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RESUMEN

La agricultura es un negocio cada vez mas competitivo, busca la mejora sustancial
de la productividad dentro de los cultivos con un manejo ambiental mas sostenible.
Es importante que en la agricultura se incluyan nuevas tecnologias que le permitan
generar informacion diferencial, precisa y en tiempo real. En Colombia, el actual
desconocimiento de técnicas que permitan una identificacion temprana del estrés
hidrico en palma africana, podria generar una perdida en la inversion realizada en
la fertilizacion del cultivo, causar aumento en enfermedades, plagas, Yy
susceptibilidad a compactacion o abortos en flores femeninas que conllevarian a
disminuciones en la produccion. El objeto de este trabajo es avanzar en el
establecimiento de modelos predictivos que permitan cuantificar el estrés hidrico a
partir de informacién espectral, fisiolégica y edafica en plantas de palma africana,
para ello se realizé un estudio en una plantacién de palma de aceite ubicada en el
municipio de San Carlos de Guaroa donde se establecieron tratamientos con 3
rangos de humedad. Se realizaron mediciones de variables biofisicas y espectrales
a 90 palmas durante 10 semanas. Primero, se calcularon 54 indices espectrales y
se evaluo su correlacion con las variables biofisicas. Luego se realizaron matrices
de correlacion y analisis de absorcion para hallar las longitudes de onda que mayor
representatividad pudrieran tener en el modelo. Se hizo uso de regresiones lineales
y no lineales para establecer el modelo predictivo. Se encontré que los indices con
mayor correlacion con la variable biofisica humedad del suelo fue: NDVI_1 vy
NDVI_16 para el tratamiento 1, SR_4 para el tratamiento 2 y NDVI_16 y NDVI_20
para el tratamiento 3. Finalmente, se seleccion6 el modelo de regresion polinomial
de tercer orden que obtuvo mayores coeficientes de correlacién R: 0,73, como el
modelo mas apto para estimar contenido de humedad en el suelo para los
tratamientos 2 y 3.

Palabras clave: Estrés hidrico, teledeteccion, palma africana.



ABSTRACT

Agriculture is an increasingly competitive business, seeking substantial
improvement in productivity within crops with more sustainable environmental
management. It is important that new technologies are included to agriculture that
would allow it to generate differential, accurate and real-time information. In
Colombia, the current ignorance of techniques that allow an early identification of
water stress in African palm, could generate a loss in the investment made in the
fertilization of the crop, cause an increase in diseases, pests, and susceptibility to
compaction or abortions in female flowers. that would lead to decreases in
production (Fairhurst, 2003). The objective of this work is to advance in the
establishment of predictive models that allow to quantify the water stress from
spectral, physiological and edaphic information in African palm plants, for this, a
study was carried out in an oil palm plantation located in the municipality of San
Carlos de Guaroa where treatments with 3 humidity ranges were established.
Measurements of biophysical and spectral variables were made to 90 palms for 10
weeks. First, 54 spectral indices were calculated and their correlation with
biophysical variables was evaluated. Then correlation matrices and absorption
analyze were performed to find the wavelengths that could have the greatest
representativeness in the model. Linear and nonlinear regressions were used to
establish the predictive model. It was found that the indices with the highest
correlation with the biophysical variable soil moisture were: NDVI_1 and NDVI_16
for treatment 1, SR_4 for treatment 2 and NDVI_16 and NDVI_20 for treatment 3.
Finally, the third order polynomial regression model was selected that obtained
higher correlation coefficients R: 0.73, as the most suitable model to estimate
moisture content in the soil for treatments 2 and 3.



1. Introduccion

La variabilidad climatica ha dificultado el analisis de las condiciones meteoroldgicas
que son indispensables para la planeacion en la agricultura. Actualmente, esta
planeacién de actividades agricolas varia constantemente de acuerdo al estudio de
los eventos climaticos que ocurren dia a dia. Por ello es indispensable el desarrollo
de herramientas que permitan un rapido analisis de la informacion y que estén a
disposicion de los agricultores.

En Colombia muchas organizaciones de distintos sectores han avanzado en la
consolidacion de estas herramientas, aun asi, en el caso de la palma de aceite, la
informacion actual es insuficiente lo que no le permite a la mayoria de los
palmicultores tener una mejor planeacion de sus actividades.

La finalidad de este trabajo es avanzar en el establecimiento de modelos que
permitan predecir el estrés hidrico en palma de aceite, para lograr este objetivo, la
investigacion se encuentra estructurada en tres partes: la primera parte se enfoca
en el desarrollé6 del marco conceptual que contextualizara al lector sobre la palma
de aceite en Colombia, el calculo del contenido de agua en la vegetacion y el
procesamiento de la informacidn espectral para la generacion de los modelos.

La segunda parte refiere a la metodologia de la investigacion, donde se presentan
la zona de estudio, la descripcidn de la parcela experimental, la recoleccion de datos
en campo, el analisis estadistico inicial, el pre procesamiento de la informacion
espectral, el calculo de indices espectrales, los métodos de analisis espectral y
finalmente la generacion de modelos predictivos.

Por ultimo, la tercera parte presenta los resultados obtenidos en la investigacion, a
través de un analisis estadistico inicial de la variable biofisica humedad, la
correlacion entre indices espectrales y variables biofisicas, los métodos de analisis
espectral, las regresiones lineales y no lineales y la validacién del modelo de
regresion.

Todo lo anterior permite la construccion de conclusiones a partir de los objetivos
propuestos y la presentacion de recomendaciones para futuros estudios del tema.

Esta tesis se encuentra enmarcada dentro de la estrategia “Fomentar la innovacion
y el desarrollo productivo” de COLCIENCIAS dentro de La Politica Nacional de
Fomento a la Investigacion y la Innovacion. Al igual que se encuentra contemplada
como uno de los objetivos de desarrollo sostenible del milenio “ODM 7 Garantizar
la sostenibilidad ambiental”, consignados dentro del documento CONPES - Consejo
nacional de politica econdmica y social de la republica de Colombia 3918, aprobada
en al afio 2018.
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2. Planteamiento del problema

Colombia es un pais caracterizado por su naturaleza agricola, con presencia de
todo tipo de cultivos que suplen las necesidades de los diferentes sectores. El sector
de la Palma de Aceite actualmente es uno de los que cobra mayor relevancia en el
pais siendo el primer productor en américa latina con un 2,4% de las toneladas
totales de aceite de palma (Fedepalma, 2019), aun asi, se identifican problematicas
que afectan su productividad como lo son, la poca financiacion del gobierno
evidenciado en la disminucion del monto presupuestado para el sector agropecuario
en el afio 2020 en un valor superior al 20% ($1.79 billones) respecto al afio 2019
(SAC, 2019) sumado a la poca formacion de los agricultores. “De acuerdo a datos
presentados por el departamento administrativo nacional de estadisticas DANE, en
2017 la tasa de analfabetismo existente en el pais correspondia a 5.24%,
equivalente a un millon 857 mil colombianos. No obstante, en el Censo Nacional
Agropecuario de 2014 se identifico que en el sector rural colombiano la tasa de
analfabetismo corresponde al 12.6%. Por lo tanto, es posible afirmar que la
poblacién censada en este sector concentra el 50% de la poblacion analfabeta”
(Morantes, 2018 citado por Gutierrez, 2019). Razones por las cuales los agricultores
colombianos no estan a la vanguardia de herramientas que les permitan optimizar
el recurso hidrico en sus cultivos.

El inadecuado uso del agua en cultivos de palma de Aceite, genera una disminucion
en su productividad relacionado directamente con su capacidad fotosintética y su
plasticidad, retrasando su desarrollo vegetativo y generando incrementos en el
aborto de estructuras reproductivas (Romero, 2007). También se aumenta la
incidencia de enfermedades (Cristancho et al; 2012), la susceptibilidad del suelo a
compactarse con el paso de la maquinaria (Shaxson et al; 2005), dificulta la
realizacion de labores de cosecha y disminuye la absorcion de nutrientes
dificultando el aprovechamiento de la fertilizacion realizada (Cristancho et al; 2012).

Debido a lo anterior se hace necesario el uso de tecnologias que estén a disposicion
de los agricultores para cuantificar el estado de humedad de sus lotes. Aunque
actualmente existen estudios para identificar de forma temprana excedencias y
deficiencias hidricas en cultivos de pastos (Fernandez, 2015), pimiento (Samuel,
2019), Soya (Gutierrez, 2018), Alcornoque y roble albar (Herrera, 2014) y plantas
de tomate (lhuoma, 2019) que se apoyan en el uso de sensores remotos, estos no
han sido adaptados al cultivo de palma de aceite. Las metodologias actuales en
palma con mejor informacion de deteccion temprana son: Variables asociadas al
intercambio de gases, potencial hidrico de la hoja, variables bioquimicas (azucares
totales y reductores, actividad enzimatica catalasa) entre otras técnicas propuestas
por centros de investigacion en palma de aceite (Cenipalma, 2017). De acuerdo a
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la investigacion realizada por Cenipalma en el afio 2017, estas metodologias son
certeras pero requieren equipos costosos y realizan mediciones individuales lo que
limita su acceso.

Por lo anterior el objetivo general de este trabajo es avanzar en el establecimiento
de modelos predictivos que permitan identificar el estrés hidrico a partir de
informacion espectral en palma africana, brindando una herramienta necesaria para
los palmicultores que sea eficiente, eficaz, y que permita dar un uso 6ptimo del agua
y aumentar la productividad.

13



3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Cuantificar el estrés hidrico mediante modelos a partir de informacién espectral,
fisiologica y edafica en plantas de vivero de palma de aceite

3.2. Objetivo Especifico

3.2.1. Evaluar los indices espectrales propuestos en la literatura para la
estimacion de la humedad del suelo y seleccionar el que mejor ajuste
tenga con el cultivo de palma de aceite.

3.2.2. Evaluar el potencial de la espectroscopia en la determinacion del
estado hidrico de la palma de aceite y validar su correlacién con los
parametros suelo y planta para cada nivel de humedad.

3.2.3. Generar un modelo que represente los diferentes niveles de humedad,
a través de la reflectancia en un cultivo de palma de aceite.

14



4. Marco Teorico

La finalidad de este trabajo fue avanzar en el establecimiento de modelos que
permitieran predecir el estrés hidrico en palma de aceite, se desarroll6 un marco
tedrico para contextualizar al lector y permitir entender las técnicas desarrolladas en
la metodologia, por ello, la seccion inicia dando un contexto sobre la palma de aceite
en Colombia y como se comporta la palma de aceite en condiciones de estrés.
Luego explica los métodos usados para calcular contenido de agua en la vegetacion
tanto tradicionales como espectrales y finalmente detalla el procesamiento que se
realizé a la informacidén espectral, tanto el pre- procesamiento para asegurar la
calidad de las firmas como las técnicas y férmulas de analisis de absorcidén usados.
La parte final de la seccion explica las técnicas de regresion usadas para encontrar
la ecuacion predictiva.

4.1. Palma de Aceite

La palma de aceite a nivel mundial es considerada como la planta oleaginosa de
mayor productividad en términos de aceite por hectarea. La produccion mundial de
aceites y grasas vegetales se encuentra alrededor de 227 millones de toneladas de
aceite por afno, siendo el aceite de palma y palmiste el 35% de este total. Asia
produce el 88% del aceite de palma del mundo. Colombia es el cuarto en el mundo
con cerca de 1.700 millones de toneladas al aiio (Ver histérico en figura 1) y primero
en américa con un 2,4% de las toneladas totales de aceite de palma (Fedepalma,
2019).

Produccion declarada de aceite crudo de palma
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Figura 1. Ultimos doce meses. Fuente: Fedepalma, SISPA.

