i

UNIVERSIDAD De
MANIZALES®.

Caracterizacion de Firmas Espectrales en Cafa de Azucar para la
Identificacion de Estrés Vegetal en Condiciones Controladas de Laboratorio

Monica Liliana Lépez Martinez

Yury Idali Castro Linares
Proyecto presentado para optar al titulo de Especialista en Sistemas de Informacion Geografica

Tutor: Ana Maria Giraldo Patifio, Magister (MSc) en Teledeteccién, Ingeniera ambiental

Universidad de Manizales
Facultad de Ciencias e Ingenieria
Especializacion en Sistemas de Informacion Geogréfica - Virtual
Manizales, Caldas, Colombia
2025



Cita (Castro Linares & LOpez Martinez, 2025)

Castro Linares, Y. |y L6pez Martinez, M. L. (2025). Caracterizacion de Firmas
Espectrales en Cafia de Azlcar para la Identificacion de Estrés Vegetal en
Condiciones Controladas de Laboratorio [Trabajo de grado especializacion].

Estilo APA 7 (2020) Universidad de Manizales. RIDUM: Repositorio Institucional Universidad de

Manizales.

Referencia

OLASs )OO

Seleccione posgrado UManizales (A-Z), Seleccione cohorte posgrado
Seleccione centro de investigacion UManizales (A-Z).
Seleccione grupo de investigacién UManizales (A-Z)

Seleccione linea de investigacion UManizales (A-Z).

Declaracién de inteligencia artificial: el o los autores de este trabajo de grado declaran que han utilizado herramientas
de inteligencia artificial (IA), tales como [mencionar herramientas utilizadas, por ejemplo, ChatGPT, Grammarly,
Turnitin, Copilot, Gemini, entre otras], de manera ética y responsable, talcomo se establece en el Acuerdo UManizales
002 (julio 26 de 2023) sobre propiedad intelectual e IA. Estas herramientas son empleadas como apoyo en la redaccion,
revision gramatical y generacién de ideas, pero en ningln caso sustituyen el andlisis critico, la argumentacion
académica ni la originalidad del trabajo. Asimismo, cualquier contenido generado con asistencia de 1A esté citado y
referenciado adecuadamente, garantizando la integridad académica y el cumplimiento de los principios éticos de la
investigacion.

Bibliotecay Centro de Recursos: biblioteca.umanizales.edu.co
Repositorio Institucional: ridum.umanizales.edu.co
Universidad de Manizales: umanizales.edu.co

Revistas: revistasum.umanizales.edu.co

Fondo Editorial: editorialum.umanizales.edu.co

El contenido de esta obra corresponde al derecho de expresion de los autores y no compromete el
pensamiento institucional de la Universidad de Manizales ni desata su responsabilidad frente a terceros. Los
autores asumen la responsabilidad por los derechos de autor y conexos.


https://co.creativecommons.net/tipos-de-licencias/
https://co.creativecommons.net/tipos-de-licencias/

CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA.... 3

Tabla de contenido

RESUMIBIN ...tttk etttk et e bt e e b et e bt e et e e s he e e beeeheeebeeeneeenbee e nneeenes 11
Y 0] 1 T USSR 12
T LU0 10 oo o] [P R PRSPRRSRPRTP 13
1 Planteamiento del problema.. ... 15
I R N =T=To (=] o LTRSS PR RS PRRP 16
Estudios acerca de la Respuesta Fisiologica y el Estrés Vegetal. ..........ccccoveviiiciiiiciienenn, 16

Uso General de la Inteligencia Artificial y la teledeteccion. ..., 16

Uso Especifico en el Seguimiento de Cafia de Azlcar (a nivel local y mundial)................... 17
Estudios en Condiciones CONIoIadas. .........cceoveriiiiiiiniiieie e 18

PN 1151 {110 (o4 0] o IS PSPPSR 19
K B © 1] =] £ 1Y 01 PSPPSRI 21
3.1 ODJELIVO GBNEIAL...c.uiiiiiiiciice s 21
3.2 ODJetiVOS BSPECITICOS . ...ciuieiiirieiteeie ettt ae s re e 21

N - T (o1 I (=T ] ot ISP 22
o I o U= W [TV o | USSP PP PPN URRPPI 22
4.1.1  Caracteristicas bOtaniCas releVantes. .......ccceveererenieiesierese e 22
4.1.2  Requerimientos Edafoclimaticos para suCuUltiVo ...........cccocvevviieiicni e 23

4.2  Fundamentos del Estrés Vegetal: Estrés Hidrico y Estrés Nutricional .......................... 24
O =S € = o1 To [ oo USRS 25
4.2.2  ESLrES NUITICIONAL ...oviiiiiiiiiiciee e 25

4.3  Fundamentos de interaccion radiacion - VegetaCion ..........c.cocevveve e e s 25
4.4 Espectrorradiometria y caracterizacion espectral de CUltivos ..........ccoceveciiencvicienenne. 27

4.4.1  Sensibilidad alas Longitudes de Onda: Deteccion de Estrés Hidrico y Nutricional
27



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 4

5

4.4.2  Regionde interés para estudios de vegetacion (VIS, NIRy SWIR)......cc.ccccervenneee. 27
4.4.3  Conceptos basicos de espectrorradiometria ..........cccoovevveiieervereiie e 28
4.4.3.1  1rradiaCion ESPECIIAl .....cvcveiiieieiie e 29
4.4.3.2 Radiancia ESPECIral........c.cccooiiiiiiiiiiii e 29
4.4.3.3  REFIECIANCIA......iiviiiiiiiieiceee e 29
4434  Firma ESPECTral ......cccooiiiiiiie e 30
4.4.4  Espectrorradiometria de campo vs. Laboratorio ..........ccccceevevviievicsecce e 30
445  Indices espectrales aplicados a CURIVOS ............c.cvveveeurveceeeeieeeeseee e 31
4451 Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDV1)........c..ccccvvvvrvvennne. 31
4452 Indice de Reflectancia FOtoqUIMICa (PRI).......cooiuvvieeeieieeieeeeeeeeees e 31

4453 Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada en el Borde Rojo (NDRE)..32

