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RESUMEN 

Conocer el estado nutricional de las plantas, especialmente el contenido de nitrógeno es 

fundamental en la agricultura para la planificación de la fertilización nitrogenada en cultivos 

como la caña de azúcar en el Valle del Cauca. Este proyecto tiene como propósito desarrollar 

un modelo de estimación de la concentración de nitrógeno en dos ciclos del cultivo (plantilla 

y soca) de caña de azúcar variedad CC-01-1940 sometido a diferentes dosis de fertilización 

nitrogenada.  

Se obtuvo información multiespectral y de la concentración de nitrógeno foliar a partir de 

cuatro campañas de medición por ciclo. Para la construcción del modelo de regresión por 

mínimos cuadrados parciales (PLS), se procesaron las imágenes multiespectrales y se 

obtuvieron 23 índices de vegetación (IV), adicionalmente, mediante una matriz de 

coocurrencia de niveles de grises se calcularon 8 variantes de textura para cada uno de los 

IV, para un total de 207 variables predictoras. 

Dando como resultado que el modelo es más útil para estimar el contenido de nitrógeno en 

etapas tempranas de desarrollo vegetativo (R2 > 0.756) en caña de azúcar, específicamente 

en la variedad CC 01-1940, logrando identificar mayor influencia en la predicción del modelo 

en índices espectrales que involucran la región del rojo, borde rojo e infrarrojo cercano 

(RedEdge & NIR). 

Palabras clave: PLS, Nitrógeno, Índices espectrales, Agricultura, Multiespectral. 
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1. INTRODUCCIÓN 

En el sector agrícola es de gran interés desarrollar técnicas para estimar variables 

fotoquímicas, producción y rendimiento de diferentes cultivos. En grandes extensiones, contar 

con esta información puede ser costoso (Filla et al., 2023). En consecuencia, es importante 

establecer metodologías que permitan el monitoreo agrícola de una forma eficiente. 

Los índices espectrales son combinaciones de reflectancia espectral de dos o más longitudes 

de onda que indican la abundancia relativa de características de interés. Los índices de 

vegetación son el tipo más popular, pero hay otros índices disponibles para áreas quemadas, 

elementos creados por el hombre (construidos), agua y elementos geológicos (Xue & Su, 

2017). 

Existe un vasto potencial para la aplicación de índices de vegetación en la agricultura, que se 

constituyen en modelos matemáticos, basados en el análisis espectral de ondas 

electromagnéticas que presentan la capacidad de un estudio rápido del estado de las plantas 

en grandes áreas de cultivo (Xue et al., 2008; Marcussi et al., 2010). 

En teledetección, el índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), ha sido 

ampliamente estudiado para la predicción de la biomasa, la necesidad de fertilización 

nitrogenada, el rendimiento y otros atributos en cultivos como el trigo (Chang & Huang, 2024; 

Hassan et al., 2019), el estudio de NDVI en caña de azúcar y en otros cultivos favorece 

directamente en la toma de decisiones del agricultor, pues permite conocer el estado de salud 

de las plantas y además da paso a modelos de predicción que se pueden adaptarse tanto a 

variables biofísicas como fotoquímicas. 

Por consiguiente, la investigación a realizar se dará a partir del trabajo previamente 

desarrollado sobre la estimación del nitrógeno foliar en un cultivo de caña de azúcar 

(Saccharum officinarum) variedad CC-01-1940 mediante el uso de espectroscopia óptica 

desarrollados por Hurtado & Perafán (2019) y Reyes et al. (2020), con el objetivo de estimar 

variables fotoquímicas en dicho cultivo bajo diferentes dosis de fertilización nitrogenada, a 
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partir de imágenes multiespectrales obtenidas con una cámara MicaSense transportada en 

un sistema de aeronave pilotada remotamente (o por su siglas en inglés RPAS).  
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

El nitrógeno es un elemento esencial para el crecimiento de las plantas ya que la deficiencia 

de este puede resultar en bajos rendimientos en el cultivo y baja rentabilidad para los 

agricultores (Filella et al., 1995). Además, es útil como indicador crítico para realizar un 

diagnóstico temprano del estado de salud de estas (Zheng et al., 2018). Históricamente se 

han utilizado métodos destructivos, costosos y contaminantes para obtener valores de este 

elemento esencial, los cuales entregan resultados tardíos y generan perdidas de material 

vegetativo (Hurtado & Perafán, 2019). Además, el método tradicional solo obtiene información 

puntual, de una sola fuente, lo cual dificulta su expansión a escala macro (Li et al., 2023). 

Debido al desconocimiento del estado actual del contenido de nitrógeno en las plantas, se 

produce una aplicación excesiva de fertilizantes nitrogenados que desencadenan impactos 

ambientales, afectando la calidad de aguas subterráneas por efecto de la lixiviación de nitrato 

(NO3-)  sin dejar de lado la contaminación por emisión de gases de efecto invernadero (Li et 

al., 2007). También se produce proliferación de algas lo que es responsable de la perdida de 

la biodiversidad y de la anoxia en cuerpos de agua (Estupiñan & Quesada, 2011). 
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3. JUSTIFICACIÓN 

La caña de azúcar en Colombia representa una de las principales actividades económicas 

aportando el 2,4% del PIB agrícola, 2,0% del PIB industrial y el 0,6% del PIB total del país, 

por tanto, es esencial para el desarrollo del país (Asocaña, 2024; Sarasti & Ramírez, 2016). 

El sector agroindustrial de la caña impacta positivamente en las actividades económicas del 

país, impulsando la producción y el empleo, este sector en el año 2016 generó 116.032 

empleos directos y 170.660 indirectos según la gran encuesta integrada de hogares (GEIH) 

del DANE y el cálculo de multiplicadores con la matriz insumo-producto realizado por 

Fedesarrollo (Fedesarrollo, 2018) 

El valle del río Cauca cuenta con 429.000 hectáreas planas de origen aluvial con condiciones 

edafoclimáticas óptimas para el desarrollo del cultivo de caña de azúcar: 1000 msnm, 

temperatura de 25 °C, humedad relativa de 75% y precipitación promedio de 1000 mm. En la 

figura 1, se puede observar las condiciones óptimas para el cultivo de caña de azúcar en 

Colombia (Fedesarrollo, 2018).  

 

Figura 1 Principales departamentos productores de caña de azúcar y las condiciones edafoclimáticas óptimas 
para el cultivo Fuente: (Finagro, 2018) 

 

 



Página | 16  
 

En el año 2023 se contó con 240.534 hectáreas de área sembrada con caña de azúcar y 

193.003 hectáreas de área cosechada lo que reflejó una producción en promedio de 102.0 

toneladas de caña por hectárea (Asocaña, 2024). 

La producción de caña fue de 20.9 millones de toneladas, generando 1.96 millones de 

toneladas de azúcar, 328 millones de litros de bioetanol, 1.8 Gigavatio-Hora (GWh) de energía 

y 180 mil toneladas de miel en el año 2023 (Asocaña, 2024).  

Colombia cuenta con distintos centros de investigaciones, donde se continúan haciendo 

diversos trabajos, destacando, la zonificación agroecológica para el manejo agronómico del 

cultivo con enfoque de agricultura específica por sitio (AEPS), fertilización de precisión (tasa 

fija o tasa variada) y mapas de productividad orientadas a identificar de manera temprana 

posibles dificultades a lo largo de la producción (Ramirez, 2020). 

La caña de azúcar es un cultivo presente en la cultura Vallecaucana con más de 1000 

accionistas, 2.750 cultivadores, 3.864 fincas y una organización gremial las cuales han 

permitido desde hace seis décadas la oportunidad de generar ingresos económicos (Ramirez, 

2020). 

Por lo anterior, es necesario implementar técnicas de percepción remota las cuales permitan 

tener en constante monitoreo el estado de las plantas, debido a que la producción de caña 

de azúcar requiere la integración de nutrientes tales como el nitrógeno, fósforo y potasio, 

entre otros. Estos elementos se involucran en procesos metabólicos que intervienen en la 

formación de carbohidratos, siendo un constituyente de la clorofila que a su vez está 

altamente relacionada con el nitrógeno (Moreno et al., 2016). 

Según Inoue et al. (2012) estudios previos han revelado que la medición de reflectancia 

espectral de alta resolución (detección remota hiperespectral) tiene el potencial para la 

evaluación de componentes bioquímicos. Debido a la variabilidad espacial y temporal del 

nitrógeno real presente en las plantas, es fundamental obtener información de las condiciones 

por etapa fenológica, lo que permite establecer un régimen de fertilización diferenciada por 

sitio (Stroppiana et al., 2009). Lo que, a su vez se traduce en la adecuada aplicación de 

fertilizantes y reducción de costos, en consecuencia, mejores rendimientos del cultivo. 
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La clorofila en el cultivo de caña de azúcar es un indicador de la actividad fotosintética de la 

planta por lo cual guarda una estrecha relación con el estado fenológico y la salud de esta, 

debido a que la molécula de clorofila está compuesta aproximadamente por 50% de 

nitrógeno. Este estudio pretende analizar la utilidad que presenta la información multiespectral 

a la hora de estimar nitrógeno para analizar el estado de salud de las plantas. 
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4. OBJETIVOS 

4.1. Objetivo general:  

Estimar el contenido de nitrógeno en dosel para un cultivo de caña de azúcar 

variedad CC 01-1940 a partir de imágenes multiespectrales. 

4.2. Objetivos específicos: 

• Construir una base de datos a partir de imágenes multiespectrales tomadas desde 

RPAS para el cálculo de índices espectrales. 

• Segmentar la información espectral para el establecimiento de modelos de 

correlación entre la información y la variable fotoquímica nitrógeno. 

• Implementar un modelo estadístico de regresión por mínimos cuadrados parciales 

para relacionar el contenido de nitrógeno en dosel en caña de azúcar con índices 

espectrales.  
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5. REVISIÓN DE LITERATURA 

5.1. Marco conceptual 

Con el fin de comprender y lograr un amplio espectro de visión en el estudio que se pretende 

realizar, es imperativo conocer y distinguir conceptos clave al proceso de estimación de 

variables biofísicas y fotoquímicas con base en imágenes multiespectrales. 

5.1.1. Caña de azúcar: 

Es una planta tropical que hace parte de las gramíneas, pertenece a la familia Poaceae y al 

género Saccharum, dentro este existe seis especies, dos silvestres y cuatro cultivadas. Las 

especies silvestres son S. mbustum y S. spontaneum, las especies cultivadas son S. sinense, 

S. barben, S. edule y S. Officinarum (Buenaño, 2009). 

Saccharum officinarum es una planta de hojas anchas y ásperas, tallo leñoso y flores en 

panoja, constituida por jugo y fibra, siendo la fibra la parte insoluble en agua y a su vez 

formada por celulosa. De la caña se extraen diferentes productos entre ellos azúcar, bioetanol 

y energía generada del jugo de caña por fermentación directa o destilación de melaza 

fermentada; Obteniendo así un subproducto rico en potasio y materia orgánica llamado 

vinaza, al igual que la cachaza rica en calcio, fósforo y nitrógeno siendo reincorporadas al 

suelo por medio de compost, cerrando el ciclo de producción. (Bohórquez et al., 2014) 

 

Figura 2 Cultivo de caña de azúcar Fuente: (Cenicaña, 2020) 
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5.1.2. Etapas fenológicas: 

La caña de azúcar tiene un ciclo vegetativo que se divide en 4 etapas de crecimiento 

definidas, establecimiento es el nombre que recibe la primera etapa esta se subdivide en 

germinación y emergencia, la segunda fase es la de ahijamiento, la tercera denominada 

crecimiento rápido y por último la fase de cosecha o maduración (Aguilar, 2011). En la figura 

3, se observa una breve descripción de las etapas fenológicas en el cultivo de caña de azúcar. 

5.1.3. Nitrógeno:  

El nitrógeno, es el séptimo elemento de la tabla periódica identificado con el símbolo N y masa 

atómica de 14.0067 g/mol, se encuentra en la atmósfera en forma de gas diatómico, 

ocupando un 78% del aire; aun así en esta forma no es posible su uso por parte de las plantas, 

requiriendo de una intervención de algunas especies de bacterias, que por medio de procesos 

de mineralización permiten incorporar el nitrógeno a las plantas (Celaya & Castellanos, 2011).  