El rendimiento del cultivo de palma de aceite en promedio oscila entre 4 a 6
toneladas de aceite por hectarea al afio, este nivel de rendimiento es 7 a 10 veces
superior que otros cultivos oleaginosos como la Soja, Colza, Girasol que son
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cultivados en paises templados y tropicales. Por el momento el unico medio de
produccion de aceite por hectarea superior al cultivo de palma son los cultivos de
micro algas, sin embargo, esta tecnologia es costosa y de manejo técnico muy
avanzado y especializado que no esta al alcance de todos los agricultores y
productores (Quesada, G. (Sf); Fry, J. (2010)).

En Colombia, este cultivo esta establecido en 540 mil hectareas en 21
departamentos y 161 municipios en donde el 83% de los productores son pequefios
agricultores (Fedepalma, 2019).

41.1. Palma de Aceite en condiciones de estrés.

Esta seccion busca que el lector entienda las resistencias hidricas que tiene el
cultivo de la palma a diferencia de otros cultivos, las cuales se deben tener en cuenta
en la interpretacion de los resultados.

La palma transpira 5-6 mm de agua por dia durante el aio. En zonas con poca
precipitacion que no permitan este aporte de agua puede generar estrés y
comprometer las funciones fisiologicas en el tejido de la palma, esta se adapta a
periodos de sequia por el cierre de los estomas, la apertura retrasada de hojas y
una producciéon reducida de racimos. Ademas, estas condiciones prolongadas
pueden generar disminuciones de la proporcion de sexos, que conlleva a diminucion
en rendimientos 19-22 meses mas tarde y el aborto de flores femeninas (Fairhurst
y Hardter, 2003).

Otra condicion de estrés es la generada por la humedad excesiva donde el suelo
presenta condiciones anaerdbicas. Esto genera deterioro en el desarrollo del
sistema radicular superficial de la palma las cuales presentan sintomas de
deficiencia de nitrogeno (Fairhurst y Hardter, 2003).

Por ello, el uso adecuado del agua en un cultivo de palma se hace determinante a
la hora de buscar cultivos sostenibles, pero altamente productivos, en las ultimas
décadas la escasez del recurso hidrico esta siendo un problema mundial en zonas
de regadio y los esquemas del manejo del agua se deben encaminar a métodos
que cuantifiquen el estado del agua del cultivo y permitan tomar decisiones
oportunas de riego y realizar priorizaciones ya que las mediciones tradicionales de
estas condiciones de estrés no son practicas y no son faciles de obtener.
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4.2, Calculo del contenido de agua en la vegetacién

Actualmente el calculo del contenido de agua en la vegetacion se realiza mediante
meétodos tradicionales como el contenido de agua en la hoja o métodos directos en
campo. “En cultivos establecidos en grandes areas el monitoreo de esta variable
resulta dispendioso porque no se cuenta con el personal y las herramientas
suficientes o tienen un valor econdmico elevado” (Gutierrez, 2018). Los métodos
espectrales usados en otros cultivos, son herramientas que proponen metodologias
mas precisas y de rapida medicion. Por ello, en el desarrollo del presente trabajo se
tienen en cuenta ambas para evaluar su correlacion. A continuacion, se presentan
los métodos tradicionales y espectrales usados en la metodologia.

4.2.1. Métodos tradicionales

Uno de los métodos tradicionales para el calculo del contenido de agua en la
vegetacion de forma directa usada por autores como Pu, R en el 2002 y Gutiérrez,
B en el 2018, es el calculo del contenido de agua en la hoja (RWC) y el espesor de
agua equivalente (EWT), para luego correlacionar con indices espectrales. La
ecuacion del RWC y EWT se presenta a continuacion:

rwe =W —PW o 00% Ecuacion 1
= FW X 0 cuacion
RWC
EWT = x100% Ecuaciéon 2

Siendo FW el peso de la hoja en fresco y DW el peso en seco. El espesor de agua
equivalente (EWT) se define como la relacion entre el contenido de agua (RWC) y
el area que la contiene (A). Teniendo como resultado en estudios realizados por
autores como Pu, R. en el 2002, altas correlaciones con caracteristicas de absorcion
especificas de las firmas espectrales para un cultivo de roble.

4.2.2. Métodos mediante informacion espectral

Los indices espectrales se basan en la combinacion de pares de bandas y su uso
en el campo de los sensores remotos se ha dado desde inicios de la incursion de
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estas tecnologias. Su objetivo ha sido calcular de forma indirecta variables biofisicas
de la vegetacion.

En el estudio realizado por Fernandez en el afio 2015 evalua el potencial de un
sensor aeroportado con un rango comprendido entre los 360 a 1050 nm, para
estimar el contenido de humedad de un area de pastos. Este estudio ubicado al
noroeste de la provincia de Caceres realiz6 el calculo de variables como el
contenido de agua del dosel (CWC - Canopy Water Content), contenido de humedad
(FMC - Fuel Moisture Content) y espesor de agua equivalente (EWT - Equivalent
Water Thickness), calculadas a partir de muestras de vegetacion recolectadas en
campo y el uso de indices de diferencia normalizados (NDIs) y veinte indices
espectrales extraidos de literatura para analizar las relaciones lineales entre las
variables y los indices. Concluyen que los indices resultantes de las combinaciones
de bandas del sensor, tienen correlaciones mas altas que los indices extraidos en
la literatura. Especificamente en el caso de FMC, donde los valores de R2
alcanzados son los mas altos, se selecciond finalmente un NDI que combinaba dos
bandas en la region del verde correspondientes a la zona de transicidon entre las
regiones del azul y verde y entre el verde y el rojo. En estas zonas se producen
cambios de pendiente en la reflectividad correspondientes a la transicion entre los
picos de absorcidn de las clorofilas a y b en torno a 450 y 650 nm, encontrandose
el pico de reflectividad caracteristico de la vegetacion en torno a los 550 nm. Asi
pues, este indice podria estar directamente relacionado con el contenido en
biomasa verde de la cubierta herbacea.

El estudio realizado por Samuel, O. en el afio 2019 en la universidad de McGill, Ste
Anne de Bellevue, Quebec, Canada. Investigo el potencial del uso de indices de
reflectancia para detectar el estrés hidrico, en un cultivo de pimiento bajo
invernadero. Para ello, realizaron un ensayo con 5 diferentes contenidos de
humedad. Realizaron mediciones de conductancia estomatica (G s), la temperatura
del dosel (Tc), el contenido relativo de agua (RWC), rendimiento, el contenido
volumétrico de humedad del suelo (SMC) como indicadores de estrés del cultivo y
mediciones de datos espectrales para el calculo de indices espectrales relacionados
con el estrés hidrico. Evaluaron 7 indices, concluyendo que estos fueron sensibles
a los diferentes niveles de estrés hidrico. Aunque los resultados indicaron que los
indices mas utiles para detectar el estrés hidrico en plantas de pimiento fueron el
indice de agua (WI), el indice de vegetacion de diferencial renormalizada (RDVI), el
indice de reflectancia fotoquimica normalizada ( norma PRI ) y la relacion del indice
de agua a el indice de diferencia de vegetacion normalizada (WI / NDVI), el indice
con correlaciones mas altas con todos los indicadores de estrés fue el PRI 553
seleccionandolo como el mejor indicador del estado del agua.
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Herrera en el afio 2014, realiz6 un experimento con dos especies de vegetacion
(alcornoque (Q. suber) y el roble albar (Q. robur)) con el fin de estimar el contenido
de humedad mediante datos espectrales. Realiz6 mediciones en 20 plantulas de
dos afos de edad con una camara hiperespectral con un rango entre los 900 y 1700
nm. Luego, calcularon el indice NDWI con 3 combinaciones de bandas (860, 1240),
(937, 1640), (1240,1640) y realizaron un analisis de regresion multiple para la
estimacion de FMC y EWT a través de las respuestas espectrales. Como resultados
obtuvieron altas correlaciones entre los indices espectrales y las variables biofisicas
y concluyeron que las variaciones mas notables de reflectividad se dieron en las
longitudes de onda 1.450 y 1.600. No pudieron establecer correlacion entre el
contenido de agua en la hoja y la region del IRC.

Ihuoma et al. en el ano 2019, desarrollé6 un estudio en el invernadero del campus
Macdonald de la universidad de McGill, Ste Anne De Bellevue, Quebec, Canada.
Para evaluar la viabilidad del uso de indices derivados de sensores
Hiperespectrales para identificar el estrés hidrico en plantas de tomate (Solanum
Lycopersicum L). Este evidencié el gran trabajo que existe actualmente en la
programacion del riego ya que se requieren un gran numero de sensores para
evaluar las propiedades biofisicas mientras que las evaluaciones de estos
parametros por medio de deteccidn remota proporcionan una alternativa con mayor
variabilidad espacial y temporal de los cultivos y suelos.

El analisis estadistico y las correlaciones de Pearson se utilizaron para describir los
efectos de los niveles de riego en los indicadores de estrés tomados Temperatura
del dosel (Tc), contenido relativo de agua en la hoja (RWC), y contenido volumétrico
del suelo (SMC) los cuales fueron medidos simultaneamente con la adquisicion de
los datos espectrales.

En el estudio se encontré que la temperatura de la hoja tiene altas correlaciones
con la humedad, lo que implica que los tratamientos de riego explicaron la mayor
parte de la variacion de Tc.

No obstante, el estrés hidrico afectd la temperatura de la hoja de las plantas y la
conductancia estomatica aumenté linealmente con disminuciones en la temperatura
de la hoja.

Los coeficientes de determinacion de la relacion lineal entre los indices de
vegetacion y los parametros de estrés de la planta, bajo diferentes niveles de estrés
hidrico y las plantas estresadas mostraron valores de reflectancia incrementados
dentro de rango visible, y esto es consistente con el hecho de que las plantas sanas
absorber mas luz visible para la fotosintesis, por lo que tiene menor valores de
reflectancia. La reflectancia en las regiones azul y roja del VIS fue significativamente
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alta con un alto nivel de estrés hidrico, lo que sugiere que el déficit de agua en las
hojas reduce la fotosintesis y la concentracion de pigmento.

Finalmente, el estudio concluyo que el PRI centrado a una longitud de onda de 550
nm (PRI 550), WI, OSAVI y WI / NDVI fueron los indices mas sensibles para
distinguir los niveles de estrés hidrico en las plantas de tomate, los indices NDVI,
RDVIy PRI normalizado no mostraron diferencias significativas. Sin embargo, hubo
una diferencia significativa cuando el AWC se agota por debajo del 20% de
humedad en todos los indices de reflectancia, lo que indica que los indices
identificados detectaron con éxito un alto estrés en las plantas.