4454  Indice de AQUA (W) c...ieeeieeeceeeeeeeeeee ettt 32
4455 Indice de Absorcion de Clorofila Modificada en Reflectancia (MCARI)......... 32
4456 Indice de Clorofilaenel Verde (CIQreen) ........cocveeeveeeeeeveeereeeeneeeerseneeeean 33
4457 Indice de Clorofilaen el Borde R0jo (CIrededge) ........coovevvveeereeeeeeveeerereenae 33
MELOAOIOGIA ...ttt 34
5.1  Z0NA UE MUBSIIBO ...ttt sttt bbbttt bbb nn e 34
5.1.1 Diversidad de Suelos y Respuesta Espectral del Cultivo de Cafia en Santana ........ 35
5.2  Enfoque MetodolOgICO ........cceiiiiee e 37
5.3 TIPO B ESTUTIO ..vvvevvieiiie ettt ettt ettt e et e e s e e nneeree e 38
5.4  Descripcion del Material Vegetal ..o 38
55  Disefio EXPEIIMENTAL........couiiiiiiiic ettt 38
551  DiSef0 ESTAUTSIICO ...ccviiveueiiiiieieiiiierie et 39
5.6  Protocolo de Medicion ESPECLIal ........ccocouviieiieii e 39

56.1  EQUIPO 08 MEUICION ...cvviiviiiicciece ettt 39



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 5

5.6.2  Accesorios y Fuente de HUmMINACION ..........cooeiieiiicincncee e 41
5.6.3  Condiciones Ambientales para la MediCiOn............ccccovvvveiiiie i 42
5.6.4  Procedimientd de MedICION ......ccovviiiiiieiiiieeees e 42
5.6.5  NUMero de Lecturas POr MUESITA .........coivereeieiierirerieeie e e eie e sre e see e e neeenes 43
5.7 PrOCEATMIBIILO ... ittt sttt b e bt et sb e e sbe e beeneenneas 44
5.7.1  Fase - Seleccion y obtencion de datos espectrales...........ccooveveerireienicninienienenns 44
5.7.1.1  SeleCCiON A& MUESTIAS .....ccueiuirierieieieie sttt 44
5.7.1.2  Condiciones de 1aD0ratorio ..........ccooeiieierieiieiee e e 47
5.7.1.3  Captura de reflectancia con espetroradiometro.........c.cccevvevievveresiesiieseesenns 47
5.7.2  Fase ll. - Procesamiento y analisis espectral..........ccccoceovveiiiiiiiciicse e 51
5.7.2.1  Pre-procesamiento y Suavizado de 10S Datos ...........ccceevervrieerverieernsiesneneennns 51
5.7.2.2  Calculo de la mediana y primeras y segundas derivadas.............ccccceevuereernnnne. 52

5.7.2.3  Calculo de indices (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI) ..53

5.7.2.4  Estadistica descriptiva de cada iNdiCe ..........ccevvereiieiieriiee e 55
5.7.2.5 Matriz de correlaciones (SPearman). ......ccccccvevveiiieiiieiiie e 55
5.7.3  Fase lll — Identificacion preliminar de EStrés ........ccoovvreinieniininicnenee e 56
57.3.1  VisualizaCiOn de datOs ..........cccerveiriirieiiiiiiseie e 56
5.7.3.2  Pruebas estadisticas: ANOVA y Kruskal-Wallis ............c.ccceoererieiiennerinniennn, 57
6.1 FASE | o 59
6.1.1  Caracterizacién de la Respuesta ESpectral ...........ccccccoiviiieiiiiiiicie e 59
6.2 FASE 1] . e 64
6.2.1  Iindices espectrales (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI) y
COMPOITAMIENTO POI BTAPA. 1.e.vvereeiereeeeierteieseetes et ete st sesie st te et seseereseereseebeseseeseseese e esenesseseanas 64
6.3 FASE TH1 ... 66

6.3.1  Analisis indices calculados (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI)
66



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA....

7

8

9

10

6.3.1.1  Correlacion entre MNAICES .......c.cvevereieiiieee e
6.3.2  Pruebas estadisticas: ANOVA y Kruskal-Wallis ............c.cccoviviieiiiiieiecie e
Do U3 (0 PSSRSO RSPPR
(000 0 1o] 1175] [0 4 =2 SRS PRURURORRPIN
8.1  Caracterizacion Espectral y AdquiSiCiON de Datos ..........cceeveeveeiieieeie e e e
8.2  Sensibilidad de Indices y DiferenciaCion de EStréS ..........coovvvversveviereesneesernsseennas
8.3  Aporte para el Monitoreo Temprano Yy CientifiCo........cccevvviieviiiiiieiie e

RECOMENUACIONES ... ettt ettt ettt sttt ettt e bt e beenbesaeesbeeneesbe e st e sbeeneeareennens

R ) (S (=] 1012 TR RTRURRRPPRRTRR



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 7

Lista de tablas

Tabla 1. SUBIO IMP P ...ttt et st e st e esseesteeneeenbeeneenreeneennes 36
Tabla 2. SUBIO IMPCAL ... 36
Tabla 3. SUBIOS IMPETL........oiiiiiiiiiee bbbt 37
Tabla 4. Caracteristicas técnicas del equipo NaturaSpec 24C-94EB............ccccoevveveiviecieseenienn 40

Tabla 5. Media y desviacién estdndar de los valores de reflectancia en las bandas del Rojo, borde
del ROJO € INTAarr0jO CEICAND .....cviiiiiiieiti ettt b et sbe st 63

Tabla 6. Promedio de Indices de Vegetacion por Etapa de Crecimiento de la Cafia de Azdcar...65
Tabla 7. Verificacion de supuestos para aplicar ANOVA ..o, 73

Tabla 8. Prueba ANOVA y Kruskal-Wallis para los indices NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI,
(O [0 =TT oI A O [ (=0 (=T oSSR 75



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA.... 8

Lista de figuras

Figura 1. Ciclo de cultivo de cafia de azucar (Saccharum x officinarum). ..........cccceeeveveviviieninns 24

Figura 2. Respuesta Espectral de la Vegetaciéna lo Largo de las Bandas Visible, NIR y SWIR 26

Figura 3. El espectro electromagnético, regiones del espectro visible ..o, 28
Figura 4. Zona de muestreo — Municipio Santana (BOYaca)...........cccceveveeveeveeiieciie i, 34
Figura 5. Suelos - zona de muestreo — Municipio Santana (BOYaca) ..........cccceeeverervseseerieneenns 35
Figura 6. Espectrorradidmetro NaturaSpec 24C-94EB ..........ccooeiiiiieeie s 40
Figura 7. Certificado de calibracion del espectrorradidmetro.........ccccvevveveeveciecie s, 41
Figura 8. Lampara de bombillo Haldgeno-tungsteno ...........cccoeveieeneninieene s 42
Figura 9. Esquema metodOl0gICO. ......c.eciiiieiicie et 44
Figura 10. Cultivos en estado de germinacion (Mes 1-MeS 4).........ccceeveiieiecieiieiie e, 45
Figura 11. Cultivos en estado de desarrollo vegetativo (Mes 5-MeS 8). ......ccocvvvvvrinnicienien, 46
Figura 12. Cultivos en estado de maduracion (Mes 9—Mes 12)........cccveveveeieevieiiesie e, 46
Figura 13. Cultivos en estado de cosecha (Mes 13—M@eS 15). ....ccooiiiriiinininiieieseses e 47
Figura 14. Toma de firmas espectrales de cafia de aztcar en laboratorio. ...........ccccccevvvevvciiennnnns 48

Figura 15. Muestra almacenada en el software DARWIN LT y archivos txt que representan los

valores de reflectancia para Cada MUESTIA. ........ceecueiieiiereeiese e enes 49
Figura 16. Muestras de cafia de azUcar en estado de germinacion (Mes 1-Mes 4) ...........c......... 49
Figura 17. Muestras en estado de desarrollo vegetativo (Mes 5-MeS 8)........cccoovvvriinviicncnenn. 50
Figura 18. Muestras representativas en estado de maduracion (Mes 9-Mes 12).........ccccceeveenene. 50
Figura 19 Muestras en estado de cosecha (Mes 13—MeS 15)......cocveiiiiiiinneniienie e 51
Figura 20. Valores para el calculo de iNAICES. ........cccveiiiieiiie e 54
Figura 21. Comparacion de reflectancia en funcién de longitud de onda (Meses 1-4) ................ 59

Figura 22. Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 5-8) ................ 60



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA.... 9

Figura 23. Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 9-12) .............. 61
Figura 24. Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 13-15) ............ 62
Figura 25. Boxplot indice NDVI por Etapa de CreCimiento.........cccooevvieninieiiniese e 66
Figura 26. Boxplot indice PRI por Etapa de CreCimiento ..........ccccvevveiieiieereesesieseese e 67
Figura 27. Boxplot indice WI por Etapa de CreCimiento..........cccevvevieiieiieiie e 68
Figura 28. Boxplot indice NDRE por Etapa de CreCimiento...........ccovreereneieneneseeseseseeenes 68
Figura 29. Boxplot indice MCARI por Etapa de CreCimiento..........cccvevveveeveiieiee i, 69
Figura 30. Boxplot indice Clgreen por Etapa de CreCimiento..........ccoovvveeneeiieneseseseseeieienns 70
Figura 31. Boxplot indice Clredge por Etapa de Crecimiento.........ccccvevveveereeieseesee e, 70

Figura 32. Correlacion de Spearman entre los indices NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI, Clgreen
y Clrededge y etapas feNOI0GICAS ........coeiieieieiieite ittt ne 72



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA....

NDV
NDRE
PRI

Wi
MCARI
Clgreen
Clrededge

VIS

RE

NIR

nm,

SD

ANOVA

KW
r/ ps

Siglas, acronimos y abreviaturas

indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada.
indice de Diferencia Normalizada en el Borde Rojo.
indice de Reflectancia Fotoquimica.

indice de Agua (también WBI).

indice Modificado de Absorcion de Clorofila en Reflectancia.

indice de Clorofila en el Verde.

indice de Clorofila en el Borde Rojo.

Visible (= 400-700 nm).
Borde rojo (= 705-750 nm).
Infrarrojo cercano (= 750-900 nm).

Longitud de onda (nm o pm).

nandmetros

Desviacion estandar.
Tamafio de muestra.
Analisis de varianza.
Kruskal-Wallis.

Correlacion de Spearman.

10



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 11

Resumen

Este documento explord la aplicacién de la espectrorradiometria, como técnica para evaluar
preliminarmente los niveles de estrés en las plantas por medio de la estimacion de indices de
vegetacion sensibles a la clorofila, el vigor y el estado hidrico. Estos indices utilizan datos
espectrales para medir la vitalidad y el vigor del cultivo, permitiendo identificar los cambios

internos que el estrés provoca en la cafia de azlcar.

Para el desarrollo de este trabajo, se recolectaron muestras representativas en las diferentes
etapas de crecimiento del cultivo en el municipio de Santana, Boyaca. La informacion espectral
fue adquirida con un espectrorradiometro bajo condiciones controladas de laboratorio.
Posteriormente, se procesaron los datos para analizar el comportamiento de las firmas espectrales
a lo largo de las cuatro etapas fenoldgicas: germinacion, desarrollo vegetativo, maduracion y

cosecha.

Los resultados confirmaron la variacion de las firmas espectrales a través del ciclo del
cultivo, demostrando que esta técnica es un método de evaluacion inicial del estado de salud de la
cafia de azlcar. Por medio de la correlacion de los indices se evidencié un diagnostico preliminar
del estrés. Este estudio sirve de base para la implementacion de estrategias de manejo 6ptimas que
ayuden al aumento y resiliencia del cultivo para mejorar la produccion de cafia de azicar en la

region.

Palabras clave: Cafia de Aziicar, Firmas Espectrales, Estrés Hidrico, Indices de Vegetacion,

Teledeteccion.
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Abstract

This document explored the application of spectroradiometry as a technique for
preliminarily assessing stress levels in plants by estimating vegetation indices sensitive to
chlorophyll, vigor, and water status. These indices use spectral data to measure crop vitality and

vigor, allowing the identification of internal changes caused by stress in sugarcane.

To carry out this work, representative samples were collected at different stages of crop
growth in the municipality of Santana, Boyaca. Spectral information was acquired with a
spectroradiometer under controlled laboratory conditions. The data were then processed to analyze
the behavior of spectral signatures throughout the four phenological stages: germination, vegetative

development, maturation, and harvest.

The results confirmed the variation in spectral signatures throughout the crop cycle,
demonstrating that this technique is a method for initial assessment of the health status of
sugarcane. Through the correlation of the indices, a preliminary diagnosis of stress was evident.
This study serves as a basis for the implementation of optimal management strategies that help

increase crop yield and resilience to improve sugarcane production in the region.

Keywords: Sugarcane, Spectral Signatures, Water Stress, Vegetation Indices, Remote

Sensing.
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Introduccion

El cultivo de cafia de azlcar representa uno de los cultivos mas significativos a nivel
mundial, no solo por su contribucién a la economia global sino también por su impacto social y
ambiental. En Ameérica latina esta agroindustria constituye un pilar fundamental para su desarrollo
econdémico, generando empleo, divisas y seguridad alimentaria. En Colombia, el cultivo de cafia
representa el 0.6 % del PIB total y el 2.4% del PIB agricola (Asocafia, 2025), siendo de gran

importancia en la economia nacional.

No obstante, la productividad y calidad del cultivo se ven constantemente amenazadas por
factores como enfermedades, deficiencias nutricionales y estrés, que se vuelven mas criticos con
la variabilidad climatica (Wang & Chen, 2021). Estos problemas no siempre son perceptibles a
tiempo a traves de observacion visual, lo cual genera intervenciones tardias que influyen
negativamente en la produccion y calidad del cultivo (Singh et al., 2023).

Para enfrentar estos desafios, la teledeteccion y la espectrorradiometria se han convertido
en una herramienta para el monitoreo en tiempo real de la salud vegetal. Su principio se basa en
que las plantas sanas presentan patrones espectrales caracteristicos de reflectancia, absorcion y
transmision de la energia electromagnética en diferentes longitudes de onda (Murillo & Carbonell,
2012). Especificamente, La firma espectral de un cultivo en condiciones Optimas muestra alta
absorcion en la regidon del visible (400-700 nm) debido a la clorofila y alta reflectancia en el
infrarrojo cercano (750-900 nm) que muestra la biomasa o la estructura celular de las hojas
(Sanchez, 2023).

A pesar del potencial demostrado de estas tecnologias en cultivos como el trigo, maiz y
arroz ,su aplicacion especifica en la cafia de azlicar presenta importantes limitaciones como la falta
de datos espectrales primarios y representativos para el cultivo de cafia en Colombia; lo cual
dificulta la validacion y elaboracién de modelos de deteccion temprana de las deficiencias
nutricionales de la planta (Galindez & Jamioy, 2022).Esta brecha se vuelve critica al considerar el

contexto local del municipio de Santana, Boyaca, cuya economia se sustenta en la produccién y
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comercializacién de panela ,un sector especialmente expuesto a los cambios en la productividad
(Camargo-Herndndez et al., 2023).

En respuesta a esta necesidad, el presente estudio se enfoca en caracterizar las firmas
espectrales del cultivo de cafia de azlcar en un ambiente controlado de laboratorio. Esta
metodologia permite eliminar la variabilidad ambiental que puede generar complicaciones en la
interpretacion de datos en campo (Murillo & Carbonell, 2012). El enfoque experimental se
concentra en la exactitud de la medicion de la respuesta espectral en longitudes de onda,
especificamente en las regiones del infrarrojo cercano y del espectro visible, donde se aprecian las

variaciones méas notables relacionadas con el estrés en plantas.

Se examinardn indices de vegetacion concretos, entre ellos el NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) que ha evidenciado su gran sensibilidad a alteraciones en la
estructura y en la clorofila, y otros indicadores adicionales que posibilitan medir varios elementos
del estrés vegetal. Ademds, se evaluard como la respuesta espectral varia en funcion del estado
fenolégico del cultivo, considerando que el estrés puede variar a lo largo del ciclo de desarrollo de

la planta.

Por consiguiente, este proyecto tiene como objetivo Caracterizar las firmas espectrales de
la Cafia de Azucar en condiciones controladas de laboratorio, con el fin de identificar el estrés
vegetal a través de indices espectrales sensibles, en diferentes etapas fenoldgicas en las muestras
tomadas del cultivo en el municipio de Santana, Boyaca, con el fin de establecer las bases para un
sistema de deteccion temprana que permita optimizar el manejo agronémico y promover la

sostenibilidad de esta importante agroindustria en Colombia.
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1 Planteamiento del problema

La cafia de azlcar es el cultivo de mayor rentabilidad agricola en Santander-Boyacd; sin
embargo, la regién ha perdido, en los Ultimos cinco afios, entre el 25% y el 30% de su rendimie nto
promedio debido a eventos recurrentes de estrés hidrico y deficiencias de nitrdgeno Yy potasio
(Asocafia, 2025).A ello se suma que los métodos de diagndstico como el analisis quimico en
laboratorio que tardan entre 10 y 15 dias o la observacion visual de sintomas (como el
amarillamiento o el marchitamiento), solo permiten la deteccion del problema cuando el dafio

fisiologico ya esta avanzado e irreversible (Wang & Chen, 2021).

Una de la solucidbn méas prometedora es el uso de teledeteccion y la espectrorradiometria
que ofrecen monitoreo de la salud vegetal en grandes extensiones de terreno (Gil & Villegas,2021).
No obstante, la aplicacion efectiva de esta depende en gran medida de la calidad y precision de los

datos fundamentales que correlacionan el estado fisiolégico de la planta con su firma espectral.

Si bien existen indices de vegetacién desarrollados para el monitoreo de la cafia en campo,
la variacion de factores ambientales (como el tipo de suelo, la humedad atmosférica y las nubes)
limita la verdadera respuesta espectral del estrés (Ossa Gonzalez, 2023). Para el caso especffico de
Colombia, no existe una base de datos de firmas espectrales estandarizada y facilmente disponible
que caracterice la respuesta fisiologica de la cafia de azicar ante diferentes niveles de estrés, bajo

condiciones controladas (Galindez & Jamioy, 2022).

Ante estas limitaciones, este estudio busca establecer los fundamentos para la deteccion
preventiva y temprana del estrés vegetal. La Adquisicion de firmas espectrales en un entorno
controlado al capturar las variaciones sutiles de la reflectancia (especialmente en las bandas del
visible y del infrarrojo cercano) permite identificar las alteraciones fisiologicas antes de que el dafio
sea visible (Reyes,2021). Esta perspectiva es crucial para el avance de metodologias futuras que

posibiliten la categorizacion exacta y el seguimiento interrumpido del cultivo.
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1.1 Antecedentes

Esta investigacion se basa en una revision sistematica que articula los avances tecnolégicos
de la teledeteccion y la necesidad de datos primarios en el entorno del cultivo de cafia de azlcar,

organizada en las siguientes areas tematicas.

Estudios acerca de la Respuesta Fisiologicay el Estrés Vegetal.

La teledeteccion vy la espectrorradiometria se fundamentan en el principio de que la salud
de la planta se muestra ensu firma espectral (IGAC, 2024; Gil & Villegas, 2021). En la vegetacion,
esta firma corresponde a una sefial directa del estado fisiologico del cultivo (Sanchez, 2023). El
empleo de indices de vegetacion se establece como un procedimiento validado para el diagnostico
inicial de los factores limitantes de la productividad, como el estrés hidrico y las carencias
nutricionales (Wang & Chen, 2021).

La investigacion espectral y la fisiologica tradicional corroboran que los indices
estructurales como el NDVI son sensibles a la pérdida del vigor (Galindo et al., 2020), pero los
derivados del borde rojo son esenciales para identificar estrés sutil, lo que posibilita una

intervencién atiempo en las plantas. (Sanchez, 2023).

Uso General de la Inteligencia Artificial y la teledeteccion.

Tecnologias de Diagnostico: La técnica de referencia para la obtencion de perfiles
nutricionales en las plantas, es la espectrorradiometria lo que ayuda a mejorar su fertilizacién
(Montoya, 2023). Algunos estudios comparativos han evidenciado que el NDRE es méas efectivo
sobre otros indices (por ejemplo, el NDVI) debido asu alta sensibilidad en la deteccion de cobertura

vegetal (Revelo Luna etal., 2020).

Inteligencia Avtificial (1A): la incorporacion reciente de datos espectrales con métodos de
machine learning ha posibilitado una mayor exactitud en la prediccion de los indices vegetativos

(Pérez et al., 2022). Se han implementado modelos para categorizar enfermedades y la evaluacion
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de la capacidad fotosintética, corroborando el potencial del anlisis hiperespectral para un fenotipo
vegetal a gran escala (Okyere et al., 2024; Deng et al., 2025).

Monitoreo Remoto: La utilizacion de sensores incorporados en vehiculos aéreos no
tripulados (UAV) ayuda a estimar de manera exacta y no destructiva indices en tiempo real para la

agricultura de precision (Castro, 2019).

Uso Especifico en el Seguimiento de Cafia de Azucar (a nivel local y mundial).

El método espectral ha sido utilizado ampliamente para el estudio la cafia de azdcar, con

importantes logros:

Pronostico rendimiento vy calidad: Silveira et al. (2020) emplearon en Brasil, la
espectroscopia infrarroja para calcular la cantidad de azicar presente en la cafia. A nivel regional,
Huarquila (2022) validé el uso de indices multiespectrales para establecer modelos de prediccion
del rendimiento en Honduras. Ramos et al. (2025) aplicd esta tecnologia en México para

pronosticar parametros de calidad del jugo de cafia.

Diagnostico de Estrés y Nutricion: La investigacion internacional ha confirmado que la
deteccion de enfermedades como la roya en la cafia de azlcar es posible mediante imagenes
hiperespectrales de alta resolucion (Singh et al., 2023). En Colombia, Camargo-Hernandez et al.
(2023) demostraron la viabilidad de la espectroscopia para predecir nutrientes en tejido vegetal de

cafia de azlcar destinado a la produccion de panela en la Hoya del rio Suarez.

Revisidn Sistemética: La efectividad de los indices de vegetacion en la deteccion del estrés
hidrico depende directamente de la integracion de estudios basados en diferentes plataformas de
teledeteccion (De La A Salinas et al., 2025).
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Estudios en Condiciones Controladas.

La espectrorradiometria de laboratorio es esencial para validar las firmas espectrales y
aumentar la exactitud de la interpretacion de datos remotos (Reyes, 2021). La disminucion del
ruido ambiental posibilita un estudio mas exacto del estado fisioldgico de la evolucién planta
(Soca-Mufioz, 2020; Chacon-lznaga et al., 2019).

Estudios experimentales han evidenciado que la reflectancia varia significativamente en el
rango Visible/NIR en plantulas expuestas a estrés hidrico, lo que demuestra que el aislamiento de

variables es esencial para lograr la respuesta fisiologica pura (Valverde etal., 2021).

La falta de bases de datos espectrales primarios que muestren el cultivo bajo condiciones
controladas en el contexto nacional constituye una limitacion (Galindez & Jamioy, 2022; Ossa
Gonzélez, 2023). El establecimiento de estos datos completa una brecha importante y ayuda a usar
modelos predictivos méas fiables para identificar el estrés vegetal de manera temprana, lo cual es

crucial para los productores de Santana, Boyaca.
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2 Justificacion

El objetivo de la investigacion es caracterizar la firma espectral "pura” del cultivo durante
sus fases fenoldgicas. Esta metodologia es crucial, porgue, en la practica, el ruido ambiental (tipos
de suelo, nubes, variacion luminica) afecta de manera directa la huella espectral de la planta, lo que

hace imposible tener una medicion exacta. (Ossa Gonzalez, 2023).

Al producir informacion precisa bajo condiciones controladas, principalmente en los
valores de los indices de vegetacion (NDVI, PRI, WI, etc.) en las diferentes etapas fisiologicas del
cultivo, servird como un patron de referencia para la comunidad cientifica y el sector agricola,

permitiendo la calibracion futura de modelos de teledeteccion (Reyes, 2021).

El uso de un entorno controlado de laboratorio y un espectrorradiometro de alta resolucion
eliminan las variaciones climaticas o de iluminacion solar que contaminan las mediciones en
campo, garantizando la exactitud y repetibilidad de los datos (IGAC, 2024; Soca-Mufioz, 2020).
La metodologia es viable porque permite la validacion y calibracion de los indices de vegetacion
para determinar cual es el mas sensible para la deteccion de estrés vegetal. Este andlisis es

metodoldgicamente relevante porque:

e Permite identificar de forma preliminar las longitudes de onda y los indices mas sensibles

(NDRE, Clgreen, etc.) para detectar el estrés en la cafia de azlicar (Wang & Chen, 2021).

e Establece las bases para el escalamiento tecnoldgico, ya que los modelos de machine learning
y las aplicaciones con UAV requieren datos limpios Yy validados en laboratorio para su

entrenamiento y uso efectivo (Pérez et al., 2022; Sanchez, 2023).

El impacto mas significativo de esta investigacion se manifiesta en la transferencia de
conocimiento practico y la sostenibilidad. EIl conocimiento generado permitird a los productores
en su mayoria, pequefios agricultores de panela, segin Camargo-Herndndez et al, (2023)
implementar sistemas de alerta temprana mediante la teledeteccion. Esto facilita la toma de

decisiones oportunas, como la fertilizacién o el riego de precision, lo que reduce costos operativos
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y minimiza las pérdidas de rendimiento causadas por el estrés (Galindo et al., 2020). Al mejorar la
eficiencia y productividad, se aumenta la resiliencia econdémica del cultivo. De manera crucial, la
identificacion precisa del estado de salud del cultivo, especialmente a través de indicadores como
el indice de Agua (WI) y los indices nutricionales, contribuye directamente a la sostenibilidad
ambiental. Esto se logra al optimizar el uso de agua y fertilizantes, mitigando la contaminacion de

suelos y fuentes hidricas causada por el uso excesivo de agroquimicos.
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3 Objetivos

3.1 Objetivo general

Caracterizar las firmas espectrales de la Cafia de Azicar en condiciones controladas de
laboratorio, con el fin de identificar y monitorear el estrés vegetal a través de indices espectrales

sensibles, en diferentes etapas fenologicas.

3.2 Objetivos especificos

Adquirir 'y procesar 15 firmas espectrales foliares de las muestras de cafia de azlcar
mediante espectrorradiometria, asegurando la calidad radiométrica de los datos de reflectancia

obtenidos en condiciones controladas de laboratorio.

Calcular y seleccionar indices espectrales sensibles al estrés vegetal a partir de los datos de
reflectancia procesados, y evaluar su correlacion con las distintas etapas fenoldgicas de la cafia de

azlcar.

Establecer analisis espectrales especificos que permitan la diferenciacion de los niveles de
estrés vegetal en las diferentes etapas fenoldgicas de la cafa de azlcar, utilizando los indices

espectrales estimados.
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4 Marco tedrico

4.1 La cafia de azUcar

En Colombia, el sector de la cafia de azlcar es reconocido por su importancia economica y
su impacto social. Esta industria moviliza a millones de personas alrededor del mundo y genera
una amplia variedad de productos que incluyen diferentes tipos de azdcar, mieles, alcoholes
industriales y carburantes, ademas de energia eléctrica, alimentos preparados y abonos organicos,

entre otros (Vélez-Torres etal., 2021)

Gracias a sus condiciones edafoclimaticas favorables, Colombia ha alcanzado una de las
mayores productividades de cafia tanto productiva como manufactureras en el mundo, superando
en rendimiento por hectarea a paises como Brasil, India, Estados Unidos y Australia, entre otros.
(Asocafia, 2025). No obstante, con el cambio climético se ha incrementado la presencia de plagas,
malezas y enfermedades que disminuyen la productividad, lo que a su vez ha conllevado a la
fumigacion masiva con pesticidas, con consecuencias econémicas y ambientales (Msomba et al.,
2024).

Ante este escenario, surge la necesidad de implementar métodos de monitoreo precisos que
permitan detectar oportunamente el estrés en las plantas asociado a problemas como la escasez de
agua, el exceso de salinidad o las temperaturas extremas, factores que influyen directamente en el
cultivo. Este enfoque permite optimizar el uso de insumos, reducir costos de produccion y

minimizar la huella ambiental, garantizando asi la sostenibilidad del sector.

4.1.1 Caracteristicas botanicas relevantes.

La cafia de azicar (Saccharum officinarum) es una planta perenne originaria del sudeste
asiatico, cultivada desde hace mas de 3.000 afios en lugares como Nueva Guinea, y que con el
tiempo se expandid hacia la India, Europa y, finalmente, América tras la llegada de los europeos
en 1492. (Ficha Técnica Cultivo de Cafia de Azlcar, s. f.). Su parte mas importante es el tallo,

donde almacena la sacarosa. Este tallo puede medir hasta seis metros de altura y unos cinco
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centimetros de grosor, con colores que varian segun la variedad y el ambiente. En las plantas

jovenes se parece al bambd por sus segmentos y puede tener espinas.

Las hojas, largas y anchas, crecen de manera alterna a lo largo del tallo y cumplen un papel
esencial en la captacion de radiacion solar y producen energia mediante la fotosintesis. Las raices
son fibrosas y poco profundas, lo que hace que la cafia sea muy sensible a la falta de agua o a
problemas en el suelo. Ademas, la planta produce flores agrupadas en paniculas sedosas, de las que
surgen pequefios frutos ovalados, aunque lo mas valioso para el cultivo sigue siendo el tallo, por la

gran cantidad de azlcar que almacena.

4.1.2 Requerimientos Edafoclimaticos para su Cultivo

La fenologia de la cafia de az(car comprende diferentes etapas de crecimiento, tales como
germinacion, desarrollo, maduracién y cosecha, cada una de las cuales responde de manera
particular a factores ambientales como la temperatura, la precipitacién, la altitud, la humedad
relativa, la luz solar y las caracteristicas del suelo. Estas condiciones no solo determinan el ritmo
de crecimiento de la planta, sino que también afectan su metabolismo fotosintético, impactando

directamente en la produccion de biomasa y la acumulacién de sacaros.

Por ejemplo, mientras que temperaturas entre 26y 30 °C favorecen el crecimiento general,
cada etapa fenologica puede requerir ajustes especificos en temperatura y humedad para optimizar
el rendimiento. En cuanto a precipitacion durante la fase de crecimiento se requieren méas de 1500
mm de lluvia al afio, la cantidad de agua debe reducirse al momento de la maduracion para
promover la acumulacion de sacarosa. La altitud ideal para el cultivo oscila entre los 400 y 1,300
metros sobre el nivel del mar. Requiere una humedad relativa alta, preferiblemente entre 80y 85%.
La luz solar es esencial para la produccion de azlcares. La planta necesita de 6 a 9 horas diarias de
luz directa. Por Ultimo, los suelos més adecuados son aquellos de textura franca o franco-arcillosa,
que sean profundos, bien aireados, ricos en materia organica, con un pH entre 5.5y 7.5, con una
topografia plana o semiplana, en la Figura 1 se muestra el ciclo de la cafia de azlcar. (Ficha

Técnica Cultivo de Cafa de Azdcar, s. f.)
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Figura 1.

Ciclo de cultivo de cafia de azucar (Saccharum x officinarum). (a) segmento de tallo con yema
usado como semilla; (b) inicio de brotacion y enraizamiento; (c) inicio del macollamiento; (d) fase
de crecimiento con maltiples tallos; (e) inicio de maduracion; (f) tallos maduros con concentracion

Optima de sacarosa; (g) rastrojo cosechado; (h) rebrote.

Fuente. Adaptado de Gianotto, A. C., de Abreu, H. M. C., Arruda, P., et al. (2011). Sugarcane (Saccharum x
officinarum): A reference study for the regulation of genetically modified cultivars in Brazil. Tropical Plant Biology,

4(1), 62-89. © Springer. llustracion: Rogério Lupo.

4.2 Fundamentos del Estrés Vegetal: Estrés Hidrico y Estrés Nutricional

Cuando las plantas enfrentan condiciones adversas como la falta de agua o la escasez de
nutrientes, experimentan lo que se conoce como estrés vegetal. Este fendbmeno afecta los procesos
fisiologicos fundamentales, como la fotosintesis, la transpiracion y el metabolismo celular. Las
plantas intentan adaptarse a estas condiciones, pero dicha adaptacion suele tener un costo
energético. Como resultado, la planta produce menos biomasa y su rendimiento agricola disminuye

(Aroca et al, 2019). La espectrorradiometria, mediante la medicion de la reflectancia foliar,
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permite identificar variaciones fisiologicas asociadas al estrés, como cambios en la concentracion
de clorofila y otros compuestos bioldgicos.
4.2.1 Estrés hidrico.

El estrés hidrico es una de las principales limitaciones para la productividad agricola, y
ocurre cuando las plantas no disponen de agua suficiente para realizar sus procesos fisiologicos.
La falta de agua afecta las estomas, reduciendo la transpiracion y la fijacion de CO-, lo que
disminuye la eficiencia fotosintética. Ademas, el estrés hidrico genera acumulacion de especies
reactivas de oxigeno (ROS), que dafian las membranas celulares y contribuyen a la senescencia
prematura de las hojas. Este fendmeno no solo se presenta por la falta de agua, sino también por
temperaturas extremas en el suelo, altos niveles de salinidad, baja presion atmosférica 0 una

combinacion de estos factores (Drechsler et al., 2019).

4.2.2 Estrés nutricional.

El estrés nutricional ocurre cuando las plantas tienen un suministro insuficiente o excesivo
de nutrientes esenciales, lo que afecta su crecimiento y desarrollo. Los nutrientes clave
involucrados en este tipo de estrés incluyen el nitrégeno (N), el fosforo (P), el potasio (K) y otros
micronutrientes esenciales para el metabolismo celular. Los déficits nutricionales suelen
manifestarse en una disminucion del contenido de clorofila, lo que a su vez reduce la eficiencia
fotosintética. El exceso de nutrientes, por otro lado, puede inducir toxicidad y dafiar la estructura
celular de la planta (Martin-Cardoso & San Segundo, 2025).

Para evaluar de manera no invasiva los distintos tipos de estrés vegetal, es fundamental

comprender en profundidad como interactlan las plantas con la radiacion electromagnética.
4.3 Fundamentos de interacciéon radiacion - vegetacion
Las plantas se relacionan con la radiacion electromagnética a través de tres procesos

principales: la absorcion, la reflexién y la transmision. La proporcion en que ocurre cada uno de

estos fendbmenos estd determinado por la estructura interna y la composicién bioquimica de sus
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tejidos. Esta interaccion da lugar a la firma espectral Figura 2, la cual constituye un indicador
sensible de la condicion fisiologica de la vegetacion y de su estado de salud (Merini, 2024).

En el rango visible (400-700 nm), los pigmentos fotosintéticos, principalmente la clorofila,
absorben luz en las regiones azul (~430-490 nm) y roja (~640-680 nm). Este patron de absorcion
es importante, ya que se utiliza para calcular indices que reflejan el vigor de la vegetacion y su
contenido de clorofila (Ma et al., 2024).

En el infrarrojo cercano (750-900 nm), la reflectancia esté relacionada con la estructura
interna de las hojas, que responde a factores como el estrés hidrico o nutricional. Este patron
espectral es esencial para el estudio de la salud de las plantas y su respuesta a diferentes tipos de

estrés (Narmilan et al., 2022).

Figura 2.
Respuesta Espectral de la Vegetacion a lo Largo de las Bandas Visible, NIR y SWIR

Absorcion

de clorofila de agua
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Infrarrojo cercano Infrarrojo de onda corta

Fuente. NASA Earth Applied Sciences (2021).

Esta interaccidn espectral fundamenta el analisis de la vegetacion y la espectrorradiometria
que permite medir con precision estos patrones de absorcién y reflexion. Examinaremos como esta

técnica se aplica para detectar los efectos del estrés en las plantas.
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4.4 Espectrorradiometria y caracterizacion espectral de cultivos

La espectrorradiometria es un proceso importante para analizar la radiacién
electromagnética reflejada o emitida por las superficies, generando una “firma espectral® Unica
para cada tipo de material. En el ambito agricola, esta firma permite evaluar el estado fisiold gico

de los cultivos y detectar sintomas tempranos de estrés.

Los espectrorradiémetros capturan la radiacion reflejada en bandas espectrales limitadas,
lo que permite una caracterizacion precisa de la vegetacion. Gracias a esta capacidad, es posible
identificar y monitorear las respuestas espectrales de las plantas frente a diversas condiciones

ambientales y de manejo agronomico (Chuvieco, 2010).

4.4.1 Sensibilidad alas Longitudes de Onda: Deteccion de Estrés Hidrico y

Nutricional

La respuesta de los cultivos a distintas longitudes de onda permite utilizar la
espectrorradiometria como herramienta para detectar estrés hidrico y deficiencias nutricionales. A
partir de los datos espectrales obtenidos, se pueden calcular indices de vegetacion que diferencian

estadisticamente los niveles de estrés, facilitando el diagnostico agronémico.

Esta técnica no solo permite observar variaciones en la reflectancia asociadas al estado
fisiologico de las plantas, sino que también ofrece la posibilidad de vincular dichas variaciones con
pardmetros importantes para el desarrollo del cultivo. En las siguientes secciones se abordaran las
regiones espectrales mas relevantes, los fundamentos de la medicion espectrorradiométrica y las
condiciones especificas del trabajo en campo y laboratorio, con especial atencion a estudios

realizados en cafa de azlcar.

4.4.2 Region de interés para estudios de vegetacion (VIS, NIRy SWIR)

Dentro del estudio espectral de los cultivos, se identifican tres regiones de interés: el visible,

el infrarrojo cercano y el infrarrojo de onda corta Figura 3. Dichas regiones contienen la
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informacién mas relevante para caracterizar la condicion fisiologica de la vegetacion y son la base

de los indices espectrales utilizados para agricultura (Galindez & Jamioy, 2022).

Por tanto, el espectrorradiometro empleado para este estudio poseia un rango de 350-1000
nm, lo cual permitid analizar bandas del visible y NIR, incluyendo la region del borde rojo (~705—
750 nm). Si bien no se explord el SWIR, estudios recientes aseguran que las combinaciones VIS—
NIR son suficientes para la estimacion de variables clave en la cafia de azicar, tales como la

biomasa, el vigor y el contenido de clorofila (Camargo-Hernandez et al., 2023).

De esta manera, la discriminacion de estas regiones espectrales permite no solo el
asesoramiento de indices como el NDVI, NDRE y PRI, sino también la justificacion metodologica

de este estudio al centrarse en el rango disponible por el instrumento.

Figura 3.

El espectro electromagnético, regiones del espectro visible

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Fuente. Adaptado de "Espectro visible" por Wikipedia, s.f. https://es.wikipedia.org/wiki/Espectro_visible). CC BY-
SA

4.4.3 Conceptos basicos de espectrorradiometria

La espectrorradiometria se distingue por su habilidad para captar la radiacion
electromagnética en numerosas longitudes de onda, lo que facilita la obtencion de un perfil
espectral exhaustivo de los objetos. A diferencia de la teledeteccion multiespectral, que opera con
bandas anchas vy limitadas, los espectrorradiémetros registran la sefial en decenas o incluso cientos
de bandas estrechas, lo que posibilita una caracterizacion espectral mucho méas detallada vy

especfifica (Guillén-Climent et al., 2020).
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Desde el punto de vista fisico, es esencial entender tres magnitudes fundamentales que
participan en este tipo de medicion: la irradiacion espectral, la radiancia espectral y la reflectancia.
Asimismo, se presenta el concepto de firma espectral, el cual permite interpretar la respuesta Optica

de los materiales segun la longitud de onda:

4.4.3.1 lrradiacion Espectral

Corresponde a la potencia radiante recibida por unidad de area y por unidad de longitud de
onda. Se expresa en W-m2-nm! y representa la radiacion que incide sobre una superficie dentro
de un intervalo espectral determinado. Esta magnitud es fundamental para caracterizar fuentes de

luz naturales o artificiales y entender su interaccion con distintos materiales.

La medicion precisa de la irradiacion espectral requiere el uso de instrumentos calibrados,
como espectrorradiémetros y fuentes de referencia trazables a estandares internacionales, entre

ellas lamparas de tungsteno y cuerpos negros (Richard et al., 2020).

4.4.3.2 Radiancia Espectral
Se refiere a la potencia radiante emitida por una superficie, por unidad de area proyectada, por
unidad de angulo solido y por unidad de longitud de onda. Se expresa en unidades del Sistema
Internacional como W-m?sr''nm’' (vatios por metro cuadrado, por estereorradian, por
nanometro) (Dennis & Phillips, 2024).

4.4.3.3 Reflectancia

Es la proporcion de luz que una superficie refleja respecto a la que incide sobre ella. Esta medida

depende de factores como el color, la textura y la estructura del material (LiveEO, s.f.).
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4.4.3.4 Firma Espectral

Conjunto de valores de reflectancia o emision de un objeto o material en funcion de la
longitud de onda. Cada tipo de material como suelo, vegetacion, minerales, agua o nieve presenta
una firma espectral propia, determinada por su composicidn quimica, estructura y estado fisico. No
obstante, estas firmas pueden solaparse, y factores ambientales o condiciones del objeto pueden
modificar la respuesta espectral, lo que dificulta su discriminacién en ciertos casos (Che’Ya et al.,

2022).

4.4.4 Espectrorradiometria de campo vs. Laboratorio

La espectrorradiometria puede realizarse en campo o en laboratorio, cada modalidad con

ventajas y limitaciones.

Por un lado, la espectrorradiometria en campo se mide directamente sobre la vegetacion y
bajo iluminacién natural y en tiempo real en su contexto productivo. Sin embargo, estd afectada
por “ruido” causado por la atmodsfera, angulo de incidencia solar, humedad, la heterogeneidad del

suelo, lo que puede afectar la calidad de los datos (Galindez-Jamioy, 2022).

Por otro lado, la espectrorradiometria en laboratorio se lleva a cabo bajo un conjunto de
condiciones controladas de luz, temperatura y humedad, eliminando gran parte del ruido externo.
En este sentido, es apropiada para la construccion de bases de datos espectrales confiables vy

comparables en el tiempo (Camargo-Hernandez etal., 2023)

En este trabajo se optd por la espectrorradiometria de laboratorio, dado que el proposito
principal fue obtener firmas espectrales del cultivo de azicar de cafia en distintas etapas de
crecimiento con la mayor precision posible, minimizando el ruido externo, lo que constituye un

aporte fundamental para futuros estudios de teledeteccion a escala de parcela o regional.
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445 Indices espectrales aplicados a cultivos

Los indices espectrales condensan la informacion de la firma espectral en métricas sensibles
a vigor, clorofila y estrés. Para las hojas de cafia de azdcar, son especialmente Utiles los indices que

combinan bandas en rojo, borde rojo y NIR.
4.4.5.1 indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI es uno de los indices mas empleados en agricultura. