EVALUACION ESPECTRAL DE PLANTAS DE AJf TABASCO EN
CONDICIONES VARIABLES DE FERTILIZACION
NITROGENADA




EVALUACION ESPECTRAL DE PLANTAS DE AJI TABASCO EN CONDICIONES
VARIABLES DE FERTILIZACION NITROGENADA

FRANK DAVID MONTENEGRO HURTADO

UNIVERSIDAD DEL VALLE
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE INGENIERIA CIVIL Y GEOMATICA
INGENIERIA TOPOGRAFICA
SANTIAGO DE CALI
2018



EVALUACION ESPECTRAL DE PLANTAS DE AJI TABASCO EN CONDICIONES
VARIABLES DE FERTILIZACION NITROGENADA

FRANK DAVID MONTENEGRO HURTADO

Trabajo de grado para optar el titulo de Ingeniero Topografico

Directores
FRANCISCO LUIS HERNANDEZ TORRES
ALDEMAR REYES TRUJILLO

UNIVERSIDAD DEL VALLE
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE INGENIERIA CIVIL Y GEOMATICA
INGENIERIA TOPOGRAFICA
SANTIAGO DE CALI
2018



Nota de Aceptacion

Director del trabajo de grado

Jurado

Jurado

Santiago de Cali, 14 de julio de 2018



CONTENIDO

RESUMEN ...ttt e e e ettt e e e e e e s st eeeeeee e e e e satsaeeeeeeaee e s ssssaeeeaaeeeeaannsssenneeaaens 9
1. INTRODUCION ...ttt ettt e et e e e e e e s st e e e e e e e e s assbebeeeaeaeeeaasnnnsseneaaaeens 10
2. PROBLEMATICA .ottt ettt te ettt et e et e e te et et eateatesteeeaeeeeareareanens 11
3. (@72 ] I LY 1 T PSSP 13
B L. GBNEIAI i 13
T Y o Y=ot § o o 1= SRR 13
LU 1 L[ Y e [ ] P 14
MARGCO TEORICO......uiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e e e e e e s e e e e e e e e e s e nassnnanaaaens 16

5.1, MARCO CONCEPTUAL ..ottt ettt e e e e e e e et a e e e e e e s annnsanneeeaeens 16
5.1.1. Aji tabasco(Capsicum fruteSCENS L) ..ccoviiiiiiiiiiiiiieee e 16
5.1.2. QLI (=0 1=1 =T o3 oY 1 17
5.1.3. Radiacion electromagnetiCa .........ccuuvuiiiii e e 18
5.1.4. Interaccion de radiacién electromagnética con los objetos.........ccccceee. 18
5.1.5. FIrmMa @SPECIIAl ..o 18
5.1.6. E S P BCIIOS COPIA i 18
5.1.7. La espectroscopia en el andlisis de la nutricion vegetal .............ccccceeeenn. 19
5.1.8. NIitrdgeno €n 18S PIANTAS .....coieiiiiiiiiiiiii e 19
5.1.9. indices espectrales parala vegetaCion ...........cccccooveeeeeeeveeeeeeeeeeeeeeee e 20
5.1.10. Andlisis Exploratorio de Datos (AED) ......coeiiiiiiiiiiiiicie e, 20
5.1.11. Analisis de Varianza (ANOVA) ... 21
5.1.12.  DatOS fUNCIONAIES .....uuii et e e et e e e e e e e e anean s 21
5.2, MARCO TEORICO ....ciiiiiieiiiiiiiiit e e ettt e e e e e e e st e e e e e e e s asnnnsaaeaaaaeeeesannnsnnneeeaeens 23
5.2.1. ] YT A fo] 1 1= £ A - VOSSPSR 23

5.2.2. Méaximo de la primera deriva de la funcion espectral (REP, Red Edge
Position)24

5.2.3. indice normalizado de vegetacién en el rojo cercano (NDVI 705 - Red Edge

Normalized Difference Vegetation INAeX) .........uiiii i 24
5.2.4. indice de borde rojo de diferencia normalizada (NDRE Normalized Difference
Red EAQE INAEX) i 24
5.2.5. indice de clorofila (Chl 1 Chlorophyll INAEX)......ccccvevveeereeeeceeeeeeeeeeeeeeeeees 25
5.2.6. ANANISIS 0 VAINANZA ....veiiiiiieieiiiee et e e 25
5.2.7. Analisis de Datos FUNCIONAIES (ADF) ....ccoooiiiiiiicee e 27



5.3.  MARCO REFERENCIAL ...cotttiiiii ettt e e e e e e ennnes 32

6. METODOLOGIA ...ttt e e e e e e sttt e e e e e e e e e bbb et e e e e e e e annnsnbeeneaeens 35
6.1. ESQUEMA METODOLOGICO ......ccviiieieeeieeieeeeete ettt ettt sve e aneas 35
6.2.  AREA DE ESTUDIO ....ciii ittt ettt e e e e e e st a e e e e e e e e annnaanaaaaaens 35
6.3. EQUIPOS Y MATERIALES .....ottteiiiie ettt a e e e eaa e 35

6.3.1. Radioespectrometro EPP2000 ............coooii i 36
6.3.2. SPECIITAWIZ et e e e e e e et e aaaaaarne 37
6.3.3. Medidor de Clorofila SPAD-502 .........uiiiiiiiiiieeee e 37
6.4. Respuesta espectral de los cultivos de aji por estrés de fertilizacion nitrogenada
38
6.4.1. Disefio EXPErimental ........ouuiiiiiiiiiieee e 38
6.4.2. Captura de datos de eSPECIIAlES .......ovviiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 41
6.4.3. Clorofilay medidas de CONtrol......cccocooiiiiiiiiiie e 42
6.4.4. Andlisis exploratorio y caracterizacion espectral ........cccccceeeeiiieiiiiiiiiiieene e, 42
6.5. lafisiologia de las plantas y la influencia de estrés por fertilizacion nitrogenada
43

6.5.1. Andlisis de Varianza (ANOVA) ... e 43
6.5.2. INAICES A& VEGELACION ..ottt ettt te e e ereeere e 43
7. RESULTADOS . ... .ttt e e e e e e e e e e e et a e e e e e e e e s e st b s e e aaaeeeaesnassnnneeaaeas 44
7.1. Respuesta Espectral del Cultivo de Aji por Estrés de Fertilizacién Nitrogenada 44
7.1.1.  Poblacion de eStUdio .....ccooeeeiiiiii e 44
7.1.2.  DatOS ESPECIIAIES ... oo 44
7.2. Determinacion De La Influencia De Los Tratamientos En La Fisiologia De Las
[ =T 1= 3PP 51
7.2.1. PN U I B Y - T AT 1 2 D 52
7.2.2. Calculo de clorofila a partir de la firma espectral........cccccccvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiinnn, 59
DISCUSIONES. ... oot e e e e e e e e e e et e e et e e e e e et e eeannaans 75
CONCLUSIONES ...ttt e et e e e e e e e ettt a e e e e e e e e e snsaneeaaaeeeeaennnnnnnes 78

10. RECOMENDACIONES .....cottiiiiiiiiiiiii ittt e e e e e e e e e e e e e e e e s st aeeaaaaeeeaaannsneees 80

11, BIBLIOGRAFIA ..ottt 82



TABLA DE FIGURAS

Figura 1 Aji Tabasco (Capsicum frut@SCENS L.) .....ccoiiiiiiiiiiiie e 16
Figura 2 ciclo fenolGgico de CapSICUM ...........uuiiii i e e e e eaneas 17
Figura 3 Diagrama MetodOIOQICO .......ccooiuuuiiiiiiiee ettt e e e e 35
FIQUIra 4 ZoNa d€ @STUTIO .....cevvviiiiiiiiiiiieeeeeeeee ettt ettt ettt e e e e e e e e e eeees 35
Figura 5 Espectroradiometro EPP2000 ..........ccuii it e e e 36
Figura 6 Visualizacion de la firma espectral a través del software SpectraWiz...............ccc........ 37
Figura 7 Partes del medidor de clorofila SPAD-502 ..........ccoiiiiiiiiiiiiiiiis e 38
Figura 8 DIisefio @XPeriMENTAl ..........ccoiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e eaee s 39
Figura 9 Toma de refleCtancCia..........ccooeeeiiiiiiiiic e e e 42
Figura 10 Identificacion de firmas espectrales COn errOresS............uuviiiiieeeeeiieiiiiiie e e 45
Figura 11 Firma espectralesS @anOMAUAS ..........ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 45
Figura 12 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel ON por franja horaria.......... 46
Figura 13 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 50N por franja horaria........ 47
Figura 14 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 100N por franja horaria......47
Figura 15 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel ON por franja horaria.......... 49
Figura 16 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 50N por franja horaria........ 50
Figura 17 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 100N por franja horaria......50
Figura 18 Test de Normalidad de KS-Lilliefors entre franjas..........ccccceeeiieeiiiiiiiiiii e, 52
Figura 19 Test de Homogeneidad de Levene entre franjas...........ccovvvvvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee 52
Figura 20 Prueba de Kruskal — Wallis entre franjas............ccevvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 53
Figura 21 Test de Normalidad de KS-Lilliefors paraQ am ..........cevvvviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeee 53
Figura 22 Test de Homogeneidad de Levene para 9 am..........ccoevvvviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeee 54
Figura 23 Prueba de Kruskal —Wallis para 9 am ...........cccceeiiiiiiiiiiiiiiiene e 54
Figura 24 Test de Normalidad de KS-Lilliefors para 12 pm ..........cviiiiiiiiieiiiiciiiiee e, 55
Figura 25 Test de Homogeneidad de Levene para 12 PM........ccooeuuiiiiiieeeeeieeiiiiiiese e eeeeneinnns 55
Figura 26 Prueba de Kruskal —Wallis para 12 pm ........ouiiiiiiiiiiiiiee et 56
Figura 27 Test de Nemenyi Para 12 PIM .......ooeviiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeee ettt 56
Figura 28 Test de Normalidad de KS-Lilliefors para 9 pm .........cccevvvviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 57
Figura 29 Test de Homogeneidad de Levene para 3 PM.........oovvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee 57
Figura 30 Prueba de Kruskal —Wallis para 3 Pm ........coovviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 58
Figura 31 Test de NemMEeNYi PAra 3 PIM .....oooiiiiiiiii i e e et e e e e e e e eareaaaas 58
FIQUIa 32 INAICE SPAD ...t e e e e e e e e e e e ettt e e e e e e e erarranaas 60
Figura 33 Diagrama de cajas por tratami€nto ............ooeuuiiiiiiiieeiiiecce e 61
Figura 34 Correlacién entre indice SPAD y Reflectancia ..............cccceeeeiiiieiiiiiiiiiie e, 61
Figura 35 grafica dispersion tratamiento ON...........oooiiiiiiiiiiiiieiii e 62
Figura 36 grafica dispersion tratamiento SON ...........ocuiiiiiiiiiie e 63
Figura 37 grafica dispersion tratamiento 100N ..........c.uuieiiiiieeiiiiiie e 63
Figura 38 Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia de 1as 12pm ..........ccccvvvvevieeiiiiiiinnnne. 65
Figura 39 grafica dispersion tratamiento ON ............ooevviiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeee e 66
Figura 40 grafica dispersion tratamiento SON ...........cceviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeeeeeee e 66
Figura 41 grafica dispersion tratamiento LOON ..........cceviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e ee e 67
Figura 42 Correlacion entre indice SPAD y Reflectanciade 1as 3 pm .......oovvvvvvviviiiiiiiiiiivinnnnn, 68
Figura 43 grafica dispersion tratamiento ON............ooiiiiiiiiiiiieiiiiiie e 69
Figura 44 grafica dispersion tratamiento SON ..........coiiiiiiiiiiee e 69
Figura 45 grafica dispersion tratamiento 100N ..........cuvuiiiiiiieer e 70
Figura 46 grafica dispersion tratamiento ON para las 3 Pm .......ccccvieiiiiiieeiiiiieeee e 72


file:///C:/Users/frand/Google%20Drive/la%20U/ultimo%20semestre/tg2/correcciones/tesis%20final_corregida_v2-1.docx%23_Toc523746391

Figura 47 Valores residuales del MOdel0 ..........ccooieeiiiiiiiiiiie e 72

TABLA DE TABLAS

Tabla 1 Especificaciones técnicas espectroradiometro EPP2000 ..., 36
Tabla 2 Requerimientos NULFCIONAlES tOLAIES. .......uuei i i i e 39
Tabla 3 requerimientos nutricionales primera fertilizacion ............cccccccvvviieiii i, 39
Tabla 4 requerimientos nutricionales segunda fertilizacion .............cccccoviieiii i, 39
Tabla 5 requerimientos nutricionales tercera fertilizacion .............cccciiiiiii e, 40
Tabla 6 requerimientos nutricionales cuarta fertilizacion ...............ccccciiiiiiiie 40
Tabla 7 requerimientos nutricionales quinta fertilizacion .............ccccceiiiiiiiii e 40
Tabla 8 requerimientos nutricionales sexta fertilizacion..............cccccceiiiiiiiie 41
Tabla 9 Bitacora de captura de datOS €N CAMPO ......uuiiiiiieiiiiiiiiieee e 42
Tabla 10 Tamafio de [a MUESIIA ........ooeeeeeeeeeeeeeeeee e 45
Tabla 11 Descripcion del espectro promedio en fase vegetativa...........cccceeeeeeiiiiiiiiiiienieeeeeeeenn, 48
Tabla 12 Descripcion de firmas espectrales fase reproductiva............ccccceeeieeiiiiiiiiiiiiinneeeeeeeenn, 51
Tabla 13 Prueba de Normalidad ..o 59
Tabla 14 Prueba de HOMOQENEIAAd...........cooeiiiieeeieeeee e 59
Tabla 15 Analisis de Varianza no ParametriCo............ccceeeeeeiei e, 59
Tabla 16 longitudes de onda con mayor correlacion para el indice SPAD................ccceeeeeeenn. 62
Tabla 17 coeficiente de determinacion y correlacion entre indices de vegetacion e indice SPAD
................................................................................................................................................. 64
Tabla 18 longitudes de onda con mayor correlacion para el indice SPAD..........cccccceeeiiieeeinnnnn, 65
Tabla 19 coeficiente de determinacion y correlacién entre indices de vegetacion e indice SPAD
................................................................................................................................................. 67
Tabla 20 longitudes de onda con mayor correlacion para el indice SPAD................cccoeeeeeeen. 68
Tabla 21 coeficiente de determinacion y correlacién entre indices de vegetacion e indice SPAD
................................................................................................................................................. 70
Tabla 22 Estimacion de los parametros funcionales del modelo ..............ccccoooeeeeiii e, 71
Tabla 23 coeficiente de determinacién y correlacion entre firmas funcionales e indice SPAD...73
Tabla 24 Normalidad de ReSIAUAIES ..........coooeiiiiiii e 74
Tabla 25 Homogeneidad de 10S reSiduales ............cooei i 74



RESUMEN

Con el objetivo de dar a conocer la percepcion remota como una herramienta util en el
seguimiento fisiologico de cultivos, se desarroll6 una investigacion de analisis espectral en
plantas de aji, alterando su condicion nutricional. Dentro del proceso metodoldgico, se realizd
un montaje experimental en el que el factor principal fue la fertilizacion nitrogenada que conté
con tres niveles (solucién sin nitrdgeno 0%, solucion con 50% de nitrégeno y solucién completa
100%); en cada nivel se distribuyé de manera aleatoria 12 plantas por tratamiento y se
escogieron 5 plantas de forma aleatoria para cada nivel; analizando de esta manera no solo
cada nivel, sino también la interaccion que presentan sobre los valores de reflectancia. La
captura de la informacién espectral se realizé mediante un espectro radiometro EPP2000, con
un rango espectral entre los 400 - 950 nm y una resolucién de 0.5 nm, con 3 diferentes franjas
horarias de toma 9 am, 12 pm y 3 pm, obteniendo aproximadamente 2025 datos de reflectancia
en total, en un periodo de 45 tiempos de muestreo a lo largo de 150 dias. Ademas de los datos
de reflectancia, se capturaron al mismo tiempo datos de indice SPAD con un SPAD 502
(medidor de clorofila).

Se realizé un andlisis exploratorio de datos (AED), con el fin de hallar firmas espectrales
anémalas, contiguo se efectu6é un analisis descriptivo por fase fenologica para las diferentes
franjas horarias y niveles. Posterior a esto, se desarrollé un modelo de andlisis de varianza no
paramétrico (Kruskal), que se aplic6 en cada longitud de onda para cada fase fenoldgica, y se
implementd un analisis de varianza de una via para contrastar cada nivel contra el nivel control
(nutricion completa) en las diferentes franjas horarias. Para el nivel 9:00 am no hubo diferencias
significativas entre tratamientos, para las 12:00 pm, la significancia fue en el verde (500-600
nm), y para las 3 pm la significancia fue en la regién del infrarrojo cercano (800-950 nm). Se
propuso la prueba pos-hoc de comparaciones mdultiples con el test de Nemenyi, con el fin de
identificar cudles son los tratamientos que presentan estas diferencias, mostrando que hay
diferencias entre los tratamientos ON y 50N en la regién del verde para las 12:00 pm y
diferencias entre el 100N y ON en la regién del NIR para las 3:00 pm.

Finalmente, se evalué la bondad de utilizar los valores de reflectancia en el célculo de variables
biofisicas de la planta (clorofila), esto mediante el nivel de correlacién entre los valores del
indice SPAD vy los calculados. Para ello, se aplicaron tres métodos, en el primero se usaron
indices normalizados formados por las longitudes que mejor se correlacionan con el indice
SPAD, este presenté un R?= 74% para el nivel 100N a las 9 am con el indice W3. En el
segundo, se evaluaron los indices de vegetacion citados en la literatura enfocados a la
determinacion de clorofila en la planta, con los cuales se obtuvo un R?=74% para el nivel 50N a
las 9 am con el indice NDVI705. Y en el Tercero, se empleé un modelo de regresion funcional,
el cual involucra todos los valores de la firma espectral como una sola funcion,
correlacionandolos con los valores medidos in situ, obteniendo asi un R>=91% para el nivel 50N
y 100N a las 3 pm, con lo que se logré concluir que los modelos en donde se incluyen todos los
valores de la reflectancia presentan una mejor prediccion de la clorofila, en relacion a los
modelos que solo utilizan sectores puntuales de esta.



1. INTRODUCION

Una de las técnicas que aplica imagenes como insumo es la teledeteccién en donde hay una
interaccion desde sensores instalados en el espacio y la energia en la superficie terrestre, hay
componentes esenciales para esta técnica como es la fuente de energia, los cuerpos de
estudio, el tipo de sensor y su sistema de recepcion y por ultimo el usuario final (Chuvieco,
1998; Isla & L6pez, 2005) A través del tiempo las investigaciones se enfocaron en el andlisis
espectral y no por los resultados de ciertos sensores (Escobar, 2015; Murillo, Mufioz, &
Carbonell, 2013) y se ha evidenciado la utilidad de las investigaciones espectrales para la
determinacion de caracteristicas en los tipos de materiales utilizando la informacion detallada
de los espectroradiometros de campo y sistemas satelitales y aerotransportados (imagenes) en
donde se pueden detectar aspectos biofisicos.

En la interaccion de la superficie terrestre con la atmosfera ha brindado la generacion de
modelos basados en los procesos hiperespectrales creando la necesidad de adquirir datos de
campo y de esta manera parametrizar los modelos lo que ayuda a la ampliaciéon de datos a
escala de hoja a pixel (Schlemmera et al., 2013).

Para la rapida identificacién y clasificacion de las coberturas vegetales, la fisiologia y las
caracteristicas fenoldgicas de las plantas se utiliza la espectroscopia, ya que de esta manera
se consigue caracterizar el comportamiento espectral la clorofila y el contenido de agua en las
plantas (Gates et al., 1965).

La espectroscopia es una técnica muy recomendada para el comercio agricola ya que no es
invasiva por lo que no necesita reactivos ni instrumentos externos, lo que aumenta el tiempo de
respuesta para detectar los nutrientes de un cultivo generando una reduccion de costos
(Ramos, 2015).

Gracias a los andlisis estadisticos se puede relacionar los datos cuantitativos que brinda la
espectrometria con las caracteristicas cualitativas, lo que permite realizar los diversos procesos
previos y posteriores al andlisis, y generar modelos predictivos asociado a las variaciones del
espectro con las variables cualitativas (Escobar, 2015).