Con el fin de validar el uso de los indices mencionados en esta seccion en el cultivo
de la palma de aceite, se realizd una recopilacion de indices relacionados con el
contenido de agua de la vegetacion y su vigor. Los indices evaluados en la
metodologia se presentan a continuacion:

Tabla 1. Indices espectrales utilizados en este estudio.

indice Ecuacion Referencia
DSWI4 R550 Apan et al 2003
R680
NDVI 1 NIR — RED Rouse et al 1974
- NIR + RED
NIR — RED Huete et al 2002
EVI 25 (NIR+6+RED — 75+ BLUE TV
PRI570 RS70 ~ R531 Gamon et al (1992)
R570 + 531
PRI553 R553 — R531 Gamon et al (1992)
R553 + R531
NDVI_2 R800 — R670 Rouse et al (1974)
- R800 + R670
RDVI R800 — R670 R dB 1995
(R800 + R670)172 ougean and Breon ( )
(1 + 0,16)(R800 — R670)
Haboudane et al (2002
osAvl R800 + R670 + 0,16 aboudane et al (2002)
DVI_1 630 — 650 Jones et al. (2004)
DVI_2 780 — 670 Jones et al. (2004)
DVI_3 820 — 670 Jones et al. (2004)
DVI_4 770 — 670 Jones et al. (2004)

20



indice

SR_1

SR 2

SR 3

SR 4

FR_1

FR 2

VOG REI1

VOG RED 2

VOG RED 3

NDVI_3

NDVI_4

NDVI_5

NDVI_6

NDVI_7

NDVI_8

NDVI_9

NDVI_10

NDVI_11

NDVI_12

NDVI_13

NDVI_14

Ecuacion

800
680

780
670

770
670

820
670

690
600

740
800

740
720

734 — 747

715+ 726

734 — 747

715+ 720

800 — 680

800 + 680

800 — 640

800 + 640

860 — 670

860 + 670

780 — 670

780 + 670

820 — 670

820 + 670

770 — 670

770 + 670

490 — 620

490 + 620

490 — 610
490 + 610

490 — 600
490 + 600

850 — 650
490 + 590

490 — 590
490 + 590

858 — 645
858 + 645

Referencia
Koksal et al. (2010), Koksal (2011), Kim et al.
(2010), Amatya et al. (2012), Genc et al. (2011)

Koksal (2011)

Koksal (2011)

Koksal (2011)

Sun et al. (2008)

Sun et al. (2008)

Kim et al. (2010), Amatya et al. (2012), Kittas et al.
(2016)

Kim et al. (2010), Amatya et al. (2012), Kittas et al.
(2016)

M Kim et al. (2010), Amatya et al. (2012), Kittas et
al. (2016)

Kim et al. (2010), Koksal et al. € (2010), Genc et al.
(2011), Kittas et al. (2016), Marino et al. (2014

Amatya et al. (2012), Jones et al. (2004)

Borzuchowski and Schulz (2010), Liu et al. (2004),
Panigada et al. (2014)

Koksal (2011)

Koksal (2011)

Koksal (2011)

Shimada et al. (2012), Kittas et al. (2016)

Gonzalez-Fern andez et al. (2015)

Gonzalez-Fern andez et al. (2015)

Gonzalez-Fern andez et al. (2015)

Gonzalez-Fern andez et al. (2015)

Gonzalez-Fern andez et al. (2015)
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indice Ecuacion Referencia
760 — 670

NDVI_15 760 — 670 Elsayed (2015)
760 1 670
NDVI_16 760 ~ 730 Elsayed (2015)
760 1 730
NDVI_17 780 — 670 Elsayed (2015)
780 1 670
NDVI_18 780 — 510 Elsayed (2015)
780 1 510
NDVI_19 850 ~ 560 Elsayed (2015)
850 560
NDVI_20 810 — 740 Elsayed (2015)
810 + 740
NDVI_21 774 - 656 Elsayed (2015)
774 1 656
858 — 648
NDVI_22 358 7 648 Yi et al. (2013), Gonzalez- Fernandez et al. (2015)
'NDVI 750 — 705 Kim et al. (2010), Marino et al. (2014), Amatya et al.
750 £ 705 (2012), Kittas et al. (2016)
sNDVI 810 - 710 Tsirogiannis et al. (2013)
810+ 710
sNDVI M Tsirogiannis et al. (2013)
810 + 560
c31 570 Kim et al. (2010), Sarlikioti et al. (2010),
PRI _— Borzuchowski and Schulz (2010), Suarez et al.
PRI620 531 - 620 Panigada et al. (2014)
531+ 620
SPRI 560 — 510 Tsirogiannis et al. (2013)
560 1 510
PSRI 680 — 500 Kim et al. (2010), Amatya et al. (2012),
750 Borzuchowski and Schulz (2010)
800 — 680
EVI 25 Kim et al. (2010)

*B800 + 6 680 — 7,5 + 450 + 1

ARV 800 — (2 * 680 — 450) Kim ot al. (2010
800 + (2 * 680 — 450) im etal. (2010)

1,5 * (800 — 680) Genc et al. (2011), Panigada
OSAVI o
800 + 680 etal. (2014)
GNDV 474 = 537 Genc et al. (2011)
747 + 537
700 .
TCARI 3% ((700 - 670) - 0,2(700 — 550) (=) Panigada et al., 2014)
700
3% ((700 — 670) — 0,2(700 — 550) (z=))
TCARI/OSAVI Panigada et al., 2014)

1,5 * (800 — 680)
C—800+680
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4.3. Procesamiento de informacion espectral

En esta sub seccidn se explican las metodologias de pre- procesamiento que se le
realizaron a la informacion espectral usada. También explica la metodologia de
analisis espectral que se llevd a cabo en el desarrollo del trabajo con el fin de
diferenciar los tratamientos.

4.3.1. Pre — Procesamiento

Cuando se recolectan firmas espectrales en campo con la ayuda de
espectroradiometro, se debe hacer uso de técnicas de filtrado para suavizar las
curvas y eliminar el ruido generado por las condiciones ambientales.

Varios estudios como el realizado por Alvarez, 2017 en el departamento de
Antioquia (Colombia) sobre plantaciones de platano para la determinacién por
reflectancia del contenido edafico y foliar de nutrientes hicieron uso del filtro savitzky
y golay bajo la primera y segunda derivada como pre tratamiento estadistico a los
espectros crudos, estandarizando los valores alrededor de cero y resaltando las
diferencias. Dichos modelos presentaron errores bajos con respecto a sus medias,
lo que arrojd, una capacidad de prediccion alta.

McDowell et al. en el afio 2012 utilizaron la transformacion a la 12 derivada de
Savitzky-Golay para el pre procesamiento de la informacion espectral de datos MIR
(Infrarrojo medio) con el fin de generar modelos de arboles de decisiéon (Random
forest RF) para predecir contenido total de carbono (Ct) en suelos de las cinco
principales islas de Hawai teniendo mejores resultados que con los datos brutos.

Bilgili et al,. en el afio 2010 realizé un estudio en la granja experimental del instituto
de investigacion de la provincia de Tokat en el norte de Turquia donde evalud la
viabilidad de combinar la informacién obtenida de técnicas de espectroscopia visible
e infrarroja cercana con la Geoestadistica para caracterizar varias propiedades del
suelo. Los datos espectrales iniciales los transformaron usando la primera derivada
del filtro savitsky-golay con el fin de eliminar el ruido de la sefial que no estaba
relacionado con las propiedades fisicoquimicas del suelo, para ello usaron el
tratamiento matematico 1 4 1 2 que se refiere al orden de derivada, primer
suavizado, segundo suavizado y orden del polinomio con lo esperaban amplificar
las caracteristicas de absorcién que indican la composicién de los materiales del
suelo y reducir la variacion entre muestras.

Sun et al,. en el aio 2017 realiz6 un estudio en la provincia de Hunan, China con el
fin de estimar la concentracion de Zinc (Zn) en el suelo mediante las bandas
espectrales asociadas con materia organica y minerales arcillosos (Rango visible e

23



infrarrojo). Para ello, hicieron uso de algoritmos genéticos basados en la regresion
de minimos cuadrados parciales (GA-PLSR). Con el fin de reducir el ruido
provocado por el proceso de medicion en campo tomados con el espectroradidmetro
se hizo uso del filtro Savitzky-Golay logrando preservar la informacion espectral de
las muestras del suelo simultaneamente, para ello dividieron el proceso de
suavizado en dos partes, en la primera usaron siete puntos y un polinomio
cuadratico en la region visible y en infrarrojo se adoptaron 14 puntos y un polinomio
cuadratico.

4.3.2. Analisis de absorcion

Existen varias técnicas encaminadas a realizar analisis a las absorciones que hay
en las firmas espectrales, con el fin de entender su comportamiento ante diferentes
variables biofisicas Pu, et al. en el afio 2002, calcul6 las caracteristicas de estas
absorciones y las correlacion6 con indicadores del estado de agua (RWC, EWT) en
las hojas de roble (Quercus agrifolia) y con dos indices espectrales (“Ratio975” y
“Ratio12007). El estudio fue realizado en la costa viva de California, Estados Unidos,
por medio de espectros de reflectancia que cubren el rango espectral entre 350 nm
y 2500 nm.

Las caracteristicas calculadas fueron posicion de longitud de onda de minima
absorcion (WAVE — The absorption position), profundidad de absorcion (DEP —
absorption depth) y ancho de absorcion (WID — Width of absorption). Para el calculo
de estas se utiliza un procedimiento de eliminacion continua. Esta eliminacion
mencionada se define como segmentos de lineas rectas que conectan maximos
locales de la curva, luego, los valores son normalizados dividiendo las longitudes de
onda originales entre los propuestos por la linea recta, de ahi que los valores
espectrales primero y ultimo del segmento del continuo eliminado sea igual a 1,
conservando las caracteristicas de absorcion.

Los rangos seleccionados por el estudio como sensibles a las condiciones de
absorcion de agua de la hoja fueron: (920 — 1120 nm) centrado en la longitud de
onda 975, (1070 — 1320 nm) centrado en la longitud 1200 nm y (1650 — 1850 nm)
centrado en la longitud 1750. Finalmente, el estudio concluy6 que el contenido de
agua en la hoja RWC aumenta cuando la profundidad y el area de las caracteristicas
de absorcidén disminuyen. Las correlaciones mas altas y estables son los indices
que tienen relacionado las longitudes de onda 975 nm y 1200 nm. Es asi, como
todos los resultados indicaron que el agua tiene una influencia dominante en la
reflectancia de las tres bandas de absorcion. Por lo tanto, se espera que el espectro
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sea viable para evaluar el estado del agua y sus caracteristicas de absorcién de
agua de las hojas (Pu, et al. 2002).

Sun y Zhang en el afo 2017, usaron métodos de eliminacion del continuo para
extraer caracteristicas de absorcion y usarlas en el analisis espectral, con el fin de
estimar la concentracion de zinc en el suelo en la region de Hunan, China. La
eliminacién fue realizada con un programa que proporcionaba rangos del espectro,
con la curva convexa mas baja por encima del espectro. La caracteristica principal
evaluada fue el ancho de absorcién W y la profundidad de absorcion D la cual se
definio como la divisidon entre la reflectancia del espectro medido y la reflectancia
del continuo a la misma longitud de onda. Esta metodologia permitié asociar las
bandas del intervalo 600-800 nm con materia organica y las bandas de absorcion
alrededor de los 1400 nm y 2200 nm con minerales arcillosos. El estudio adopto el
promedio de W para cada pico de absorcion para facilitar el calculo de la
construccion de los modelos.

Un estudio de Z. Huang et al., 2004; utiliza la eliminacidn continua con el propdsito
de detectar concentraciones quimicas en el follaje asociadas a nitrégeno, parametro
importante como indicador de tasa fotosintética y nutricional. El estudio fue realizado
con datos Hiperespectrales de copas de arboles de eucalipto.

Huang, cita autores que explican la ventaja del método de eliminacion continua para
asilar las caracteristicas de absorcion individuales de interés ya que la mayoria de
los métodos usados como indices tienden a enmascarar caracteristicas sutiles de
absorcion del nitrogeno. El continuo es un convexo de segmentos de linea recta
ajustados sobre la parte superior del espectro que conecta los maximos espectrales
locales y representa la absorcion de fondo. El continuo es eliminado dividiendo el
valor de reflectancia en cada punto en la caracteristica de absorcién por el nivel de
reflectancia de la linea continua en la longitud de onda correspondiente. La
eliminacién de este continuo estandariza las caracteristicas de absorcién como ya
se menciond anteriormente. La eliminacion continia empleada se calculé como la
profundidad de banda normalizada a la profundidad de banda en el centro de la
caracteristica de absorcion.

donde R es la reflectancia de la muestra en la banda de onda de interés, R; es la
reflectancia de la linea continua en la banda de onda de interés, R, es la reflectancia
de la muestra en el centro de la caracteristica de absorcion y R;. es la reflectancia
del linea continua en el centro de caracteristicas de absorcién. Los rangos de
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absorcion seleccionados fueron escogidos de acuerdo a bibliografia consultada
para absorcion de nitrégeno.

Segun Huang et al., 2004 “Las longitudes de onda que se consideran caracteristicas
conocidas de absorcidn de nitrogeno son: 460, 640, 660, 910, 1020, 1510, 1980,
2060, 2130-2180, 2240, 2300 y 2350 nm (derivado de Curran, 1989 ) y 1645 nm
(de Murray Y Williams, 1987). Entre estas caracteristicas de absorcion de nitrégeno,
460, 640 y 660 nm son en realidad caracteristicas de absorcién de clorofila que
estan estrechamente relacionadas con las del nitrégeno; todos los demas, excepto
1645 nm, son caracteristicas de absorcidon de proteinas que estan estrechamente
relacionadas con las del nitrégeno”.

Los resultados de eliminacién continua fueron muy alentadores ya que identifico
casi todas las caracteristicas conocidas de absorcion de nitrogeno.

4.3.3. Regresiones matematicas en informacién

espectral

Finalmente, en esta seccidn se presentan algunos métodos de regresién usados en
la literatura para establecer los modelos predictivos.

Las regresiones matematicas usadas en informacion espectral VIS-NIR son
robustas y efectivas McDowel et al., en el afio 2012 hizo uso de dos métodos de
regresion PLSR (Regresion de minimos cuadrados parciales) y RF (Random Forest)
para predecir modelos que les permitan realizar una evaluacién precisa en el
contenido total de carbono en suelos hawaianos por medio de espectroscopia, ya
que los analisis de laboratorio tradicionales requieren una gran cantidad de
muestras para una evaluacion precisa de estos estudios. Por ende, usaron
espectroscopia de en las regiones del visible, Infrarrojo cercano e infrarrojo medio
para generar un modelo que permitiera revolucionar el monitoreo de estos suelos y
permitir que las muestras sean escaneadas de forma rapida, econémica y no
destructiva.

Para hacer uso de estos modelos de regresidn redujeron el rango espectral para
excluir el ruido en los limites del rango. El rango de 425 — 2450 nm se uso para los
espectros VNIR y 489 — 5300 cm-1 para los espectros MIR. Como pre- proceso a
los datos se usaron pruebas de Levene para evaluar varianzas, prueba t student
igualar medias y la prueba Kolmogorov-smirnov para igualar las distribuciones de
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probabilidad garantizando que los valores fueran representativos del conjunto de
muestras completo.

Antes de utilizar el modelo PLSR se realizaron pre procesos que incluyeron
normalizacion de la media, suavizado, derivado, absorbancia y se usaron datos
centrados en la media para el calculo de los mismos. La calidad de los modelos se
evaluo a través de parametros como el coeficiente de determinacion (R2), el error
cuadratico medio (RMSE), la desviacion de prediccion residual (RPD) y la relacidon
entre el rendimiento y la distancia intercuartil (RPIQ) en donde consideraron el mejor
modelo aquel que tuviera mayores valores de R2, RPD y RPIQ y menor valor de
RSME.

En el caso de la regresion por RF se usaron los mismos pre procesos que para el
modelo anterior. “El modelo de RF produce sus propias medidas de error, la media
de los residuos cuadrados y el porcentaje de varianza explicada, a partir de la
agregacion de la prediccion de las muestras que quedan fuera del subconjunto
utilizado para hacer crecer cada arbol. Sin embargo, también calcularon el R 2,
RMSE, RPD y RPIQ para la prediccion separada de nuestro conjunto de validacion
reservado para facilitar la comparacion con la salida PLSR” (McDowel et al., 2012).

Los resultados mostraron que el método PLSR funcioné ligeramente mejor en los
datos del rango MIR aunque el modelo RF también obtuvo muy buenos resultados
y en el rango VNIR los modelos fueron casi iguales los que permite concluir que
ambos modelos tenian una precision similar.

El estudio realizado por Huang et al., 2004 mencionado en el item anterior, empled
tres métodos estadisticos para estimar mediante modelos las concentraciones de
nitrogeno en un cultivo de eucalipto por medio de imagenes Hiperespectrales, la
regresion por minimos cuadrados parciales PLS, la regresion escalonada
convencional y las redes neuronales artificiales. Los resultados fueron evaluados en
términos de coeficientes de determinacion R2, error estandar de validacion cruzada
(SECV), error cuadratico medio de raiz (RMSE) y el acuerdo entre las longitudes de
onda identificadas por cada metodologia comparadas con las encontradas en
bibliografia para absorcion de nitrégeno.

En el estudio se hizo uso de las técnicas PLS para realizar los analisis de regresion
con el fin de retroceder de la reflectancia a las concentraciones bioquimicas,
haciendo referencia a la utilidad del método para recudir los efectos de fondo y evitar
el posible problema de sobreajuste tipicamente asociado a los analisis de regresion
gradual. Aunque identificaron problemas en el método ya que realizar la
identificacion de las bandas predictivas no fue sencillo y se tuvieron que apoyar de
correlogramas de reflectancia y concentracion quimica para la identificacion de
bandas 6ptimas.
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El PLS se basa en el supuesto que existen relaciones lineales entre las
concentraciones bioquimicas y alguna transformacion de reflectancia de la hoja, por
lo que en estos casos donde los datos pueden no ser lineales se vuelve mas
apropiado la utilizacion de modelos no lineales como las redes neuronales
artificiales (ANN).

El estudio concluyé6 que las redes neuronales lograron coeficientes de
determinacion y errores de estimacion mas bajos que el método de PLS o métodos
de regresion escalonada probablemente indicando relaciones no lineales entre las
concentraciones bioquimicas y la reflectancia del dosel. Aunque el método LPS
demostrd ser un mejor método estadistico que el analisis de regresién escalonada
convencional.
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5. Metodologia

Con el fin de garantizar el cumplimiento de los objetivos especificos se disefio el
esquema metodoldgico presentado en la figura 2.

Analisis estadistico Objetivo Objetivo Objetivo
Fase Campo Inicial Especifico 1 Especifico 2 Especifico 3
Recoleccion de datos en campo
Firmas Espectrales Variables Biofisicas
(10 Semanas, 90 Palmas, 3 (10 Semanas, 90 Palmas)
Repeticiones) +  Humedad del suelo
*  Temperatura del bulbo
S — * ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1 »  Clorofila

. Contenido de agua (hoja
Pre-Procesamiento gua (hoja)

(10 Semanas, 90 Palmas) v
«  Suavizado | [T
+ Corte § ~ Seleccion de semanas a

+  Promedio 3 i evaluar
: | Se seleccionan las semanas donde se
evidencien diferencias entre los
tratamientos (Comparacion Tukey)

Métodos de analisis Calculo indices
Espectral espectrales
Correlaciones
indices vs VB
(4 Semanas)

Correlacion entre

Analisis de Absorcion longitudes de onda

Seleccion indice con Mayor
correlaciéon

Objetivo Especifico 2

Seleccién de rangos Objetivo Especifico 1
espectrales con variaciones
por tratamiento

i io Seleccion longitud de onda .l
Evaluacién de correlacion g e Generacién de Modelos
entre VB Humedad del suelo con mayor correlacion con L
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Figura 2. Esquema metodoldgico.
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5.1. Zona de Estudio

Esta investigacion se realizé en el vivero de la plantacion Manuelita Aceites y
Energia, San Carlos de Guaroa, Colombia. Plantacion ubicada en la parte centro
occidental del departamento del Meta limitando al norte con el municipio de
Villavicencio y Puerto Lopez, al occidente con los municipios de Castilla la Nueva y
Acacias, al oriente con el municipio de Puerto Lépez y al sur con el municipio de
San Martin (Ver figura 3).

GUAVIARE

Figura 3. Ubicacion experimento.

5.2. Descripcion de la parcela experimental

El invernadero cuenta con una dimension de 15 m x 15 m, cubierto con plastico
calibre 8 que permite el 95% de la transmisién de luz.

La parcela experimental contaba con un grupo de palmas de variedad Tenera
material Irho Millenium, con 10 meses de edad, las cuales fueron dispuestas a una
distancia de 1 metro en triangulo equilatero (Ver figura 4).
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Figura 4. Diserio experimento.

Previo a la seleccidn se realiza un censo y evaluacion cualitativas de las palmas a
estudiar descartando aquellas que no presenten condiciones de desarrollo
fisiologico homogéneo para el grupo de experimento seleccionado.

El sistema de goteo consistia en emisores compensadores de presion, con una
descarga de 1,2 L dia, caudales calibrados en el vivero. La cantidad de agua
aplicada se calculé en base al requerimiento establecido a partir de pruebas
realizadas con anterioridad en el invernadero para asegurar una humedad a
capacidad de campo. El riego se aplicé de manera uniforme a todos los tratamientos
antes de iniciar el experimento durante dos semanas con las dosis establecidas de
fertilizacion. En la semana 34 se detuvo el riego de agua y fertilizacién y se
instalaron tres tipos de tratamientos con solo variacion de agua.

Tratamiento 1 — Humedad de saturacién (Linea 1, 2 y 3): Para estas lineas fueron
instalados goteros adicionales, asegurando una humedad superior a la capacidad
de campo. Se mantuvo la saturacion durante todo el experimento.
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Tratamiento 2 — Déficit Hidrico (Linea 4, 5 y 6): Para este tratamiento fueron
retirados los goteros instalados inicialmente. Tratamiento sin riego.

Tratamiento 3 — Capacidad de campo (Linea 7, 8 y 9): Para este tratamiento se dejo
el caudal instalado inicialmente que segun estudios realizados por la empresa
corresponde al caudal para mantener las palmas a capacidad de campo.

5.3. Recoleccidon de datos en campo

La recoleccién de datos se realizd los tres primeros dias de cada semana,
realizando la medicion de una linea por tratamiento cada dia completando la
totalidad de las lineas en una semana. Se obtuvo informacion de campo durante 10
semanas.

Las lecturas de humedad se realizaron mediante un sensor arduino, el cual fue
calibrado con mediciones gravimétricas de humedad del suelo.

El contenido relativo de agua de la hoja, se midi6 seleccionando las hojas mas
jovenes completamente expandidas, tercera hoja desde la parte superior (Suresh,
2012). Estos foliolos se recolectaron en bolsas de plastico selladas las cuales fueron
trasladadas rapidamente (Tiempo no mayor a una hora) al laboratorio para las
mediciones y evitar perdida de humedad. Se selecciond un cuadro central del foliolo,
aproximadamente 10 cm de ancho. El peso fresco se registré en una balanza
analitica. Finalmente se secaron en un horno hasta lograr un peso constante y
nuevamente fueron pesadas.

La reflectancia se midié usando un espectroradiometro red tide USB-650 de Ocean
Optics, el cual mide la reflectancia entre los 350 y 1000 nm con una resolucién
espectral de 2.0 nm FWHM. El sensor fue calibrado para cada lectura. se realizaron
3 mediciones en direcciones de observacion diferentes intentando mantener la fibra
a 45° a una distancia aproximada de 10 cm, Las mediciones se realizaron entre las
12:30 y las 14:30.

El contenido de clorofila se midié usando un sensor SPAD-502 que determina la
cantidad relativa de clorofila presente mediante la medicidn de la absorcion de la
hoja en dos regiones de longitud de onda en las regiones del rojo e infrarrojo.

Adicionalmente se midié la temperatura del bulbo con un termémetro infrarrojo.
También se realizaron mediciones de variables fisiologicas tales como altura,
diametro bulbo y numero de hojas.
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5.4. Analisis estadistico Inicial

541. Analisis variables biofisicas

Teniendo en cuenta que los tratamientos en la semana 1 inician con las mismas
condiciones de humedad, se realiza un analisis inicial para seleccionar las semanas
que estadisticamente nos muestran una diferencia de humedad entre los
tratamientos. Las semanas con diferencias estadisticas significativas seran las
usadas en los analisis.