El nitrógeno al interior de la planta se ubica como el nutriente más limitante en la productividad 

de un cultivo después del agua, ya que cumple dos tipos de funciones: La primera estructural 

donde se involucra en la síntesis de moléculas esenciales para el crecimiento de la planta, 

entre ellas encontramos ácidos nucleicos, aminoácidos, proteínas, clorofilas y alcaloides. La 

segunda es la función como agente osmótico que permite retener el agua en las vacuolas 

(Cárdenas et al., 2004). 

 

 

Figura 3 Etapas fenológicas en el cultivo de caña de azúcar Fuente: (Aguilar, 2011) 
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5.1.4. Espectro electromagnético: 

Se puede considerar el espectro electromagnético como un campo de energía formado por 

ondas electromagnéticas organizadas según sus frecuencias o longitudes de onda (Rincón, 

2013). En la figura 4, se puede observar la escala del espectro electromagnético. 

 

Figura 4 Espectro electromagnético Fuente: (Serway & Jewett, 2018) 

5.1.5. Espectroscopia óptica: 

Son técnicas experimentales que brindan información de manera indirecta de las propiedades 

de los materiales, a partir de relaciones entre la estructura de la materia y su interacción con 

la luz (Purón et al., 2010). 

La espectroscopia óptica tiene ventajas frente a las metodologías tradicionales de laboratorio, 

por la precisión de sus determinaciones, lo que permite reemplazar el uso de reactivos 

costosos y nocivos para la preparación y procesamiento de muestras en laboratorio (Escobar, 

2015). 

5.1.6. Índice de vegetación: 

Se define como un parámetro calculado a partir de los valores de la reflectividad a distintas 

longitudes de onda y que pretende extraer información relacionada con la vegetación (Gilabert 

et al., 1997). 
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5.1.6.1. Índice de hoja verde (GLI): 

Este índice es sensible al cambio en el contenido de clorofila en la hoja, se utiliza para detectar 

cambios en la clorofila de cultivos y follaje, funciona eficientemente en vegetación viva 

(Baijnath et al., 2023). 

5.1.6.2. Índice de vegetación ajustado al suelo optimizado (GOSAVI): 

Es una modificación del NDVI que tiene en cuenta pequeños cambios en el apartado de 

asimilación de la planta, se utiliza en una etapa temprana del cultivo cuando este no se 

encuentra cubierto por vegetación exuberante (Szeląg et al., 2023). 

5.1.6.3. Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI): 

Es un índice de gran aplicación para determinar la vegetación, ya que es eficiente para el 

análisis y monitoreo de las condiciones vegetativas y su dinámica en la cobertura terrestre. 

El NDVI es un índice que es derivado a través de la respuesta de la vegetación en relación 

con el espectro electromagnético (Olivares & López, 2019). 

5.1.6.4. Índice de vegetación de diferencia normalizada verde (GNDVI): 

Ampliamente utilizado para estimar tasas fotosintéticas, determinar absorción de agua y 

nitrógeno de las plantas (Szeląg et al., 2023). también es útil para distinguir plantas 

estresadas y senescentes, es sensible al contenido de clorofila-a (Lee et al., 2023). 

5.1.6.5. Índice de vegetación de diferencia renormalizada (RDVI): 

Representa el ajuste de reflectancia de la banda NIR y la banda roja según la salud de la 

planta. Esto debido a que la planta reflecta más NIR cuando está saludable y menos NIR 

cuando está estresada o muerta (Puerto, 2020). 

5.1.6.6. Índice de vegetación mejorado (EVI): 

Este índice no se ve afectado por la interferencia atmosférica, tiene una fuerte aplicabilidad a 

áreas con vegetación de alta densidad y cobertura de nubes (Wang et al., 2023). 

5.1.6.7. Índice de vegetación óptimo (VIOPT): 

Este índice predice eficientemente el contenido de nitrógeno en cereales (Reyniers et al., 

2006). 
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5.1.6.8. Índice normalizado diferencial de borde rojo (NDRE): 

Se basa en el borde rojo y es utilizado comúnmente como indicador de contenido de N en las 

plantas, estima características bioquímicas con mejor eficiencia que el NDVI (Hassani et al., 

2023). Este índice permite calcular de manera más acertada la concentración de clorofila que 

posee la planta (Bastidas & Naranjo, 2022). 

5.1.6.9. Índice de vegetación de diferencia normalizada azul (BNDVI): 

Es un índice sin disponibilidad de canal rojo que utiliza el azul visible, para áreas sensibles al 

contenido de clorofila, amplio uso en cultivos de alfalfa y arroz; relacionado con el índice de 

área foliar (Hancock & Dougherty, 2007). 

5.1.6.10. Índice de coloración o índice de clorofila (CI): 

El índice de clorofila (CI) se usa para calcular la cantidad total de clorofila en las plantas 

(Cenicaña, 2012).  

5.1.6.11. Índice de clorofila verde (CIGreen): 

Estima el contenido de clorofila en las hojas de las plantas, haciendo uso de la relación de la 

reflectividad en las bandas NIR y verde (Ahamed et al., 2011). 

5.1.6.12. Índice de vegetación de clorofila (CVI): 

Se utiliza desde el inicio hasta la mitad del ciclo de crecimiento de un cultivo, útil en una amplia 

gama de suelos y condiciones de siembra (Vincini & Frazzi, 2011). 

5.1.6.13. Índice de clorofila Rojo cercano (CIrededge): 

Es un indicador relativamente preciso de la salud en la plantas y puede utilizarse para calcular 

la cantidad total de clorofila en estas, suele funcionar eficazmente para la gestión de 

nutrientes (Hunt et al., 2011). 

Este índice se correlaciona con la actividad fotosintética de las plantas, se usa para estimar 

contenido de clorofila el cual a su vez se relaciona con los niveles de nitrógeno disponible en 

la vegetación (Huarquila, 2022). 
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5.1.6.14. Índice de vegetación de diferenciar normalizada mejorada (ENDVI): 

Este índice incorpora tres bandas espectrales con el objetivo de producir una mejor 

discriminación dentro del índice en comparación con el NDVI, ha sido utilizado para el 

monitoreo agrícola sobre todo en pastizales (Strong et al., 2017). 

5.1.6.15. Índice de exceso de verde (ExG): 

Este ha sido empleado para segmentar áreas de vegetación verde con el objetivo de 

identificar y diferenciar entre cultivos y arvenses jóvenes (Woebbecke et al., 1995). 

5.1.6.16. Índice de diferencia normalizada verde – rojo (NGRDI): 

Comúnmente empleado para estimar biomasa en cultivo, es preciso para separar la 

vegetación de una amplia gama de suelos o fondos (Bassine, 2019). 

5.1.6.17. Índice de diferencia normaliza (NDI): 

Este índice es usado para el monitoreo de vegetación y también para identificar cuerpos de 

agua, existen estudios que indican que es útil para detectar áreas degradadas (Zhang et al., 

2020). 

5.1.6.18. Índice de contenido de clorofila del dosel (CCCI):  

Diseñado para detectar el nitrógeno en dosel utilizando tres bandas de ondas a lo largo del 

“borde rojo” del espectro (Fitzgerald et al., 2010). 

5.1.6.19. Índice de resistencia atmosféricamente visible (VARI): 

Está diseñado para resaltar la vegetación en la parte visible del espectro, a la vez que mitiga 

las diferencias en la iluminación y los efectos atmosféricos (Gitelson et al., 2002). 

5.1.6.20. Índice de vegetación transformado (TVI): 

Creado a partir de una transformación del NDVI que evita trabajar con valores negativos 

(Bannari et al., 1995). 

5.1.6.21. Índice de vegetación ajustada de suelos modificado (MSAVI): 

Reduce los efectos del suelo en la señal de la vegetación (Goel & Qin, 1994). 
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5.1.6.22. Índice verde triangular (TGI): 

Estima el contenido de clorofila y nitrógeno en hojas y copa, basándose en la información de 

las bandas roja, verde y azul (Hunt Jr. et al., 2011). 

5.1.6.23. Índice de diferencia normalizada borde rojo – verde (GNDRE): 

Se basa en el borde rojo y es utilizado comúnmente como indicador de contenido de N en las 

plantas (Messina et al., 2023). 

5.1.7. Teledetección: 

Esta ciencia permite obtener información espacial, temporal y espectral de un cuerpo u objeto 

sin entrar en contacto físico con este, todo esto se logra a través de múltiples herramientas 

como lo son sensores, cámaras de video y espectrofotómetros de campo (Murillo & Carbonell, 

2012). 

Específicamente en la agricultura, facilita la evaluación de las etapas de crecimiento del 

cultivo, analiza el estado de salud o vigor vegetal, estudio de necesidades nutricionales, 

estimación de biomasa, variación espacial de productividad y rendimiento, además de 

muestreo de variables fotoquímicas como nitrógeno vegetal y clorofila (Aguilar, 2015). 

5.1.8. Matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM): 

La matriz de co-ocurrencia describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una 

relación espacial especifica con otro valor de gris, dentro del área de una ventana 

determinada. La matriz de coocurrencia es un resumen de la forma en que los valores de los 

pixeles ocurren al lado de otro valor en una pequeña ventana. 

Normalmente el procedimiento de generación de imágenes de textura requiere que el analista 

defina cinco variables: 

1. Tamaño de la ventana. 

2. Banda espectral de entrada. 

3. Las texturas derivadas. 

4. Cuantización (número de bits) del canal de salida. 
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5. La componente espacial (la distancia Inter píxel y el 

ángulo para el cómputo de la co-ocurrencia). 

Respecto del tamaño de la ventana, esta debe ser cuadrada y con numero impar de pixeles. 

El resultado del cálculo de la textura es un único número que representa la ventana completa, 

el cual es colocado en el lugar del píxel central. Luego, la ventana se mueve un píxel y el 

cálculo se repite calculando una nueva matriz de co- ocurrencia para esta nueva ventana y 

resultando un nuevo valor, para el píxel central de esta nueva posición de la ventana. De este 

modo se construye toda una nueva imagen con valores de texturas (Presutti, 2004). 

5.1.9. Descriptores de texturas de la matriz de co-ocurrencia: 

La creación de una matriz normalizada expresada como probabilidad para una determinada 

relación espacial entre dos pixeles vecinos de la cual pueden derivarse diferentes medidas 

descriptoras de texturas las cuáles serán las conformadores del vector de características de 

co-ocurrencia. 

5.1.9.1. Variante de textura – Promedio: 

Es el valor medio del nivel de gris calculado a partir del histograma de la imagen (Pérez, 

2022). 

5.1.9.2. Variante de textura – Varianza: 

Variabilidad de la respuesta espectral de los pixeles (Tovar, 2019). 

5.1.9.3. Variante de textura – Homogeneidad: 

También es conocido como momento diferencial inverso, cuando aumenta la homogeneidad 

indica que el contraste entre las parejas de pixeles desciende (Pérez, 2022). 

5.1.9.4. Variante de textura – Contraste: 

Es la cantidad de variaciones locales en los tonos de gris de la imagen. El contraste es mayor, 

si la variación de los tonos también es mayor (Pérez, 2022). 

5.1.9.5. Variante de textura – Disimilitud: 

Mide la variación local de la imagen (Tovar, 2019). 

5.1.9.6. Variante de textura – Entropía: 
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Es una medida de la complejidad de la imagen, cuanto mayor es la complejidad, mayor será 

la entropía (Pérez, 2022). 

5.1.9.7. Variante de textura – Segundo momento:  

También se denomina segundo momento angular o uniformidad. Cuando el segundo 

momento es mayor, entonces la uniformidad es mayor, es quiere decir que hay un menor 

variación en los niveles de grises, si el segundo momento es igual a 1, la imagen es 

completamente uniforme (Pérez, 2022). 

5.1.9.8. Variante de textura – Correlación:  

Es la dependencia lineal de los tonos de gris en la imagen, es decir, si la correlación es igual 

a 0, no existe correlación lineal entre los niveles de gris (Pérez, 2022). 

5.1.10. Ground Sampling Distance (GSD): 

Esta metodología permite a partir de una imagen, medir el tamaño de un objeto así como una 

segmentación más precisa de la imagen (Lee & Sull, 2019). 