En este documento se aborda la aplicacion de la espectrometria de campo para el analisis de
caracteristicas de estrés en la planta, ya que esta técnica permite determinar el
comportamiento de variables fisioldgicas de los cultivos de manera temprana, practica y
economica. En los siguientes capitulos se podran encontrar los procesos metodolégicos que se
tienen en cuenta para la toma, procesamiento y analisis de la informacion espectral, que
permiten conocer las caracteristicas del tipo de cultivo de estudio y las condiciones de estrés a
las que fue sometido.

En el presente trabajo se evaluara la respuesta espectral en el cultivo de aji a diferentes niveles
de fertilizacion nitrogenada utilizando espectroscopia de campo como un mecanismo para
detectar el comportamiento biofisico del cultivo a una temprana edad fisiolégica y de manera
rapida y econOmica, a continuacién, se encontraran las metodologias para la captura,
procesamiento y andlisis de los datos espectrales para obtener las carteristas y condiciones de
estrés para el cultivo evaluado.
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2. PROBLEMATICA

Los datos disponibles en Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO,2013) para la produccion de ajies y pimentones rojos deshidratados y secos
en el mundo, indican que en los ultimos afios ésta aumenté de 2.630.000 ton en 2003 a
3.351.121 ton en 2011. Debido a los beneficios asociados a la ingesta de aji su produccién y
demanda a nivel mundial ha aumentado, lo cual, ha provocado un incremento en la produccion
de este en paises tropicales como Venezuela, Costa Rica, Ecuador y Colombia.

En Colombia la produccion agricola para el afio 2015 aument6 en los primeros 9 meses lo que
representd un 2.9% del PIB, inferior a la economia del pais reportado en 3.0%, sin embargo el
sector agricola del pais solo obtuvo el 1.1% de crecimiento segun el presidente de la Sociedad
de Agricultores de Colombia (SAC) (Mejia, 2016) Esta situacion se presentd debido al agudo
Fenémeno del Nifio. Adicionalmente, los cultivos en su mayoria fueron de corto plazo y hubo
una reduccion de la siembra, lo que ha causado una disminucion notable en el rendimiento por
hectarea y se refleja en la inflacion de los precios en los uUltimos meses rondando en 9.81%
(Mejia, 2016)

Segun el informe de la Subdireccion de Estudios Socioecondmicos y Competitividad Regional,
(2015), se ha diagnosticado que la produccién y cosecha de aji se ha afectado de forma
negativa en un periodo de 10 afos evaluado entre 2001 a 2011 ya que la superficie sembrada
disminuyé en un 50.7% dejando de sembrar 37 Has, con un total de 35 Has sembradas en el
2011, mientras que la superficie cosechada disminuyd, con un total de 33 Has cosechadas en
el 2011. De este panorama se resaltan los afios 2004 y 2010 que obtuvieron 66 y 47 Has
cosechadas respectivamente. Siguiendo este orden de ideas la relacion entre cosecha y
siembra disminuy6 en un 94.3% debido a la mayor maduracion del cultivo lo que significa mas
tiempo de siembra que a su vez, afecta directamente la produccién como lo indican las
toneladas por hectareas del afio 2004, que present6 la mayor produccion con 940 toneladas y
se evidencié un descenso en la produccion hasta el 2011 con 486 toneladas, pero con un pico
positivo en el 2010 con 651, destacando el municipio de Roldanillo como el principal productor
de aji en todo el periodo de analisis.

La productividad de los cultivos se altera en gran medida por la variabilidad espacial de los
nutrientes presentes en el suelo, por las condiciones fisico quimicas (Nitrégeno, Fosforo,
Potasio...) del mismo, (Valbuena, Martinez, & Giraldo, 2008). Para desarrollar practicas
agrondémicas orientadas a maximizar la produccion, es fundamental establecer las necesidades
nutritivas de la planta en el tiempo (Mejia de Tafur, Marin, & Menjivar, 2014). Para asegurar
una produccion controlada y regular, es necesario estimar el estado nutricional del cultivo y de
esta manera hacer una actividad viable para el mercado.

En la actualidad se han desarrollado herramientas de diagnéstico que permiten estimar con
ciertas limitaciones la respuesta al agregado de nitrégeno en los cultivos. El nitrégeno es de
gran importancia, con varias funciones en la planta, sin embargo, algunas de las funciones mas
relevante son: la produccion de hojas verdes de la planta y la produccion de células vegetales,
es decir, crecimiento general de la planta. El nitrdgeno es esencial para la formacién de la
clorofila y la actividad fotosintética, componente de aminoacidos, proteinas y protidos, forma
parte de enzimas y sustancias complejas, alargando las fases del ciclo de cultivo (Isla & Lopez,
2005).

La sintomatologia del cultivo al momento de presentar un déficit de nitrégeno se evidencia en el
amarillamiento general, desarrollo raquitico, floracion y la maduracion precoz (Murillo, Carbonell
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& Mufioz, 2013). Pero en excesos, el nitrdgeno produce un crecimiento exagerado y color verde
intenso, se forman plantas débiles con tejidos tiernos y, por tanto, mas propensas a las plagas
y enfermedades. Las plantas abonadas con un exceso de nitrdgeno, son mas sensibles a los
acaros (una plaga), la floracién es escasa por el predominio de hojas (muchas hojas y pocas
flores), las flores crecen incompletas, sin estambres o sin pistilos, las flores y frutos se
desprenden prematuramente, los frutos presentan un color anormal, aparece gomosis en
arboles frutales (exudacion de goma por tronco y ramas), también se deprime la absorcion de
Faésforo, Potasio, Cobre y otros nutrientes lo que genera una reduccion de la produccion y
pérdida de calidad del fruto (Menesatti et al., 2010).

La estimacién del estado nutricional de cultivos se ha realizado a través del tiempo de
diferentes formas, examinando sus tejidos con andlisis quimicos para estimar el contenido de
nitrégeno, en los que se utlizan métodos analiticos en laboratorio como secado, molido,
digestion, destilacion y titulado, cuyos resultados sobre el estado de un cultivo son tardios,
limitando la informacién confiable en tiempo real sobre el cultivo. Este factor es critico en la
toma de decisiones ya que la planta comienza su mayor crecimiento aumentando la demanda
de Nitrégeno. (Moron et al., 2002), hallé una alta correlacion de la clorofila-a con el estado
nutricional del nitrégeno en los cultivos, para lo que utilizé dispositivos como SPAD-502 que le
permitieron medir el nivel de la clorofila directamente desde la planta. Por otra parte, el uso
excesivo de fertilizantes nitrogenados genera problemas ambientales y afecta directamente a
la produccidn del cultivo (Giménez, 2012). Por lo tanto, una estimacién temprana de los niveles
de nitrdgenos en el cultivo permite corregir su dosificacion en las fases fenolégicas del cultivo,
lo que permitira evitar su afectacion en el cultivo y el desperdicio de fertilizantes nitrogenados y
de esta forma, prevenir los impactos negativos en el medio ambiente (Isla & L6pez, 2005).

Debido al fuerte impacto que tiene el nitrégeno en el desarrollo del cultivo de aji y a la
respuesta tardia que presentan los métodos tradicionales para la estimacién del contenido de
nitrégeno durante las distintas fases fenoldgicas del cultivo de aji, es necesario investigar
metodologias que permitan obtener informacién oportuna sobre este factor y de esta manera
contribuir a la tecnificacion de este cultivo y mejorar sus niveles de produccion.
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3. OBJETIVOS
3.1. General

Evaluar la respuesta espectral en plantas de aji (Capsicum frutescens L) en condiciones
variables de fertilizacién nitrogenada y su relacién con el estado fisiologico.

3.2. Especificos

o Determinar el comportamiento espectral de plantas de aji para las condiciones de
estrés fisioldgico por fertilizacion nitrogenada.

e Estimar la influencia de tratamientos sobre la fisiologia de las plantas mediante

técnicas estadisticas y la evaluacion de indices de vegetacion espectrales en un
montaje experimental.
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4. JUSTIFICACION

Segun datos recientes de Carmona, (2013) , se prevé que para el afio 2015 el mercado de aji
alcance USD 7.169 mil millones en ventas. En este reporte se orienta el analisis al potencial del
aji picante como producto con valor agregado para distintos mercados, cifras que permiten
reconocer la importancia del aji deshidratado como ingrediente a nivel mundial, asi como para
el pais.

El cultivo de aji por ser uno de los pocos cultivos al que no lo abarca las politicas de economia
de puertas abiertas es una gran alternativa econémica para los agricultores colombianos. Por lo
tanto, se pretende incrementar la siembra de aji para suplir la creciente demanda mundial.
Gracias a las condiciones geogréficas y climatoldgicas, en el valle geogréfico del Rio Cauca se
han sembrado alrededor de 200 has de aji para el consumo local y de exportacién
(Subdireccion de Estudios Socioecondémicos y Competitividad Regional, 2015).

Son pocos los estudios espectrales que se realizan en la nacion en cultivos alternativos y de
gran cabida, algunos caso de estudios son espinaca, maiz y cafia de azucar, (Giménez, 2012;
Morén et al., 2002; Murillo, Carbonell & Mufioz, 2013). En la presente investigacion se
implementd un estudio espectral aplicado en el cultivo de aji analizando los cambios de
fertilizacion nitrogenada en la influencia de los factores fisiologicos del cultivo, obteniendo los
datos de reflectancia de la planta mediante espectrometria de campo para analizar la variacion
de la firma espectral en su etapa fenolégica. La medida de la reflectancia de cultivos es una
nueva alternativa no destructiva, rapida e integradora para caracterizar el estado nutricional de
un cultivo (Isla & Lépez, 2005). Esta herramienta tecnoldgica brinda la ventaja de obtener
resultados confiables en tiempo real del estado nutricional en las etapas previas a las
respuestas morfo-fisioldgicas de la planta, importantes para la generaciébn de planes de
mitigacion y control

Con la actividad de esta investigacion se pretende conocer los efectos que tiene las distintas
dosis de fertilizantes nitrogenado en sectores de la firma espectral, utilizando un analisis de
varianza (ANOVA) para relacionar las dosis de fertilizantes con los comportamientos de la firma
espectral. Ademas, se determind el nivel de clorofila en la planta, calculada a partir de los
valores de la firma espectral, mediante indices citados en la literatura y modelos de regresion
funcional, para obtener el nivel de correlacion que hay entre la clorofila obtenida directamente
de la planta y los calculados de la firma espectral. Este tipo de metodologias presentan un gran
avance en la teledeteccion, pues tal como lo mencionan (Murillo, Carbonell & Mufioz, 2013) el
uso de espectroradiometros posibilita conocer los cambios nutritivos del cultivo y las regiones
espectrales sensibles a estos. Lo que se traduce en una nueva area de investigacion para el
sensoramiento remoto, como es el seguimiento de los cultivos a gran escala. Debido a esto se
observa una nueva opcion no destructiva, rapida, robusta y repetible para permitir de la manera
mas sencilla y eficaz la caracterizacion del estado nutricional de un cultivo, los indices de
vegetacién parecen ser los mejores indicadores del estado nutricional de N en el cual las
combinaciones de la reflectancia de longitudes de onda son mejores que el valor de una Unica
longitud de onda (Giménez, 2012)

En contraste, la estimacion de los parametros bioquimicos de forma remota y datos detectados,
podrian proporcionar una solucién rapida y de bajo costo para el diagnostico de la variabilidad
espacial de nutrientes del cultivo, que genere planes de control para el aumento de la
produccion lo que se constituye en un gran interés para los principales productores del pais
como el distrito de Riego Rut, el ministerio de agricultura y desarrollo rural y demés productores
locales.
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5. MARCO TEORICO
5.1. MARCO CONCEPTUAL
5.1.1. Ajitabasco (Capsicum frutescens L)

Las plantas de aji tabasco Capsicum frutescens L. (Solanaceae), poseen raices primarias y
secundarias que se sitlan entre 5 y 38 cm de profundidad; las primarias son corta y muy
ramificadas, las raices secundarias pueden extenderse hasta 1,20 m de diametro. Sus hojas
son de color verde claro, liso, ovoides y su longitud es de unos 8 cm. Puede sobrevivir hasta
seis afos; es habitualmente bianual pero la produccion de frutos disminuye abruptamente con
la edad. Es una planta perenne, pero se cultiva comercialmente como si fuera anual (Al-snafi,
2015).

Las Capsicum, esta constituida por flores hermafroditas, pentabuladas con cinco anteras
unidas y un estigma. Esta varia respecto la especie, en los tipos domésticos los estambres son
mas largos que la estigma, caso contrario ocurre en las silvestre. Dependiendo principalmente
de la fertilizacién, variedad y condiciones climaticas las Capsicum alcanza alrededor de 0.3 y
1.5 metros de altura. Las especies cultivadas se consideran autégamas. (Al-snafi, 2015).

El fruto crece de forma oblicua con 2 - 4 l6culos, formando divisiones visibles en la parte
inferior. Su constitucién anatémica es representada por el pericarpio y la semilla. El pericarpio
tiene un mejor desarrollo cuando son fecundados la mayor parte de los 6vulos. El mesocarpio
con un grosor cercano a 1 mm presente en el pericarpio, contribuye a una mejor forma de los
frutos (Francis, 2000) (Figura 1).

SN B
Figura 1 Aji Tabasco (Capsicum frutescens L.)

Segun la Corporacién Misti, (2015) la fenologia de la familia Capsicum, esta comprendida por
tres grandes fases: fase vegetativa, fase reproductiva y fase de maduracién. Estas a su vez se
dividen en total de 7 etapas: germinacion, emergencia, brotamiento, botones, floracion, cuajado
y maduracion (Figura 2). Este cultivo demanda una gran cantidad de fertilizante, por lo que se
recomienda abonar con materia orgédnica durante la preparacion del terreno, para
posteriormente complementar con una dosis de 200 Kg de nitrégeno; 160 Kg. de P205: 400
Kg. De K20 por hectarea. Una correcta fertilizaciéon de los cultivos se basa, generalmente, en el
conocimiento de las fases que vive la planta durante su ciclo; y con esta informacion planificar
la fertilizacion al suelo y a la parte foliar del cultivo (hojas)(Martinez, 2015).
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Figura 2 ciclo fenolégico de Capsicum

El riego es imprescindible en el cultivo de Capsicum, ya que esta especie se caracteriza por
poseer un ciclo vegetativo muy largo y un gran desarrollo aéreo en comparacion con el pobre y
superficial sistema radical (Corporacién Misti, 2015). El suelo debe satisfacer una lamina de
agua total por campafia entre 11,000 y 14,500 m3 para el ciclo del cultivo desde el trasplante
hasta el dltimo corte comercial. Los riegos deben ser por los surcos, entre las hileras. Al
efectuar el trasplante el surco estd ubicado junto a las hileras de plantas. A medida que éstas
crecen, el surco se va alejando hacia la entrelinea, lo que se hace al efectuar las labores de
control de malezas. En general, como esta especie se cultiva en suelos livianos y con buen
drenaje, la frecuencia de riego es de 4 a 8 dias (Corporacién Misti, 2015). El primer riego se da
inmediatamente después de la plantacién, siendo recomendable dar otro a los 5-6 dias para
evitar el desecamiento de las plantas antes de que puedan establecer el crecimiento radical en
el nuevo terreno. A los 20-30 dias se da un tercer riego. A partir de este momento,
dependiendo de las condiciones climatolégicas y del desarrollo de las plantas con una
frecuencia que va normalmente de 7- 10 dias (Corporacion Misti, 2015)

5.1.2. Teledeteccidon

Segun Chuvieco, (1993), la teledeteccion es descrita como una técnica que reconoce las
caracteristicas fisicas de la superficie terrestre y los diferentes fenémenos que interactian en
ella, capturandolos en un sensor, en donde cada objeto en la superficie terrestre tiene una
Unica respuesta espectral y se pueden identificar gracias a las leyes y principios fisicos.
Teniendo como ventaja frente a los métodos tradicionales la capacidad de espacializar la
informacion, realizar estudios de gran escala, obtener la informacion del espectro visible y por
fuera del él e informacion frecuente de la superficie.

Entre los componentes de la teledeteccion estan:

La fuente de energia: flujo energético detectado por el sensor.

Cuerpos de estudio: todo cuerpo que tenga la propiedad de reflejar, absorber o transmitir la
radiacion recibida.
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Sensores: se compone de toda la estructura de hardware y software, necesaria para la
captura, almacenamiento y envié de la informacion.

Usuario: profesional que interpreta los datos con el fin de obtener una solucion a una
problematica especifica.

5.1.3. Radiacién electromagnética

La radiacion electromagnética estd compuesta por energia particulizada llamada cuantos y es
transportada por ondas de energia en donde la longitud de onda y el color de la radiacion es
determinada por el grado de energia y la frecuencia de los cuantos (Hof & Macharni, 2014). El
espectro electromagnético es la agrupacion de estas ondas y esté dividido en los diferentes
métodos de identificacion

La teledeteccidon utiliza regiones espectrales en diferentes magnitudes con variacion de
potencias de 10. El espectro de la region ultravioleta (UV), el espectro visible (RGB), el
espectro del infrarrojo (IR) y las microondas. Se encuentran divididas por las siguientes
longitudes de ondas, UV se encuentra por debajo de los 0.4 micras, luego se encuentra el
visible que esta entre 0.4 a 0.7 micras, después de los 0.7 micras esta el IR que se divide en 3
regiones que son el cercano, el medio y el térmico con longitudes de onda de 0.7a1.3,1.3a 3
y de 3 a 100 micras respectivamente y por ultimo estan las microondas pertenecientes de 1mm
a 1 m (Chuvieco, 1993).

5.1.4. Interaccion de radiacion electromagnética con los objetos

El total de energia que interactia sobre un cuerpo se pude descomponer de manera general en
tres fendbmenos, la energia que se refleja (ER), la energia que se absorbe (EA) y la energia que
se trasmite (ET). La energia incidente es fraccionada de forma Unica por los objetos, por lo
tanto, se puede diferenciar cada uno, propiedad que se conoce como huella o firma espectral
(Cabello & Macias, 2011).

5.1.5. Firma espectral

En la superficie terrestre se puede cuantificar la energia reflejada por los objetos mediante la
relacion entre la energia incidente y la energia reflejada, que es conocida como reflectividad
espectral (A), (Chuvieco, 1993) Gracias a la firma espectral se puede hacer un analisis gréafico
en el que se relaciona la reflectancia y la longitud de onda, lo que permite hacer una funcién de
la capacidad de absorcion, transmision y reflexion de la energia incidente y determinar las
propiedades espectrales de los objetos. Naturalmente este comportamiento depende de la
composicion y el estado de los objetos, el medio presente mas las condiciones ambientales y la
geometria de la captura entre el sensor y el sol (Hof & Machari, 2014).

5.1.6. Espectroscopia

La espectroscopia es el estudio de la relacién entre la materia y la radiacion electromagnética,
a partir de la emision o absorcion de energia radiante. Sus principales aplicaciones son en
astronomia, fisica, quimica. Es una de las técnicas mas utilizadas y utiles para adquirir el
registro espectral de las diferentes superficies (rocas, suelo, vegetacion, agua) en condiciones
de campo y laboratorio (Hof & Machar, 2014).

Existen factores que influyen de manera directa en la aplicacion de esta técnica como, por
ejemplo, las condiciones medioambientales, instrumentos utilizados y metodologias aplicadas.
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Sin embargo, estos factores son controlados en pruebas de laboratorio lo que permite obtener
resultados precisos. Aun cuando son poco aplicados, la espectrometria de campo sigue
protocolos muy estrictos para mitigar estos factores y obtener datos reproducibles y
homogéneos (Murillo, Carbonell & Mufioz, 2013)

5.1.7. La espectroscopia en el andlisis de la nutricién vegetal

Esta es una de las mayores aplicaciones de la espectroscopia, utilizada en gran medida para la
estimacion del contenido de nutrientes a nivel foliar, con el fin de optimizar los procesos
productivos y hacer mas rentable la produccion agricola (Ramos, 2015).

La interaccion de la radiacion solar con las moléculas de las plantas controla la reflectancia
visible e infrarroja. Los componentes bioquimicos y estructurales influyen en la capacidad
de las plantas para absorber, transmitir, y reflejar diferentes longitudes de onda de la
radiacion solar de 300 a 3000 nm. Los dos componentes de las hojas de las plantas que
absorben radiacion en las bandas visible e infrarroja son clorofila y agua. La absorcién por
clorofila es principalmente afectada por las transiciones de electrones entre 430 — 460 y
640 — 660 nm (Taiz & Zeiger, 2002).

Aunque la clorofila es el pigmento mas importante en la fotosintesis, en el proceso
intervienen otros pigmentos auxiliares que la complementan. Dos sistemas de pigmentos
llamados fotosistema | (FSI) y fotosistema Il (FSIl), cada uno con cierto nimero de
moléculas individuales. El FSI contiene moléculas de clorofila a, clorofila b y carotenos;
mientras que el FSIlI contiene las dos clorofilas y carotenos en otras proporciones. Cada
tipo de pigmento absorbe ciertas longitudes de onda de luz. Parece ser que la energia de
excitacion del electrén puede transferirse de molécula a molécula y los receptores de esta
energia son las moléculas de clorofila.