Inicialmente se hizo uso del analisis grafico para seleccionar los datos atipicos de
humedad. Al descartar estos datos atipicos se realiz6 un analisis de varianza y una
comparacion de tukey por medio del software Statistix con el fin de seleccionar las
semanas de interés.

5.5. Pre- procesamiento informacioén espectral

Las reflectancias se midieron con un sensor red tide USB-650 de Ocean Optics,
este es un espectroradidmetro portatil que cubre el rango de 350 nm a los 1000 nm,
debido al fondo de la sefal y los efectos de la dispersién de la luz, la reflectividad
contiene un ruido que debe eliminarse (Zhao et al., 2017), para este caso se trabajé
con un rango espectral entre los 450 y 880 nm y se eliminaron las longitudes
restantes ver ejemplo en figura 5.

Se utilizd la segunda derivada del filtro Savitzky y Golay como pre tratamiento
estadistico a los espectros crudos con el fin de reducir el ruido provocado por el
proceso de medicidn en campo (ver ejemplo en figura 6), este filtro ha sido usado
por varios autores para reducir el ruido especialmente en firmas de vegetacion (item
3.3.1 marco conceptual) obteniendo mejores resultados que con los datos brutos y
logrando preservar las absorciones de la firma sin generar mayores distorsiones.
Luego, se realizd el promedio de las lecturas, por cada dia, tratamiento, linea y
palma.

33



=3

32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90 92 94 96
Wavelength

Figura 5. Firma espectral cruda con ruido.
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Figura 6. Firma espectral cruda vs firma espectral con filtro savitzky y golay.

5.6. Calculo de indices espectrales

A partir de los valores de reflectividad de las firmas procesadas, se calcularon 54
indices espectrales propuestos en la literatura (Ver tabla 1) para estimacion de
contenido de agua y vigor de la vegetacion.

Para aquellos indices disefiados para sensores Multiespectrales que hacen
referencia a bandas espectrales y no longitudes de onda, Fernandez en el afio 2015
propone el uso de la longitud de onda mas central de cada region del espectro con
el objetivo de comparar de una manera sencilla los resultados.
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Luego del calculo de indices, se calculan correlaciones entre los indices y las
variables biofisicas medidas para las cuatro semanas y los tres tratamientos y se
seleccionan los indices que mayor correlacion obtuvieron con los datos de campo
con el fin de evidenciar si existe alguno capaz de predecir el comportamiento de
alguna de las variables, obteniendo como resultado la solucién al objetivo
especifico.

5.7. Métodos de analisis espectral

Con el fin de evidenciar si existian diferencias en las firmas espectrales debido a los
tratamientos, se hizo uso de dos metodologias de analisis de firma espectral.

La primera consistié en realizar matrices de correlacion entre todas las longitudes
de onda de las firmas evaluadas. Como la unica diferencia entre los tratamientos
estd dada por las condiciones de humedad, se asume que los rangos con
discrepancias estan dados por la variabilidad entre los tratamientos y seran
seleccionados para realizar los modelos predictivos.

El segundo método consistid en realizar analisis de las absorciones de las firmas.
Autores como Pu et al. en el afio 2002, hacen uso de las caracteristicas de absorcion
para realizar la correlacion con variables biofisicas e indices espectrales. Estos
espectros se ajustan dividiéndolos por el continuo haciendo mas facil el calculo de
estas caracteristicas. Las caracteristicas que se evaluaron son:

Posicion de absorcion (WAVE): Definiendose como la posicidn de la longitud de
onda del minimo ajustado de una absorcion.

Profundidad de absorcion (DEP): Profundidad minima de la caracteristica de
absorcion.

Anchura de la absorcion (WID): ancho de la longitud de onda completa a la mitad.

En la figura 7 se pueden evidenciar las caracteristicas nombradas graficamente.
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Figura 7. Ejemplo de caracteristicas de absorcién en hojas de roble. Fuente: Pu, et al. 2002.

5.8. Generacién de modelos predictivos

Los métodos de analisis espectral nos permiten concluir el objetivo especifico 2 y
seleccionar los rangos de longitudes de onda que tienen alguna relacidon con la
variable humedad. Para generar los modelos inicialmente se evalua las longitudes
de onda de estos rangos y su correlacion con la variable humedad. La longitud de
onda con mayor correlacion con la variable humedad sera la seleccionada para la
generacion de los modelos lineales y no lineales.

Se evaluaron modelos lineales y no lineales en el 80% de los datos de campo, el
20% restante se dej6 para la validacion del modelo. Como criterios de decision para
la seleccion del modelo mas ajustado se tuvieron en cuenta los coeficientes de
determinacion y los RMSE.

Inicialmente se utilizo la grafica de variables de importancia del modelo de minimos
cuadrados parciales PLS teniendo como variable dependiente la humedad del suelo
y como variables explicativas/Independientes todas las longitudes de onda para
evidenciar las longitudes que podian aportar en mayor medida a los modelos.
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6. Analisis y resultados

6.1. Analisis estadistico variable biofisica humedad

Inicialmente se realizé un analisis general por tratamiento el cual arrojo como
resultado un valor P inferior al valor de significancia (0,05) rechazando la hipotesis
nula por lo cual podemos afirmar que existen diferencias estadisticamente
significativas entre tratamientos. Finalmente, para seleccionar las semanas donde
se obtuvieron diferencias entre los tratamientos se realiz6 una comparacién de
Tukey por semana y tratamiento.

Desde la semana 8 hasta la semana 10, podemos evidenciar en la figura 8 y 9
diferencias significativas entre los tratamientos, aunque en la semana 7 hay similitud
entre los tratamientos 2 y 3 y en la semana 6 entre el 1y el 3, se tienen en cuenta
en el analisis para evidenciar desde la firma espectral desde cuando se diferencia
la humedad.

Ecatlsclx 9.0 16/04/2020, 6:16:19 p. 1
Tukey HSD All-Pairwise Comparisons Test of HS for TTO*SEM
TTO SEM Mean Homogeneous Groups
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Alpha 0.05 Standard Error for Comparison 0.5986 TO 1.03é8
Critical Q Value 5,299 Critical Value for Comparison 2.2429 TO 3.8848
Error term used: Error, 769 DF
There are 13 groups (A, B, etc.) in which the means
are not significantly different from one

Figura 8. Analisis de varianza de humedad por semana y tratamiento.
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Figura 9. Humedad vs semanas medidas.

6.2. Correlacion entre indices espectrales y variables
biofisicas

Se realiz6 una matriz de correlaciones para determinar la relacion entre los
parametros biofisicos medidos y los indices calculados. Las correlaciones fueron
realizadas por semana y tratamiento. En la tabla 3, se mostrara la correlacion con
la variable biofisica humedad del suelo por semana y tratamiento. Se subrayaran
los 4 indices que mayor correlacion arrojaron. En la tabla 4 se presentan las
correlaciones entre los indices y la variable biofisica clorofila. En la tabla 5 se
presentan las correlaciones entre los indices y la variable biofisica temperatura.
Finalmente, en la tabla 6 se presentan las correlaciones entre los indices y la
variable biofisica contenido de agua en la hoja.
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Tabla 2. Correlaciones entre indices espectrales y humedad del suelo.

Tratamiento 1

Tratamiento 2

Tratamiento 3

10 9 8 7 6 10 9 8 7 6 10 9 8 7 6
W 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
O o o o o o o o o o o o o o o o
-~ o o o o o o o o o o o o o o o
S g g g g g g g g g g g g g g g
< S S S S S S S S S S S S S S S

z z z z z z z z z z z z z z z

DSWi4 008 -045 026 020 -0,05 016 038 025 -066 -0,14 017 -0,38 0,19 [ -0,33 | -0,33
NDVI_1 021 009 [-0,67 | 027 -0,14 -0,67 | 0,36 0,00 -053 -0,11 042 -009 -013 0,31 -0,55
PRI 570 032 -023 | -0,46 | 0,20 049 032 029 013 -0,13 024 011 -026 -0,16 0,08
NDVI.2 029 0119 -051 _008 -0,21 0,39 042 -001 029 -024 050 | -009 019 -029 -055
RDVI 025 -0,31 0,09 -0,55 -0,48 0,29 0,17 0,28 024 | 062 | 046 027 0,08
OSAVI 030 018 -051 007 -022 0,39 042 001 -029 -023 050 | 009 018 -029 -055
DVI_1 -0,14 [059] 025 -022 035 000 047 006 -044 0,15 0,25 -043 013 008 0,11
DVI_2 002 -038 044 [038]-052 -0,17 036 [-044 | -0,16 [ 0,33 037 054 -025 032 020
DVI3  -005 -026 -061 026 |-048 -0,61 004 | -047 | -045 | 0,36 026 -0,11 [-0,68 | 0,26 0,32
DVI_4 015  -039 051 -0,36 | -0,51 013 044 042 008 [ 035 035 059 -0,14 | 0,32 | 0,23
SR_1 012 051 003 -0,10 047 _-044 012 -0,45 0,10 041 -018 017 -022 -0,33
SR_4 023 020 028 -0,27 -068 | 0,55 | 0,02 -046 -0,08 034 _-012 -008 -027 -0,09
FR_1 027 053 -0,14 014 0,09 039 | -071 | 036 028 0,28 -0,14 [0,76 ] -050 021 0,54
FR_2 -0,27 040 054 -0,04 0,05 070 | 025 033 _029 -023 0,33 048 |_071 ] 023 -0.21
VOGREI2 -0,17 -046 -0,40 008 -0,15 020 -037 -022 [-071] 0,11 001 015 -033 -0,17 0,19
VOGREI_3 -0,19 -046 -037 008 -0,16 021 -035 -021 [-0,70 | 0,10 -0,02 013 -031 -0,17 0,18
NDVI.5 020 019 -0,54 005 -0,29 -042 038 -0,15 008 -0,13 049 | -011 -0,18 -025 -0,54
NDVI_7 025 030 024 -027 -064 053 -0,10 -045 -0,12 043 015 -009 -031 -055
NDVI_8 029 018 -041 009 -0,19 0,10 037 006 -022 -027 049 | -015 033 -025 -0,55

NDVI_10 006 052 053 -0,06 035 028 006 -014 050 0,13 0,33 048 -001 003 [062

NDVI_11 0,00 050 048 -0,12 033 031 -002 -013 046 0,16 0,33 057 -004 0,04 | 059

NDVI_12 038 -052 -003 -034 -052 038 -0,15 0,08 -0,02 032 -001 -029 -0,06 -0,38

NDVI_13 0,06 048 045 -0,16 0,28 037 -001 -010 062 0,5 039 045 -003 0,0 [_0,61

NDVI_15 024 031 [064] 021 -0,26 -0,62 [058 | -0,05 -054 -0,20 045 018 006 -0,30 -054

NDVI_16  -0,08 [ 0,65 | 058 035 -0,21 -0,67 | 0,66 | -0,34 053 0,16 027 [075 [ -0,67 | -0,19 0,14

NDVI_20 005 _052_ -061 029 -0,30 071 | 043 -027 052 0,20 0,31 [070 | -0,70 | -0,24 0,00

rNDVI 016 [ 056 | 008 -005 0,08 0,24 004 -002 042 -0,05 009 007 010 009 -043

sNDVI_1 0,07 | 0,60 | 031 0,10 -0,10 -0,54 0,13 -0,13 0,15 0,09 023 037 -027 -002 -033

PRI [032 | 032 023 [046 | 020 049 032 029 -0,13 0,13 024 011 026 0,16  -0,08
PRI620  -0,13 -044 -0,0 033 -0,11 008 047 -001 [-067 | -0,15 014 -043 034 [032] -046
SPRI -0,01 039 -042 003 -0,20 020 -0,12 0,15 | 0,67 | -0,27 041 -041 017 [034 | -0,53
PSRI -0,01 046 -031 -0,10 -0,20 -0,05 -0,47 [-050 | 0,43 0,15 012 029 -058 020 _036
OSAVI 030 021 -0,50 0,08 -0,18 -043 0,47 0,05 038 0,12 044 004 018 -0,28 [ -056

Tratamiento 1 (Saturacion): En este tratamiento existen dos indices que coindicen
en dos semanas (semana 6 y 7) con correlaciones medias (-0,55), (- 0,38). Aunque
se espera que estas dos semanas sean las de menor correlacidén ya que en analisis
graficos iniciales se evidencidé que aun no existia una diferenciacion de humedad
evidente en estas semanas. Las correlaciones mas altas en este tratamiento, se
obtuvieron en la semana 8 y 9 para los indices NDVI_1 (-0,67) y NDVI_16 (+0,65).