5.1.11. Real Time Kinematic (RTK): 

Es un sistema de posicionamiento en tiempo real con los que se puede obtener altos niveles 

de precisión (Takasu & Yasuda, 2009; Mekik & Arslanoglu, 2009). 

5.1.12. Correlación de Spearman: 

Es una medida de la correlación entre dos variables aleatorias, que es usualmente usado 

como alternativa cuando las variables estudiadas son ordinales y/o incumplen el supuesto de 

normalidad (Abad, 2023; Arrogante, 2017; Mendivelso, 2021) 

5.1.13. Regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS): 

La regresión PLS (Partial Least Squares) es un método estadístico multivariante 

recientemente generalizado. Combina y generaliza conceptos de análisis de componentes 

principales y de análisis de regresión lineal múltiple resulta particularmente útil cuando se 

desea predecir un conjunto de variables dependientes (Y) desde un conjunto (relativamente 

grande y posiblemente correlacionadas) de variables predictoras (X). También resuelve con 

propiedad el problema de multicolinealidad, que generalmente se supera eliminando las 
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variables que la causan o transformándolas, solución aplicable si la permanencia del set de 

variables X no es requerida, es decir cuando necesidades de explicación y predicción no 

inhiban tal procedimiento. Es apto así mismo cuando el problema requiere considerar 

relaciones múltiples y cruzadas, y que todas ellas se den simultáneamente o cuando existen 

variables que no se puedan medir directamente (no observables) no obstante deben ser 

necesarias para desarrollar la teoría (Legato & Alonso, 2013). 

5.1.14. Desviación residual predictiva (RPD): 

Mide que tan bien se ajusta el modelo a los datos observados, ya que tiene en cuenta tanto 

el error de predicción como la variación de los valores. Cuanto mayor es el RPD, mejor será 

la capacidad predictiva del modelo (Franco & Arjona, 2021). 

5.1.15. Importancia de la variable en la proyección (VIP):  

La importancia de la variable en la proyección (VIP) representa la contribución de cada 

predictor al modelo, acumulada por el número de factores del modelo (IBM, 2024).  

5.2. Marco de antecedentes  

De acuerdo al estado del arte consultado se ha logrado evidenciar avances en la estimación 

de nitrógeno a partir de la información espectral, dado que una de las metas al desarrollar 

este trabajo es probar la eficiencia a la hora de estimar este nutriente utilizando imágenes 

multiespectrales, combinado con modelos estadísticos de regresión no lineal como el PLS, 

ya que este último ha mostrado buenos resultados a la hora de trabajar con datos 

hiperespectrales, por lo anterior se pretende explorar el potencial de la información 

multiespectral haciendo uso de modelos estadísticos robustos lo cual podría resultar en un 

modelo funcional para estimar el nitrógeno con precisión.   

A continuación, se presenta la tabla 1, donde se describen diferentes autores y los resultados 

obtenidos en sus investigaciones. 
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Tabla 1 Antecedentes relacionados con espectroscopía, nitrógeno y caña de azúcar Fuente: Autores. 

Autor/ 
año 

Cultivo y 
lugar 

Objetivos Resultados de interés Métricas y 
modelos 

(Zheng 
et al., 
2018) 

Oryza sativa 
(arroz) 
 
Rugao, 
Provincia, 
Jiangsu, 
China. 
 
Universidad 
de Nanjing. 

Estimar la 
concentración de 
nitrógeno vegetal en 
el arroz, combinando 
imágenes 
espectrales basadas 
en UAV y datos 
hiperespectrales 
basados en tierra 

Las imágenes 
multiespectrales basadas 
en UAV son útiles para 
estimar la concentración 
de nitrógeno en arroz, por 
otra parte, los datos 
hiperespectrales solo 
sirven para etapas 
previas al descabezado 
del arroz. 

Se obtuvieron los 
resultados en 
etapa de pre-
encabezamiento R2 
= 0.52 – 0.70 y en 
crecimiento R2 = 
0.39 – 0.68 y 
RMSE = 10.92 – 
13.00 usando 
regresión lineal 
simple y regresión 
lineal multiple por 
pasos. 

 (Hurtado 
& 
Perafán, 
2019) 

Saccharum 
Officinarum. 
(Caña de 
azúcar)  
 
Valle del 
cauca, 
Colombia. 
 
Universidad 
del Valle.  

Estimar el contenido 
de nitrógeno foliar en 
caña de azúcar con 
base en la respuesta 
espectral, usando 
microsensores 
adaptados a 
plataformas aéreas. 

Concluye que estimar el 
contenido durante las 
diferentes etapas 
fenológicas y con 
variaciones de dosis de 
fertilizante, haciendo uso 
de este equipo se obtiene 
de forma precisa a partir 
de datos de reflectancia 
difusa en el dosel del 
cultivo y aplicando 
método de regresión por 
mínimos cuadrados 
parciales. 
 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
0.977 y RMSE = 
0.124 usando PLS. 

(Reyes 
et al., 
2021) 

Saccharum 
Officinarum. 
(Caña de 
azúcar)  
 
Santiago de 
Cali, Valle 
del cauca 
Colombia. 
 
Universidad 
del Valle 

Estimar la 
concentración de 
nitrógeno en el dosel 
del cultivo de la caña 
de azúcar in situ, 
haciendo uso de la 
espectroscopia 

Se midió la concentración 
de nitrógeno 60 días a 
partir de la emergencia 
de la planta y 60 días 
después, se obtuvieron 
datos favorables, 
confiables y precisos 
cuando la caña de azúcar 
está en una etapa 
temprana de crecimiento, 
es decir cuando es joven. 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
0.06 – 0.97 y 
RMSE = 3.42 – 
19.80 usando PLS. 

(Li et al., 
2023) 

Trititum 
aestivum. 
(Trigo de 
invierno) 
 
Provincia de 
Henan, 
Jiaozuo, 
China. 
 
Universidad 
Politécnica 
de Henan 

 Estimar el contenido 
de nitrógeno en trigo 
con base en 
diferencia 
fraccionada y 
transformada 
Wavelet continua a 
partir de datos 
hiperespectrales. 

Concluye que en la etapa 
de recogida se presenta 
una mayor precisión a la 
hora de estimar 
nitrógeno, y presenta el 
modelo wavelet 
combinado con red 
neuronal para estimar el 
contenido de nitrógeno 
en trigo. 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados en 
promedio R2 = 0.71 
– 0.76 y RMSE = 
0.15 – 0.57 usando 
SVM, regresión 
ridge, regresión 
paso a paso y un 
red neuronal. 

(Hoss et 
al., 2020) 

Zea mays 
(Maíz). 
 

Asociar el contenido 
de nitrógeno y el 
peso seco de la 

A alturas de 30, 60, 90 y 
120 m de altitud es 
posible estimar la 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
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Estado Rio 
Grande do 
Sul, Rio dos 
Indios, 
Brasil. 
 
Universidad 
Comunitaria 
de la Región 
de Chapecó 

biomasa aérea del 
cultivo de maíz con 
índices de 
vegetación 
obtenidos por medio 
de imágenes 
multiespectrales 
aéreas (a diferentes 
alturas de vuelo), en 
etapa fenológica V6 

biomasa aérea y el 
contenido de nitrógeno 
foliar usando NDVI y 
NDRE, aunque para la 
altitud de 90 y 120 m se 
obtuvo los mejores 
resultados.  

0.77 – 0.96 usando 
ANOVA con 
prueba la F y 
análisis de 
regresión. 

(Colorado 
et al., 
2020) 

Oryza sativa, 
(Arroz). 
 
Palmira, 
Valle del 
Cauca, 
Colombia. 
 
CIAT - 
Universidad 
Javeriana. 
 

Estimar nitrógeno en 
cultivo de arroz con 
base en imágenes 
capturadas por UAV 

A partir de índices de 
vegetación calculados de 
imágenes 
multiespectrales lograron 
una mejoría en el modelo 
de estimación N-to-SPAD 
a partir de regresiones 
lineales multivariable y 
redes neuronales 
logrando correlaciones 
superiores al 89%.  

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
0.46 – 0.97 con 
RMSE 1.687 – 
4.356 

(Zhang 
et al., 
2023) 

Oryza sativa, 
(Arroz). 
 
Provincia de 
Jiangsu, 
China. 

Diagnosticar el 
estado nutricional de 
cultivos de arroz, 
para dar 
recomendaciones de 
fertilización 
nitrogenada. 

El índice RDVI presenta 
un buen desempeño en 
el monitoreo de 
concentración de 
nitrógeno crítico con bajo 
rendimiento en 
determinar la 
concentración de 
nitrógeno en plantas y 
hojas, por su parte el TVI 
presenta un 
comportamiento opuesto 
al anteriormente descrito, 
dichos resultados fueron 
obtenidos a partir de una 
regresión múltiple con 
variables altamente 
intercorrelacionadas (red 
neuronal ELM) 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
0.51 – 0.70 y 
RMSE = 0.07 – 
1.76 usando SMLR 
( Step Multiple 
Linear Regression) 
además de ELM. 

(Akbarian 
et al., 
2022) 

Saccharum 
Officinarum. 
(Caña de 
azúcar)  
 
Bundaberg, 
Queensland, 
Australia. 
 

Mejorar la predicción 
temprana del 
rendimiento de la 
caña de azúcar a 
nivel de hilera 
mediante el uso de 
indices espectrales 
obtenidos a partir de 
imágenes 
multiespectrales de 
vehículos aéreos no 
tripulados (UAV). 

Se encontró buen 
rendimiento de los 
índices NDRE y GRNDVI 
para la etapa de 6 meses 
antes de la cosecha. 

Se obtuvieron los 
siguientes 
resultados R2 = 
0.67 – 0.74 y 
RMSE = 11.77 – 
13.22 usando 
correlación de 
Pearson y 
validación cruzada. 
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5.3. Marco Teórico 

A continuación, se presentan las ecuaciones que se utilizarán en el trabajo de grado, de modo 

que sea comprensible el desarrollo de este. 

5.3.1. Contenido de nitrógeno en el dosel:   

𝑁𝑐 = 𝑁𝑓 𝑥 𝐼𝐴𝐹  [1] 

Ecuación 1 Contenido de nitrógeno en el dosel Fuente: (Reyes et al., 2021) 

Donde: Nc es el contenido de nitrógeno en dosel de la planta, Nf es la concentración de 

nitrógeno foliar por unidad de área y IAF es el índice de área foliar.  

5.3.2. Índice de textura de diferencia normalizada (NDTI):  

𝑁𝐷𝑇𝐼 =
(𝑇1 − 𝑇2)

(𝑇1 + 𝑇2)
  [2] 

Ecuación 2 Índice de textura Fuente: (Zheng et al., 2018) 

Donde: 𝑇1 𝑦 𝑇2 son medidas aleatorias de textura calculadas a partir de cualquiera de las 

bandas. 

5.3.3. Ecuaciones de textura:  

Donde Pi,j significa la probabilidad de co-ocurrencia de los valores de gris i y j, para una 

distancia dada. A continuación se presentan las ecuaciones de cada textura. 

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑒 = ∑ 𝑃𝑖𝑗(𝑖 − 𝑗)2

𝑀−1

𝑖𝑗=0

 [3] 

Ecuación 3 Descriptor de textura - Contraste Fuente: (Pérez, 2022) 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 = ∑ 𝑃𝑖𝑗[
(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑖 − 𝜇𝑗)

(𝜎𝑖
2)(𝜎𝑖

2)
]

𝑀−1

𝑖𝑗=0

  [4] 

Ecuación 4 Descriptor de textura - Correlación Fuente: (Pérez, 2022) 

𝐷𝑖𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑 = ∑ 𝑃𝑖𝑗|𝑖 − 𝑗|  [5]

𝑀−1

𝑖𝑗=0

 

Ecuación 5 Descriptor de textura - Disimilitud Fuente: (Tovar, 2019) 

𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑑𝑎𝑑 = ∑
𝑃𝑖𝑗

1 + (𝑖 − 𝑗)2
  [6]

𝑀−1

𝑖𝑗=0

 

Ecuación 6 Descriptor de textura - Homogeneidad Fuente: (Pérez, 2022) 

Media =  μi = ∑ i(Pij)  [7]

M−1

ij=0

 

Ecuación 7 Descriptor de textura – Media (a) Fuente: (Pérez, 2022) 
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Media = μj = ∑ j(Pij)

M−1

ij=0

  [8] 

Ecuación 8 Descriptor de textura – Media (b) Fuente: (Pérez, 2022) 

Segundo momento = ∑ Pij2

M−1

ij=0

  [9] 

Ecuación 9 Descriptor de textura – Segundo momento Fuente: (Pérez, 2022) 

Varianza =  σi2 = ∑ Pij(i − μi)2

M−1

ij=0

  [10] 

Ecuación 10 Descriptor de textura – Varianza (a) Fuente: (Tovar, 2019) 

Varianza =  σj2 = ∑ Pij(i − μj)2  [11]

M−1

ij=0

 

Ecuación 11 Descriptor de textura – Varianza (b) Fuente: (Tovar, 2019) 

Entropía = ∑ Pij(−lnPij)  [12]

M−1

ij=0

 

Ecuación 12 Descriptor de textura - Entropía Fuente: (Pérez, 2022) 
 

 

5.3.4. Error medio cuadrático y error medio cuadrático relativo:  

𝑅𝑀𝑆𝐸 √
1

𝑛
∑(𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

  [13] 

Ecuación 13 Error medio cuadrático Fuente: (Zheng et al., 2018) 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑟 
100

Ổ𝑖

√
1

𝑛
∑(𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

  [14] 

Ecuación 14 Error medio cuadrático relativo Fuente: (Zheng et al., 2018) 

 

Donde Ổ𝑖 , 𝑃𝑖  y 𝑂𝑖   fueron los valores observados, predichos y medios de PNC 

respectivamente, y n fue el número de muestras. 

5.3.5. Correlación de Spearman (RHO): 

𝑅ℎ𝑜 𝑜 𝜌 =
∑ 𝐷2

𝑁 (𝑁2 − 1)
  [15] 

Ecuación 15 Ecuación de correlación de Spearman Fuente: (Arrogante, 2017) 
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Donde D es la diferencia entre los rangos x menos y; N es el número de datos. 

 

5.3.6. Regresión de minimos cuadrados parciales (PLS):  

𝑌 = 𝑋 ∗ 𝐵 +  𝜀  [16] 

Ecuación 16 Ecuación para minimos cuadrados parciales Fuente: (Reyes et al., 2020) 

Donde X corresponden a las variables independientes o predictoras, Y las variables 

dependientes, B es la matriz de coeficientes de regresión y por último 𝜀 es la matriz de 

residuales. 

A continuación, se presenta la tabla 2. Donde está contenida la información de indices de 

vegetación a calcular en el proyecto. 
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Tabla 2 Listado de índices vegetativos Fuente: Autores 

No ÍNDICES ECUACIÓN λ (nm) REFERENCIA 

1 GLI HOJA VERDE 
2(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 −  𝑅𝐸𝐷 −  𝐵𝐿𝑈𝐸)

2(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 +  𝑅𝐸𝐷 +  𝐵𝐿𝑈𝐸)
 

420:480 – 
490:570 – 
640:760 

(Widlowski et al., 
2000) 

2 GOSAVI 

VEGETACIÓN 
AJUSTADO AL 

SUELO 
OPTIMIZADO 

(𝑁𝐼𝑅 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 0.16)
 670 - 800 

(Samborski et al., 
2024) 

3 NDVI 

VEGETACIÓN 
DE 

DIFERENCIA 
NORMALIZADA 

(𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷)
 670 – 800  (Tucker et al., 1979) 

4 GNDVI 

VEGETACIÓN 
DE 

DIFERENCIA 
NORMALIZADA 

VERDE 

(
𝑁𝐼𝑅 −  𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝑁𝐼𝑅 +  𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
) 

540:570 – 
780:1400 

(Buschmann & 
Nagel, 1993) 

5 RDVI 

VEGETACIÓN 
DE 

DIFERENCIA 
RENORMALIZA

DA 

𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷

√(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)
 670 - 800 

(Broge & Leblanc, 
2001) 

6 EVI 
VEGETACIÓN 
MEJORADO 

2,5(
𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷

(𝑁𝐼𝑅 +  6𝑅𝐸𝐷 −  7,5𝐵𝐿𝑈𝐸) + 1)
)) 

420:480 – 
640:760 – 
780:1400 

(Huete et al., 2002) 

7 VIOPT 
VEGETACIÓN 

ÓPTIMO 

(1 + 0,45)(𝑁𝐼𝑅2) + 1

(𝐵𝐿𝑈𝐸 + 0,45)
 670:800 

(Reyniers et al., 
2006) 

8 NDRE 

INDIDE 
NORMALIZAD

O 
DIFERENCIAL 

DE BORDE 
ROJO 

𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸

𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸
 

690:730 – 
780:1400 

(Clarke et al., 2001) 

9 BNDVI 
DIFERENCIA 

NORMALIZADA 
AZUL 

𝑁𝐼𝑅 − 𝐵𝐿𝑈𝐸

𝑁𝐼𝑅 +  𝐵𝐿𝑈𝐸
 

420:480 - 

780:1400  
(Hancock & 

Dougherty, 2007) 

10 CI 
ÍNDICE DE 

COLORACIÓN 

𝑅𝐸𝐷 − 𝐵𝐿𝑈𝐸

𝑅𝐸𝐷
 

420:480 - 
640:760 

(Bannari et al., 
2016) 

11 CIGreen 
CLOROFILA 

VERDE 

𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
− 1 

490:570-
780:1400 

(Ahamed et al., 
2011) 

12 CVI 
CLOROFILA EN 
VEGETACIÓN 

𝑁𝐼𝑅 ∗
𝑅𝐸𝐷

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁2 

490:570-
640:760-
780:1400 

(Vincini & Frazzi, 
2011) 

13 CIrededge CLOROFILA 
BORDE ROJO 

𝑁𝐼𝑅

𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸
− 1 

690:730-
780:1400 

(Hunt et al., 2011) 



Página | 35  
 

 
Red: Longitud de banda del espectro electromagnético correspondiente al espectro visible (668 nm) 

Green: Longitud de banda del espectro electromagnético correspondiente al espectro visible (560 nm) 

Blue: Longitud de banda del espectro electromagnético correspondiente al espectro visible (475 nm) 

Red Edge: Sección del espectro electromagnético en la que transiciona el rojo y el NIR (717 nm) 

NIR: Longitud de banda del espectro electromagnético correspondiente al infrarrojo cercano (840 nm) (MicaSense, 

2022). 

 

 

 

 

 

14 ENDVI 

VEGETACIÓN 
DE 

DIFERENCIA 
NORMALIZADA 

MEJORADA 

((𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁) − (2 ∗ 𝐵𝐿𝑈𝐸))

((𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁) + (2 ∗ 𝐵𝐿𝑈𝐸))
 

420:480 – 
490:570 - 
780:1400 

(Strong et al., 2017) 

15 ExG 
EXCESO 
VERDE 

((2 ∗ 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁) − (𝑅𝐸𝐷 + 𝐵𝐿𝑈𝐸))

(𝑅𝐸𝐷 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝐵𝐿𝑈𝐸)
 

420:480 – 
490:570 – 
640:760 

(Baresel et al., 
2017) 

16 NGRDI 
DIFERENCIA 

NORMALIZADA 
VERDE/ROJO 

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑅𝐸𝐷

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑅𝐸𝐷
 

490:570 -
640:760 

(Bassine et al., 
2019) 

17 NDI 
DIFERENCIA 

NORMALIZADA 

𝑅𝐸𝐷 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑅𝐸𝐷 + 0.01
 

490:570 -
640:760 

(Zhang et al., 2020) 

18 TGI 
INDICE 

TRIANGULAR 
VERDE 

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − (0.39 ∗ 𝑅𝐸𝐷) − (0.61 ∗ 𝐵𝐿𝑈𝐸) 

 
420:480 – 
490:570 – 
640:760 

 

(Hunt et al., 2011) 

19 GNDRE 

DIFERENCIA 
NORMALIZADA 
BORDE ROJO - 

VERDE 

𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
 

490:570 - 
690:730  

(Astaoui et al., 
2021) 

20 MSAVI 

VEGETACIÓN 
AJUSTADA AL 

SUELO 
MODIFICADO 

2 ∗ 𝑁𝐼𝑅 + 1 − √(2 ∗ 𝑁𝐼𝑅 + 1)2 − 8 ∗ (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

2
 

640:760-
780:1400 

(Goel & Qin, 1994) 

21 TVI 

ÍNDICE DE 
VEGETACIÓN 
TRANSFORMA

DA 

√(𝑁𝐷𝑉𝐼) + 0.5 
490:570-
640:760 

(Bannari et al., 
1995) 

22 VARI 
RESISTENCIA 
ATMOSFÉRICA 

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑅𝐸𝐷 − 𝐵𝐿𝑈𝐸)
 

459:490-
545:565-
620:680 

(Gitelson et al., 
2002) 

23 CCCI 
CONTENIDO 

DE CLOROFILA 
EN EL DOSEL 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸
𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷𝐸𝐷𝐺𝐸

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷
𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷

 
690:730-
780:1400 

(Fitzgerald et al., 
2010) 
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6. METODOLOGÍA 

6.1. Ruta metodológica del proyecto. 

A continuación se presenta la metodología realizada para desarrollar a cabalidad todo el 

proyecto. Destacando los pasos para el procesamiento de las imágenes multiespectrales, 

para la construcción de los modelos de correlación de Spearman y PLS. 

 

Figura 5 Ruta metodológica Fuente: Autores 

6.2. Antecedente. 

Este trabajo de grado se realizó a partir de los datos tomados en la investigación 

“BIOINDICADORES ESPECTRALES PARA MONITOREO DEL CULTIVO DE CAÑA DE 

AZÚCAR EN CONDICIONES DE TENSIÓN AMBIENTAL POR DISPONIBILIDAD DE 

NITRÓGENO” (Reyes et al., 2020). 
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El montaje experimental se llevó a cabo entre abril del 2018 hasta agosto del 2019, en la 

Estación Experimental que hace parte del Laboratorio de Aguas y Suelos Agrícolas, que a su 

vez es parte de la sede Meléndez de la Universidad del Valle ubicada en la ciudad de Santiago 

de Cali (3°22′22.58″ N; 76°31′47.57″ O) ver figura 6., altitud de 995 msnm, clima de bosque 

seco tropical, ligado a 4 periodos alternados durante el año, 2 de baja precipitación y 2 de alta 

(Reyes et al., 2021). En la tabla 3. Se realiza la descripción de las características edáficas del 

experimento. 

Tabla 3 Características edáficas de la estación experimental Fuente: Adaptado de (Reyes et al., 2021) 

Condiciones edáficas 

Tipo de suelos Udertic Haplustoll 

Consociación Arroyo 

Drenaje 
Interno lento 

Externo muy lento 

Profundidad radicular efectiva Moderadamente profunda a profunda 

 

 

Figura 6 Localización de la zona de estudio Fuente: (Reyes et al., 2021) 
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El diseño experimental, se evaluó en los ciclos de plantilla y soca, con 5 repeticiones y 4 

tratamientos de fertilización nitrogenada (T1: 0 Kg/ha, T2: 80 Kg/ha, T3: 160 Kg/ha y T4: 240 

Kg/ha) como se presenta en la tabla 4., el cultivo seleccionado es caña de azúcar variedad 

CC 01-1940. 

Tabla 4 Características del montaje experimental Fuente: (Galíndez, 2022) 

ITEM Valor 

Tratamientos 4 

Bloques 5 

Unidades experimentales (UE) 20 

Número de surcos por UE 4 

Distancia entre surcos 1,65 m 

Distancia de borde ancho 1,65 m 

Distancia de borde largo 1 m 

Ancho de UE 6,6 m 

Largo UE 5 m 

 

En la figura 7. Se puede observar la distribución de bloques completos al azar por efecto de 

la variabilidad espacial del contenido de materia orgánica, utilizado en el diseño experimental. 

 

Figura 7 Distribución experimental Fuente: (Reyes et al., 2020) 
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6.3. Plan de vuelo. 

Para la toma de información multiespectral se realizaron vuelos de RPAS equipado con una 

cámara MicaSense RedEdge, con la finalidad de abarcar la zona de estudio fueron necesarias 

4 líneas de vuelo a alturas entre 60 y 80 metros, en las cuales se obtuvieron imágenes con 

un GSD (Ground Sampling Distance) de 5 y 50 cm respectivamente; en cuanto a los puntos 

de control, se levantaron mediante RTK (Real Time Kinematic) tomando puntos de referencia 

para las parcelas, número de surcos y límites de cultivo como se evidencia en la figura 8 y 9. 

 
Figura 8 Líneas de cultivo del diseño experimental Fuente: (Reyes et al., 2021) 
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Figura 9 Levantamiento RTK en el diseño experimental Fuente: (Reyes et al., 2021) 

6.4. Materiales y métodos: 

6.4.1. Sistema: 

El dispositivo utilizado para tomar las imágenes multiespectrales corresponde a la cámara 

MicaSense RedEdge la cual puede captar 5 bandas del espectro, Blue (475 nm), Green (560 

nm), Red (668 nm), Red Edge (717 nm) e infrarrojo cercano (NIR 840nm) con un ancho de 

banda FWHM de 20, 20, 10, 40 y 10 nm respectivamente (MicaSense, 2022). 

Los datos fueron procesados en el software Agisoft Metashape (versión 2.1.3.) dado que este 

permite utilizar imágenes fijas de objetos para generar nubes de puntos, modelos 3D y 

ortofotomapas, además cuenta con la capacidad de exportar datos procesados en una amplia 

gama de formatos (Barbasiewicz et al., 2018). 

Para obtener los índices de textura se extrajeron mediciones descriptoras de estas, basados 

en la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris – GLCM, que se realizó mediante el software 

ENVI ya que en este se pueden realizar dichas mediciones a partir de criterios de 

homogeneidad, media, entropía, disimilitud, entre otros (Li et al., 2020). 
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A la hora de construir el modelo estadístico por regresión de mínimos cuadrados parciales, 

este se desarrolló con base en los datos obtenidos después de los procesamientos de las 

imágenes y demás, se usó R ya que es un software estadístico que brinda un lenguaje de 

programación y un entorno de trabajo libre (Lafaye de Micheaux et al., 2014). 

6.5. Metodología objetivo específico 1: 

Dado que la cámara MicaSense RedEdge cuenta con un panel de calibración, se garantizó 

la obtención de valores adecuados de reflectancia al momento del procesamiento de las 

imágenes en el software Agisoft Metashape, después de este primer proceso se construyeron 

mosaicos. Éstos se trabajaron en el software QGIS (3.34.8) y ArcGIS Pro (versión 3.3.0), con 

el fin de extraer sus valores digitales de reflectancia para calcular cada uno de los índices 

espectrales presentados en la tabla 2. 

Igualmente, se generó una matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM) dado que es el 

algoritmo más utilizado para analizar la textura de las imágenes RPAS, como lo menciona 

(Zheng et al., 2018). 

6.5.1. Procesamiento de imágenes multiespectrales en Agisoft Metashape 

Para el procesamiento de las imágenes multiespectrales se siguió el esquema metodológico 

propuesto por Agisoft Metashape (2023) en el cual se describen los pasos relacionados al 

procesamiento de imágenes, entre los cuales se incluyen: Agregado de fotos, selección de 

paneles de reflectancia, valores de reflectancia (albedo) del panel de calibración para las 

bandas suministrado por MicaSense, ejecución de la calibración de reflectancia, tratamiento 

de datos en lo que se incluye el alineamiento de fotos, optimización de cámaras, creación de 

nube de puntos, creación del DEM, creación del ortomosaico y exportado de resultados. 

A continuación se presenta el diagrama de flujo para el procesamiento de las imágenes en 

Agisoft Metashape (Figura 10): 
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Figura 10 Diagrama de flujo - procesamiento de las imágenes multiespectrales en Agisoft Metashape Fuente: 

Autores 

6.5.2. Procesamiento de ortomosaicos en ENVI para la GLCM 

Para la creación de la matriz de co-ocurrencia de niveles de grises (GLCM), se siguió la 

metodología propuesta por Manzo & Arzate (2019), quienes explican que la matriz GLCM 

requiere una orientación (0°, 90°, 45°, 135°) y una distancia de referencia al píxel vecino. La 

estructura de la matriz resultante debe considerar todas las posibles combinaciones entre los 

valores de pixel de referencia y el pixel vecino, el procedimiento para generar la matriz GLCM 

consiste en iterar sobre cada pixel de la imagen, contabilizar y registrar las diferentes tuplas 

que se forman mediante el pixel de referencia y el pixel vecino. En cada iteración el píxel 

vecino se convierte en el pixel de referencia, desplazando el valor de la distancia hacia la 

orientación definida.  

Este procesamiento se realizó en el Software ENVI el cual permite crear filtros de co-

ocurrencia con una interfaz que permitió la selección de los siguientes parámetros: 

• Orientación (0°) 
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• Tamaño de ventana móvil o distancia de referencia (3x3) 

• Bandas para trabajar (RGB, Borde rojo, NIR) 

• Descriptores de textura (Promedio, varianza, homogeneidad, contraste, disimilitud, 

entropía, segundo momento, correlación) 

Se seleccionó una ventana móvil o distancia de referencia pequeña, debido a que existe una 

correlación importante entre pixeles cercanos (Jiménez, 2008). Se creó una sub-escena 

(debido a que los bordes de los ortomosaicos poseían pixeles con información nula) y una 

vez finalizado esto, se descargó el ortomosaico con valores de textura en formato .TIFF 

Es necesario mencionar que, se realizó el cálculo de los diferentes descriptores o tipos de 

textura para cada banda, por lo que los mosaicos extraídos de ENVI poseen un total de 40 

bandas, correspondientes a 5 bandas espectrales (rojo, verde, azul, borde rojo y NIR) y a los 

8 tipos de textura (ecuación 3 a 12) (Prasert, 2005). 

A continuación se presenta el diagrama de flujo para el procesamiento de las imágenes en 

ENVI (Figura 11): 

 

Figura 11 Diagrama de flujo - procesamiento de los ortomosaicos en ENVI Fuente: Autores 
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6.5.3. Extracción de información espectral: 

Una vez se contó con los ortomosaicos para cada campaña con valores de reflectancia 

(procesamiento en Agisoft MetaShape) y valores de textura (procesamiento en ENVI) se 

realizó la creación de una capa de geometría de puntos en el software Qgis, los puntos de 

esta capa representaron cada una de las plantas del cultivo del montaje experimental. Para 

el ciclo de plantilla (año 2018) se crearon alrededor de 400 puntos por campaña donde se 

capturó el pixel más puro, y para el ciclo de soca (año 2019) se crearon alrededor de 4000 

puntos por campaña, esta diferencia entre el número de puntos se debe a que el cultivo en el 

ciclo de soca presenta mayor desarrollo de biomasa aérea, lo que permitió seleccionar 

distintos pixeles conservando información propia de la cepa.  

Contando con todos los puntos en las posiciones deseadas se utilizó la herramienta “Muestra 

de valores de ráster” la cual es una función del software, Qgis que permite extraer el valor 

puntual (píxel) de la capa ráster sobre la cual se está trabajando, posteriormente al uso de 

esta herramienta se realizó la exportación de la información contenida en la capa con 

geometría de puntos, a hojas de cálculo (.xls o .csv) para el cálculo de los índices espectrales. 

Debido a que no todas las campañas contaban con información referente para su debida 

geolocalización en la creación de los ortomosaicos en el software Agisoft MetaShape, fue 

necesario utilizar ArcGIS Pro con la finalidad de georreferenciar cada uno de los mosaicos 

obtenidos.  

6.5.4. Cálculo de los índices espectrales:  

El cálculo de los índices espectrales se realizó a partir de la combinación de las bandas 

presentadas en la tabla 2. Posteriormente se obtuvo el promedio de los resultados obtenidos 

para cada punto muestreado, es decir, para el caso de la soca, se calcularon los distintos 

índices espectrales para los 4000 puntos creados y luego se calculó un promedio para la 

parcela de acuerdo con la posición de estos. 

El procedimiento descrito anteriormente se realizó de esa forma dado que el protocolo 

recomendado por Cenicaña (2025) para la toma de tejido foliar, consiste en la recolección de 
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tercios de hojas (se elimina la parte inferior y superior, conservando solo la sección media de 

la hoja) de una muestra significativa del cultivo. 

6.6. Metodología objetivo específico 2: 

Con la finalidad de correlacionar la información espectral con la variable fotoquímica 

nitrógeno, se accedió a la información tomada por Reyes et al. (2021), y se extrajeron los 

datos necesarios para ser analizados (20 datos de nitrógeno en g/m2). 

Una vez la información se categorizó y organizó, haciendo uso del software R se procesó la 

información espectral calculada anteriormente junto a los resultados de nitrógeno tomados en 

laboratorio, para mediante el análisis de correlación de Spearman (ecuación 15) examinar la 

relación entre las variables dependientes e independientes que ingresaran al modelo de PLS. 

Debido a que varios de los índices espectrales calculados, no tienen una distribución normal 

o presentan valores extremos se empleó este método para que los resultados no se vean 

afectados (Martínez et al., 2009). 

Es pertinente señalar que otros métodos de correlación como Pearson cuantifican la fuerza y 

la dirección de las relaciones lineales entre variables continuas. En contraste, Kendall y 

Spearman permiten evaluar asociaciones monótonas entre dos variables y se destacan por 

tener mayor robustez frente a la presencia de valores atípicos, aunque Spearman puede tener 

mayor sensibilidad en muestras pequeñas siendo capaz de identificar correlaciones con 

mayor facilidad en estas circunstancias (Patanè et al., 2025; Puth et al., 2015). 

La evaluación de la correlación entre el contenido de nitrógeno en g/m2 y los índices 

espectrales, por medio de Spearman se realizó basándonos en los rangos establecidos por 

(Barrera, 2014), tal como se muestra en la tabla 5. 
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Tabla 5 Rangos para la correlación de Spearman. Fuente: (Barrera, 2014) 

RANGO RELACIÓN 

-0.91 a -1.00 Correlación negativa perfecta 

-0.76 a -0.90 Correlación negativa muy fuerte 

-0.51 a 0.75 Correlación negativa considerable 

-0.11 a -0.50 Correlación negativa media 

-0.01 a -0.10 Correlación negativa débil 

0.00 No existe correlación 

0.01 a 0.10 Correlación positiva débil 

0.11 a 0.50 Correlación positiva media 

0.51 a 0.75 Correlación positiva considerable 

0.76 a 0.90 Correlación positiva muy fuerte 

0.91 a 1.00 Correlación positiva perfecta 

 

6.7. Metodología objetivo específico 3: 

Dado que, en comparación con los datos de reflectancia espectral, está demostrado que los 

índices de vegetación reducen la influencia de la geometría del dosel, el fondo del suelo, los 

ángulos de iluminación y las condiciones atmosféricas al estimar las propiedades biofísicas, 

se asumió que el índice de textura con relación o normalización de las medidas de textura 

presenta la misma función que un índice de textura normalizada ecuación 2 (Zheng et al., 

2018). 

Los datos estadísticos se combinaron para examinar la relación de nitrógeno (Nc) con los 

índices de vegetación e índices de textura (NDTI) por medio de una regresión de mínimos 

cuadrados parciales (ecuación 16), adicionalmente, el rendimiento del modelo de estimación 

se evaluó a partir de las métricas R² y RPD, con base en (Reyes et al., 2021), ver tabla 6. 

Tabla 6 Métricas para evaluar el rendimiento del modelo Fuente: (Reyes et al., 2021) 

Rendimiento del modelo 

Métricas Inaceptable Aceptable Bueno 

R2 < 0.50 0.50 - 0.75 > 0.75 

RPD < 1.40 1.40 - 2.00 > 2.00 

 

Con el objetivo de evaluar la correlación entre el Nc y los índices espectrales derivados de 

las imágenes multiespectrales, se compararon los resultados obtenidos frente a los valores 
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de Nc determinados a través del método Kjeldahl en laboratorio por Reyes et al. (2021) para 

identificar el modelo más eficiente en estimar Nc de acuerdo al error medio cuadrático 

asociado (ecuación 13 y 14). 

El modelo PLS se validó con el número de componentes óptimos identificados a través de la 

validación cruzada (Leave-Out-One, “LOO”) con el objetivo de no sobreestimar el modelo, el 

número de componentes óptimos se seleccionó de forma tal que minimice el error y maximice 

la varianza explicada de los datos, además se realizó un análisis sobre la importancia de las 

variables en la proyección (VIP) con la finalidad de identificar cada uno de los índices 

espectrales que más influyen en la estimación del Nc. 

La información se segmentó en proporción 80/20 (80% de entrenamiento y 20% para 

validación) garantizando que en cada conjunto se encuentre al menos una muestra de cada 

uno de los tratamientos empleados en el montaje experimental. 
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7. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

7.1. Procesamiento de imágenes multiespectrales 

Para la construcción de la base de datos que permitió el cálculo de índices espectrales, en 

primera instancia fue necesario realizar un procesamiento a las imágenes multiespectrales 

con el propósito inicial de transformar los números digitales para obtener los valores de 

reflectancia (este procesamiento se realizó en Agisoft Metashape a partir de los datos de 

albedo que el soporte técnico de MicaSense proporciona de acuerdo al número de referencia 

del sensor utilizado), en este procesamiento se realizó la construcción de los ortomosaicos 

en valores de reflectancia, el cálculo de los valores de textura, la extracción de la información 

digital de cada campaña y por último la construcción de los índices espectrales, como se 

describe a continuación. 

7.1.1. Verificación de imágenes multiespectrales 

 

Dado que las imágenes obtenidas a partir de la cámara MicaSense son separadas por cada 

una de las bandas del espectro electromagnético que esta logra captar, el primer paso en la 

verificación de la imágenes es comprobar que cada una de las campañas cuente con un 

numero de archivos divisibles por cinco, correspondiente a las bandas azul, verde, rojo, borde 

rojo y NIR. A continuación se presenta la imagen correspondiente al panel de calibración y la 

banda NIR para el cultivo en el ciclo de soca (Ver figura 12). 

 

(a) (b) 

Figura 12 (a) Panel de calibración de la cámara (b) Cultivo en ciclo de soca Fuente: Autores. 
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7.1.2. Construcción de ortomosaicos en valores de reflectancia con Agisoft 

Metashape. 

A continuación, se presenta el resultado obtenido del procesamiento de las imágenes 

multiespectrales en Agisoft Metashape (ver figura 13.), en el cual se construyó el ortomosaico 

donde se obtuvieron los valores de reflectancia de cada una de las campañas realizadas. 

Debido a que las fotografías de los paneles de calibración son utilizadas para el ajuste 

radiométrico del mosaico, el software las excluye automáticamente pues no forman parte de 

este último. 

 
Figura 13 Procesamiento en Agisoft Metashape campaña en ciclo de plantilla Fuente: Autores 

En la figura 14 se puede observar el resultado del procesamiento realizado en Agisoft, a partir 

del cual se obtuvo el ortomosaico corregido radiométricamente, este permitió generar un 

mapa temático en colores verdaderos ejemplificado por la campaña 4. 
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Figura 14 Representación color verdadero postprocesamiento en Agisoft Fuente: Autores 

7.1.3. Georreferenciación de los ortomosaicos 

 

Este proceso se realizó a partir de puntos de control georreferenciados ubicados 

estratégicamente en el área de estudio, mediante el uso del software ArcGIS así como se 

puede observar a continuación (Figura 15). 

 

 
Figura 15 Georreferenciación en ArcGIS Fuente: Autores 

 

En la siguiente figura (16) se muestra un acercamiento para presentar la ubicación de los 

puntos de control (Lonas) dentro del área de estudio, de manera más apropiada. 
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Figura 16 Zoom a los puntos de control en la campaña Fuente: Autores 

7.1.4. Estimación de valores de textura con ENVI. 

 

La estimación de valores de textura desde ENVI se hizo a partir del filtro “GLCM (Co-

ocurrencia)” ver figura 17, desde el cual se crearon 8 datos de textura diferentes para cada 

una de las bandas, correspondientes a: Entropía, Segundo Momento, Correlación, Promedio, 

Varianza, Disimilitud, Contraste y Homogeneidad, con una ventana móvil de 3x3 (número de 

pixeles), los tipos de textura se pueden observar en la figura 18. 

 
Figura 17 Filtro de textura en ENVI Fuente: Autores 

 



Página | 52  
 

 
Figura 18 Parámetros de textura en ENVI Fuente: Autores 

 

Teniendo en cuenta los parámetros mencionados anteriormente fue necesario realizar el 

procesamiento de las imágenes estableciendo una sub-escena, dado que la ventana móvil 

cubre toda la extensión de las imágenes y estas presentan valores nulos o inexistentes en 

sus bordes, haciendo que los cálculos de los valores de textura no sean posibles. Ver figura 

19. 

 

 
Figura 19 Creación de sub-escena Fuente: Autores 
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En la figura 20 se observa el resultado obtenido del procesamiento en ENVI, el cual resulta 

en un total de 40 bandas, referentes al RGB, Borde rojo y NIR en cada una de las variantes 

de textura mencionadas anteriormente. 

 

Figura 20 Bandas obtenidas después del procesamiento en ENVI Fuente: Autores 

7.1.5. Extracción de valores digitales de las campañas y construcción de 

base de datos 

 

Posterior al ajuste radiométrico y habiendo homogeneizado geométricamente las campañas, 

se construyeron puntos correspondientes a las cepas de caña con el fin de extraer los valores 

de reflectancia y textura, para construir la base de datos de índices espectrales. Ver figuras 

21 y 22. 
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Figura 21 Creación de puntos en QGIS para el ciclo de plantilla Fuente: Autores 

 
Figura 22 Creación de puntos en QGIS para el ciclo de soca Fuente: Autores 

 

Dado el gran número de puntos utilizados en la extracción de valores digitales de los 

ortomosaicos, se consiguieron diversos valores de reflectancia para las mismas parcelas, por 

lo que se realizó el cálculo del promedio de cada uno de los índices espectrales 

correspondientes a cada parcela.  

Para las campañas del ciclo de soca, se obtuvieron 4.5 millones datos y para el ciclo de 

plantilla 340 mil, lo que derivó en un total de 4515 datos por campaña después de generar el 

promedio, para su evaluación por medio de Spearman y PLS. Ver figura 23 y 24. 
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Figura 23 Datos de todas las campañas del año 2019 (ciclo de soca) Fuente: Autores 

 
Figura 24 Promedio de los índices por campañas (ciclo de soca) Fuente: Autores 

 

7.2. Correlación de Spearman 

 

De acuerdo con las métricas establecidas para la evaluación de la correlación de Spearman, 

se realizaron “mapas de calor”, los cuales relacionan cada una de las variables con el 

nitrógeno, esto generó una matriz de 208 x 208 para cada campaña (que no es posible 

visualizarse de forma correcta – ver anexo 1 y 2), se presenta la relación del nitrógeno frente 

a cada uno de los índices espectrales con sus respectivas variantes de textura. Ver tabla 7. 
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Se omitió el resultado de la correlación nitrógeno – nitrógeno debido a que siempre será 

positiva perfecta (ρ = 1.0), sin embargo en la matriz completa se podrá observar (con la 

estructura tradicional de la correlación de Spearman). Dado que el propósito es evaluar la 

relación que presentan los índices espectrales en sus diferentes variantes (tradicional y 

textura) con el nitrógeno, en la tabla 7, se presenta cada uno de los índices utilizados 

(columna 1), de este modo la interpretación de la tabla se realiza seleccionando una opción 

tanto en la fila 1 como en la columna 1, dando lugar a una intersección la cual representa el 

valor de Rho. 

Tabla 7 Correlación de Spearman (Nitrógeno vs Índices espectrales) en campaña 1 Fuente: Autores 

 
 

En las tablas a continuación (8 y 9) se presentan el tipo de índice espectral, el índice objeto 

de estudio, las bandas y las correlaciones más fuertes por compaña, considerando tanto ρ 

negativo y positivo. Cabe aclarar que el tipo “correlación” hace referencia a una de las 

variantes de textura. 

 

 

 

 

CAMPAÑA 1 VEGETATIVO PROMEDIO VARIANZA HOMOGENEIDAD CONTRASTE DISIMILITUD ENTROPIA SEGUNDO MOMENTO CORRELACION

INDICE

GLI 0.0 -0.2 0.2 -0.1 0.0 0.0 0.3 -0.2 0.0

GOSAVI -0.2 0.1 0.3 0.2 -0.1 0.0 -0.1 0.0 0.0

NDVI 0.2 0.1 0.3 0.2 0.1 0.1 0.0 0.0 -0.2

GNDVI 0.1 0.2 0.3 0.3 -0.1 0.0 0.1 0.0 0.0

RDVI -0.1 -0.1 0.3 0.0 0.0 -0.1 0.4 -0.2 0.1

EVI -0.1 -0.1 0.2 0.3 -0.2 -0.2 -0.1 0.1 0.1

VIOPT -0.1 -0.1 0.3 -0.2 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0

NDRE -0.1 -0.1 0.3 0.2 0.2 0.1 0.2 0.0 0.0

BNDVI 0.2 0.1 0.3 0.2 0.1 0.1 0.0 0.0 -0.2

CI 0.1 0.1 0.1 -0.1 0.0 0.2 0.1 0.0 -0.2

CIGreen 0.1 0.2 0.3 0.3 0.0 0.0 -0.1 0.2 0.4

CVI 0.0 0.2 0.0 0.3 0.1 0.0 -0.3 0.3 0.3

Cirededge -0.1 -0.1 0.3 0.2 0.2 0.1 0.5 -0.1 0.0

ENDVI 0.2 0.1 0.3 0.1 0.2 0.1 0.2 -0.1 -0.1

ExG 0.0 -0.2 0.2 -0.1 0.0 0.0 0.3 -0.2 0.0

NGRDI -0.1 -0.2 0.2 -0.1 0.0 0.0 0.2 -0.2 -0.3

NDI 0.1 0.2 -0.2 0.1 0.0 -0.1 -0.5 0.3 0.3

TGI 0.0 -0.1 0.1 -0.1 0.0 0.0 0.3 -0.3 0.0

GNDRE 0.2 0.4 0.2 -0.1 -0.1 -0.1 -0.5 0.4 0.3

MSAVI -0.1 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0 0.5 -0.4 0.0

TVI 0.2 0.1 0.3 0.2 0.1 0.1 0.0 -0.1 -0.3

VARI -0.1 -0.2 0.2 -0.1 0.0 -0.2 0.2 -0.2 -0.2

CCCI -0.1 -0.1 -0.1 0.0 0.2 0.2 -0.2 -0.1 0.1

NITROGENO
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Tabla 8 Resultados significativos en el ciclo de plantilla Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO INDICE BANDAS ρ 

1 

ENTROPIA CIrededge BORDE ROJO - NIR 0.5 

ENTROPIA NDI ROJO - VERDE -0.5 

ENTROPIA GNDRE BORDE ROJO - VERDE -0.5 

ENTROPIA MSAVI ROJO - NIR 0.5 

SEGUNDO MOMENTO GNDRE BORDE ROJO - VERDE 0.4 

2 

CORRELACION NGRDI ROJO - VERDE 0.8 

CORRELACION NDI ROJO - VERDE -0.7 

CORRELACION GLI ROJO – VERDE - AZUL 0.6 

CORRELACION ExG ROJO – VERDE - AZUL 0.6 

CORRELACION TGI ROJO – VERDE - AZUL 0.6 

3 

CORRELACION MSAVI ROJO - NIR 0.6 

CORRELACION VIOPT AZUL - NIR 0.6 

CORRELACION TVI ROJO - NIR 0.6 

CORRELACION NDVI ROJO - NIR 0.5 

CORRELACION BNDVI AZUL - NIR 0.5 

4 

PROMEDIO RDVI ROJO - NIR 0.7 

PROMEDIO NGRDI ROJO - VERDE 0.7 

PROMEDIO NDI ROJO - VERDE -0.7 

PROMEDIO CI ROJO - AZUL -0.7 

PROMEDIO VARI ROJO – VERDE - AZUL 0.7 

 

Tabla 9 Resultados significativos en el ciclo de soca Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO INDICE BANDAS ρ 

5 

VARIANZA MSAVI ROJO - NIR 0.6 

PROMEDIO GLI ROJO - VERDE - AZUL 0.6 
PROMEDIO ExG ROJO - VERDE - AZUL 0.6 

HOMOGENEIDAD EVI ROJO - AZUL - NIR 0.6 

VARIANZA NGRDI ROJO - VERDE 0.5 

6 

VEGETATIVO CVI ROJO – VERDE - NIR -0.5 

VEGETATIVO TGI ROJO - VERDE - AZUL 0.4 

VARIANZA CCCI ROJO - BORDE ROJO - NIR -0.4 
VEGETATIVO CI ROJO - AZUL -0.4 

PROMEDIO EVI ROJO – AZUL - NIR 0.4 

7 

VARIANZA VIOPT AZUL - NIR 0.6 

CONTRASTE CCCI ROJO - BORDE ROJO - NIR 0.6 

CONTRASTE CIGreen VERDE - NIR -0.6 

VARIANZA CIGreen VERDE - NIR -0.6 

ENTROPIA MSAVI ROJO - NIR 0.6 

8 

ENTROPIA VIOPT AZUL - NIR -0.7 
ENTROPIA GNDRE BORDE ROJO - VERDE -0.5 

ENTROPIA GOSAVI VERDE - NIR -0.5 

ENTROPIA NGRDI ROJO - VERDE -0.5 

SEGUNDO MOMENTO GNDRE BORDE ROJO - VERDE 0.5 
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Para la campaña 2, 4, 7 y 8 se encontraron correlaciones considerables con una 

predominancia de las bandas roja y NIR, las campañas 1 y 6 presentaron una correlación 

media donde se ve tendencia en índices del espectro visible. Conforme con Rojas (2023) la 

respuesta multiespectral presenta variaciones en la reflectancia de acuerdo con el grado de 

fertilización nitrogenada, donde la banda del NIR presenta unos niveles más altos y el 

espectro visible niveles más bajos para el caso de estudio de Rojas (2023) se presentaron 

valores de ρ superiores a 0.45 con el contenido de nitratos coincidiendo justamente con 

índices que corresponden a operaciones entre bandas de las regiones verde, rojo e infrarrojo. 

Los altos niveles de coeficientes obtenidos a partir de Spearman, comprueba que la 

estimación de nitrógeno se puede hacer mediante el uso de índices espectrales, tal como lo 

indica Mesa & Silva (2015) el cual en su estudio encontró que, el contenido diferencial de 

nitrógeno en las hojas no es detectable por medio de firmas espectrales pero si por medio de 

índices, esto en el cultivo de papa, donde se encontraron correlaciones significativas ρ 

superiores a 0.51. 

De acuerdo con los coeficientes de correlación de Spearman se pueden destacar los índices 

NGRDI, NDI y RDVI por mostrar correlaciones positivas o negativas fuertes, estos índices 

han sido utilizados en distintos estudios tales como Tafolla (2021), Zheng et al. (2018) y 

Miphokasap et al. (2012) con la finalidad de medir o determinar contenido de nitrógeno foliar 

en distintos cultivos, donde obtuvieron resultados R2=0.93; RMSE=0.04 en lechuga romana,  

R2=0.740; RMSE=0.38 en trigo de invierno y R2=0.78; RMSE=0.04 en caña de azúcar 

respectivamente. 

En el ciclo de plantilla se presenta una correlación promedio superior al ciclo de soca (en los 

índices con mejores correlaciones), lo que indica una mejor correlación de los índices 

espectrales con los valores de nitrógeno determinados bajo el método tradicional, por lo que 

en esta etapa es el mejor momento para la obtención de datos bajo el criterio de esta 

correlación. Dentro del mismo ciclo de plantilla se logra identificar que los periodos de 89 y 

150 días después de la siembra (DDS) se obtienen las mejores correlaciones entre los índices 
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espectrales y el contenido de nitrógeno en la planta, con una predominancia de la variante de 

textura “correlación” y “promedio” respectivamente. 

7.3. Modelo PLS entre índices espectrales y Nitrógeno. 

 

El modelo PLS se propuso con Nc (g/m2) a partir de datos espectrales transformados a 

índices de vegetación con variantes de textura. Se evaluaron cuatro campañas por cada ciclo 

en la etapa fenológica de rápido crecimiento para identificar el momento óptimo de adquisición 

de datos en campo. El número óptimo de componentes principales se seleccionó minimizando 

el error cuadrático medio de la validación cruzada y maximizando el coeficiente de 

determinación, con el fin de evitar el sobreajuste del modelo. 

Además de lo mencionado, se consideró el “método del codo” ya que permite analizar de 

forma simple y visual el número optimo de componentes, a partir del cual ya no se producen 

variaciones importantes, tal como lo indica Díaz (2020). A continuación en las figuras 25 y 26 

se presenta la relación RMSEnormalizado vs número de componentes (obtenidos a partir de 

los índices espectrales) bajo las cuales se hicieron el análisis de componentes principales 

para el modelo PLS. Las campañas 1, 2, 3 y 4 corresponden al ciclo de plantilla y 5, 6, 7 y 8 

al ciclo de soca. 
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Figura 25 RMSEnormalizado vs Número de componentes (a) campaña 1 (b) campaña 2 (c) campaña 3 y (d) 

campaña 4 Fuente: Autores 

 
Figura 26 RMSEnormalizado vs Número de componentes (a) campaña 5 (b) campaña 6 (c) campaña 7 y (d) 

campaña 8 Fuente: Autores 

(a) (b) 

(c) 
(d) 

(a) 
(b) 

(c) (d) 
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A continuación, se presenta las tablas resúmenes de los resultados obtenidos en la validación 

del modelo PLS por campaña.  

Tabla 10 Resultados del modelo en el ciclo de plantilla Fuente: Autores 

FECHA DDS CAMPAÑA NCO RMSErVal (%) R²Val RPDVal 

13/07/2018 84 1 5 13.395 0.756 2.044 

18/07/2018 89 2 2 5.623 0.987 2.905 

23/08/2018 125 3 1 8.268 0.772 2.389 

17/09/2018 150 4 5 2.431 0.999 3.806 

DDS: Días después de la siembra. NCO: Número de componentes óptimo. RMSEr: Error de raíz cuadrada media relativo. 

RPD: Desviación residual predictiva. R2: Varianza explicada. Val: validación 

 

Tabla 11 Resultados del modelo en el ciclo de soca Fuente: Autores 

FECHA DDC CAMPAÑA NCO RMSErVal (%) R²Val RPDVal 

15/02/2019 95 5 3 9.51 0.935 2.574 

11/03/2019 119 6 8 5.299 0.776 1.879 

11/06/2019 211 7 3 8.06 0.735 2.071 

12/07/2019 242 8 7 5.675 0.83 1.774 

DDC: Días después de la cosecha. NCO: Número de componentes óptimo. RMSEr: Error de raíz cuadrada media relativo. 

RPD: Desviación residual predictiva. R2: Varianza explicada. Val: validación 

 

Una vez determinado el número óptimo de componentes, se procedió a entrenar el modelo y 

estimar el parámetro Nc. Los resultados de la regresión PLS para la etapa de plantilla (ver 

tabla 10) evidenciaron una buena capacidad predictiva, con coeficientes de determinación 

(R²) superiores a 0.75 y errores cuadráticos medios relativos (RMSEr) inferiores al 14% en la 

mayoría de las campañas.  

El RPD en la validación confirmó el buen rendimiento en la mayoría de los modelos obtenidos, 

como se puede ver en la tabla resumen de los resultados del modelo (tablas 10 y 11). Estos 

hallazgos sugieren que los momentos más adecuados para la adquisición de datos en campo 

son a los 89 y 150 DDS en el ciclo de plantilla y a los 95 DDC en el ciclo de soca, ya que los 

modelos desarrollados para estas fases presentaron los mejores indicadores de ajuste. Los 

resultados obtenidos son congruentes con investigaciones previas (Amaral et al., 2015; Portz 

et al., 2013), las cuales respaldan el uso de sensores de reflectancia del dosel en las primeras 

etapas de desarrollo de la caña de azúcar, obteniendo resultados de R2 iguales o superiores 

a 0.70 con un RMSE que osciló entre 4.8 – 10.4 %. 
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En el ciclo de soca, los resultados de las transformaciones espectrales mostraron una 

coherencia notable con el de plantilla, especialmente a los 95 DDC. En su mayoría las 

campañas presentaron un RMSEr inferior al 10% y una varianza explicada superior al 73%. 

De manera particular, la campaña 5 destacó por su buen desempeño, alcanzando un 

coeficiente de determinación superior al 0.93 y un RPD mayor a 2.0, lo que indica una alta 

precisión en la estimación de Nc. 

La construcción de modelos PLS considerando Nc y reflectancia a escala de dosel, mejora el 

desempeño de estos debido a la fuerte influencia de la fertilización con N en el desarrollo del 

componente foliar del dosel (Reyes et al., 2020). 

7.4. Coeficientes de regresión del modelo. 

 

A continuación, se presentan los coeficientes de regresión que se obtuvieron por ciclo 

(plantilla y soca) con el objetivo de visualizar la relación entre las variables tanto 

independientes como dependientes. Ver figura 27 y 28. 

 
Figura 27 Coeficientes de regresión en etapa de plantilla (a) campaña 1 (b) campaña 2 (c) campaña 3 (d) 

campaña 4 Fuente: Autores 

 

(a) (b) 

(c) 
(d) 
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Figura 28 Coeficientes de regresión en etapa de soca (a) campaña 5 (b) campaña 6 (c) campaña 7 (d) campaña 

8 Fuente: Autores 

 

En las tablas 12 y 13 se presentan los 3 mejores resultados en los coeficientes de regresión 

por campaña, donde se pueden observar el tipo de índice, el índice objeto de estudio y las 

bandas del espectro que involucran. 

Tabla 12 Coeficientes de regresión significativos en el ciclo de plantilla Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO ÍNDICE BANDAS COEF. DE REG. 

1 

ENTROPIA CIrededge NIR-BORDE ROJO 0.153 

CORRELACION CI ROJO-AZUL -0.127 

ENTROPIA GNDRE BORDE ROJO-VERDE -0.119 

2 

CORRELACION GLI ROJO-VERDE-AZUL 0.092 

CORRELACION ExG ROJO-VERDE-AZUL 0.092 

CORRELACION NDI ROJO-VERDE -0.090 

3 

VARIANZA EVI NIR-ROJO-AZUL -0.069 

DISIMILITUD EVI NIR-ROJO-AZUL -0.064 

HOMOGENEIDAD CI ROJO-AZUL 0.055 

4 

CORRELACION VARI ROJO-VERDE-AZUL 0.315 

ENTROPIA BNDVI NIR-AZUL -0.219 

SEGUNDO MOMENTO EVI NIR-ROJO-AZUL 0.210 

 

 

 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Tabla 13 Coeficientes de regresión significativos en etapa de soca Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO ÍNDICE BANDAS COEF. DE REG. 

5 

VEGETATIVO CVI ROJO-VERDE-NIR -0.026 

VEGETATIVO TGI ROJO - VERDE - AZUL 0.025 

VEGETATIVO CCCI ROJO - BORDE ROJO - NIR -0.022 

6 

CORRELACION ENDVI VERDE-AZUL-NIR 0.152 

CORRELACION CVI ROJO-VERDE-NIR -0.111 

CONTRASTE MSAVI ROJO - NIR 0.100 

7 

VARIANZA EVI ROJO - AZUL - NIR 0.272 

VARIANZA CI ROJO-AZUL -0.193 

CONTRASTE EVI ROJO - AZUL - NIR 0.190 

8 

SEGUNDO MOMENTO VIOPT AZUL-NIR -0.518 

HOMOGENEIDAD VIOPT AZUL-NIR -0.479 

ENTROPIA VIOPT AZUL-NIR 0.392 

 

La contribución de cada índice espectral al desempeño del modelo PLS, se analizó 

observando el comportamiento de los coeficientes de regresión, dado que estos representan 

la importancia que cada variable explicativa tiene en la predicción de las variables respuesta 

(Márquez, 2017). Se percibió buena actividad en índices construidos a partir de las regiones 

del rojo (668 nm y ancho de banda 10 nm), borde rojo (717 nm y ancho de banda 40 nm) e 

infrarrojo cercano (840 nm y ancho de banda 10 nm). 

De acuerdo con investigaciones realizadas por Zhao et al. (2007) y Raddi et al. (2022), la 

clorofila es un indicador biológico crucial que refleja varios procesos fisiológicos relacionados 

con la fenología, la eficiencia fotosintética y la detección del estrés en las plantas. En los 

últimos años, se han propuesto distintos métodos para estimar la cantidad de clorofila, 

utilizando índices de vegetación simples que permiten medirla en diferentes escalas 

espectrales, dichos índices estudiados están especialmente ubicados en las regiones del 

borde rojo e infrarrojo cercano, obteniendo resultados prometedores para dicha labor. Como 

se mencionó anteriormente la clorofila está fuertemente relacionado con el nitrógeno. 

Se pueden destacar algunos índices como el VIOPT, VARI, CIrededge y EVI  los cuales son 

utilizados generalmente para la detección de estados de nitrógeno, concentración de 

nitrógeno, detección de IAF y predicciones de rendimiento, presentando algunos de los 

coeficientes de regresión más representativos (Jiménez et al., 2019; Fitzgerald et al., 2010; 

Huarquila, 2022). Los indices mencionados se encuentran en la correlación de Spearman 
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destacados con una correlación considerable,  donde la variante de textura entropía sobresale 

dado que diversos de sus índices hacen aportes considerables a la estimación de nitrógeno 

(tabla 8 y 9). 

7.5. Importancia de la variable en la proyección para el modelo PLS. 

 

Los resultados obtenidos para el VIP se analizaron a partir de la interpretación de la tabla 14 

adaptada de (Reyes et al., 2020). 

Tabla 14 Interpretación VIP Fuente: Autores 

Métrica Interpretación 

VIP > 1,0 
La variable tiene una alta importancia en la explicación de la variabilidad en las 

respuestas. En general, las variables con valores VIP mayores a 1 son consideradas 
significativas para el modelo. 

 

 

VIP = 1,0 
La variable tiene una importancia moderada. Contribuye al modelo, pero no es tan 

significativa como las variables con VIP mayores. 

 

 

 

VIP < 1,0 
La variable tiene una baja importancia en el modelo. Puede ser considerada menos 

relevante en la explicación de la variabilidad en las respuestas. 

 

 

 

 

En las figuras a continuación (29 y 30) se puede observar la métrica VIP para las 207 variables 

que son objeto de estudio en cada etapa. 
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Figura 29 Importancia de la variable en la proyección en la etapa de plantilla (a) campaña 1 (b) campaña 2 (c) 

campaña 3 (d) campaña 4 Fuente: Autores 

 
Figura 30 Importancia de la variable en la proyección en la etapa de soca (a) campaña 5 (b) campaña 6 (c) 

campaña 7 (d) campaña 8 Fuente: Autores 

A continuación, se presenta los mejores 5 resultados por campaña en cada etapa para la 

métrica “importancia de la variable en la proyección”, tabla 15 y 16. 

(a) (b) 

(c) 

(d) 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Tabla 15 Resultados significativos VIP en el ciclo de plantilla Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO ÍNDICE BANDAS VIP 

1 

ENTROPIA CIrededge BORDE ROJO-NIR 2.110 

PROMEDIO GNDRE VERDE-BORDE ROJO 1.872 

CORRELACION CI ROJO-AZUL 1.818 

SEGUNDO MOMENTO MSAVI ROJO-NIR 1.769 

SEGUNDO MOMENTO GNDRE VERDE-BORDE ROJO 1.739 

2 

CORRELACION NDI ROJO-VERDE 3.282 

CORRELACION GLI ROJO-VERDE-AZUL 3.267 

CORRELACION ExG ROJO-VERDE-AZUL 3.267 

CORRELACION NGRDI ROJO-VERDE 3.232 

ENTROPIA CIGreen VERDE-NIR 2.789 

3 

VARIANZA EVI ROJO-AZUL-NIR 3.303 

DISIMILITUD EVI ROJO-AZUL-NIR 3.060 

HOMOGENEIDAD CI ROJO-AZUL 2.630 

CORRELACION GNDRE VERDE-BORDE ROJO 2.335 

SEGUNDO MOMENTO RDVI ROJO-NIR 2.207 

4 

CORRELACION VARI ROJO-VERDE-AZUL 2.052 

SEGUNDO MOMENTO EVI ROJO-AZUL-NIR 1.632 

CORRELACION GNDVI ROJO-VERDE 1.490 

CONTRASTE CIrededge BORDE ROJO-NIR 1.488 

ENTROPIA CCCI ROJO-BORDE ROJO-NIR 1.456 

 
Tabla 16 Resultados significativos VIP en el ciclo de soca Fuente: Autores 

CAMPAÑA TIPO ÍNDICE BANDAS VIP 

5 

VEGETATIVO CVI ROJO - VERDE - NIR 2.016 

VEGETATIVO TGI ROJO - VERDE - AZUL 1.906 

VEGETATIVO CCCI ROJO - BORDE ROJO - NIR 1.651 

VARIANZA MSAVI ROJO - NIR 1.603 

VARIANZA CI ROJO - AZUL 1.582 

6 

CORRELACION ENDVI VERDE - AZUL - NIR 2.243 

CORRELACION CVI ROJO - VERDE - NIR 2.115 

CONTRASTE TVI ROJO-NIR 1.862 

CONTRASTE MSAVI ROJO - NIR 1.791 

VEGETATIVO CVI ROJO - VERDE - NIR 1.756 

7 

VARIANZA EVI ROJO - AZUL - NIR 2.225 

CONTRASTE CI ROJO - AZUL 1.645 

VEGETATIVO ENDVI VERDE - AZUL - NIR 1.554 

CONTRASTE EVI ROJO - AZUL - NIR 1.553 

CONTRASTE VARI ROJO - VERDE - AZUL 1.551 

8 

CORRELACION MSAVI ROJO - NIR 2.327 

CORRELACION VIOPT AZUL - NIR 2.315 

CORRELACION RDVI ROJO - NIR 2.148 

HOMOGENEIDAD CCCI ROJO - BORDE ROJO - NIR 2.085 

SEGUNDO MOMENTO VIOPT AZUL - NIR 1.962 
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El análisis de importancia de la variable en la proyección (VIP) permitió identificar los índices 

espectrales más influyentes en la estimación de Nc mediante el modelo PLS. Los resultados 

muestran que los índices que combinan las regiones del rojo, borde rojo y el infrarrojo cercano 

(NIR) presentaron una mayor contribución, coincidiendo con el comportamiento observado en 

los coeficientes de regresión. En ambos ciclos objeto de estudio (plantilla y soca), la región 

del NIR mostró una mayor densidad de índices altamente influyentes.  

En el ciclo de plantilla y soca la mayoría de los índices considerados de alta contribución por 

los coeficientes se encontraron también en el análisis VIP (considerando sus respectivas 

variantes de textura) esto se debe a que los coeficientes de regresión representan la 

importancia de cada variable explicativa en la predicción de las variables de respuesta, y el 

VIP representa el valor de cada variable explicativa en el ajuste del modelo tanto para 

variables de respuesta o dependientes (Márquez, 2017). 

Es destacable que los índices de textura fueron los que mayormente contribuyeron a la 

estimación de Nc. Estos resultados estuvieron en concordancia con Zheng et al. (2020) y Li 

et al. (2024), quienes encontraron que, los índices de textura, obtenidos a partir de la 

distribución y variación de los píxeles en imágenes UAV, brindan información sobre la 

densidad de las plantas, el índice de área foliar y la estructura tridimensional de los cultivos. 

Los índices de textura superan las limitaciones de los índices de vegetación tradicionales, 

especialmente en doseles densos, siendo más precisos y sensibles para reflejar variables 

biofísicas. En las primeras etapas de crecimiento, las métricas de textura capturan cambios 

de color en las hojas (asociados al crecimiento y absorción de nitrógeno) ofreciendo una mejor 

comprensión del estado nutricional del cultivo (Li et al., 2024). 

Vale la pena mencionar que solo en la región del verde y del rojo, la reflectancia es sensible 

a la variación de la clorofila, esto se debe a que los coeficientes de absorción de la clorofila 

en estas regiones del espectro electromagnético son suficientemente bajas para permitir que 

la luz penetre profundamente en la hoja, y por tanto, la sensibilidad de la absorción y la 

reflectancia a estas longitudes de onda es máxima, permitiendo una evaluación muy precisa 

del contenido de clorofila (Cordon, 2009). 
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8. CONCLUSIONES 

 

La implementación de todos los datos de reflectancia encontrados para las distintas parcelas 

permite correlacionar de mejor forma la estimación de nitrógeno, dado que evidencia como 

se realiza la recolección de hojas o muestras en la plantación. 

Los índices de textura de tipo “correlación” son los más influyentes en el ciclo de plantilla con 

correlaciones (rho) > 0.54 y una alta participación de dicha variante tanto en los coeficientes 

de regresión como en el VIP. En soca se tuvieron buenos resultados con R2 ≥ 0.735 y RMSEr 

≤ 9.51% sin predominancia específica sobre algún índice espectral.  

El ciclo óptimo para la obtención y extracción de datos para estimar el contenido de nitrógeno 

en la caña de azúcar variedad CC-00-1940 es el ciclo de plantilla con una varianza explicada 

superior a 75.6% (R2 ≥ 0.75) bajo un error cuadro medio relativo inferior al 13.395%, 

incluyendo la primer campaña del ciclo de soca (95 DDC) que obtuvo un R2 = 0.935 y RMSEr 

= 9.51%. 

Los índices que involucran las bandas rojo, borde rojo y NIR son los más representativos para 

el modelo, encontrando dichas bandas en la mayoría de los índices con VIP > 1.0 donde las 

variantes de textura mejoran el modelo PLS a la hora de estimar el contenido de nitrógeno, 

presentando mejor rendimiento que los índices espectrales tradicionales. 
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9. RECOMENDACIONES 

 

De acuerdo con los resultados obtenidos, los índices compuestos por bandas de la región del 

espectro visible presentan una alta participación en el modelo PLS, por lo que se recomienda 

realizar más estudios dirigidos a esta región, dado que podría tener un gran potencial para 

estimar nitrógeno. 

Se recomienda continuar con esta línea de investigación, ya que las imágenes 

multiespectrales muestran un gran potencial para el control, monitoreo de la salud y estado 

nutricional de grandes extensiones de cultivo. Adicionalmente, el modelo de regresión por 

mínimos cuadrados parciales es útil para este propósito, pero también se podría analizar con 

modelos impulsados por inteligencia artificial. 

Se recomienda ampliar la base de datos con información del mismo tipo de cultivo, y 

robustecer así la parte estadística para detectar cambios de sensibilidad en cada índice 

espectral en las distintas etapas de crecimiento del cultivo. 
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11.  ANEXOS 

Anexo 1 Correlación de Spearman por campaña en etapa de plantilla Fuente: Autores 

URL: 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1mf_rOyppCmgx29LySztS_eVDl5pCJFlJ/edit?usp=drive_link&

ouid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true  

Anexo 2 Correlación de Spearman por campaña en etapa de soca Fuente: Autores 

URL: 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1IZZd7WjkIL6Z3jz0hXlDjWjCObA6pqZ6/edit?usp=drive_link&o

uid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true 

Anexo 3 Código PLS en R Fuente: Autores 

URL: https://drive.google.com/file/d/1P1EYJI35RTmQmnvnT4L-XZmj-C2XOnFR/view?usp=drive_link 

Anexo 4 Código correlación de Spearman en R Fuente: Autores 

URL: https://drive.google.com/file/d/1TDMZc5iZbiTDAf1zD6pk5N7fI9k1Ivun/view?usp=drive_link  

Anexo 5 Calculo de índices en etapa de plantilla Fuente: Autores 

URL: 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/19PqmdYAlQPUXsOVISbCy4Xyi33sgx9Iv/edit?usp=drive_link

&ouid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true  

Anexo 6 Calculo de índices en etapa de soca Fuente: Autores 

URL: 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ZqS6Fi3OwxY7KbxXi4YDVIPySdnAWM1T/edit?usp=drive_lin

k&ouid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true 

Anexo 7 Resultados generales en etapa de plantilla Fuente: Autores 

URL: https://docs.google.com/spreadsheets/d/1rGnbxryDhSAnH-

FL9xVszYcshlb_IMyy/edit?usp=drive_link&ouid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true 

Anexo 8 Resultados generales en etapa de soca Fuente: Autores 

URL: 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1R3bjCdZ0tDzWefegvR7WIW2tO8ZkLReT/edit?usp=drive_link

&ouid=106034447913346601482&rtpof=true&sd=true 