Todas las demas moléculas de clorofila a, clorofila b y deméas pigmentos actlian como antenas
para captar diversas longitudes de onda (azul-rojo) y transmitir esta energia de excitacion de
molécula en molécula hasta los centros de reaccion. En el FSI las moléculas de clorofila a que
se activan (oxidan) por una longitud de onda de 700 nm, En el FSII, el centro de reaccién lo
constituyen las moléculas de clorofila a, que se activan con longitudes de onda de 680 nm
(Salisbury, 1992).

Los cambios en el espectro de reflectancia estan regidos por las propiedades Opticas de las
hojas. Estas propiedades estan relacionadas con la capacidad de absorcién de la luz (Baret, et
al.,, 1994). La absorbencia por el follaje de los cultivos en el espectro visible depende
principalmente de la concentracion de moléculas de clorofilas y carotenoides, dicha
absorbencia es menor en la regiéon de longitud de onda de 550 nm, donde el pico de la
reflectancia es frecuentemente mayor. La deficiencia de algunos nutrimentos influye en que
exista una menor cantidad de pigmentos y consecuentemente el color de la hoja presenta una
menor intensidad, ocasionando una mayor reflectancia. Plantas saludables reflejan mas luz
verde que plantas enfermas o cloréticas (Palacios & Palacios, 2003) y estos a su vez sirven
como indicadores de deficiencias nutricionales, de forma rapida, a través de procesos no
destructivos y relativamente econdmicos (Mejia de Tafur et al., 2014).

5.1.8. Nitrégeno en las plantas

El N es un nutrimento de alta demanda por las plantas; los requerimientos en las primeras
etapas de desarrollo son bajos, pero la demanda de N se incrementa conforme la planta
crece. Esta presente en coenzimas, nucleétidos, amidas, ureidos y en la molécula de clorofila;
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ademas participa en todas las reacciones enzimaticas y en todo el metabolismo de la planta
(Pérez & Castro, 2010).

Las plantas absorben principalmente dos formas el Nitrégeno: nitrato (NO3-) y amonio (NH4+).
Una deficiencia de N limita la division y expansion celular, asi como el desarrollo de los
cloroplastos, por lo que se producen plantas débiles, raquiticas, con crecimiento lento, que
maduran precozmente y con rendimientos significativamente bajos. Los sintomas iniciales y
mas severos se ven en las hojas mas antiguas, donde las proteinas se hidrolizan y el N es
translocado como aminoacido de los tejidos viejos a las porciones en crecimiento activo de la
planta. La protedlisis resulta en un colapso de cloroplastos, con una disminucién en el
contenido de clorofila y el amarillamiento de las hojas (Marschner, 2012); el exceso de
nitrégeno retarda la senescencia, estimula el crecimiento y modifica la morfologia de la planta
(Perdomo & Barbazéan, 1999).

5.1.9. indices espectrales para la vegetacion

Para un seguimiento del estado nutricional y vigor de la vegetacion es necesaria la informacién
biofisica, que es un indicador de la capacidad fotosintética muy util para calcular la
productividad. Los datos hiperespectrales tienen la capacidad de determinar estas variables
biofisicas utilizando y desarrollando modelos estadisticos conocidos como indices espectrales
e hiperespectrales (Murillo ,Carbonell & Mufioz, 2013).

Los indices de vegetacion tienen como objetivo determinar las variaciones de la reflectividad en
las plantas utilizando combinaciones entre bandas espectrales, sin utilizar métodos destructivos
e invasivos 0 equipos que genere un estrés a los cultivos (Escobar, 2015).

Los indices de vegetaciéon son producto de la suma, division, resta o multiplicacion de valores
espectrales, son medidas cuantitativas y se basan en la respuesta espectral para obtener
pardmetros fisicos de un cultivo como biomasa o clorofila.

En el caso de la respuesta espectral capturada por sensores dispuestos en plataformas aéreas
o satelitales, los valores se graban en nimeros digitales (ND). Los ND deben ser transformados
a radiancia, posteriormente a reflectancia al tope de la atmdésfera (TOA) y mediante la
correccion de los efectos atmosféricos al momento de registrar los datos, finalmente se
convierten a reflectancia en la superficie. La mejor forma de calcular los indices es mediante la
reflectancia de la superficie, debido a que presenta menos influencia por los factores
atmosféricos (Murillo, Carbonell & Mufioz, 2013).

Uno de los indices mas utilizados en la mayoria de los estudios de analisis vegetas es el indice
de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés), el cual permite
identificar el cambio de biomasa verde, contenido de clorofila y estrés hidrico (Murillo, Carbonell
& Mufioz, 2013), adicionalmente en la literatura se han registrado diferentes indices para la
deteccién de aspectos biofisicos puntuales y la caracterizacion de la estructura vegetal.

Ramos, (2015) aplic6 indices espectrales para la determinacién de la concentracién de
nitrégeno en un cultivo de maiz, Ocampo, (2015) generé nuevos indices para analizar las
concentraciones de Boro, Hierro y Manganeso y estrés hidrico en cultivo de aji. Isla & Lopez,
(2005) utilizaron indices espectrales para determinar los niveles de estrés para la espinaca;
Murillo, Carbonell & Mufioz, (2013) utilizaron indices para la estimacion de parametros
biofisicos en cafia de azucar. Estos trabajos son un claro ejemplo de la importancia y la
aplicabilidad de los indices de vegetacion en la determinacion de caracteristicas fisiologicas.

5.1.10.Anélisis Exploratorio de Datos (AED)
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Es un andlisis que se aplica previamente a un analisis estadistico riguroso, que consiste en
examinar los datos y encontrar las relaciones que tienen las variables entre si y, de esta
manera el analista tiene un entendimiento de los datos, asi como un panorama global del
comportamiento de los datos. Un AED se desarrolla en seis etapas (Giraldo, 2011). La primera
etapa consiste en preparar los datos para hacerlos accesibles a cualquier técnica estadistica; la
segunda etapa es la realizacion de un examen grafico de la naturaleza de las variables
individuales a analizar y un andlisis descriptivo nhumérico que permita cuantificar algunos
aspectos graficos de los datos; en la tercera etapa se realiza un examen grafico de las
relaciones entre las variables analizadas y un andlisis descriptivo numérico que cuantifique el
grado de interrelacion existente entre ellas; en la cuarta etapa se evalla, si fuera necesario,
algunos supuestos basicos subyacentes a muchas técnicas estadisticas como, por ejemplo, la
normalidad, linealidad y homocedasticidad; en la quinta etapa se identifican los posibles casos
atipicos (outliers) y se evalla el impacto potencial que puedan ejercer en analisis estadisticos
posteriores y por ultimo, en la sexta etapa se evalla, si fuera necesario, el impacto potencial
gue pueden tener los datos ausentes (missing) sobre la representatividad de los datos
analizados. (Tukey, 1977)

Con la aplicacion del AED, se busca entender el comportamiento de la reflectancia frente a los
tratamientos planteados, apoyandose en la utilizacion de analisis gréficos y estadisticas
descriptiva, permitiendo visualizar y caracterizar la posible tendencia y variabilidad de los datos.

5.1.11.Anélisis de Varianza (ANOVA)

Esta herramienta es de gran utilidad en la industria para hacer el control de procesos y en
laboratorios para el control de métodos analiticos, el ANOVA es la herramienta estadistica para
ver las diferencias estadisticamente significativas en las muestras de mas de dos grupos de la
misma poblacion (Terradez & Juan, 2010).

El ANOVA cuenta con tres tipos de modelos; los fijos, los aleatorios y los mixtos. Los modelos
fijos estudian solo factores puntuales para obtener conclusiones puntuales. Los modelos
aleatorios son categorias infinitas y se estudia una muestra de estos y los modelos mixtos
hacen referencia a la presencia de uno o mas factores de los modelos anteriores (Girden,
1992).

Un correcto uso del ANOVA debe seguir tres lineamientos: Cada conjunto de datos debe ser
independiente del resto, los resultados obtenidos para cada conjunto deben seguir una
distribucion normal, y las varianzas de cada conjunto de datos no deben diferir de forma
significativa. Dado el caso de analizar dos 0 mas variables, se debe implementar diferentes
pruebas después del ANOVA para determinar cudl de las variables es aquella que tiene mayor
influencia en el ANOVA, se recomienda utilizar el test de tukey para la comparacion de los
tratamientos. Aplicando el ANOVA se podra determinar las diferencias significativas presentes
en la firma espectral para cada tratamiento de fertilizacion orientando el mejor indice de
vegetacion posible(Burdick, Borror, & Montgomery, 2005).

5.1.12.Datos funcionales

En muchas areas se ha empezado a trabajar con grandes bases de datos, que cada vez con
mas frecuencia corresponden a observaciones de una variable aleatoria tomadas a lo largo de
un intervalo continuo (o en discretizaciones cada vez més extensas de este intervalo continuo)
(Ramsay & Silverman, 1997). En campos como la espectrometria, el resultado de la medicion
es una curva que representa a la muestra concreta que al menos se ha evaluado en una
centena de puntos, el intervalo continuo corresponde a las longitudes de onda, la cual, esta
discretizada cada 0.5 nm y nuestra variable aleatoria medida corresponde al valor de
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reflectancia para cada longitud de onda. Este tipo de datos, llamados datos funcionales, surgen
de manera natural en muchas disciplinas, y como este ejemplo se podrian citar muchos otros
en diversos campos como la economia, ingenieria, medio ambiente, etc. Ante estos nuevos
retos surge como respuesta la estadistica de datos funcionales que originalmente identificaba
dato funcional con funcién en un intervalo continuo. Basicamente, los problemas a los que se
debe enfrentar la estadistica con datos funcionales responden a las mismas necesidades que
la estadistica clasica. Estos se podrian categorizar de la siguiente manera (Ginzo, 2008).

Explorar y describir el conjunto de datos funcionales resaltando sus caracteristicas mas
importantes.

Explicar y modelar la relacién entre una variable dependiente y una independiente
(modelos de regresion).

Métodos de Clasificacion Supervisada o no Supervisada de un conjunto de datos
respecto a alguna caracteristica.

Contraste, validacion y prediccion.
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5.2.  MARCO TEORICO

5.2.1. Espectrometria

Todas las sustancias pueden absorber energia radiante; aun el vidrio que parece ser
completamente transparente absorbe radiacién de longitudes de onda que no pertenecen al
espectro visible. La absorcion de las radiaciones ultravioletas, visibles e infrarrojas depende,
pues, de la estructura de las moléculas y es caracteristica de cada sustancia quimica. Cuando
la luz atraviesa una sustancia, parte de la energia es absorbida (la energia radiante no puede
producir ningun efecto sin ser absorbida). El color que adquieren las sustancias mismas se
debe a que absorben ciertas longitudes de onda de la luz blanca que incide sobre ellas y solo
dejan pasar a nuestros ojos aquellas longitudes no absorbidas (Hof & Machan, 2014).

Desde el planteamiento corpuscular, la energia de un foton estd dada por la relacion (Hof &
Machan, 2014):

E =hv 1)

Donde E es la energia del fotdn, h es la constante de Plank y v es la frecuencia de la luz. Existe
una relacion entre la longitud de onda 4 y la velocidad de la luz en el vacio € determinada por la
ecuacion (Hof & Machan, 2014):

V=2 2)

La representacion de la propagacion de la luz como onda electromagnética esta dada por Hof &
Machan, (2014):
A(p) = Ag(p)e' ™2 (3)

Donde, A es la amplitud, ¢ el angulo de la polarizacion, w es la frecuencia angular, t es el
tiempo y 6 el angulo de la fase.

La relacién entre la frecuencia angular, el indice de refraccion n y la longitud de onda, se define
por Hof & Machan, (2014):

c
W=E (4)

La Ecuacion (3) describe la propagacion de la luz en un medio no absorbente. Esta ecuacion
puede modificarse, remplazando el indice de refraccion n por su forma compleja n * para
encontrar el caso opuesto (Hof & Machan, 2014).

nx*x=n+ik (5)

En el cual n y k siempre son positivos. De igual manera, el coeficiente de absorcién a suele
usarse en el caso de medios absorbentes, tal como se indica en la Ecuacion (6) (Hof &
Machan, 2014).

__ 4km

a=— (6)

Tomando el concepto de intensidad de una onda electromagnética y la Ecuacion (3), se puede
representar por la Ecuacion (7) una onda electromagnética (Hof & Machan, 2014);
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I x=I,e™® (7)

Donde, [ es la longitud del trayecto que recorre la luz dentro del medio absorbente. Esta
relacion (Ec. 7), es conocida como la ley de Beers, la cual describe el comportamiento de los
fotones al entrar en un medio absorbente (Hof & Machan, 2014).

5.2.2. Maximo de la primera deriva de la funcion espectral (REP, Red Edge
Position)

La posicion REP es definida por la longitud de onda que corresponda al maximo de la primera
deriva de la firma espectral, en la regién red edge. Esta primera deriva es calculada mediante
una transformacion diferencial de orden 1 de la curva espectral (Dawson, Curran, & Plummer,
1998).

Aunque Angel (2012), describe cinco métodos para el célculo del valor REP, Cho & Skidmore,
(2006), compararon su desempefio en el calculo de REP para los cultivos de maiz, centeno y
herbaceas mixtas y hallaron que con el método de extrapolacién linear (REP-LI) se obtuvo
resultados éptimos.

El célculo del REP-LI tiene en cuenta los dos puntos maximos presentes en la primera derivada
de una curva espectral de vegetacion en la region red edge. Se obtiene al extrapolar dos lineas
rectas, obtenidas a partir de los dos puntos ubicados en la regién del rojo (680 y 700 nm) del
espectro y dos puntos ubicados en la regiéon del infrarrojo cercano (725 y 760 nm)
respectivamente, que corresponden a la curva de la primera derivada de la curva espectral de
la vegetacion (Angel, 2012) La férmula para el calculo del REP —LI es:

REP — LI = 700 + 40 x (M) -

(R740—R700)

R,, = R670;R780 (9)

Donde R es la reflectancia en las longitudes de onda descritas en su subindice.

5.2.3. indice normalizado de vegetacion en el rojo cercano (NDVI 705 - Red Edge
Normalized Difference Vegetation Index)

Creado por Gitelson & Merzlyak, (1994), el NDVI 705 es una modificacion del primer NDVI.
Esté disefiado para ser utilizado con los datos de reflectancia espectral con una resolucion alta,
como los datos de sensores hiperespectrales. El NDVI705 difiere del NDVI basico en que usa
bandas a lo largo del rojo, en lugar de usar los principales picos de absorcién y reflectancia. El
NDVI 705 aprovecha la sensibilidad del borde rojo de la vegetacién para la deteccién de
pequefios cambios en el contenido nutricional del follaje y del dosel, e incluso en la etapa de
senescencia de las plantas. Este indice ha encontrado sus aplicaciones en la agricultura de
precisién, seguimiento a bosques y a la deteccién de estrés en la vegetacion.

NDVI705 = Bzso=Rros) (10)

(R750+R705)
Donde R es la reflectancia en las longitudes de onda descritas en su subindice.

5.2.4. indice de borde rojo de diferencia normalizada (NDRE Normalized
Difference Red Edge Index)
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Este indice se deriva del indice NDVI. EI NDVI es un sustituto detectado remotamente para
cubrir el dosel mientras que el NDRE es una medida de la concentracion de N del cultivo
(Barnes et al., 2000) aprovechando la sensibilidad del borde rojo de la vegetacion para la
deteccion de pequefios cambios en el contenido nutricional.

NDRE = (R790—R720) (11)

(R790tR720)

Donde R es la reflectancia en las longitudes de onda descritas en su subindice.
5.2.5. indice de clorofila (Chl 1 Chlorophyll Index)

El indice Chl 1, planteado por Vogelmann, Rock, & Moss, (1993) utiliza bandas espectrales
situadas en el borde rojo. Estos indices son sensibles a los cambios de la concentracion de
clorofila en el follaje, area foliar del dosel y el contenido de agua. Entre las aplicaciones mas
comunes estan estudios de fenologia de la vegetacion, agricultura de precision y modelamiento
de productividad

CHL1 = 20 (12)

720

Donde R es la reflectancia en las longitudes de onda descritas en su subindice.
5.2.6. Anaélisis de Varianza

Para establecer estadisticamente si existen o no diferencias significativas entre las medias de
los grupos, usualmente se aplica una técnica de analisis estadistico llamada ANOVA, que se
fundamenta en supuestos de normalidad y homogeneidad de varianzas. En el caso
considerado, esto supone que para cada longitud de onda los datos de reflectancia en el
interior de los grupos se ajustan a un modelo de probabilidad normal y que las varianzas de los
grupos, en cada longitud de onda, no son significativamente diferentes.

Dependiendo de la validacion de los supuestos de hipotesis nula para las pruebas de
normalidad y homogeneidad se haran las pruebas de ANOVA paramétricas o pruebas no
paramétricas como Kruskal-Wallis.

5.2.6.1. Validacién del supuesto de normalidad

La prueba de Lilliefors (Lilliefors, 1967), Es una mejora en la prueba de Kolomogorov-Smirnov
(K-S), y la corrige para valores pequefios en la cola de las distribuciones de probabilidad. Se
utiliza para contrastar si un conjunto de datos se ajusta 0 no a una distribucién normal, sobre
todo, en lo que respecta a muestras (n > 45). En esta prueba, se asume que la media y
varianza son desconocidas, y es especialmente desarrollado para testear la normalidad. Se
plantea como hipétesis nula cuando una muestra x;,x,,...x, proviene de una poblacion
normalmente distribuida.

El célculo de la prueba estadistica, que es la funcion de distribucion empirica (EDF) se basa en
Z; . La ecuacion es:

T; = supy|F*(x) = S(x)| (13)
Donde:
F*(x)= la funcién de distribucién normal estandar.
S(x)=la funcién de distribucién empirica de los valores Z;.

Se rechaza la hipotesis nula si la estadistica de prueba T; es mayor que el valor critico.

25



5.2.6.2. Validacién del supuesto de homogeneidad de varianza
La prueba de Levene ofrece una alternativa mas robusta que el procedimiento de Bartlett, ya
gue es poco sensible a la desviacion de la normalidad. Eso significa que sera menos probable
gue rechace una verdadera hipoétesis de igualdad de varianzas solo porque las distribuciones
de las poblaciones muestreadas no son normales (Correa, Iral, & Rojas, 2006).

El estadistico de prueba de Levene se define como:

(N-K)TX . ny(Z; - 7.)?

B (k—l)Z{f:lZ;'l:il(Zij —Z;)? -
Donde Z_l-j puede tener una de las siguientes tres definiciones:
Zij = Xy — X (15)
Donde X; es la media del i-ésimo subgrupo
Zij = |Xi; — X (16)
Donde X; es la mediana del i-ésimo subgrupo
Zij = |Xij _?i| (17)

Donde 71- es la media a recortada al 10% del i-ésimo subgrupo

Z..es lamedia global de Z;; y Z; es la media del i-ésimo subgrupo de los Z;;

La prueba de Levene rechaza la hip6tesis que las varianzas son iguales con un nivel de
significancia a si W > Fa,k —1,N — k donde Fa,k — 1,N — k es el valor critico superior de la
distribucion F con k — 1 grados de libertad en el numerador y N — k grados de libertad en el
denominador a un nivel de significancia

5.2.6.3. Pruebade Kruskal y Wallis

El modelo lineal de un disefio unidireccional se puede escribir como:
Yi=u+t a;+¢g (18)

con Y el vector de respuesta, i La media global de los datos, &; la diferencia con la media del

grupo i-esimo y &; el error residual. La alternativa no paramétrica es la prueba de Kruskal y
Wallis. Prueba la hipotesis nula de que cada una de las muestras pertenece a la misma

poblacién (Hy: R, = (n + 1)/2). Primero, el vector de respuesta y se transforma en rangos con
orden creciente. En presencia de secuencias con valores iguales (es decir, enlaces), los rangos
medios se designan a las realizaciones correspondientes. Entonces, la estadistica de prueba
puede calcularse de acuerdo con Ecuacién (19) (Pohlert, 2014):

R e | X EEICEED @o)

nn+1)
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Si H, es cierta y los tamafios muestrales son todos mayores que 5, el estadistico H se
distribuye aproximadamente como chi-cuadrado con k-1 grados de libertad. La aproximacion es
tanto mejor cuanto mayor es el nimero de muestras y el tamafio de estas.