Tratamiento 2 (Déficit Hidrico): En el tratamiento 2 tenemos 1 indice (SR_4) que
coincide en dos semanas (9 y 10) con altas correlaciones (-0,68) y (-0,55). Este

indice tiene correlaciones bajas en las semanas 6, 7 y 8.
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Tratamiento 3 (Capacidad de campo): Para el tratamiento 3 se identifican 2 indices
(NDVI_16 y NDVI_20) que coinciden en la semana 8 y 9 con altas correlaciones
(+0,75), (- 0,67).

En los indices evaluados no existe uno que coincida en altas correlaciones para los
tres tratamientos, lo cual se esperaba por la condicion diferencial que existe entre
los tratamientos.

Tabla 3. Correlaciones entre indices espectrales y clorofila.

Tratamiento 1 Tratamiento 2 Tratamiento 3
10 9 8 7 6 10 9 8 7 6 10 9 8 7 6
Q S S S S S S S S S S S S S S S
Q Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y
2 ) ) ) ) ) ) ) ) o o o o o o o
< o o o o o o o o o o o o o o o
DSWI4 072 -034 -070 072 -043 057 -040 -036 -0,66 0,16 074 | 048 -0,70 002 -0,12
DVI_1 0,86 | 0,36 -0,76 0,56 -0,69 062 -035 -0,78 -0,50 -0,27 065 -0,34 -079 0,57 0,52
VOG REI_1 084 | 073 | 0,47 [087 [ 0,70 0,30 [ 0,79 [ 080 ] 0,71 [052 0,76 | 0,66 | 0,66 [ 0,82 | 065
VOG REI_2 -0,77 [ -0,71 | -0,63 [ 0,87 | 0,69 -0,68 | -0,80 | -0,75 -0,43 -0,48 0,66 | -0,63 | -0,61 0,36 | 0,64
VOG REI_3 -0,77 [-0,71] -0,66 [ 0,87 | 0,69 -0,68 [ -0,79 | -0,75 _-0.45 -0,48 0,64 [ -0,63 ]| -0,63 -0,40 [ 0,67
NDVI_10 083 045 057 078 047 053 059 072 [ 074 ] 003 064 054 081 050 -029
NDVI_11 037 063 078 048 049 062 074 [ 0,75 | 0,03 067 050 [ 083 ]| 045 -0,30
NDVI_12 068 026 060 051 023 067 031 042 057 0,21 008 -007 0,18 | 0,81 | 042
NDVI_13 080 048 061 077 049 040 053 074 0,02 055 059 [084 | 035 -0,28
NDVI_19 082 031 073 073 029 071 ] 034 066 066 024 037 025 058 076 0,31
rNDVI 084 | 072 | 0,80 | 0,82 | 0,71 0,71 | 0,71 | 0,81 | 067 | 0,54 0,70 | 062 | 0,77 [ 0,77 | 0,53
SNDVI_1 081 061 [ 083 | 074 052 069 065 075 | 0,72 | 0,41 036 059 0,71 [079 [ 062
SNDVI_2 082 028 076 071 0,38 073 ] 030 074 067 0,31 041 023 069 074 044
GNDV 027 [083 ] 085 ] 062 0,74 | 029 [ 085 | 068 0,02 085 ] 025 [ 083 | 052 0,18
TCARI 0,78 -0,42 [ 0,77 | 066 -0,55 0,40 -042 | -0,82 | -0,64 [ 0,49 0,40 -0,48 | 0,85 | 069 -048
TCARI/OSAVI 0,76 -042 -0,75 -0,64 -0,53 0,39 -040 -0,80 -0,63 [ -0,52 040 -0,47 0,82 066 -0,50

En el caso de clorofila las correlaciones con los indices espectrales fueron altas
(+0,65), (+0,88). Los indices 2 indices que mayor correlacion obtuvieron a lo largo
de las semanas para los tres tratamientos fueron VOG REI_1 y rNDVI.

Por bibliografia se esperaba obtener correlaciones altas con indices que tuvieran en
cuenta longitudes de onda en el espectro del azul y rojo ya que son las longitudes
de onda que utilizan sensores como el SPAD para la medicion de clorofila. Pero los
indices con mejores correlaciones fueron aquellos que combinan bandas del rojo y
el infrarrojo cercano. Aunque no hay mucha bibliografia que aplique estas longitudes
de onda en la estimacion de clorofila, autores como Ramos, C 2015; Gitelson, A.
2003 aseguran estas dos franjas como estimadores potenciales.
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Tabla 4. Correlaciones entre indices espectrales y temperatura del bulbo.

Tratamiento 1

Tratamiento 2

Tratamiento 3

10 9 7 6 10 9 7 6 10 9 7 6
§ & & & & § & & & 8 § & & & 8

3 3 3 3 3 3 3 3 & 3 3 3 38 & 3

s 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

= g g g g g g g g g g g g g g g

5 5 5§ 5§ 5 5 5 5 5 8 3 5 5 5§ 5

~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
NDVI_1 0,16 037 0,16 -0,23 -0,69 09 010 -025 -0,83 [ 0,54 093 055 002 -089 -0,26
EVI 0,13 0,19 0,14 0,33 068 -023 -0,37 047 0,11 058 003 013 -0,71 060
PRI 570 024 035 030 030 -0,15 0,68 0,48 -0,23 0,74 0,20 0,18 0,30
PRI 553 0,03 0,12 031 -0,29 056 014 061 001 -043 0,15 029 -0,04 -007 0,5
RDVI 011 036 -034 036 -047 088 033 -047 -060 -0,39 069  -0,02 0,93 [-0,78
DVI_1 0,03 -019 017 011 -0,06 0,02 -0,58 0,53 -0,26 058 -049 -0,09 015 027
DVI_2 000 027 -036 022 -030 068  -040 -049 -055 -0,33 0,89 -021 -0,33 [098 [-070
DVI_3 0,01 033 0,55 -0,54 092 ] -042 -034 083 -045 092 011 [-053 | 091 -0,60
DVI_4 002 _024 039 017 024 039 -038 -045 023 -0,30 092 -021 -0,26 | 0,98 | -0,63
SR_2 -0,03 0,06 0117 -0,30 008 019 -015 -058 -0,13 069 021 020 -073 003
SR_4 003 040 037 _-0,31 -0,53 087 013 -019 072 0,23 095 | 025 -008 -083 -0,02
FR_2 0,12 -029 -011]-049 ] 0,78 092 | -016 0,39 066 | 049 094 | -016 1] 050 | 092 0,62
VOGREI_1  -0,10 -0,09 [-0.82 | 025 0,24 041 008 056 028 0,36 028 -038 034 -033 0,00
VOGREI2 005 -0,05| 0,67 | -0,18 -0,24 044 -024 043 -0,76 -045 057 019 -038 -059 -0,31
VOGREI_3 006 _-0,05| 0,66 | -0,16 -0,24 045 -023 044 0,74 -044 059 020 -0,37 -055 -0,28
NDVI_5 0,13 [046 | -006 027 -0,66 047 028 -024 -002 -0,38 080 062 -006 -064 -0,28
NDVI_9 020 0,26 | -063 | 0,02 0,30 029 030 -060 028 0,29 0,75 -0,08 016 -001 0,11
NDVI_12 0,08 [047 | 0,15 035 _-0,58 061 027 -042 0,15 -0,39 087 051 000 -063 -0,28
NDVI_14 0,08 042 -0,16 021 [-0,81 059 038 -042 0,06 -044 083 063 -007 -069 -0,50
NDVI_15 0,13 036 0112 _-0,23 -0,55 083 018 -0,17 [ 0,86 | -0,31 091 066 013 -091 -0,16
NDVI_16 0,12 -0,04 0,31 -0,70 093 ]-002 -046 [ 089 -044 098 ] 005 -039 [-097] -067
NDVI_18 0,15 036 -0,17 025 _-0,65 032 047 -034 027 -041 077 | 072 ] 022 -0,76 0,33
NDVI_19 0,18 029 -005 025 [-0,72 071 __ 055 -058 0,16 _-0,38 085 062 -0,11 -0,46 [ 0,69
NDVI_20 001 026 040 -029 -0,68 092 | 030 -036 -080 [-047 09 | 0,20 |[-047 ] -096 | -0,80
NDVI_22 0,16 038 -0,17 0,19 [-0,80 051 033 -037 037 -043 075 061 -003 -0,82 -044
SNDVI_1 0,12 007 -0,10 001 -0,51 077 0,27 [-066] 009 -0,10 088 011 001 -059 -0,54
PRI 024 -035 -0,30 -0,30 0,15 0,68 | -059 | -067 | -048 0,23 -0,74 0,20 -0,18 -0,30
PRI 620 0,28 | -0,11 -0,08 -0,07 048 047 022 -0,71 0,00 017 _-053_ 021 089 -0,03
PSRI 029 | 032 046 -004 -0,07 019 058 -021[086 |-022 0,39 037 084 -0,30
EVI 029 | 021 -003 -003 -065 039 042 -013 [ 089|037 058 061 006 -091 -0,28
ARVI 008 031 -010 009 -063 045 030 -013 0,82 | 0,47 073 063 015 -092 -0,23
TCARI 017 005 018 -0,10 0,28 047 [-059] 046 026 -0,15 0,81 -023 -020 073 0,04
TCARIVOSAVI _ 0,18 0,08 0118 -0,09 0,33 048 [ 059 ] 045 021 -0,09 081 -028 022 076 007

En el caso de temperatura se obtuvieron altas correlaciones (+0,98), (+0,70). Los
dos indices que mas coincidieron en altas correlaciones a lo largo de las semanas
fueron el FR_2 y el NDVI_20.

Estos indices con las mas altas correlaciones tienen en cuenta longitudes de onda
que se encuentran en el rango del infrarrojo cercano.

Las altas correlaciones con los indices espectrales nos indican que la temperatura
si esta afectada por las condiciones de humedad del suelo y estas condiciones
longitudes de onda del
Especificamente las longitudes de 740, 800 y 810 nm.

afectan

indirectamente las
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Tabla 5. Correlaciones entre indices espectrales y contenido de agua en la hoja.

Tratamiento 1

Tratamiento 2

Tratamiento 3

10 9 8 7 6 10 9 8 7 6 10 9 8 7 6

1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]

3 S S S 3 S 3 3 3 3 3 3 3 S 3

(] (] (] (] (] (] (] (] (] (] (] (] (] (] (]

w < < < < < < < < < < < < < < <

Q (] (] (] (] (] (] (] (] (] o o (] () (] (]

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

9 S S S S S S S S S S S S S S S

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

< < < < < < < < < < < < < < <

<] <] <] <] <] <] <] <] <] <] <] <] <] <] <]

($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] ($] (§] o ($]

EVI 021 -007[-021] 025 0,119 019 -029[-020] 041 0,19 045 | 044 -020 069 0,14
PRI 570 011 _-0,05 -0,07 -0,43 [-0,26 0,35 -0,03 -0,08 -0,43 [ 0,29 014 029 006 -009 0,15
RDVI -0,06 0,29 -0,10 0,18 | 038 | 0,19 | 0,63 -0,13 0,34 -032 -014 -067 -027
DVI_1 006 _-0,09 006 -0,17 [-0,20 0,33 0,02 -003 005 -010 -0,34 0,09 -025 -0,18
DVI_2 -024 [-042] -008 -032 -0,07 006 [ 031 ]o020] 058 -011 017  -034 005 -0,70 [ -0,32
pvi3 | -031 |[-048]-015] 044 | -017 032 [ 046 | 006 068 -018 0,18 -017 -0,29 | -0,80 | -0,21
DVI_4 023 [ -041] -005 -027 -0,08 014 028 [ 019 | 042 -0,09 013 -0,36 009 -068]-032
SR_1 022 -003 -0,21 025 -0,04 0,13 009 -0,07 063 -0,05 0,13 0,08 -0,06 [ 0,83 | 0,03
SR_4 0,18 -0,08 -0,13 -0,06 020 015 -0,08 059 -0,03 0,01 -005 -025 072 0,03
FR_2 0,06 009 020 010 0,19 034 021 -002]|-077] 028 001 047 [ 033 ] -066 002
VOGREI.1  -010 004 001 -009 0,18 0,16 -021 -002 032 021 043 | 010 030 047 0,17
VOGREI.2 023 014 -0,08 0,18 -0,18 0,28 0,05 025 -0,19 028 -022|-038]| 020 [-041
VOGREI.3 022 0112 -007 017 -0,18 031 030 006 022 -0,19 027 -0,24 [ 037 ] 0,16 [ -0,40
NDVI_16 026 017 -0,08 039 -0,11 -039 | -002 -004[072]-026 0,01 044 -028 072 0,01
NDVI_20 0,14 -0,09 -0,10 021 [ -0,24 0,30 -0,15 -0,04 [ 0,76 | 0,27 0,01 043 [-035] 0,75 | -0,11
rNDVI 011 000 -0,02 -008 0,14 0,04 -0,16 -002 033 0,10 040 | 038 020 045 0,07
sNDVI_1 0,17 0,08 -0,06 0,06 -0,06 -0,18  -0,14 -0,04 054 -0,05 022 | 050 ]-001 060 0,116
PRI -011 005 007 [ 043 [ 0,26 035 ] 003 008 043 [-029 014 029 -0,06 009 -0,15
PRI 620 0,01 -0,12 | 0,57 | 0,14 032 011 005 024 -0,19 0,09 0,09 060 -0,03
SPRI 028 -009 -0,16 033 -0,02 045 | 022 006 -0,09 -0,04 026 -041 -009 052 0,00
PSRI -006 -0,06 011 -0,15 -0,01 055 | 0,01 -002 -047 0,06 000 037 -003 -071 -0,02
EVI 0,30 | 0,09 | -027] 0,32 0,01 0,35 -0,03 -0,12 -0,24 021 032 -011 072 0,111
ARVI 029 | 0,07 [-023] 027 003 025 005 000 070 -0,18 014 025 -002[075] 009
GNDV 0,10 0,00 001 -0,18 -0,01 0,12 -0,02 -0,07 0,14 0,08 047 [ 051 ] 015 007 0,13

El contenido de agua en la hoja en términos generales no tiene correlaciones altas
con los indices espectrales calculados. El indice que coincidié con correlaciones
medias y altas (-0,8) a (-0,4) a lo largo de las semanas fue DVI_3.

Autores como Burgos, 1998 demuestran el uso eficiente de la palma de aceite para
regular la humedad en sus tejidos mediante la apertura de sus estomas, por ello, es
necesario una segunda fase del experimento donde se puedan generar condiciones
mas severas de estrés a tal punto que la hoja de la palma cambie la estructura
fisiologica y se logre encontrar una respuesta entre esta y los indices evaluados.
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6.3. Métodos de analisis espectral

6.3.1. Matriz de correlacion - firma espectral

Luego de calcular los indices espectrales, se evaluan todas las longitudes de onda
de los rangos espectrales medidos (450 a 880 nm). Lo que se busca con estos
métodos de analisis espectral es evidenciar si existe alguna diferencia en las
longitudes de onda, dada por la variacion de humedad entre tratamientos. Con el fin
de encontrar estas diferencias, se realizan matrices de correlaciéon entre las
longitudes de onda. Aquellas longitudes de onda que tienen poca variacion entre las
semanas y por ende alta correlacidn espectral (variacion dada por diferentes
condiciones de humedad), no aportaran informacion relevante a los modelos de
regresion. Por el contrario, las longitudes de onda con bajas correlaciones son
aquellas que aportaran mayor informacion a los modelos.

500 550 600 650 700 750 800 850

Figura 10. Matriz de correlacién - semana 6.

L n L L L
500 550 600 B50 700 750 800 850

500 550 600 B50 700

Figura 12. Matriz de correlacion - semana 8. Figura 13. Matriz de correlacién - semana 9.
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Figura 14. Matriz de correlacion - semana 10.  Figura 15. Matriz de correlacion - (s 6 - s 10).

En la semana 6 (Ver figura 10) se evidencia alta correlacion entre las longitudes del
visible y también alta correlacion entre las longitudes del infrarrojo. En esta semana
se pueden evidenciar tres franjas que tienen datos poco relacionados.

Semana 6: Franja 1: 586 — 587, Franja 2: 675 — 679, Franja 3: 758 — 764.

En el caso de la semana 7 (Ver figura 11) la correlacion entre todas las bandas es
alta, exceptuando tres franjas marcadas.

Semana 7: Franja 1: 759 — 762, Franja 2: 813 — 822, Franja 3: 860 — 868.

La semana 8 (Ver figura 12) también tiene altas correlaciones entre las longitudes
del visible, en la region de infrarrojo se acentuan dos franjas con poca relacion.

Semana 8: Franja 1: 757 — 765, Franja 2: 812 — 880.

Enla semana 9 (Ver figura 13) existen altas correlaciones entre todas las longitudes,
aunque se evidencia una pequeina disminucién en las siguientes franjas.

Semana 9: Franja 1: 686-692, Franja 2: 761-764, Franja 3: 818-821.

En la semana 10 (Ver figura 14) las correlaciones en las longitudes son altas,
aunque también existen dos franjas con un comportamiento similar al de la semana
8.

Semana 10: Franja 1: 758 — 764, Franja 2: 814 — 880.

En términos generales en las matrices se puede evidenciar que las longitudes de
onda de la region del visible estan muy correlacionadas entre si, disminuyendo su
correlacion en las longitudes del infrarrojo. A lo largo de las semanas se hace notoria
una disminucién en la correlacion especificamente en dos rangos entre (758 - 764)
y (814 - 820). Estos dos rangos con mayor discrepancia estan dados por la
variabilidad entre los tratamientos.
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500 850 7 750

Figura 16. Correlacion General Figura 17. Correlacion General Figura 18. Correlacién General

T1 T2 T3

En lafigura 16, 17 y 18 se puede evidenciar que cuando se realiza el analisis a nivel
de tratamiento las franjas de mayor discrepancia coinciden con las matrices
realizadas por semanas.

Estas franjas espectrales coinciden con los valores de longitud de onda que usan
los indices que mayor correlacion tienen con la variable biofisica humedad del suelo.
Por ende, podemos suponer que estos rangos son los que mayor aporte nos podrian
dar en un modelo de regresion. Ya que suponemos que su variacion esta dada por
la diferenciacién de humedad en los tratamientos.

6.3.2. Analisis de absorcién firmas espectrales

En este estudio se seleccionaron cuatro franjas de absorcion, la primera fue
seleccionada ya que es la absorcion caracteristica de la firma espectral
correspondiente a vegetaciéon dada por la baja reflectividad en el rojo debido al
efecto absorbente de los pigmentos de las clorofilas y la alta reflectancia en el
infrarrojo cercano donde hay una baja absortividad de las clorofilas y por otro lado
a la estructura celular interna de la hoja donde las cavidades de aire internas en la
hoja permiten que se disperse la mayor parte de la radiacion incidente en esta banda
del espectro (Parra, 2014). Esta region es conocida como red edge y se considera
el punto de inflexion para realizar comparaciones entre curvas espectrales de
diferentes especies vegetales, considerado como indicador del estrés y la
senescencia vegetal. (Araque, 2009; Angel, 2012).

Las otras tres franjas fueron seleccionadas teniendo en cuenta los analisis de
correlacion realizados en el punto 5.3.1. Los rangos de longitud de onda fueron los
ilustrados en la figura 19:

Rango 1: 550 a 730 nm Rango 2: 750 a 760 nm.
Rango 3: 789 a 815 nm Rango 4: 815 a 819 nm.
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Figura 19. Ejemplo linea continua - Tratamiento 2 semana 10.

Inicialmente se ajustaron las absorciones dividiendo los espectros individuales
(Figura 20) (valores iniciales de reflectividad en cada longitud de onda) por el
continuo (linea continua entre cada rango), ver absorciones ajustadas en la figura
21.

A U O N O WO
o o o o o o

Reflectividad (%)

w
o

20

550 570 590 610 630 650 670 690 710 730 750
Longitud de onda (nm)

T2 ceeeenns T2 L

Figura 20. Ejemplo absorcion Tramo 1 Tratamientos 1, 2 y 3. Semana 10.
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Figura 21. Ejemplo absorcion ajustada tramo 1 Tratamientos 1, 2 y 3. Semana 10.

750

En la tabla 7, se presentan los valores de las caracteristicas calculadas de absorcion por

cada tratamiento y semana.

Semana
Tratamiento

WAVE
DEP
WID

WAVE
DEP
WID

WAVE
DEP
WID

WAVE
DEP
WID

671
0,91
140,35

754
0,15
4,72

807
0,17
15,93

817
0,026
1,44

Tabla 6. Caracteristicas de absorcién por cada tratamiento y semana.

7

8

Tratamiento 1

674
0,91
141,03

754
0,14
4,53

808
0,212
15,07

816
0,028
2,65

677
0,87
139,76

754
0,11
4,15

807
0,147
13,86

817
0,014
1,80

680
0,88
142,19

754
0,15
5,11

807
0,1553
15,60

817
0,0224
1,77

10

674
0,95
143,30

754
0,09
4,65

802
0,094
16,90

816
0,022
2,92

671
0,92
136,10

754
0,13
3,92

807
0,154
16,01

817
0,021
1,17

7 8 9
Tratamiento 2
Rango 1 (550 - 730)

674 677 680
0,90 0,88 0,88
142,36 137,75 140,45
Rango 2 (750 - 760)
754 754 754
0,14 0,11 0,13
4,52 4,45 5,65
Rango 3 (789 - 815)
808 807 807
0,219 0,149 0,156
14,98 12,45 14,94
Rango 4 (815 - 819)
816 817 817
0,03 0,011 0,019
2,58 2,27 1,53
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10

665
0,95
139,54

754
0,08
4,77

800
0,094
18,10

816
0,013
2,83

668
0,87
141,62

754
0,16
4,27

808
0,212
18,07

817
0,021
1,16

7

8

9

Tratamiento 3

674
0,89
140,79

754
0,15
4,52

808
0,221
15,58

817
0,029
2,64

680
0,89
143,54

754
0,11
4,32

807
0,144
12,75

817
0,01
2,31

680
0,89
142,05

754
0,13
5,53

807
0,15
15,82

817
0,022
1,63

10

665
0,92
141,85

754
0,08
4,84

796
0,088
18,18

816
0,012
2,83



Tabla 7. Matriz correlacion, caracteristicas de absorcién versus variables biofisicas.

0w v = N ) %

83 g 8 8 ¥ oz o8 2 ¥ &8 8 2 2

% w w w w I I I I I I I I

£ S S 3 S 0§ ¥ O§ OF o8 o9 g ¢

S & S § § § & & & & s s 5 %
Humedad -0,30 0,26 0,11 -0,08 0,28 043 0,12 |-0,53]-0,11 -0,02 -0,21
Clorofila 0,34 0,195 -0,04 0,14 -0,06 -0,20 0,01 -0,25 0,11 -0,29 -0,11
Temperatura -0,03 0,07 042 -0,13 -0,04 -0,20 -0,41 -0,17 -0,37 -0,07|-0,51
Contenido de agua -0,23 -0,17 0,12 0,17 -0,14 -0,30 -0,27 0,01 -0,27 0,25 -0,30

Luego estos valores calculados, correspondientes a las caracteristicas de absorcion
fueron correlacionados con las variables biofisicas como humedad del suelo,
clorofila, temperatura del bulbo y contenido de agua en la hoja como se puede ver

en la tabla 8.

El resultado de estas correlaciones nos permite ver una correlacion media (-0,53)
entre el ancho de absorcién (WID) en la franja 1 (550-730) y la variable humedad.

La segunda correlacién media (-0,51) mas importante es entre la variable biofisica
temperatura y la caracteristica WID en la franja 4 (815 — 819).
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VIP

6.4. Regresiones lineales y no lineales.

El siguiente grafico del modelo de minimos cuadrados parciales PLS, donde se tiene
como variable dependiente la humedad del suelo y como variables
explicativas/Independientes todas las longitudes de onda. El resultado se muestra
en figura 22.

Variables Humedad

VIP (1 Comp / Interv. de conf. 95%) L-758 -0557
25 L-759 -0,544
L-760 -0,548
L-761 -0,544
m : L-762 -0,559
L-763 -0,565
L-764 | -0,575 |
L-814 -0,573
L-815 -0,588
L-816 -0,580
L-817 -0,574
L-818 -0,566
L-819 -0,540
L-820 -0,522
L-869 -0,625
Figura 22. Variables de importancia para la Tabla 8. Matriz correlacion, Longitudes de
proyeccion. onda vs humedad del suelo.

Este analisis de regresion inicial (Figura 22) permitié evidenciar cuales podian ser
las longitudes de onda que mayor aporte podian dar a los modelos. Por ello se
realizé un listado en orden descendiente. Teniendo en cuenta esta importancia dada
por el modelo se selecciond la longitud de mayor aporte (869).

Adicionalmente se realiz6 una correlacion entre las longitudes de onda para las
semanas evaluadas y los diferentes tratamientos con los valores de humedad del
suelo. La longitud de onda 869 coindice como el valor con mayor correlacion (Ver
tabla 9).

Con el fin de reducir el numero de longitudes de onda entre los rangos generados
por los analisis de los items 5.3.1. y 5.3.2, se realizd una matriz de correlacion entre
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estas longitudes y la variable humedad. De esta matriz se seleccion¢ las longitudes
de onda 764 y 815, longitudes con mayor correlacion.

Inicialmente se evaluo la relacion entre los valores de longitud de onda y la humedad
del suelo. En el tratamiento 1 (Saturacion), no se evidencia ningun tipo de relacién.
En esta linea de tiempo evaluada aun esta condicién no genera un estrés que afecte
fisiologicamente la palma y se vea representado en la firma espectral. Por ello, no
se incluyé en el modelo.

Para los tratamientos 2 (Déficit) y 3 (Capacidad de campo), se evaluaron 4 modelos
de regresion, 1 lineal y 3 no lineales (Decaimiento en dos fases, polinomial de 2y 3
orden).

Tabla 9. Modelos de regresion lineales y no lineales evaluados.

L-764 L-815 L-869

R2 0,54 | 0,58 | 0,56
RMSE 4,12 | 3,96 | 4,04
R2 0,60 | 0,64 | 0,63
RMSE 4,62 | 4,38 | 4,45
R2 0,70 | 0,73 | 0,71
RMSE 3,75 | 3,56 | 3,66
R2 0,61 | 0,65 | 0,63
RMSE 4,03 | 3,82 | 3,89

Lineal

Decaimiento en dos fases

Polinomial 3 orden

Polinomial 2 orden

Como se puede evidenciar en la tabla 10, en todos los modelos evaluados la
longitud de onda 815 es la que tiene los mayores coeficientes de determinacion y
los menores RMSE. En esta longitud de onda, el modelo de regresion que mejor
ajuste tuvo fue el polinomial de 3er orden. La ecuacion y la grafica para tal modelo
se muestran a continuacion (Ver tabla 11 y figura 23):

Tabla 10. Parametros del modelo.

Parametros Valor

prl 2275,206
pr2 -56,046
pr3 0,458
prd -0,001
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Ecuaciéon del Modelo:
2.275,21 — 56,05« X + 0,46 * X?> — 0,001 * X3 Ecuacién 3

Siendo X el valor de la reflectividad en la longitud de onda 815.

Regresion no lineal (Var1)

35
30 +
25 +

20 +

Var1

15 +

10 +

80 90 100 110 120 130 140 150
X1

Figura 23. Modelo polinomial de 3er orden.

6.5. Validacion del modelo de regresion.

Para validar el modelo de regresion, se utilizé el 20% de la informacién de campo.

A continuacion, se presentan dos tablas (Tabla 12 y 13) donde se puede evidenciar
que los valores estimados de humedad son cercanos a los reales, solo se obtuvo
un valor por encima del 15%.
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Tabla 11. Validacién modelo de regresion.

. Humedad Humedad . %
Tratamiento . Desviacion Y
Real Estimada Desviacion
T2 17,2 15,5 -1,7 -10%
T2 18,3 15,5 -2,8 -15%
T2 17,5 18,8 1,3 7%
T2 17,6 15,4 -2,2 -12%
T2 17,9 19,7 1,8 10%
T2 16,7 21,4 4,8 29%
T2 17,2 16,1 -1,1 -7%
T2 18,3 16,9 -1,4 -8%
T3 28,6 26,5 -2,1 -7%
T3 29,3 29,3 0,1 0%
T3 29,0 29,9 0,9 3%
T3 28,4 26,5 -2,0 -7%
T3 28,6 25,1 -3,5 -12%
T3 28,2 23,9 -4,2 -15%
Tabla 12. Resumen, valores validados.
Tratamiento Humedad I:;Tﬁ?::: Desviacion Desviacion Desviacion
Real Prom Max Min Prom %
Prom
T2 17,58 17,41 28,6% 6,6% 12,3%
T3 28,66 26,86 15,1% 0,2% 7,5%
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7. Conclusiones

El objeto de este trabajo fue avanzar en el establecimiento de modelos predictivos
que permiten identificar el estrés hidrico a partir de informacion espectral en palma
africana. Para ello se abordaron diferentes metodologias y analisis que se exponen
en una serie de conclusiones que resumen el trabajo de investigacion realizado, las
cuales se presentan a continuacion:

De los 54 indices evaluados entre las longitudes de onda de 350 y 880 nm,
los indices con mayor correlacion para el contenido de humedad del suelo en
el tratamiento 1 fueron NDVI_1 y NDVI_16. Para el tratamiento 2 fue el indice
SR _4 y para el tratamiento 3 fueron los indices NDVI_16 Y NDVI_20; lo cual
se esperaba por la condicion diferencial que existe entre los tratamientos.

Los indices VOG REI_1 rNDVI presentaron la mayor correlacién con el
contenido de clorofila en todos los tratamientos a lo largo del tiempo
(Semanas). Durante 5 semanas la variable biofisica clorofila no se llegé a
afectar para mostrar una respuesta diferente del indice en cada tratamiento.
Los dos indices mas correlacionados son aquellos que tienen longitudes de
onda en la transicion del rojo y el infrarrojo cercano, franja relacionada por
algunos autores como potencial en la estimacion de clorofila (Ramos, C 2015;
Gitelson, A. 2003). Esto indica que los palmicultores pueden utilizar sensores
que tengan las longitudes de onda usadas por estos indices (VOG REI_1
(740, 720) o rNDVI (750, 705)), para estimar con alta precision el contenido
de clorofila, variable asociada a condiciones nutricionales del cultivo como la
concentracion de nitrogeno foliar. Lo que podra lograr detecciones rapidas y
a mayor escala de este parametro.

Los indices FR_2 y NDVI_20 presentaron mayor correlacion con la
temperatura del bulbo. Estos indices tienen en cuenta en su calculo
longitudes de onda de la region del infrarrojo. Los palmicultores podrian usar
sensores que incluyan las longitudes de onda (FR_2 (740,800) o NDVI (810,
740)), para generar mapas de calor e identificar condiciones de estrés
(Plagas, enfermedades) en la palma relacionados con el cambio en su
temperatura y enfocar sus esfuerzos en estas zonas.

El unico indice que tuvo correlaciones medianas a lo largo de las semanas
es el DVI_3. Teniendo solo un valor de correlacién alto en la semana 7 de -
0,80. Se asume que para el parametro biofisico contenido de agua en la hoja

53



no se llego a afectar el cultivo en el transcurso del experimento para cambiar
su estructura fisiologica o encontrar una respuesta entre este o cualquier otro
indice relacionado con el contenido de agua foliar.

Se concluye que la espectroscopia permite hacer una diferenciacion de las
variables biofisicas relacionadas con las condiciones de estrés de la planta
como humedad del suelo, temperatura del bulbo, clorofila y contenido de
agua en la hoja. Se espera que estas correlaciones aumenten a medida que
se prolongue el efecto del estrés para este tipo de cultivo ya que la palma
africana es un cultivo que puede resistir periodos prolongados de sequia
mediante algun mecanismo fisiologico que permite regular el nivel hidrico de
sus tejidos. En algunos estudios se ha demostrado que palma tiene un uso
eficiente de sus estomas, los cuales se cierran evitando perdida de agua,
manteniendo el contiendo hidrico de sus tejidos lo que aumenta su
resistencia a fenomenos hidricos (Burgos, 1998).

El modelo matematico construido que mayor ajuste tuvo para los tratamientos
2 y 3 en la estimacion del contenido de humedad del suelo fue el modelo
polinomial de tercer orden con un R2= 0,73. Esto permitira al agricultor con
el uso de sensores remotos que generen imagenes espectrales con la
longitud de onda 815 nm diagnosticar problemas de estrés hidrico de forma
temprana con un 70%.
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8. Recomendaciones

Luego del desarrollo de la metodologia llevada a cabo en campo y los analisis
realizados, surgen ideas y recomendaciones que no fueron tratadas por falta de
tiempo para prolongar el experimento y con el fin de no dispersar la tematica tratada.
Estas recomendaciones son presentadas a continuacion:

En estudios donde se requiera caracterizar una firma espectral se hace
necesario contar con informacion de campo e informacion recolectada en
ambientes controlados donde no existan variaciones fuertes de luz para
evitar ruidos que pueden generar los datos de campo y realizar las
respectivas comparaciones para descartar que estos ruidos puedan deberse
a la diferencia de humedad entre los tratamientos ya las diferencias entre los
valores de reflectancia de los tres tratamientos dependen por un lado de las
condiciones bajo las cuales se hace la toma de datos y por otro que tan
avanzada es la expresion de los sintomas en las hojas.

En otra fase de investigacion se recomienda incluir el parametro temperatura
foliar ya que se presentan correlaciones altas con la variable biofisica
temperatura del bulbo. Se espera que este parametro tenga altas
correlaciones con estrés hidrico ya que la hoja de la palma transpira y
evapora agua y enfria las hojas por debajo de la temperatura del aire que las
rodea. Cuando las disponibilidades hidricas son limitantes, la transpiracion
se reduce y la temperatura foliar aumenta.

Una segunda fase de investigacion debe llevarse a cabo para validar la
respuesta en ambientes controlados y ambientes comerciales de plantacion
en diferentes edades del cultivo ya que el cultivo de la palma africana tiene
diferentes requerimientos de agua y comportamientos fisiolégicos segun su
estado fenologico. Se recomienda la evaluacién en nivel de vivero, etapa
joven, adulta y vieja.
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