Cuando se producen empates, es decir, cuando varias observaciones de la misma o de
distintas muestras son iguales y a todas se les asigna el mismo rango, es necesario dividir el
valor de H por el siguiente factor de correccién Ecuacion (20):

3
NG
n3-n

C=1 (20)

En esta expresion g es el numero de rangos que se repiten y t; es el nimero de veces que se
repite el rango i-ésimo. El efecto del factor de correccién es elevar ligeramente el valor de H.

5.2.6.4. post-hoc (Nemenyi)

Una vez que se ha determinado que existen diferencias entre las medias, las pruebas de rango
post hoc permiten determinar qué medias difieren. La prueba de rango post hoc identifica
subconjuntos homogéneos de medias que no se diferencian entre si, identificando qué grupo o
grupos son significativamente diferentes (Pohlert, 2014). El nimero de contrastes por parejas o
pruebas subsiguientes que deben llevarse a cabo es m = k(k — 1) /2 para detectar las
diferencias entre cada grupo. Nemenyi propuso una prueba que originalmente se basaba en
sumas de rango y la aplicacion del método de error familiar para controlar el error tipo | en
accion, si se realizan mdltiples comparaciones. La hip6tesis nula Hy: R; = Ej se rechaza, si se
excede una diferencia absoluta critica de sumas medias de rango Ecuacion (21).

L PR T EW @

donde C esta dado por la Ecuacion (20), calcula el nivel de significacion correspondiente para
las estadisticas estimada y? (Pohlert, 2014).

5.2.7. Andlisis de Datos Funcionales (ADF)

5.2.7.1. Definicién

En el ADF, la unidad basica de informacién mas que un conjunto de valores, es la funcién
completa (Ramsay & Dalzell, 1991), ya que un dato funcional puede estimarse como la
extensién de medidas reiterativas cuando la cantidad de mediciones (M) en un determinado
individuo es muy grande.

Para Ferraty & Vieu, (2006), una variable aleatoria funcional X, toma valores en un espacio de
funciones (espacio infinito dimensional), y se le denomina dato funcional a la observacion x de
la variable aleatoria X

En un conjunto de datos funcionales x,,x, ..., x,, €s la observacién de n variables funcionales

distribuidas como X. El dato funcional x;(t), t€ T = [a,b] € R, cominmente se representa como
un conjunto finito de pares (tj,xl-j) tj € T,)= 1, 2,..., M, en el cual, M representa la cantidad de
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puntos en los cuales es posible observar la variable de interés y y;; = x;(t;) (Si no existe error
observacional), y;; = x;(t;) + ¢ (en caso contrario).

Sea T =[a, b] € R. Normalmente se asume que se tienen elementos del espacio:

L,(T) = {f > R,tal que [, f(©)?dt < oo}, (22)

Con el objetivo de asegurar la validez de algunas distancias e integrales ya definidas, y
teniendo en cuenta que el nimero de puntos M, es bastante grande y que los métodos de
interpolacion o de suavizado no paramétrico se utilizan para representar conjuntos discretos de
pares como una funcion real, puede decirse entonces, que el andlisis de datos funcionales
(ADF) es inherente a la metodologia de estimacion funcional no paramétrica.

5.2.7.2. Representacion de datos funcionales

Asumiendo que un dato de réplica i (longitud de onda) llegue como un conjunto de valor de
medidas (reflectancia), y;1,...,Vin, €l primer paso es convertir los mencionados valores a una
funcion x; con valores x;(t) medido por cualquier argumento de valor deseado t. Si esas
observaciones son asumidas sin error alguno, entonces el proceso es llamado interpolacion,
pero si tienen algun error de observacion que necesita ser removido, la conversién de datos
(finitos) a funciones (las cuales pueden ser evaluadas teéricamente como un nimero de puntos
infinitos) puede incluir el paso de suavizado (Ramsay & Silverman, 1997).

5.2.7.3. Suavizado de funciones mediante funciones B-spline

El suavizado de curvas a través de funciones, es una herramienta no paramétrica muy util en el
ADF que consiste en aproximar las funciones del espacio considerado que se altera por la
presencia de ruidos, por lo que es necesario eliminarlos, y asi trabajar solamente con la porcion
de informacion util de la sefial. De esta forma, la eliminacion de ruido inhibe la parte inutil de la
sefial y la restaura utilizando solo la parte util (Guerrero Martinez, 2011). Uno de los beneficios
de utilizar un B-spline como eliminador de ruido o suavizado es el manejo de los puntos de
control de forma local en la curvatura. Esto permite que pueda cambiar un pequefio tramo de la
curva compuesta sin afectar la curva totalmente. Sin embargo, una de sus principales
desventajas es la insensibilidad a pequefios cambios locales, sumado a esto, el
desplazamiento de un sélo punto de control casi no produce efecto en la curva. Se presenta a
través de la Ecuacion (23) (Ramsay & Silverman, 1997).

X(®) =X Bi(t) = 'B(D) (23)

Donde K es el numero de funciones de la base, ¢ es un vector k-dimensional de coeficientes y
B(t)es una funcién L+ 4 -dimensional con componentes B (t).

A pesar de que existen diversas alternativas (B-spline, Fourier, Wavelets, entre otras), en este
apartado solo se expondran los conceptos referentes a la base de B-spline, debido a la
discretizacion entre los datos, ya que ésta es la empleada en la aplicacion de este tipo de
datos. Puede realizarse una revision detallada en (Ramsay & Silverman, 1997).
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Dado un conjunto de L puntos interiores del intervalo T=[a, b], es decir, a= t; < t, <... <t = b,
una spline clbica seria la funcién S definida sobre T, de modo que S, es un polinomio cubico
en el intervalo [rl_l,rl],l =1, 2,3, ..., L+ 1con segunda derivada continua (en particular S, S’
, S" continuas en todo punto 7;). Entre mayor sea el nUmero de puntos 7;, conocidos como
nodos, la curva presentard mayor flexibilidad (Ramsay & Silverman, 1997). Una spline cubica S
con nodos 7, < 14 <... < T, SE expresa como:

S(t) = Yktt ciBi(t) = ¢’'B(t) (24)

Donde ¢ es un vector k-dimensional de coeficientes y B(t)es una funcién L+ 4 -dimensional con
componentes By (t).

El método utilizado para aproximar la funcién x mediante una base de funciones B-splines
consiste en minimizar el sistema (Ramsay & Silverman, 1997):

min, XML, (y-S(8)) 2+ [, (S"(©)de) (25)

Siendo n un parametro de penalizacién para disminuir la variabilidad del ajuste, el niumero de
funciones base (K) y n se estiman a través de procedimientos de validacion cruzada (Ramsay &
Silverman, 1997), a partir de las observaciones (t;, x;;)t; € T,j = (1, 2, ..., M), y empleando las
Ecuaciones (24) y (25) se logra obtener las curvas n datos funcionales.

5.2.7.4. Bases
Aunque con frecuencia se tiende a trabajar con las B-splines. No obstante, hay otros sistemas
base, que dependiendo de la naturaleza de los datos muestrales, pueden ser mas o menos
adecuadas, como lo son las bases fourier, wavelets, potencias y exponenciales, las
polinomiales y las constantes (Ramsay & Silverman, 1997).

e La base de Fourier ha sido tradicionalmente utilizada para series temporales largas
debido a que la transformada rapida de Fourier (FFT) permite calcular todos estos
coeficientes de manera eficiente cuando el nimero de puntos n es potencia de 2 y estan
equiespaciados. Sin embargo, en la actualidad, las técnicas para B-splines y wavelets
igualan o superan esta eficiencia computacional (Vargas Canas & Loaiza Correa, 2011).

e B-spline puede que los splines sean la aproximacién mas utilizada en el caso de datos
no periédicos que muchas veces hace que la K necesaria para obtener buenos
resultados sea pequefia. Parte del éxito de estos métodos es que se han desarrollados
sistemas para funciones de spline con un coste computacional del orden de n, lo que los
hace interesantes para grandes cantidades de datos. (Ramsay & Silverman, 1997)

e \Wavelet consistente en la representacion de funciones mediante ondas, es el mas
reciente de estos métodos de representacion de seno y coseno(Vargas Canas & Loaiza
Correa, 2011).

5.2.7.4.1. Bases B-splines

Un B-spline es utilizado por el volumen y obtencion de los datos. Esta formado por dos trozos
de polinomio lineal que se unen en un nodo (Ramsay & Silverman, 1997). A continuacion, se
presentan algunas caracteristicas de un B-spline de grado p:

e Un B-spline es positivo en el dominio expandido por p + 2 nodos y 0 en el resto.
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e Las derivadas hasta el orden p — 1 son continuas en los puntos de unién.

e Para construir un B-spline de grado p son necesarios p + 2 nodos

e A excepcion de los extremos, este se solapa con 2p trozos de polinomios de sus
Vecinos.

e Para cada valor de x, p +1 B-spline son no nulos.

o Consta de p + 1 trozos de polinomios de orden p que se unen en p nodos internos.

La base de los B-splines de grado p originan el espacio de los splines del mismo grado, los
cuales estan definidos como curvas formadas por polinomios a trozos de grado p (piecewise
polynomial), con continuidad en las derivadas hasta el orden p -1 (Ramsay & Silverman, 1997).

Para esto es necesario la estimacion de los parametros de las funciones bases, dando paso a
la estimacion de coeficientes para cada nodo o punto, obteniendo una base funcional
suavizada con B-spline. Sin embargo es necesario hacer la validacién cruzada generalizada
para encontrar el numero de funciones bases 6ptimo (Ramsay & Silverman, 2005).

5.2.7.4.2. Estimacion de Coeficientes

Dado x,(t),x,(t), ..., x,(t) una muestra aleatoria de variables funcionales, la estimacion de los
coeficientes ¢;; coni = 1,2, ..,k

x;(t) = ¢;0(0) (26)

Donde ¢; = (¢jq, .., i)™y B(t) = (0,(t), ..., 0, (£))T, como en la practica se cuenta con un
conjunto discreto de valores de x;(t;;) con {tiy,tiz, ... tun € T,i =1,2,..,n}, entonces las
funciones @(t;)coni=1,..,n,j=1,..,kyl=1,.., mpueden conformar la matriz

;= (9(ta)) mk (27)

La estimacion de los coeficientes de las funciones bases, se determinara al minimizar la Suma
de Cuadrado de los Residuales (SCR), dado por la siguiente expresion

SCR(ci) = (xi(t) — Pic))" (x;(t) — Picy) (28)
La expresién anterior es minima cuando
& = (@] @) ] x;(1) (29)

El vector ¢; corresponde al estimador por Minimos Cuadrado de c;. La representacion de la
funcién (x;(t)) por medio de funciones base son:

X,(t) = o(o] ;) o] x,(1) (30)
X (6) = Spx;(t) (31)
5.2.7.4.3. Validacién Cruzada Generalizada (VCG)

La VCG, controla el equilibro que debe tener el ajuste de los datos observados (x;) y la
capacidad predictiva de observaciones futuras (y;). Este también, ayuda en la seleccién del
parametro de suavizacion, ya que aporta significativamente en las propiedades de los
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estimadores del modelo de regresion y ademas controla el equilibro que debe tener el ajuste de
los datos observados y la capacidad predictiva de observaciones futuras (Ramsay & Silverman,
2005).

-1 i—fai \
GCVes(W) =" BiL, (252) (32)

Donde, f3; indica el ajuste en xi calculado dejando la observacion i fuera, t,.[S;] es la matriz de
proyeccion del modelo, El criterio de Validacion Cruzada Generalizada, depende solo de los
valores observados (Ramsay & Silverman, 1997).

5.2.7.5. Modelo funcional con respuesta escalar

Suponiendo que se tiene una variable funcional explicativa y(t); t € T, donde T es un intervalo
real, un modelo lineal funcional es una extension natural de regresion multiple mediante la
sustitucion de la suma por una integral (Ramsay & Silverman, 2005).

Vi = Bo + [rxi (OB @)dE + ¢ (33)

Donde:

y; = la concentracion de clorofila medida spad para i—esima planta

x;(t) = la firma espectral de la i-esima planta donde t € T, T € [400, 950, 5]
Bo = parametro escala que se debe estimar.

£ (t) = parametro funcional que se debe estimar.

El analisis se enfoca en la regresion desde el punto de vista de la estimacion, en particular en
la del parametro B. Una forma de estimar B consiste en representar el parametro, y

opcionalmente X; , en una base de L?(t) del siguiente modo:

B(t) =37, b;6;(t), B(t) = 07 (34
x;(£) = 275, c;® (0, X (D) = ;@ (35)

Donde b y 6 son vectores de kg, y los componentes c; y @ son vectores de dimension k, , para
i=12,..,n.

Se pueden distinguir distintos tipos de regresion en funcién de las caracteristicas de las
variables regresoras y de la variable respuesta, pero el problema siempre es el mismo, se trata
de predecir o modelar la respuesta a partir de las variables regresoras S(t), pasando a ser una
funcion que se describe a partir de las funciones elegidas 6;(t), y a formar parte en este caso
de la base B-Spline y de los valores estimados de sus coeficientes bj.
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5.3. MARCO REFERENCIAL

La teledeteccién ha representado un gran avance tecnoldgico, lo que ha permitido que esta
técnica tenga inclusion en la agricultura, en donde problemas nutricionales, de bacterias, estrés
hidrico, entre otros, son detectados de forma remota por satélites o aviones que abarcan
extensas zonas de cultivos, desarrollando investigaciones biofisicas (Isla & Lopez, 2005).

Las investigaciones, se enfocaron en el analisis espectral y no en los resultados de ciertos
sensores (Escobar, 2015; Murillo, Carbonell & Mufioz, 2013), ya que las investigaciones
espectrales han sido de gran utilidad para la determinacion de caracteristicas biofisicas, las
cuales permiten describir el estado y los ritmos de cambio de una planta, cultivo o cualquier
cubierta vegetal (Kokaly et al., 2009).

Estas caracteristicas biofisicas (Nitrogeno, Fosforo, Potasio y otras), estdn presentes en el
suelo y afectan la produccion del cultivo por su variabilidad espacial (Ramos, 2015; Valbuena,
Martinez & Giraldo 2008), por lo que se debe establecer cuales son las necesidades nutritivas
del cultivo desarrollando practicas agronémicas para aumentar la produccion (Mejia de Tafur et
al., 2014).

El andlisis espectral a partir de la espectrometria es una técnica muy recomendada para el
comercio agricola, ya que es una metodologia no invasiva, por tanto, no necesita de reactivos,
ni instrumentos externos lo que aumenta el tiempo de respuesta para detectar los nutrientes de
un cultivo generando una reduccion de costos (Ramos, 2015).

Uno de los nutrientes mas importantes en los cultivos es el nitrégeno y se han desarrollado
herramientas de diagnoéstico que permiten predecir con ciertas limitaciones su contenido en el
cultivo (Giménez, 2012).El nitrdgeno tiene varias funciones en la planta, sin embargo, algunas
de las méas importantes son: la produccion de hojas verdes de la planta y la producciéon de
células vegetales, es decir, crecimiento general de la planta. Ademas, este es esencial para la
formacion de la clorofila y la actividad fotosintética, componente de aminoacidos, proteinas y
prétidos, forma parte de enzimas y sustancias complejas, alargando las fases del ciclo de
cultivo (Isla & Lépez, 2005; Kokaly et al., 2009; Ramos, 2015).

La absorcién del nitrégeno por las raices ocurre en forma de nitrato y amonio principalmente,
pero también se da en forma de urea, aminoacidos y péptidos (Gojon, Nacry, & Davidian,
2009). El metabolismo del nitr6geno tiene un impacto en el crecimiento y desarrollo de las
plantas en dos aspectos principales, el primero es el establecimiento y mantenimiento de la
capacidad fotosintética y el segundo es el desarrollo y crecimiento de frutos. Las células del
mesdfilo son el lugar principal en donde se reduce el nitrato en presencia de la enzima nitrato
reductasa y nitrito reductasa, quedando como producto final el amonio, que es usado por la
planta para la sintesis de aminoacidos por medio de la via glutamina sintetasa y glutamato
sintasa (Barker & Pilbeam, 2007).

El contenido de clorofila es uno de los parametros biofisicos mas relacionado con la cantidad
de nitrégeno en la planta, dado que la mayor parte de éste se encuentra en las moléculas de
clorofila (Daughtry, 2000; Taiz & Zeiger, 2002), de manera que, un déficit de nitrégeno esta
altamente correlacionado con una reduccion en la concentracion de clorofila y claramente
asociado con un cambio de la reflectancia del verde (Brizuela et al., 2007; Costa et al., 2001).

La fotosintesis a menudo disminuye en las plantas que se desarrollan en condiciones adversas
como son: déficit de agua, niveles extremos de temperatura, deficiencia de nutrientes,
ambientes contaminados, ataque de patdgenos, entre otras (Lang et al., 1998). La deficiencia
de algunos nutrimentos influye en una menor cantidad de pigmentos y consecuentemente el
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color de la hoja presente una menor intensidad, ocasionando una mayor reflectancia, de modo
gue plantas saludables reflejan méas luz verde que plantas enfermas o cloréticas.

Las formas de reflectancia por las hojas en el espectro visible fluctia entre la maxima
reflectancia cercana a 550 nm y la minima cercana a 660 nm, de esta manera cuando
existen cambios de concentracion de la clorofila; esos cambios de forma del espectro
visible se pueden usar para identificar clorosis asociada a deficiencias de nitrogeno (Carter
& Spiering, 2002),hay que tener en cuenta que la reflectancia varia en funcion del
desarrollo de las hojas (Poni, Intrieri, & Silvestroni, 1994), y que es fundamental entender el
efecto de la edad de la hoja sobre sus propiedades épticas con el fin de generar indices
espectrales confiables para el reconocimiento de ciertas variables tales como el nitrégeno
(Cabello & Macias, 2011).

El radiémetro es un dispositivo capaz de medir el flujo radiante o energia dentro de la radiacion
electromagnética (Aguilar, 2011), actualmente posibilita conocer los cambios nutritivos del
cultivo y las regiones espectrales sensibles a estos, permitiendo que los sensores satelitales
tengan un campo de accién en el seguimiento de los cultivos a gran escala. Debido a esto, se
observa una nueva opcion no destructiva, rapida, robusta y replicable para permitir de la
manera mas sencilla y eficaz la caracterizacion del estado nutricional de un cultivo. Los indices
de vegetacion parecen ser los mejores indicadores del estado nutricional de N en el que las
combinaciones de la reflectancia de longitudes de onda son mejores que el valor de una Unica
longitud de onda. (Giménez, 2012). En particular, los espectros radiometros han sido
desarrollados para mejorar las evaluaciones de varios factores sobre la salud y el rendimiento
de las plantas, lo que los convierte en una excelente herramienta para diagnosticar en tiempo
real el estado de estrés nutrimental causado por nitrdgeno en los cultivos, incluso antes de que
dicho estrés se pueda apreciar de forma visual (Brizuela et al., 2007).

Algunos ejemplos de trabajos que reportan el uso del espectro radiometro para la
determinacion de nutrimentos en cultivos son: De la Cruz, (2011), quien encontré la existencia
de una asociacién entre la concentracion de nitrégeno foliar del cultivo de pimiento y la
reflectancia en la banda 610 nm, con una correlacion negativa (R = -0.724), lo que le permitio
estimar de manera adecuada la concentracion de nitrégeno en el cultivo. Por su parte, Cabello
& Macias (2011),reportan que el uso del espectro radibmetro se puede obtener una estimacion
confiable del contenido de clorofila en las hojas de Vitis vinifera, pues obtuvieron modelos con
R2 de 0.76 a 0.93 en tres variedades diferentes de vid; Giménez, (2012), reportd6 modelos que
muestran una relacion negativa y altamente significativa (a < 0.0002) entre la reflectancia de
plantas medida con radidmetro y la concentracién de nitrégeno en la parte aérea, y con un
mejor ajuste de la reflectancia a 560 nm con un R2 de 0.67.

Zomer, Trabucco, & Ustin (2009), plantean el uso de la espectroscopia para la generacion de
bibliotecas espectrales en vegetacion tipica de humedal, con el fin de clasificar tipos de
coberturas. Un total de 1336 espectros fueron registrados mediante el uso de un espectro
radiémetro GER 2600 (Spectra Vista Corp.), con una resolucion espectral desde 200 - 2500
nm, las mediciones se realizaron sobre el dosel. Con la aplicacion de este trabajo, los autores
confirmaron que las firmas espectrales pueden ser utilizadas para identificar especies y tipos de
vegetacion.

Segun Cuevas, (2004) el Andlisis de Datos Funcionales es otra forma de ver la informacion y
sus procesos se aplican a las técnicas estadisticas ampliamente conocidas, teniendo en cuenta
gue los datos seran vistos como funciones, no como vectores individuales. Aplicaciones como
el analisis exploratorio de datos funcionales (AEDF), andlisis de componentes principales
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funcionales (ACPF), andlisis de varianza funcional (ANOVAF) y los modelos de regresion
funcional, se encuentran entre las técnicas funcionales mas aplicadas (Navarro, 2004).

Entre los estudios realizados mediante Andlisis de Datos Funcionales, se encuentra el
realizado por Mufioz et al., (2014),en donde plantearon la utilizacion de andlisis de datos
funcionales para representar imagenes del Iris con fines de reconocimiento de caracteristicas,
resaltando la importancia de utilizar este tipo de técnicas con el fin de reducir la dimension de
los datos. También se encontrd la utilizacion de datos funcionales para determinar la curva de
esperanza de vida de 400 individuos durante varias décadas, dependiendo de su nivel de
criminalidad, en total se obtuvieron 413 registros, lo cual demuestra para los autores la
necesidad de utilizar andlisis de datos funcionales como un método cuidadoso de resumir y
andlisis este conjunto de datos. (Ramsay & Silverman, 2005)

Otra forma de utilizar los datos funcionales fue expuesto por Giraldo et al., (2017) que explora
su uso en la modelacién de firmas espectrales de palma de aceite en campo y laboratorio
localizadas en lotes con alta incidencia de la enfermedad marchitez letal (ML). Se estudian las
diferencias en el comportamiento espectral de las curvas bajo tres condiciones de observacion:
palmas que presentan sintomas visibles de la enfermedad (ML), palmas aparentemente sanas
dentro de foco (SDF) y palmas sanas fuera de foco (SFF). Con ellas se llevé a cabo un analisis
descriptivo y exploratorio funcional con el objetivo de identificar tendencias y variabilidad de
estas. En general, las firmas espectrales de palmas con ML tienen reflectancia media mayor
gue las SDF y SFF, y la reflectancia media de campo (en los tres grupos) es mayor que la
registrada en laboratorio, dando a conocer el gran potencial de ADF en la aplicacion de la
espectrometria.

Lopez, (2017) utilizo los ADF para modelar la concentracion de clorofila en plantas de cafia de
azucar a partir de la firma espectral con la implementacion de una regresién funcional con
respuesta escalar, el cual los valores ajustados no se encontraron tan dispersos, y ademas con
un buen porcentaje de variabilidad explicada por la relacién con la longitud de onda.

Segun los antecedentes planteados los datos funcionales son una herramienta de apoyo para
el resumen y analisis de grandes cantidades de datos, los cuales han sido medidos en el
tiempo, tomando curvas (funciones) que describan el comportamiento de cada registro, para
asi determinar diferencias entre estos a través de las comparaciones entre estas funciones, ya
sea utilizando cualquiera de sus técnicas estadisticas aplicadas (AEDF, ACPF, ANOVAF,
modelos de regresién funcional).
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6. METODOLOGIA

6.1. ESQUEMA METODOLOGICO

La investigacion se desarrollard segun el diagrama de flujo de actividades figura 3

Respuesta espectral de plantas
de aji durante todas sus fases
fenolégicas en condiciones
variables de fertilizacion
nitrogenada

Calculo de valores REP con
diferentes métodos e indices de
vegetacion por cada respuesta

espectral de hoja

Figura 3 Diagrama metodoldgico

6.2. AREA DE ESTUDIO

Este estudio se desarroll6 en las instalaciones de la estacion experimental de El Laboratorio de
Aguas y Suelos Agricolas (LASA) de la Escuela de Ingenieria de los Recursos Naturales y del
Ambiente (EIDENAR) de la Universidad del Valle (sede Meléndez), ubicada en las coordenadas
geograficas 3°22'22.86"N - 76°31'48.04"0 y 3°22'22.06"N - 76°31'47.20"0 (Figura 4). Se
utilizaron las parcelas de la estacion experimental para realizar el montaje de las plantas,
cuenta con un sistema de riego por goteo, ademas, una temperatura promedio en el dia de 25°
C y una humedad relativa promedio de 72%.

Figur Zonade estudio

6.3. EQUIPOS Y MATERIALES

35



Dentro del estudio se utilizaron, un radio espectrometro portatil para la toma de la informacion
espectral en campo. Para la visualizacion y analisis estructural de los registros espectrales se
utilizé el software asociado al radio espectrometro (SpectraWiz). Para determinar el contenido
de clorofila en la planta se utiliz6 un medidor de clorofila SPAD-502 (Minolta, 2009), con este
equipo se tomaron datos de clorofila para cada planta, simultdneos a los datos espectrales, con
el fin de determinar su estado fisiolégico mediante la correlacion con los datos espectrales.

6.3.1. Radio espectrémetro EPP2000

Equipo portable que se utiliza para varios tipos de mediciones espectrales en los rangos del
espectro ultravioleta, visible, e infrarrojo cercano, variando desde los 200 nm hasta los 1100
nm. Este equipo esta disefiado para medir las emisiones espectrales de diferentes fuentes de
luz tales como los LED (diodos emisores de luz), los diodos laser, calefactores, lamparas de
arco de plasma, gases de alta y baja presion, y la irradiacion solar (Figura 5).

:

Figura 5 Espectro radiometro EPP2000

Fuente: StellarNet, (2009)

Este tipo de radio espectréometro puede generar 2048, 1024, o 512 longitudes de onda,
dependiendo del detector interno seleccionado. Ademas, el rango y la baja resolucion son
determinados mediante la densidad de las ranuras de la rejilla de difraccion instalada, a
menudo referido como el nimero de lineas por milimetro, La resolucion final se determina por
el tamafio de la hendidura instalado.

Segun el manual del equipo proporcionado por StellarNet Inc. las especificaciones del radio
espectrometro a utilizar, se describen en la Tabla 1.

Tabla 1 Especificaciones técnicas espectro radiometro EPP2000

2000:1 con 6 44 * 94 * 150 mm
decenios

mirar tabla modelo - 100 mA @ 5 VCD

a 0.1 nm

2048 pixel CCD USB-2 y/o EPP paralelo
200-1200 nm 40x méas rapido que
USB-1
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14pm * 200pm Imsa65s

Holographic and 7, 14, 25, 50, 100, 200
Ruled um

300, 600, 1200, <. 1% a 435 nm, <. 05%
1800, 2400 a 600 nm

fl4,  SymX-Czerny- SMA905 0.22na fibra
Turner individual

Integrado y Paso alto Win9x/WinXP/Vista/Win7

1000:1 CCD SpectraWiz program and
apps

16-bit o 14-bit LabView, Excel+VBA,
Delphi

Fuente: StellarNet, (2009)

6.3.2. SpectraWiz

Este programa es considerado uno de los mas importantes para el tratamiento de firmas
espectrales, es actualmente utilizado para mediciones de precision de emisiones de longitudes
de onda, reflectancia, transmisién, absorcién, concentraciones, y las intensidades absolutas. El
programa presenta una interfaz de 32 bits, compatible con sistemas operativos Win95 / Win98 /
WIiInNT / WIinME / Win2000 /WinXP y actuales. Viene incluido con el radio espectrémetro dentro
del paguete de elementos, ademas de ser usado en aplicaciones de espectroscopia, el
SpectaWiz presenta otros paquetes adicionales como analizador de concentraciones quimicas
en laboratorio y monitoreo de niveles de UV (SpectroColorimetry, ChemWiz) (Figura 6).

e e e e -

H 9GSO Rnal | ——

Figura 6 Visualizacion de la firma espectral a través del software SpectraWiz

Fuente: StellarNet, (2009)
6.3.3. Medidor de Clorofila SPAD-502

El SPAD-502 determina la cantidad relativa de clorofila, mediante mediciones de absorcién en
la hoja para dos longitudes de onda (rojo e infrarrojo cercano), arrojando como resultado un
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valor numérico en unidades SPAD, que representan la cantidad de clorofila presente en la hoja.
Es un equipo portable, permite obtener valores en menos de dos segundos, pesa
aproximadamente 200 g, su metodologia de empleo es no destructiva y permite mediciones
durante toda la etapa fenologica de la planta, la precision de este equipo es aproximadamente
+ 1.0 SPAD, presenta una memoria para 30 mediciones continuas, ademas permite determinar
valores promedios de cada toma de datos. Su estructura fisica se puede detallar en la Figura 7

CABEZAL DE MEDICION
TOPE DE

PROFUNDIDAD LINEA CENTRAL DE

MEDICION

VENTANA DE

RECEPCION PRESIONE AQUI PARA

CERRAR

- BOTON DE ENCENDIDO
r’.‘):

N
3 | ( - )
PANTALLA

BOTON PARA BORRAR 1 ‘ > (
TODOS LOS DATOS 5 ) |

BOTON PROMEDIO BATERIAS

BOTON PARA
BORRAR UN DATO

BOTON PARA
OBSERVAR DATOS

Figura 7 Partes del medidor de clorofila SPAD-502
Fuente: Minolta, (2009)

6.4. Respuesta espectral de los cultivos de aji por estrés de fertilizacién nitrogenada

6.4.1. Disefo Experimental

Para este proyecto se utilizd un disefio experimental completamente al azar (Figura 8) de 36
plantas (unidades experimentales) de aji tabasco (Capsicum frutescens L.), se defini6 el factor
fertilizacion, con tres niveles (0% de fertilizacion, 50% de fertilizacion y 100% de fertilizacion)
como lo sugiere Murillo, Carbonell & Mufioz, (2013). Cada tratamiento cont6 con cinco
repeticiones por nivel, cada repeticion escogida al azar del total de la poblacion del nivel (n = 12
plantas), marcadas con su respectivo identificador, adquiriendo la firma espectral por hoja para
su posterior andlisis espectral. En general, para el analisis estadistico se tendra un disefio de
un factor.

Cada solucion nutritiva se realizé6 de acuerdo a lo descrito por Martinez, (2015), Donde la
aplicacion de los tratamientos (niveles) para 100%, 50% y 0% esta sujeta a los requerimientos
nutricionales totales por tratamiento. seis fertilizaciones ubicadas a los 10, 25,45, 70,85, 100
dias después de trasplante o ddt con un Nitrégeno total de 18.86, 9.43 y 0 kg/planta (tabla 2)
para 100%, 50% y 0% tratamiento respectivamente. En las Tablas 3-8 se describe cada una de
las seis fertilizaciones con sus porcentajes y gramos utilizados para cada tratamiento. En cada
tratamiento se recolecto informacién durante 150 dias de estudio. Se recopilaron datos
espectrales de reflectancia (variable de explicitaria) entre los 400 nm - 950 nm, con el fin de
analizar la influencia que tienen el factor de estrés por fertilizacion nitrogenada sobre las
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variaciones de la firma espectral. Simultaneamente a los datos de reflectancia, se registraron
datos fisiol6gicos mediante el SPAD (variable respuesta).

T100N T50N TON

® Unidad experimental
® Uni. Exp. seleccionada al azar

Figura 8 Disefio experimental

Tabla 2 Requerimientos nutricionales totales.

RESULTANTE
50 2

Fuente: Martinez, (2015)

Tabla 3 requerimientos nutricionales primera fertilizacion

TRATAMIENO 100% 50% 0%

' NUTIRENTES | PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
' NITROGENO ~ 10% 1,886 5% 0,943 0% 0
FOSFORO  30% 8,961 30% 8,961 30% 8,961
POTASIO 10% 3,213 10% 3,213 10% 3,213
cACloO 10% 1,292 10% 1,292 10% 1,292
'MAGNESIO  10% 0,696 10% 0,696 10% 0,696
AZUFRE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE
ELEMENTOSM  40% 08 40% 0,8 40% 0,8

Tabla 4 requerimientos nutricionales segunda fertilizacion
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~ TRATAMIENO 100% 50% 0%

| NUTIRENTES = PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
'NITROGENO ~ 20% 3,772 10% 1,886 0% 0
FOSFORO 25% 7,4675 25% 7,4675 25% 7,4675
POTASIO  15% 4,8195 15% 4,8195 15% 4,8195
cAClO 10% 1,292 10% 1,292 10% 1,292
'MAGNESIO  10% 0,696 10% 0,696 10% 0,696
AZUFRE 20% RESULTANTE 20% RESULTANTE 20% RESULTANTE
ELEMENTOS M 30% 0,6 30% 0,6 30% 0,6

Tabla 5 requerimientos nutricionales tercera fertilizacion

~ TRATAMIENO 100% 50% 0%

' NUTIRENTES = PORCENTAIE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
NITROGENO ~ 30% 5,658 15% 2,829 0% 0
FOSFORO 20% 5,974 20% 5,974 20% 5,974
POTASIO  20% 6,426 20% 6,426 20% 6,426
cAaclo  20% 2,584 20% 2,584 20% 2,584

' MAGNESIO 20% 1,392 20% 1,392 20% 1,392
AZUFRE  30% RESULTANTE 30% RESULTANTE 30% RESULTANTE
ELEMENTOS M 30% 0,6 30% 0,6 30% 0,6

Tabla 6 requerimientos nutricionales cuarta fertilizacién

- TRATAMIENO 100% 50% 0%

. NUTIRENTES = PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
'NITROGENO ~ 20% 3,772 10% 1,886 0% 0
'FOSFORO  15% 4,4805 15% 4,4805 15% 4,4805
POTASIO  20% 6,426 20% 6,426 20% 6,426
CALCIO  20% 2,584 20% 2,584 20% 2,584
'MAGNESIO  20% 1,392 20% 1,392 20% 1,392
AZUFRE  20% RESULTANTE 20% RESULTANTE 20% RESULTANTE
ELEMENTOSM 0% 0 0% 0 0% 0

Tabla 7 requerimientos nutricionales quinta fertilizacion

100% 50% 0%
PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
10% 1,886 5% 0,943 0% 0

40



QUINTA FERTILIZACION (28-JUL-2017)

FOSFORO 10% 2,987 10% 2,987 10% 2,987
POTASIO 20% 6,426 20% 6,426 20% 6,426
CALCIO 20% 2,584 20% 2,584 20% 2,584
MAGNESIO 20% 1,392 20% 1,392 20% 1,392
AZUFRE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE
ELEMENTOS M 0% 0 0% 0 0% 0

Tabla 8 requerimientos nutricionales sexta fertilizacion

SEXTA FERTILIZACION (09-AGO-2107)

TRATAMIENO 100% 50% 0%
NUTIRENTES | PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta) PORCENTAJE DOSIS (g/Planta)
NITROGENO 10% 1,886 5% 0,943 0% 0
FOSFORO 0% 0 0% 0 0% 0
POTASIO 15% 4,8195 15% 4,8195 15% 4,8195
CALCIO 20% 2,584 20% 2,584 20% 2,584
MAGNESIO 20% 1,392 20% 1,392 20% 1,392
AZUFRE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE 10% RESULTANTE
ELEMENTOS M 0% 0 0% 0 0% 0

6.4.2. Captura de datos de espectrales

Los datos de reflectancia se tomaron con el espectro radiometro EPP2000 (StellarNet), dentro
del rango espectral entre 400 - 950 nm (nanémetros), registrando valores cada 0,5 nm. Esto
con el fin de eliminar los ruidos que se presentan en los extremos de la sefial entre los 200-400
nm y entre los 1000 -1100 nm,

El periodo de estudio conto con 150 dias, donde se capturaron tres tomas cada dia hasta llegar
a una toma semanal durante sus fases fenoldgicas, se escogieron cinco plantas al azar de
cada tratamiento (Mutanga, Skidmore, & Van Wieren, 2003). Como la reflectancia es una
propiedad direccional de la luz, y por tal motivo esta sometida a variaciones inherentes a la
fuente que la origina (angulos solares, intensidad, nubosidad, etc.). Las franjas horarias de
toma de datos espectrales se definieron entre las 08:30 - 10:00, 11:30 - 13:00 y 14:30 - 15:15
horas de cada dia, con el fin de analizar estas variaciones, ya que en estos horarios se
presenta influencia de angulos solares y maximos de radiancia (Pellissier et al., 2015).

Cada dato espectral se capturd colocando la sonda del espectro radiémetro adaptada a una
base ajustable, con la cual se define la altura sobre la hoja y ademéas se tiene la misma
ortogonalidad de la toma entre el sensor y la planta, (Figura 9). Esto con el fin de tener la
misma geometria de la toma para todas las plantas del experimento.
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Figura 9 Toma de reflectancia

Para garantizar que todos los registros espectrales estuvieran sobre la misma escala de
medida, que varia de acuerdo a la cantidad de radiacion incidente, se realizé un proceso de
calibracion con el panel de referencia utilizando el tiempo de integracion del programa
SpectraWiz, en el que se registré el valor negro (objeto negro) y el valor blanco (reflectancia del
panel de referencia) variando de acuerdo a la radiacion incidente, teniendo en cuenta que a
mayor tiempo de integracion, aumentara la escala de referencia de cada medida.

Para la captura de la reflectancia, en el proceso de calibracion el valor blanco se definié entre
33000 y 50000 unidades del médulo Scope del programa SpectraWiz.

6.4.3. Clorofilay medidas de control

Con el fin de tener una variable fisiol6gica de control, que permitiera analizar y contrastar los
efectos de los tratamientos, se capturaron valores SPAD a nivel de la hoja mediante un
clorofilometro SPAD-502 (Kodani et al., 2002).

Los datos de clorofila se tomaron tres veces por hoja en cada planta, de manera aleatoria
durante los tiempos de captura de informacion, simultdneos a las mediciones de reflectancia
con el fin de hacerlos comparables para andlisis futuros, teniendo en cuenta el montaje
experimental establecido.

Con cada lectura de reflectancia y clorofila, se llevé un registro en donde se tuvo en cuenta:
namero de planta, lugar de muestreo, hora de toma, valores de medios de clorofila por planta y
observaciones, como se especifica en la Tabla 9. Con estos datos se buscé soportar el
comportamiento de la respuesta espectral, ademas de hacer reproducibles los datos.

Tabla 9 Bitacora de captura de datos en campo

Numero de planta  Numero de identificacion por planta

Lugar de muestreo Coordenadas geograficas del sitio de muestreo
Hora de toma Tiempo en el que se registré la toma

Valores SPAD Datos de SPAD para la planta

6.4.4. Andlisis exploratorio y caracterizacion espectral

Con la aplicacion del Analisis Exploratorio de Datos (AED), se analiz6 el comportamiento de la
reflectancia frente a los tratamientos planteados, apoyadndose en la utilizacion de analisis
gréaficos y estadistica descriptiva, lo que permitié visualizar y caracterizar la posible tendencia y
variabilidad de los datos de reflectancia. Se elaboraron gréaficos, con los que determiné el
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comportamiento espectral entre niveles del factor y su variacion, con lo cual se obtuvo las
bases estadisticas para la aplicacion del andlisis de varianza.

6.5.1a fisiologia de las plantas y la influencia de estrés por fertilizacion
nitrogenada

La determinacion de la influencia de los tratamientos sobre la fisiologia de la planta, se
desarroll6 mediante tres pasos, primero se realiz6 el analisis de varianza para conocer las
regiones del espectro en donde la firma espectral presenta cambios significativos,
posteriormente se evaluaron indices de vegetacion en estas regiones que permitieran conocer
la clorofila en las plantas, y finalmente se evalu6 un modelo de regresion funcional para
determinar la clorofila en las plantas utilizando todas las longitudes de la firma espectral.

6.5.1. Anélisis de Varianza (ANOVA)

El analisis de varianza se utilizé para verificar la presencia de diferencias estadisticamente
significativas entre medias cuando se cuenta con mas de dos muestras o grupos en el mismo
planteamiento. El disefio experimental establecido para el andlisis estadistico de los datos
consta de un factor principal (fertilizacién) con tres niveles, medidos en el tiempo.

El ANOVA se aplicé para cada longitud de onda en todo el periodo de toma de datos. Con la
aplicacion del ANOVA se determinaron los sectores en los que la firma espectral present6
mayor sensibilidad los tratamientos aplicados.

Para la interpretacion de los analisis de varianza, se realizaron graficas de valores-p en cada
longitud de onda entre 400 - 950 nm. Esto debido a que en el andlisis de varianza se definié un
valor estadistico critico para el cual los valores-p mayores no presentan diferencias
significativas y los valores-p menores presentan diferencias significativas, para a = 0.05%.

También se realizé el analisis de varianza para los datos recolectados por el SPAD 502,con el
fin de determinar si existen diferencias significativas entre los tratamientos.

6.5.2. indices de Vegetacion

Dentro de este componente se evaluaron métodos que permitieron calcular la clorofila de la
planta a partir de los valores de reflectancia de la firma espectral, lo que permitié identificar la
relacién de los indices con los valores medidos de clorofila. Por otro lado, se disefié de un
indice normalizado basado en las longitudes de méaxima correlaciéon con la clorofila como lo
expuso Pefia, Cruz, & Martinez, (2010).

Se utilizaron todos los valores de reflectancia de la firma espectral en un modelo de regresion
funcional a partir de toda la firma espectral los valores de clorofila para las plantas. Ademas, se
analizaron los valores de clorofila medidos con el SPAD-502, para determinar la influencia de
los tratamientos en la fisiologia de las plantas, a partir de graficas que permitieron conocer su
comportamiento dentro de los tratamientos, en el tiempo, y sus variaciones para cada factor de
fertilizacion.

Con la aplicaciéon de estos procesos se demostrd la factibilidad que presentan los datos de
reflectancia en la determinacion de los valores de clorofila en la planta, como un indicador de
sanidad, estrés, y productividad.
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7. RESULTADOS

7.1. Respuesta Espectral del Cultivo de Aji por Estrés de Fertilizacion Nitrogenada
7.1.1. Poblacion de estudio

En cuanto a las plantas que se utilizaron en el estudio, se analizé el efecto del tratamiento
sobre estas, que en este caso fue referido a las unidades SPAD, evaluando la cantidad de
plantas que fueron medidas con este dispositivo (valor que se asumird como respuesta de los
tratamientos), esto con el fin de determinar si existen tendencias que permitan comprender la
influencia del experimento sobre las plantas.

Las fases fenologicas durante el experimento presentaron un comportamiento normal al
descrito por Corporacién Misti, (2015), cada etapa se presentdé en los rangos de dias
planteados para las dos fases fenoldgicas. De acuerdo con Corporacion Misti, (2015), el
cambio de fase vegetativo a reproductivo sucede con la aparicion del primer botén que debe
ocurrir a los 45 dias desde la germinacion, a nivel experimental este cambio de fase fenolégica
ocurrio a los 48 dias desde la germinacion.

7.1.2. Datos espectrales

Segun Chuvieco, (1993), cada cobertura sobre la superficie terrestre tiene su propia firma o
registro espectral, para este caso seran registros espectrales de especies vegetales (plantas de
aji), segun las condiciones establecidas del experimento. Los valores de reflectancia fueron
tomados teniendo en cuenta el procedimiento metodoldgico planteado, en total se registraron
1600 firmas espectrales para las 19 semanas de toma de datos, cada firma de reflectancia
comprende longitudes entre 400 - 950 nm, registrados cada 0.5 nm.

7.1.2.1. Andlisis Exploratorio de Datos (AED)

Para entender el comportamiento de la reflectancia frente a los tratamientos, se elabord un
analisis exploratorio de datos (AED), apoyandose en la utilizacion de estadistica descriptiva, lo
gue permitié visualizar y caracterizar la posible tendencia y variabilidad de los datos. En
adelante los rangos espectrales se identifican de la siguiente manera: B, regién azul (450 a 505
nm) G, region verde (510 a 590 nm) R, region roja (600 a 660 nm) RE, regién del borde rojo
(670 a 740 nm) NIR, regién infrarrojo cercano (740 a 950 nm) En el AED Permiti6 identificar
firmas con errores procedimentales e instrumentales por encima del 100% y por debajo del 0%
de reflectancia como se presenta en la Figura 10 se buscaron visualmente comportamientos
extrafios en las firmas que no correspondian a la tendencia general Figura 11, en la tabla 10 se
muestran el total de firmas espectrales capturadas y luego de la depuraciéon debido a los
diversos fenédmenos mencionados. Las firmas filtradas son aquellas que cumplen con los
requisitos para poder trabajar con ellas, ademas se observd que la mayor pérdida de
informacion se encuentra las 3 pm, con un 55% de depuracion.
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Figura 10 Identificacion de firmas espectrales con errores
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Figura 11 Firma espectrales anémalas

Tabla 10 Tamafio de la muestra
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TratamienHora 9:00a. m. | 12:00 p. m. | 3:00 p. m.
100 113 123 50
50 88 116 54
0 75 98 50

Se compararon tres franjas horarias de toma de datos por dia en cada nivel y fase fenoldgica,
con el fin de buscar diferencias entre la franja horaria Figura 12 a la 14. Esto permitié conocer

la firma espectral por franja y fase fenolédgica de estudio para cada nivel de fertilizacion.
7.1.2.1.1. Fase Vegetativa

Se presentan en las figuras 12 — 14, las medias con su respectiva desviacion estandar de la
fase vegetativa para las diferentes franjas horarias de toma
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Figura 12 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel ON por franja horaria
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Comportamiente de la Firma Espectral
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Figura 13 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 50N por franja horaria

Comportamiente de la Firma Espectral

Fase Vegetativa, Tratamiento 100N
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Figura 14 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 100N por franja horaria

En la fase vegetativa se describe el comportamiento espectral (Tablall) de la reflectancia
promedio sin importar la franja horaria de toma y nivel de fertilizante, tiene un comportamiento

tipico de la firma espectral en la vegetacion, la cual absorbe las longitudes de onda del azul
(450 — 505 nm), un aumento de la reflectancia en las longitudes de onda entre el 510 al 590 nm
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pertenecientes al verde, con su pico maximo de reflectancia entre de 25 a 30% en las
longitudes de onda de 545 a 555nm. A partir de esta longitud de onda inicia una absorcién de la
planta en el rojo (600 — 660 nm), el borde rojo o red Edge (670 — 740 nm) esto se debe a la
oxidacion de los FS | Y Il donde se absorbe més cantidad de energia en dichas longitudes de
onda, la cual presentd una caracteristica clasica de la vegetacion en donde se aumenta su
reflectancia con valores maximos de 55% hasta llegar al NIR (740 — 950nm), logrando una
absorcion muy marcada en las longitudes 776 al 780 nm, desde aqui se mantuvo con valores
medios de reflectancia hasta llegar alrededor de las longitudes de onda de 922 — 926 nm donde
presento otra absorcién aproximadamente entre 932 — 936 nm.

Con respecto a las diferentes franjas horarias de toma, se observo un agrupamiento por franja
de toma. Las franjas horarias que presentaron mayor agrupamiento fueron las franjas de 9 am
y 12 pm, para la franja 3 pm no present6 dicho agrupamiento. En algunos niveles de
fertilizacion nitrogenada también se presentaron agrupamientos sin importar la franja de toma,
estos grupos fueron los niveles de 100N y 50N. Por otra parte, en el nivel de ON no se
presentaron agrupamientos. A continuacion, se presentan las graficas de dispersion de
reflectancia en las plantas representada por la desviacion estandar para la fase vegetativa

Tabla 11 Descripcién del espectro promedio en fase vegetativa

Fase Vegetativa

Nivel de comparacion 100N vs ON 100N vs 50N 50N vs ON

La reflectancia media

de 100N es mayor La reflectancia

media de ON es

La reflectancia media

de 100N es mayor

SHLYCRIE que e e gue la de 50N en todo mayor que la de 50N
JOMGULEES @2 @t el espectro en todo el espectro
entre 400 a 700 nm. P ' P ’
La reflectancia media La reflectancia media La reflectancia
12:00 b. m de 100N es menor de 100N es mayor media de ON es
SO p.m. que lade ON entodo que lade 50N entodo mayor que la de 50N
el espectro. el espectro. en todo el espectro.
La reflectancia media La reflectancia media La reflectancia
3:00 p. m de 100N es mayor de 100N es mayor media de 50N es

que la de ON en todo
el espectro.

gue la de 50N en todo
el espectro.

mayor que la de ON
en todo el espectro.

En cuanto a la dispersiéon de los datos de reflectancia de las plantas, se observé que a mayor
reflectancia mayor dispersion, como se puede observar en las Figuras 12 — 14 de la desviacion
estandar, en la que se presentan picos de dispersién en los sectores comprendidos entre 500-
650 nm y 720-950 nm, que corresponden al aumento de reflectancia en el verde y NIR
respectivamente, la fuente de dispersion presente en estas regiones se analizaron
posteriormente para determinar si son debidas a las franjas horarias de toma, un error
procedimental o instrumental.

Teniendo en cuenta las diferentes franjas horarias de toma, se observd un agrupamiento de la
dispersién por lo menos para dos franjas de toma en cada nivel de fertilizacion nitrogenada. Las
franjas horarias que presentaron agrupamiento fueron 12 y 3 pm para los niveles ON y 50N, y
para 9 amy 12 pm se agrupo la dispersion del nivel 100N. Las franjas horarias que no estan en
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estos grupos presentan una menor dispersion y la franja 3 pm no presentdé ningan
agrupamiento. En algunos niveles de fertilizacion nitrogenada también se pudo observar un
agrupamiento sin importar la franja horaria de toma, estos grupos fueron los niveles de 100N y
50N. Por otra parte, el nivel de ON no presento agrupamientos. En la anterior descripcion se
identifican que la reflectancia para las 9 am es la mas estable debido a sus bajos valores de
dispersion, no obstante, esto puede variar debido a los diversos fendbmenos que pueden ocurrir
en la vegetacion y la toma de informacién

7.1.2.1.2. Fase Reproductiva

En la fase reproductiva, se observé el comportamiento de la reflectancia (Tabla 12) distinta a la
fase vegetativa (Figuras 15 - 17), en las que se reduce la reflectancia en las longitudes de onda
entre el 510 al 590 nm pertenecientes al verde, con su pico maximo de reflectancia menor al
20% en las longitudes de onda de 545 a 555nm. Sin embargo, se mantiene la absorcion de la
planta en el rojo (600 — 660 nm); el borde rojo o red Edge (670 — 740 nm), también presenta un
cambio en la reflectancia llegando a valores entre los 50 y 65% hasta llegar al NIR (740 — 950
nm), y se conservé hasta llegar alrededor de las longitudes de onda de 922 — 926 nm, donde
present6 el mismo comportamiento de absorcion aproximadamente entre 932 — 936 nm.
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Figura 15 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel ON por franja horaria
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Figura 16 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 50N por franja horaria
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Figura 17 Firma espectral con promedio y SD funcional para nivel 100N por franja horaria
de toma. Se observé en la zona NIR una estratificacién por franja horaria de toma, unificando
para cada franja los niveles de fertilizacion nitrogenada. Esta estratificacion esta dada por 3 pm,

De acuerdo con las diferentes franjas horarias de toma



9am y 12 pm de forma descendente. Para los niveles de fertilizacibn no se presentan
tendencia.

Tabla 12 Descripcién de firmas espectrales fase reproductiva

Fase Reproductiva

Nivel de comparacion

100N vs ON

La reflectancia
media de ON es
mayor que la de
100N en todo el

espectro.

La reflectancia
media de 100N es
menor que la de ON
en longitudes de
onda entre520 a 650
nm y mayor en las
longitudes 740 a 950
nm.

9:00 a. m.

12:00 p. m.

La reflectancia
media de 100N es
mayor que la de ON
en longitudes de
onda entre 770 a

3:00 p. m.

100N vs 50N

La reflectancia
media de 50N es
mayor que la de
100N en todo el

espectro.

La reflectancia
media de 100N es
mayor que la de
50N en todo el
espectro.

La reflectancia
media de 50N es
mayor que la de
100N en todo el

50N vs ON

La reflectancia media
de 50N es mayor que
la de ON en longitudes
de onda entre 720 a
950 nm.

La reflectancia media
de ON es mayor que la
de 50N en todo el
espectro.

La reflectancia media
de 50N es mayor que
la de ON en todo el

espectro eSpeCtro.
950 nm. pectro.

En cuanto a la dispersion de los datos de reflectancia de las plantas en la fase reproductiva, se
observé que existe una disminucion de la dispersion de reflectancia en la zona del verde (500 —
580 nm) respecto a la fase vegetativa, como se puede observar en las Figuras 15 - 17 de la
desviacion estandar. Los valores de dispersion son similares para las dos fases fenolégicas en
las regiones del 720-950 nm. Posteriormente, la fuente de variabilidad presente en estas
regiones se analizé para determinar si son debidas a las franjas horarias de toma o un error no
explicable.

Con respecto a las diferentes franjas de toma, se observé que la dispersion sin importar el nivel
de fertilizacion nitrogenada tiene valores muy similares en la zona del borde rojo y en el NIR, a
excepcion de la franja 9 am para el nivel 50N, que posee una menor dispersion. Para la zona
del visible presentd una dispersion similar con menor valor que en la zona NIR.

7.2. Determinacién De La Influencia De Los Tratamientos En La Fisiologia De Las
Plantas

La determinacion de la influencia de los tratamientos sobre la fisiologia de la planta, se
desarroll6 mediante tres pasos, primero se realiz6 el analisis de varianza para conocer las
regiones del espectro en donde la firma espectral presenta cambios significativos,
posteriormente se evaluaron indices de vegetacion en estas regiones que permitieran conocer
la clorofila en las plantas, y finalmente se evalu6 un modelo de regresion funcional para
determinar la clorofila en las plantas utilizando todas las longitudes de la firma espectral.
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7.2.1. Anédlisis De Varianza

Antes de hacer el andlisis de varianza para determinar la influencia de los tratamientos se
evaluo la variabilidad de los datos de reflectancia entre franjas horarias. Primero, se validaron
los supuestos de normalidad y de homogeneidad de varianzas bajo la hipétesis nula
Hy:validacion de supuestos, indispensables para conocer la calidad de la informacion previa y
asi mismo la calidad de los resultados posteriores como lo sugiere Giraldo et al., (2017). En la
Figura 18 y 19 se muestran los resultados de la prueba de normalidad de KS-Lilliefors y la
prueba de homogeneidad de varianzas de Levene.

Test de Normalidad de KS-Lillefors

Walor P

NIR

1.00

0.001

Al analizar los resultados, se tiene que no se cumple el supuesto de normalidad y
homogeneidad, ya que la mayoria de los valores-p no superan el valor de significancia, pero

Figura 18 Test de Normalidad de KS-Lilliefors entre franjas

Longitud de onda

Test de Homogeneidad de Levene
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Figura 19 Test de Homogeneidad de Levene entre franjas

800

esto no es problema para el andlisis de varianza ya que n>50. Lo que sugiere aplicar un
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analisis no paramétrico utilizando la prueba de Kruskal — Wallis (Gobmez, Danglot, & Vega,
2003), (Figura 20) para determinar si existen diferencias significativas entre franjas.

Test de Kruskal - Wallis

0.100

0.0754

Walor P

0.050

00259

0.0004

400 600 800
Longitud de onda

Figura 20 Prueba de Kruskal — Wallis entre franjas

Los resultados obtenidos por la prueba no paramétrica de Kruskal — Wallis rechaza la hip6tesis
nula H, en la mayoria de las longitudes de onda, indicando que las diferentes franjas de toma
no son iguales y que se debe realizar un andlisis para cada franja de forma independiente.

7.2.1.1. Franjade 9am

En la implementacion del analisis de varianza, al analizar la Figura 21, se tiene que no se
cumple el supuesto de normalidad, ya que la mayoria de los valores-p no superan el valor de
significancia rechazando la hipétesis nula, caso contrario con la prueba de homogeneidad de
varianzas de Levene (Figura 22), aceptando la hipétesis nula, en donde si se cumple el
supuesto de homocedasticidad, debido a que los valores-p son mayores al nivel de
significancia de a=0.05 para la mayoria de las longitudes.

Test de Normalidad de KS-Lillefors

“alor P

Longitud de onda

Figura 21 Test de Normalidad de KS-Lilliefors para 9 am
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Test de Homogeneidad de Levene

Walor P

Longitud de onda

Figura 22 Test de Homogeneidad de Levene para 9 am

Al aceptar solo una de las dos pruebas, se sugiere el andlisis no paramétrico de Kruskal —
Walllis (Giraldo et al., 2017) (Figura 23). Los resultados de esta prueba reflejaron que no existen
diferencias significativas, ya que los valores-p estan por encima al nivel de significancia de
0a=0.05 lo que aprueba la hipétesis H,

Test de Kruskal - Wallis

walor P

Longitud de onda
Figura 23 Prueba de Kruskal — Wallis para 9 am

7.2.1.2. Franjade 12 pm

En la implementacién del andlisis de varianza para las 12 pm y al analizar la Figura 24 y 25, se
obtiene que no se cumple el supuesto de normalidad, caso contrario con la prueba de

homogeneidad de varianzas de Levene respectivamente. Manteniendo la tendencia obtenida a
las 9 am
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Test de Normalidad de KS-Lillefors

walor P

J

Longitud de onda

Figura 24 Test de Normalidad de KS-Lilliefors para 12 pm

Test de Homogeneidad de Levene

walor P

Longitud de onda

Figura 25 Test de Homogeneidad de Levene para 12 pm

Al aprobarse solo una de las dos pruebas, se sugiere el analisis no paramétrico de Kruskal —
Walllis (Figura 26). Y los resultados de esta prueba reflejan que existen diferencias significativas
en las regiones del 490 — 625 nm, debido a que los valores-p estan por debajo del nivel de
significancia de a=0.05, lo que rechaza la hipotesis nula H,.
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Test de Kruskal - Wallis

walor P

'
1

Longitud de onda

Figura 26 Prueba de Kruskal — Wallis para 12 pm

Teniendo en cuenta que existen regiones del espectro donde la prueba rechaza la hipétesis y
no se sabe el tratamiento que diferencia estas varianzas, se propone la prueba pos-hoc de
comparaciones multiples con el test de Nemenyi (Figura 27), para saber cuéles son los
tratamientos que presentan estas diferencias.

Pos-Hoc Test de Nemeyi

Comparacion
— ON-5ON
100N-ON

Valor-p

= 100N-50N

Longitud de onda

Figura 27 Test de Nemenyi para 12 pm

En los resultados de la prueba de Nemenyi se observa que existe una diferencia significativa en
la zona del visible para la comparacién entre ON y 50 N, debido a que los valores p de la
prueba estan por debajo del nivel de significancia a=0.05, lo que a su vez significa que no hay
diferencias entre los demas tratamientos.

7.2.1.3. Franjade 3pm

En la implementacién del analisis de varianza para las 3 pm, se sostiene lo realizado para las
franjas 9 am y 12 pm, donde no se rechaza la hipétesis nula para la prueba de normalidad
(Figura 28) y se aprueba para el test de homogeneidad (Figura 29).
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Figura 28 Test de Normalidad de KS-Lilliefors para 9 pm

Test de Homogeneidad de Levene

walor P

Lengitud de onda

Figura 29 Test de Homogeneidad de Levene para 3 pm

Al presentar resultados similares que en 9 am y 12pm se siguen los lineamientos para el
analisis no paramétrico de Kruskal — Wallis (Figura 30). Para este resultado de esta prueba
evidenciaron que no existen diferencias significativas, ya que los valores-p estan por encima al
nivel de significancia de a=0.05 lo que aprueba la hipotesis H,
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Test de Kruskal - Wallis

walor P

Longitud de onda

Figura 30 Prueba de Kruskal — Wallis para 3 pm

De forma similar a las 12 pm existen regiones del espectro en donde la prueba rechaza la
hipétesis y no se conoce el tratamiento que diferencia estas varianzas, llevando a cabo la
prueba pos-hoc de comparaciones multiples con el test de Nemenyi (Figura 31).

Pos-Hoc Test de Nemeyi

Comparacion
— ON-50N
100N-ON

Valor-p

— 100N-50N

Longitud de onda

Figura 31 Test de Nemenyi para 3 pm

En los resultados de la prueba de Nemenyi, se observa que existe una diferencia significativa
en la zona del NIR para la comparacién entre 100N y ON, debido a que los valores p de la
prueba estan por debajo del nivel de significancia a=0.05, por tanto, no hay diferencias entre
los demas tratamientos.

7.2.1.4. Indice SPAD

Siguiendo con la metodologia implementada. Las pruebas de normalidad y homogeneidad del
indice SPAD dan como resultado los valores p 0.0001294 y 0.9705 respectivamente, lo que
indica que para la hipétesis nula en la normalidad es rechazada (Tabla 13) y en la
homogeneidad se aprueba dicha hipétesis (Tabla 14). Debido a estos resultados se realiza un
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analisis de varianza no paramétrico utilizando la prueba de Kruskal y Wallis (Tabla 15)
obteniendo un valor p de 0.8206 y de esta manera se aprueba la hipétesis nula, entonces, se
puede decir que no hay diferencias significativas entre tratamientos.

Tabla 13 Prueba de Normalidad

Prueba de Normalidad
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov)
D =0.17233

p-value = 0.0001294

Tabla 14 Prueba de Homogeneidad

Prueba de Homogeneidad
Prueba de Levene's
F = 0.0299
p-value = 0.9705

Tabla 15 Anélisis de Varianza no Paramétrico

ANOVA no paramétrico
Prueba de Kruskal-Wallis
chi-squared = 0.39551
p-value = 0.8206

7.2.2. Calculo de clorofila a partir de la firma espectral

La clorofila es un fuerte indicador del estado de las plantas, por esta razén se determind usar
esta variable para evaluar el estrés en cada tratamiento. En primera instancia se estudio el
comportamiento de la clorofila a lo largo del tiempo para cada tratamiento, luego se realizé la
comparacion entre los datos medidos de clorofila y los diferentes métodos de estimacion de
clorofila a partir de la reflectancia, como los indices de vegetacion citados en la literatura,
Ecuaciones (8) hasta (12), un indice creado a partir de las correlaciones entre los datos de
clorofila medidos y la reflectancia y por Gltimo un modelo de regresion funcional que toma todas
la firma espectral como una sola funcion, determinando el mejor de los anteriores mediante sus
niveles de correlacion con los valores de clorofila medidos.

7.2.2.1. Clorofila medida

Como validacion de los datos espectrales se tomaron datos de clorofila medidos con
clorofilometro SPAD 502 que se llam¢6 indice SPAD, esto con el fin de obtener la correlacion
para los indices de vegetacion y la regresion funcional mencionadas anteriormente. El indice
SPAD sirve a su vez como indicador fisiologico de la planta, de esta manera, a lo largo del
proceso investigativo, se analizaron los valores por tratamiento y el comportamiento del
promedio del indice SPAD por tratamiento, como se expone en la Figura 32, la que muestra el
incremento del indice SPAD con respecto al tiempo, explicando asi el desarrollo fisiologico de
las plantas por cada tratamiento.
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Figura 32 indice SPAD

En la Figura 32, se puede observar el crecimiento del indice SPAD en la fase vegetativa, la cual
va hasta mediados del 13 de junio del 2017 y corresponde al cambio de etapa presentada, esto
concuerda con la alta demanda de nitrégeno de la planta para desarrollar sus raices, tallo,
crecimiento de hojas anchas y tonalidad verde claro (Pérez & Castro, 2010). La aparicién de la
primera flor marca el inicio de la fase de reproductiva iniciando alrededor del 20 de junio del
2017, en donde la planta estabiliza su produccion de clorofila para concentrarse en la floracion
y cuajamiento de los frutos, reduciendo el tamafio de las hojas con una tonalidad de verde
oscuro (Corporacién Misti, 2015), lo que se refleja en valores de indice SPAD similares a partir
de esta ultima fecha.

Se analizé el comportamiento del indice SPAD dentro de cada tratamiento, los valores del
indice por fertilizante en la Figura 32, se muestran las diferencias para los tratamientos 100N y
ON, registrando valores entre 18 - 58 unidades SPAD. Se observé que los valores maximos se
presentaron en el nivel 100N, y que la variabilidad dentro de los niveles 50N y 100N es similar.

El contenido de pigmentos fotosintéticos puede cambiar como respuesta a factores causantes
de estrés, a la capacidad fotosintética o al estado de desarrollo de la planta (Ustin et al., 1999).
El comportamiento de la clorofila presenta una tendencia definida (Figura 33), a niveles de
fertilizacion nitrogenada bajos, los valores de este pigmento bajan ya que la clorofila es menor.
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Diagrama de caja para indice SPAD
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Figura 33 Diagrama de cajas por tratamiento
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Para calcular los valores de clorofila a partir de la firma espectral, se determiné el nivel de
correlacion entre los valores de reflectancia y los datos del indice SPAD, esto con el fin de
conocer las longitudes que mejor se relacionan con los valores de clorofila, y asi evaluar
indices en estas regiones. Se presentaron los resultados para las diferentes franjas horarias.

7.2.2.2.1.

Cormrelacion

Franja de 9 am

Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia

Hora 9 am

E f

longitud de onda

Tratamiento
= ON
= 50N
= 100N

Figura 34 Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia

La Figura 34, muestra una correlacion indirecta con un mayor nivel en las regiones del verde
(500-650 nm) y borde rojo (680-690 nm), y con bajos niveles en el azul, parte del rojo, un tramo
del borde rojo y del infrarrojo cercano. Con este resultado, se tiene que los indicadores

61



calculados en estas regiones de la firma espectral con altas correlaciones serdn de mucha
ayuda para determinar la clorofila en la planta. Se elaboré un indice normalizado, siguiendo la
metodologia planteada por Pefa, Cruz & Martinez (2010), que recomienda tomar las longitudes
de onda que mejor se correlacionen con la variable fisiol6gica medida, incluyéndolas en una
relacion matematica expresado en el indice w.

. Rg;—Rp.
Indice W; = L (32)

Rai—RBi

Tabla 16 longitudes de onda con mayor correlacién para el indice SPAD

R, Rg, R,, Rg, Ry, Rg, Aol
ON 520,5 759,5 631 759,5 695 760 can
50N 513 758,5 631,5 780,5 693,5 780,5 do
100N 516 936 627,5 936 694 947,5 la
Ecu

acion (32) a las 3 mejores longitudes de onda correlacionadas con el indice SPAD que se
obtuvieron en la Figura 34 y se presentaron en la Tabla 16, se tiene que los indices W;, W, y
W, presentaron una R? para cada nivel de forma satisfactoria (Tabla 17).

Dispersidn entre indice SPAD y W1

e
=]
f

Tratamiento
* 0N

indice SPAD

y=-4453678.x, rr=0505

Walor Indice

Figura 35 grafica dispersion tratamiento ON
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Figura 37 grafica dispersion tratamiento 100N

El coeficiente de determinacion o R?, representa la bondad de ajuste del modelo a la variable a
explicar, en este caso los indices de vegetacion pretenden explicar el indice SPAD (Figuras 35
- 37) y se obtuvo que el nivel de R? es aceptable, lo que significa que las longitudes de onda de
mayor correlacion presentaron una explicacion aceptable con la variable explicativa. Al
incluirlas en un modelo, mostraron un mejor nivel de correlacion, ya que, al momento de
operarlas, estas presentaron un comportamiento aditivo en términos de la correlacion, esto
debido, a que las dos longitudes utilizadas conjuntamente explicaron mejor la misma
variabilidad que como lo pudo haber explicado cada una por separado. Continuando con el
proceso, se evaluaron los indices espectrales citados en la literatura, con el fin de determinar
su correlacion con los datos del indice SPAD. Estos indices fueron calculados a partir de los
valores de reflectancia de la firma espectral y los resultados se encuentran en la Tabla 17.
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Tabla 17 coeficiente de determinacién y correlacion entre indices de vegetacion e indice SPAD
R2
Nivel REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 W2 W3
ON -0,46 -0,56 -0,52 -0,55 -0,51 -0,51 -0,55
50 N -0,61 -0,74 -0,72 -0,73 -0,66 -0,71 -0,73
100N | -0,71 -0,75 -0,69 -0,69 -0,66 -0,70 -0,74
CORRELACION
Nivel REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 w2 W3
ON -0,68 -0,74 -0,73 -0,74 -0,71 -0,71 -0,74
50N -0,79 -0,87 -0,85 -0,86 -0,81 -0,84 -0,85
100N -0,85 -0,87 -0,83 -0,84 -0,81 -0,84 -0,86

Al calcular los indices y analizar los resultados obtenidos, se observé de manera general que
presentan niveles buenos de correlacién con un minimo de 68% para el indice REP-LI, en
donde se evidencia que dicho indice present6 los valores de correlacibn mas bajos para la
mayoria de los tratamientos excepto en el tratamiento 100N, en donde el indice W1 fue el de
menor correlacion con -0.81 y la mayor correlacion se presenta en el indice NDVI705 con un
valor de -0.87, presentandolo junto con el indice W3 como los mejores indices que interpretan
el indice SPAD sin importar el tratamiento. Este comportamiento se debe a que estos indices
utilizan longitudes de onda de la region del limite del borde rojo (680-740 nm), que segun la
Figura 44, es la zona de la firma espectral en la que los valores de indice SPAD presentan una
alta correlacion.

Otra caracteristica de estos indices en comparacion con los indices W, es que los indices
consultados en la literatura utilizan longitudes de onda que presentan una alta correlacion entre
ellas, no utiliza modelos que involucren otros rangos del espectro, por ejemplo, el indice
NDVI705, que presenta una mejor correlacion con los datos del indice SPAD, utiliza longitudes
de onda de limite del borde rojo, las cuales presentan menores variaciones entre los datos de
reflectancia; caso contrario con el indice REP-LI, que relacionan longitudes de onda del
infrarrojo y el rojo, presentando mayor variabilidad de los valores de reflectancia.

7.2.2.2.2. Franja de 12 pm
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Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia
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— ON
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Figura 38 Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia de las 12pm

Tratamiento

La Figura 38, muestra una correlacion indirecta con un mayor nivel en las regiones del verde
(500-650 nm) y borde rojo (680-690 nm), y con bajos niveles en el azul, parte del rojo y del
infrarrojo cercano. Con este resultado se tiene que los indicadores calculados en estas
regiones de la firma espectral con altas correlaciones seran de mucha ayuda para determinar la
clorofila en la planta. Para ello, se hizo uso de los valores maximos de correlacion con los que
se elaboraron los indices normalizados, siguiendo la metodologia planteada por Pefia, Cruz &

Martinez (2010).

Tabla 18 longitudes de onda con mayor correlacién para el indice SPAD

Ra1 Rﬁl Raz Rﬁz Ras

ON 515,5 776,5 631,5 794,0 693,5
50N 513,0 759,5 630,5 759,5 693,0
100N 516,0 753,0 631,5 807,5 693,5

Rg

3

7940  Apl
7295 can
879.0 do

lo

implementado con la Ecuacion (32) para las 9 am, se obtiene para las 12 pm las longitudes de
onda correlacionadas con el indice SPAD (Figura 38). Se seleccionan tres longitudes de onda
que generaran indices (Tabla 18) y se presentan los R? para cada nivel en la Tabla 19.
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Figura 41 grafica dispersion tratamiento 100N

Como se expuso anteriormente para las 9 am, las Figuras 39 - 41 explican el ajuste entre los
indices de vegetacion y el indice SPAD obteniendo un R? aceptable. Continuando con el
proceso descrito para las 9 am, se evaluaron los indices espectrales cuyos resultados se
encuentran en la Tabla 19.

Tabla 19 coeficiente de determinacién y correlacién entre indices de vegetaciéon e indice SPAD

RZ
Nivel REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 W2 W3
ON -0,62 -0,71 -0,73 -0,66 -0,63 -0,69 -0,71
50N -0,50 -0,67 -0,55 -0,60 -0,58 -0,65 -0,68
100N -0,62 -0,66 -061 -0,62 -063 -0,63 -0,67
CORRELACION
Nivel  REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 W2 W3
ON -0,79 -0,86 -0,84 -0,82 -0,79 -0,82 -0,84
50N -0,71 -0,82 -0,75 -0,79 -0,76 -0,80 -0,82
100N -0,79 -0,82 -0,78 -0,79 -0,79 -0,79 -0,81

De acuerdo con los resultados obtenidos al calcular los indices, se observé de manera general
gue se presentaron niveles buenos de correlacién con un minimo de -0.71 para el indice REP-
LI, en donde dicho indice presenté los valores de correlacion mas bajos para todos los
tratamientos. La mayor correlacion se obtuvo en el indice NDVI705 con un valor de -0.86,
presentandolo junto con el indice W3 como los mejores indices que interpretan el indice SPAD
sin importar el tratamiento. Este comportamiento se explica ampliamente en el paragrafo de las
9 am, la cual depende de la Figura 38.

7.2.2.2.3. Franjade 3 pm
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Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia
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Figura 42 Correlacion entre indice SPAD y Reflectancia de las 3 pm

La Figura 42, muestra una correlacion indirecta con un mayor nivel en las regiones del verde
(500-650 nm) y borde rojo (680-690 nm), y con bajos niveles en el azul, parte del rojo y del
infrarrojo cercano. Con este resultado queda evidenciado que los indicadores calculados en
estas regiones de la firma espectral con altas correlaciones seran relevantes para determinar la
clorofila en la planta. Para ello, se realiz6 la metodologia planteada por Pefia, Cruz & Martinez
(2010).

Tabla 20 longitudes de onda con mayor correlacién para el indice SPAD

Rey Rg, R, Rg, R, Re,  com
ON 512 7565 6255 7565 696 7355  , ce
50N 5065 7705 6365 916 692,5 916  men
100N 524 932,5 626 932,5 696 932,5  cion
a en

el paragrafo 9 am de la Figura 42 se obtienen las tres mejores longitudes de onda para las 3
pm (Tabla 20) y aplicando la Ecuacion (32), se generan los indices W;, W, y W5 obteniendo un
R? para cada nivel de forma satisfactoria (Tabla 21).
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Al igual que se presenté en los paragrafos anteriores las Figuras 43 - 45 explica la relacién
entre el indice SPAD vy los indices de vegetacion con un R? es aceptable. La Tabla 21 expone
los valores de correlacion para los indices de vegetacion citados en la literatura.

Tabla 21 coeficiente de determinacién y correlacién entre indices de vegetacion e indice SPAD
R?
Nivel REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 w2 W3
ON -0,42 -0,58 -0,47 -0,50 -0,36 -0,44 -0,57
S0 N -0,58 -0,72 -0,65 -0,71 -0,56 -0,62 -0,66
100N -0,54 -0,68 -0,67 -0,70 -0,55 -0,58 -0,68

CORRELACION
Nivel | REP-LI NDVI705 NDRE CHL1 W1 W2 W3
ON -0,65 -0,76 068 -0,71 -0,60 -0,66 -0,75

SON -0,76 -0,85 -0,81 -0,84 -0,75 -0,79 -0,81
100N -0,74 -0,82 -0,82 -0,83 -0,74 -0,76 -0,67

Analizando los resultados obtenidos al calcular los indices, se observo de manera general que
se presentaron niveles buenos de correlacién con un minimo de -0.60 para el indice W. Este
indice presentd los valores de correlacion mas bajos en todos los tratamientos. La mayor
correlacion se presenta en el indice NDVI705 con un valor de -0.86, presentandolo junto con el
indice W3 como los mejores indices que interpretan el indice SPAD sin importar el tratamiento.
Este comportamiento se debe a que estos indices, utilizan longitudes de onda de la region del
limite del borde rojo (680-740 nm), que es la zona de la firma espectral que presenta una alta
correlacion los valores de indice SPAD segun la Figura 42.

7.2.2.3. Modelo de regresion funcional

Teniendo en cuenta la cantidad de franjas horarias y niveles, se expone el modelo de regresion
funcional de las 3 pm y su nivel ON para efectos précticos. Evaluando el modelo de regresion
funcional (Ecuacion 33), para la determinacion de los valores del indice SPAD en la planta
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mediante todos los valores de la reflectancia espectral. Se eligi6 una base Fourier de 20
funciones para describir el parametro funcional g(t).

Las estimaciones de los parametros «, y la funcion g(t) se realizaron por métodos de Minimos
Cuadrados, los que permiten definir la ecuacién de regresion que estima la concentracion de
clorofila como se muestra en la siguiente ecuacion.

950

Clorofila = 27,54 + 400

firma espectral(t)B(t)dt (36)

Cabe resaltar que los valores de B(t) son constantes para el modelo y su funcién siguen activa
para cualquier otro nuevo valor espectral. El comportamiento de la funcién del parametro B(t)
se describe en la Figura 46 y su ecuacion se define en la tabla 22:

Tabla 22 Estimacion de los parametros funcionales del modelo

- (Intercepto) 27,54 1,9612 14,042 2e-07 ***
~ Basel -0,533 5,2141 -0,102 0,921
 Base2 2,1185 6,6174 0,32 0,756
.~ Base3 0,981 5,7168 0,172 0,868
. Base4 315 5,4075 -0,583 0,574
~ Base5 1,3558 3,5788 0,379 0,714
~ Base6 2,7069 3,3914 0,798 0,445
. Base7 5653 4,9207 -1,149 0,28
.~ Base8 5,4756 5,7948 0,945 0,369
. Base 9 26509 4,4119 -0,601 0,563
~ Base10 0,748 1,9432 0,385 0,709
. Basel1l = 11625 1,5587 -0,746 0,475
.~ Base 12 0,8829 1,5116 0,584 0,574
. Base 13 1,3579 1,3113 1,036 0,327
. Base 14 32686 2,628 -1,244 0,245
~ pase15 0,7284 2,1176 0,344 0,739
.~ Base16 1,8772 2,2908 0,819 0,434
. Base 17 07425 1,7329 -0,428 0,678
 Base 18 = 04807 2,2212 -0,216 0,833
. Base 19 1,2574 2,1921 0,574 0,58
 Base 20 15725 1,5487 -1,015 0,336

Si se obtienen mediciones de una nueva firma espectral para una planta, entonces el
procedimiento para estimar la concentracion de clorofila es:

« Convertir la firma espectral a un dato funcional, esto es, describir la firma espectral con
una funcién continua, en este caso se empled una base Bspline, estimando los
respectivos coeficientes por Minimos cuadrados.
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«» A partir de la firma espectral como funcién continua, se realiza la integral del producto
entre esta y la funcién B(t) descrita por la Ecuacion (36), finalmente se suma este
resultado con el valor ,=27.54. Se obtiene las estimaciones de la concentracién de
clorofila.

Siguiendo este procedimiento se evalud la bondad del ajuste del modelo con los datos de la
reflectancia que tomaron en campo Yy se hicieron predicciones de la clorofila, en la Figura 46 se
muestra los valores predichos con el modelo funcional y los valores de clorofila medidos, y en
la Figura 47 se ilustra los residuales del modelo vs los valores predichos, con el fin de validar el
supuesto de igualdad de varianzas.

Dispersidn indice SPAD vs indice SPAD estimado
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Figura 46 grafica dispersién tratamiento ON paralas 3 pm
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Figura 47 Valores residuales del modelo
En el grafico de los valores del indice SPAD versus los valores ajustados, el modelo predice a

un 100%, dicha grafica se ajusta exactamente a la recta y = x (linea negra), en el caso de los
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resultados se tiene que estos datos predichos se asemejan a la linea recta, entonces esto
indica que el modelo predice de mejor manera los valores del indice SPAD. Lo anterior se
valida con un R? = 0.833 y una correlaciéon del 0.91 (el modelo explica el 83.3% de la
variabilidad del indice SPAD vy la relacion que existen entre ellas es del 91%), que es un
porcentaje mayor que al obtenido por los indices calculados (Tabla 23), por tanto, se observa
gue el modelo de regresion funcional aplicado para este tipo de datos presenta una mayor
prediccion del indice SPAD que la calculada a partir de indices de vegetacion, debido a que
utiliza todos los valores de la firma espectral como una funcién y los indices de vegetacion son
relaciones entre ciertas longitudes de onda que en muchos casos no presenta buenas
correlaciones con la variable medida. Se presenta en la Tabla 18 los resultados de coeficientes
de determinacion y correlacion para las diferentes franjas horarias y niveles.

Tabla 23 coeficiente de determinacion y correlacién entre firmas funcionales e indice SPAD

9:00 a. m.
Nivel ON 50 N 100 N
R’ 0,84 0,84 0,81
correlacion 0,92 0,92 0,90
12:00 p. m.
Nivel ON 50 N 100 N
R’ 0,84 0,71 0,74
correlacion 0,92 0,84 0,86
3:00 p. m.
Nivel ON 50 N 100 N
R’ 0,83 0,91 0,91
correlacion 0,91 0,95 0,96

7.2.2.3.1. Validacion del modelo

Una vez que se tenga ajustado el modelo funcional se procede a la validez de los supuestos
del modelo, por tanto es necesario que se cumpla con algunos de ellos, entre los mas
relevantes encontramos que (Montgomery, Peck, & Vining, 2006):

+ Los residuos del modelo deben seguir una distribucion normal, es decir, debe tener
media cero y varianza o?2.

+ Debe existir independencia entre los residuos de un periodo con los de otro u otros

periodos, en otras palabras, que los residuos sean independientes 0 que su covarianza

sea igual a cero.

La varianza de los residuos debe ser constante a lo largo de la muestra.

» El valor esperado del vector de residuos es un vector nulo, es decir, que la media de los
residuos es igual a cero.

X3

8

DS

Por otro lado, la importancia de realizar pruebas que conducen a validar los supuestos, pues
estos fundamentalmente inciden en las cualidades de los estimadores de minimos cuadrados,
por ende, se muestran las pruebas de Lilliefors y Breusch-Pagan para obtener los valores p de
los residuales del modelo y validar la hip6tesis nula.
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Como observamos en la tabla 24, el valor p es mayor a nuestro nivel de significancia (a¢ = 0,05)
entonces aprobamos la hipétesis nula con una significancia del 5% por tanto hay suficiente
evidencia para decir que los residuales se distribuyen de manera normal.

Tabla 24 Normalidad de Residuales

Prueba de Normalidad
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov)
D =0.098364
p-value = 0.3887

Hipdtesis nula = los residuales siguen una distribucion normal.
Hipotesis alterna = los residuales no siguen una distribucion normal.

Segun la prueba de Breusch-Pagan, en la tabla 25 se observa que el valor p es mayor al nivel
de significancia del 5% por lo tanto se aprueba la hip6tesis nula entonces, hay suficiente
evidencia para confirmar que los residuales evidencian la existencia de homogeneidad, es
decir, la varianza no es constante a lo largo de la muestra.

Tabla 25 Homogeneidad de los residuales

Prueba de Homogeneidad
Breusch-Pagan
BP = 0.088753
p-value = 0.7658

Hipotesis nula = Existencia de homocedasticidad en los residuales.
Hipodtesis alterna = No existencia de homocedasticidad en los residuales.

En consecuencia, del cumplimiento de los supuestos de normalidad y homocedasticidad para
los residuales del modelo funcional, se concluye que la bondad de ajuste del modelo ajustado
es adecuada.
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8. DISCUSIONES

En la investigacién se encontré que el comportamiento de la firma espectral se ve influenciado
por los cambios que se generan en las fases fenoldgicas, ya que los cambios de fases
interfieren con la fotosintesis o la estructura fisica de la vegetacion y afectan a la absorcién de
energia de la luz y por lo tanto alteran el espectro de reflectancia de la vegetacion. Esto lo
confirma Ramos, (2015) evaluando la firma espectral en diferentes fases fenoldgicas y observo
cambios en ellas que obedecian al cambio de fase y también a la aplicacion de diferentes dosis
de fertilizantes.

La firma espectral para las plantas de aji describié un comportamiento estructural analogo al
comportamiento espectral de la vegetacion descrita por De la Cruz, (2011), Escobar, (2015) e
Isla & Lopez, (2005). Se presentaron picos de reflectancia dentro del rango espectral utilizado
en el estudio (400-950 nm); uno en la region del verde entre los 500 - 600 nm (indicadora de
pigmentos), y otro en la region infrarroja entre 800-950 nm (estructura celular), ademéas una
zona de cambio llamada limite del borde rojo ubicado entre 680 - 740 nm. En cuanto a la
variabilidad de los datos de reflectancia, se tiene que esta se presenta en funcion del promedio
de las firmas espectrales, es decir, a mayor reflectancia mayor variabilidad, en el cual se
presentan picos de variabilidad en los sectores comprendidos entre 400-450 nm, 500-600 nm y
920-950 nm.

Se encontré en el estudio que la variabilidad presentada en la regiéon azul (400-500 nm) se
puede asociar a factores de calibracion; la variabilidad en la regién del verde y el infrarrojo
cercano se asume a los efectos de cambio de fase fenolégica. Analizando el comportamiento
de la firma espectral entre las fases fenoldgicas, se encontrd6 que en las diferentes fases
fenoldgicas la firma espectral presenta una tendencia decreciente, para las longitudes de onda
del verde (500-600 nm) y un aumento del infrarrojo cercano (750-950 nm), tal como lo
menciona en su estudio Arague & Jiménez, (2009), que caracterizaron las firma espectral de la
palma de aceite. Lorenzo, Mascarini, & Gonzalez, (2017) encontraron que la firma espectral de
plantas bajo estrés por nitrégeno y medidas en diferente tiempo presenté un cambio en la
regién comprendida entre 500-600 nm y 750-950 nm, debido al cambio en la estructura de las
hojas de las plantas al pasar de una fase a otra.

En relacion con el efecto de los tratamientos sobre las plantas, no se encontraron influencias en
la fase vegetativa. Donde se encontr6 que para las 9 am el tratamiento 100N obtuvo una
reflectancia mayor que los tratamientos 50N y ON, ON present6 mayor reflectancia que 50N.
Para las 12 pm el tratamiento ON obtuvo una reflectancia mayor que los tratamientos 100N y
50N, 100N presento mayor reflectancia que 50N. Por ultimo, las 3 pm presento las mismas
caracteristicas de las 9 am excepto en 50N que presento una reflectancia mayor que ON.
Ademas, los niveles 100N y 50N forman grupos entre las diferentes franjas horarias de
medidas. Por tanto, los niveles de nitrdgeno no presentan una perturbacién en la planta en su
primera fase fisiolégica, tal vez el efecto del déficit de N no se manifesté debido al contenido de
N en el suelo al inicio del cultivo (Giménez, 2012).

Por otro lado, para la fase reproductiva los efectos de los tratamientos sobre las plantas no
fueron evidenciados, de forma similar a lo expuesto por Giménez, (2012). Al igual que lo
mencionado por Ramos (2015) se observa una variacion entre las franjas horarias de toma, Por
ejemplo, en este proyecto en la franja 9 am el tratamiento ON presentdé mayor reflectancia que
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los tratamientos 100N y 50N; 50N presenté mayor reflectancia que 100N. Para las 12 pm el
tratamiento ON presenté mayor reflectancia entre 520 — 650 nm y menor entre 740 — 950 nm
para el tratamiento 100N; la reflectancia 50N es menor en todo el espectro comparado con
100N y ON. Por dltimo, para las 3 pm el tratamiento 50N la reflectancia es mayor que los
tratamientos 100N y ON. 100N solo present6 un incremento en la reflectancia en las longitudes
770 — 950 nm en comparacion con el tratamiento ON. Giménez (2012), observo que para la
fase fenologica reproductiva se presentaron agrupamientos entre los tres tratamientos por
franja de toma, como lo que se present6 en esta investigacion.

El indice SPAD fue incluido como un indicador de estrés en las plantas y como un método de
validacion de los datos espectrales como lo realizé6 Estrada & Davies, (2003), Isla & Lopez,
(2005), De la Cruz, (2011) y Lorenzo et al., (2017). Los valores del indice SPAD entre los
tratamientos, tiene un comportamiento similar entre los tratamientos, es decir no existio una
diferencia en sus valores para los tres tratamientos. Este comportamiento se reflejé en el
estudio de Giménez, (2012) donde el indice SPAD no discrimino entre tratamientos de N en
ninguna fase fenoldgica del cultivo.

Dentro de los resultados del analisis de varianza de un factor utlizando la prueba no
paramétrica Kruskal y Wallis, se obtuvo que, para las diferentes franjas horarias de toma, solo
las longitudes de 520 — 640 nm estan por encima del nivel de significancia valor p=0.05, el
proceso desarrollado por Giraldo et al.,, (2017) para identificar las longitudes de onda que
presentan cambios significativo entre los diferentes estados de sanidad vegetal, este proceso
fue extrapolado al experimento para conocer inicialmente las regiones espectrales con cambios
debido a la hora de toma. Concluyendo que estas longitudes de onda no son sensibles a las
franjas de toma. Por lo cual se propone realizar un andlisis de varianza discriminado por franja
horaria de toma.

En el resultado del andlisis no paramétrico para las 9 am se pudo ver que no presento
diferencias significativas en ninguna longitud de onda, mientras los andlisis para las 12 pm se
puede evidenciar el efecto en las longitudes verde, caso contrario con la franja 3 pm que solo
presenta diferencias significativas en el NIR. Este proceso metodologico de analizar las
variaciones para cada longitud de onda de la firma espectral es usado en estudios como en los
de Giraldo et al., (2017), Murillo, Mufioz & Carbonell (2013), quienes aplicaron andlisis de
varianza para determinar variaciones de la firma espectral. Giraldo et al., (2017) lo utilizé para
diferenciar entre plantas sanas y enfermas por marchites letal tomando datos espectrales en
diferentes focos. Murillo, Mufioz & Carbonell (2013), utilizaron diferentes tratamientos de
nitrégeno en cafa de azulcar, encontrando que las bandas importantes para la discriminacion
de los tratamientos de nitrdgeno que se encuentran en la region roja, limite del borde rojo y la
region NIR. Se propuso la prueba pos-hoc de comparaciones mdltiples con el test de Nemenyi ,
con el fin de identificar cuales son los tratamientos que presentan estas diferencias como lo
sugiere Giraldo et al., (2017), mostrando que hay diferencias entre los tratamientos ON y 50N
en la region del verde para las 12 pm y diferencias entre el 100N y ON en la region del NIR para
las 3:00 pm.

La firma espectral muestra una correlacion indirecta con los valores del incide SPAD medidos,
con un mayor nivel en las regiones del rojo (630 - 680 nm) y limite del borde rojo (680-700 nm),
y con bajos niveles en el inicio del azul y del infrarrojo cercano, confirmando lo hallado por
Parsons (1963), en donde se determind que las regiones que mejor se correlacionan con el
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contenido de clorofila son las comprendidas entre 400-500 nm (regién azul) y 600-700 nm (rojo
y borde rojo). Pefa, Cruz & Martinez (2010) correlacionan imagenes hiperespectrales con los
valores de nitrégeno, determinaron las regiones de verde, rojo y borde rojo como las longitudes
de mayor correlacién con el nitrégeno. Con lo anterior, se determind que los indices calculados
en estas regiones de la firma espectral seran de mucha ayuda para determinar la clorofila en la
planta. A partir de estos resultados se evaluaron métodos para estimar la clorofila mediante los
valores de reflectancia, utilizando las longitudes de onda descritas anteriormente. El método de
la elaboracion de un indice a partir de las longitudes de onda que presentan una correlacion
fuerte con los valores de clorofila (Pefa, Cruz & Martinez, 2010), utilizo las longitudes 694 nm y
780 nm, incluidas dentro de un modelo normalizado (indice W3), presento un R® = 74%,
explicando que las longitudes de onda de mayor correlacién, presentan un comportamiento
aditivo en términos de la correlacion al momento de operarlas, puede ser que las dos
longitudes utilizadas conjuntamente expliquen mejor la variabilidad que podria explicar cada
una por separado.

En cuanto a los indices de vegetacion citados, el indice NDVI705 fue el que mejor representé al
indice SPAD, sin importar franja horaria de toma o tratamiento evaluado con R? =75%, 71%,
72% para los tratamientos 100N, ON y 50N y franjas horarias 9 am, 12 pm y 3 pm
respectivamente. Otros indices que presentaron una buena correlacion son NDRE y CHLL1.
Este comportamiento es debido a que estos indices que mejor se correlacionan utilizan
longitudes de onda de la region del limite del borde rojo (680-740 nm), que es una zona de la
firma espectral que presenta una alta correlacién los valores de clorofila. Estudios como el de
Schlemmera et al., (2013), quienes determinaron que los indices que mejor describieron los
niveles de estrés por nitrégeno en plantas de maiz, son los que utilizan las longitudes del borde
rojo, en combinacién con bandas alrededor del NIR y encontraron en su estudio que al evaluar
indices espectrales en la regién del borde rojo se presentan R?>=87%, generando asi indices
gue permiten determinar el contenido de clorofila y el potencial para hacer el seguimiento al
vigor y la salud del maiz en edades tempranas de desarrollo del cultivo.

El modelo de regresion funcional presento un R*=91% (el modelo explica el 91% de la
variabilidad del indice SPAD), el cual es un porcentaje mayor que el obtenido por los indices
citados. Se observa entonces, que el modelo de regresién funcional aplicado para este tipo de
datos presenta una mayor prediccion del indice SPAD que la calculada a partir de indices de
vegetacion, debido a que este utiliza todos los valores de la firma espectral como una funcién y
los indices de vegetacion son relaciones entre ciertas longitudes de onda, que en muchos
casos no presenta buenas correlaciones con la variable medida. En este proceso de estimacion
de variables bioquimicas y fisiolégicas, algunos autores como Menesatti et al., (2010), ha
utiizado modelos de regresién PLS para determinar estas variables a partir de datos de
validacion y Suarez, Apan, & Werth, (2016) han utilizado este mismo método para determinar
productividad; ambos encontraron muy buenos ajustes de sus modelos con valores de 99.5% vy
84% respectivamente. Sin embargo, no se han abordado estos temas desde el punto de vista
de funciones, ya que en sintesis las firmas espectrales son curvas de longitudes de onda en
funcién de la reflectancia (funciones), que pueden ser implementadas en modelos de andlisis
de datos funcionales. Segun Cuevas, (2004) el Analisis de Datos Funcionales es otra forma de
ver la informacién, y sus procesos se aplican a las técnicas estadisticas ampliamente
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conocidas, teniendo en cuenta que los datos serdn vistos como funciones, no como vectores
individuales. Aplicaciones como el andlisis exploratorio de datos funcionales (AEDF), analisis
de componentes principales funcionales (ACPF), andlisis de varianza funcional (ANOVAF) y los
modelos de regresion funcional, se encuentran entre las técnicas funcionales mas aplicadas
por Navarro, (2004).

9. CONCLUSIONES

Al analizar las firmas espectrales obtenidas, se confirma que los registros espectrales de las
plantas de aji presentaron dos picos de reflectancia, uno en la region del verde entre los 500-
600 nm (indicadora de pigmentos), y otro en la regién infrarroja entre 800-950 nm (estructura
celular), ademas de una zona de cambio entre las reflectancia bajas y altas, ubicado entre 680-
740 nm llamada limite del borde rojo, comportamiento espectral caracteristico de la vegetacion.

Se obtuvieron las firmas espectrales para cada fase fenoldgica, en donde se observaron
cambios de la firma espectral, en la que se reduce la reflectancia en algunas longitudes de
onda de la fase reproductiva respecto la fase vegetativa entre el 510 al 590 nm pertenecientes
al verde, con su pico maximo de reflectancia menor al 20% en las longitudes de onda de 545 a
555nm. Sin embargo, se mantiene la absorcion de la planta en el rojo (600 — 660 nm); el borde
rojo o red Edge (670 — 740 nm), también presentd6 un cambio en la reflectancia llegando a
valores entre los 50 y 65% hasta llegar al NIR (740 — 950nm), ahi se mantuvo hasta llegar
alrededor de las longitudes de onda de 922 — 926 nm, donde presentd el mismo
comportamiento de absorcién aproximadamente entre 932 — 936 nm.

El andlisis de varianza es una herramienta estadistica que permitié conocer las longitudes de
onda de la firma espectral sensibles a los tratamientos aplicados, en el caso del analisis de
varianza factorial no paramétrico para las 9 am se pudo ver que no present6 diferencias
significativas en ninguna longitud de onda, Mientras que en los analisis para las 12 pm se pudo
evidenciar el efecto en las longitudes del verde (500-600 nm), caso contrario con la franja 3 pm
que solo mostro diferencias significativas en el borde rojo (720-750 nm) y NIR (750-950 nm).

La prueba post-hoc de comparaciones mdltiples con el test de Nemenyi, para identificar cuales
son los tratamientos que presentan diferencias, muestra que hay diferencias entre los
tratamientos ON y 50N en la regién del verde para las 12 pm y diferencias entre el 100N y ON
en la regién del NIR para las 3:00 pm.

En cuanto a la variabilidad de los datos de reflectancia, en este estudio se encontré que, en las
regiones del verde e infrarrojo cercano, es donde mayor variabilidad se presenta. Esto puede
deberse a la hora de toma, ya que sus efectos son significativos a diferentes franjas en las
firmas espectrales, segun los resultados de la prueba Kruskal y Wallis.

El indice SPAD en el periodo de estudio presentd una tendencia creciente, en donde no hubo
un cambio significativo de los valores entre tratamientos en el tiempo, lo que indica que los
tratamientos no afectaron el estado fisiolégico de las plantas. Sin embargo, el indice SPAD se
tomo6 como un factor que explica el estrés en la planta. Esta variable se intenté determinar a
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partir de la firma espectral mediante los modelos de regresion aplicados, presentando un mejor
ajuste con el modelo de regresion funcional con un R? = 91%, en comparacion con el indice
determinado a partir de la correlacion indice SPAD vs reflectancia (indices W) que presenté un
R? = 74%, y el mejor de los indices citados en la literatura (NDVI705) con un R? = 74%.
Determinando asi, que utilizar todos los valores de la firma espectral mejora la estimacion entre
el indice SPAD vy la reflectancia.

El Analisis de Datos Funcionales (ADF), es una herramienta estadistica que permite trabajar
con datos de grandes dimensiones y que adicionalmente estdn medidos en el tiempo, ya que
maneja los datos como funciones y no como vectores individuales. Este analisis comprobé que
el célculo del indice SPAD a partir de los datos de reflectancia, permiti6 generar modelos de
regresion funcional entre el indice SPAD vy reflectancia, siempre y cuando se obtengan las
curvas espectrales medidas en el tiempo de una misma poblacién de estudio. Estos métodos
son de gran importancia para el manejo de este tipo de informacion y seria de gran ayuda
seguir implementado sus técnicas en la percepcién remota.
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10. RECOMENDACIONES

Las variables ambientales (temperatura, humedad, radiacion), son de gran importancia en este
tipo de trabajo en campo y tienen un efecto directo sobre los valores de la reflectancia de la
firma espectral, cuantificarlos e incluirlos dentro de los modelos de analisis seria de gran ayuda
para evitar ruidos en los resultados. Aunque estos efectos no siempre se pueden controlar, es
importante minimizar su influencia, mediante procesos de calibracion continuos, equipos de
medicion que permitan conocer el comportamiento de estas variables durante la captura del
dato espectral, determinando fechas de toma en donde las condiciones sean las ideales.

La geometria de la toma es otra parte importante en este tipo de trabajos en donde la luz
(energia electromagnética) es la principal sefial y esta sujeta a todas las maodificaciones,
distorsiones o cambios que pueda sufrir en el momento de la toma. Controlar estos efectos con
procedimientos tales como establecer una altura de toma (planta-sensor), no obstaculizar la
toma con sombras, determinar periodos de toma, la calibracion con la base especular para
definir el cero de la toma es de gran ayuda para obtener firmas en las mismas condiciones.

Si se desean tomar datos adicionales que sean de apoyo para la validacién de procesos como
el indice SPAD en el caso de esta investigacion, ademas de realizar pruebas de laboratorio
donde se obtenga los valores de clorofila y nitrégeno se recomienda que sean tomados a la par
con los datos de reflectancia, esto con el fin de que presenten las mismas condiciones de toma
y sean estadisticamente comparables al momento de realizar algun proceso estadistico.

Utilizar un espectro radiometro de mayor resoluciéon espectral, es de gran ayuda para entender
las variaciones de la firma en otras longitudes de onda (infrarrojo lejano), esto permite conocer
el comportamiento de otras variables que ayudan a determinar el estado fisioldgico de la planta,
como es el caso del contenido de agua y el explorar otras regiones del espectro tales como el
resto del infrarrojo cercano (NIR), el infrarrojo medio (MIR) y el ultravioleta (UV), ya que pueden
existir caracteristicas o longitudes de onda que se expresen mejor en regiones diferentes a las
estudiadas en este caso, de igual forma estudiar variables distintas que no solo incluyan la
concentracion foliar de nutrientes en las plantas, sino muchas otras variables que faciliten la
toma de decisiones y el mejoramiento de la produccién agropecuaria.

Antes de hacer cualquier tipo de analisis se recomienda hacer el AED en donde se eliminan
firmas espectrales anbmalas, estas firmas se pueden producir por un cambio de radiacion que
no se detecta a simple vista dirigiendo la reflectancia a valores por encima del 100% o valores
por debajo del 0%. Ademas, hacer una inspeccion visual de los espectros para detectar si
alguna planta especifica tiene un comportamiento anémalo y de esta forma eliminar esta planta
del analisis posterior, evitando la propagacién de error de estimacion debido a este tipo de
fenbmenos.

Validar los resultados obtenidos con la realizacion de este tipo de trabajos en campo con
condiciones normales de cultivo, es relevante para entender el comportamiento de la firma
espectral, pues de este modo, no solo se obtendran resultados aplicables, sino que también
serviran de apoyo en el proceso de control y mejoramiento de las técnicas agricolas. Por otra
parte, es importante utilizar datos fisiolégicos que permitan contrastar los resultados
espectrales obtenidos, con el fin de dar una mayor aplicabilidad a la investigacion.
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Para finalizar, es necesario e importante continuar con este tipo de investigaciones en las que
se utilice la espectrometria de reflectancia y aplicarla en diferentes campos de la agricultura de
precision, como el manejo de plagas y enfermedades en los cultivos, ya que esto permitiria
tener un manejo racional de fungicidas, herbicidas e insecticidas, optimizando dichas
aplicaciones, y llevando los costos de producciéon a un punto mas bajo, conservando o incluso
mejorando la calidad de los productos.
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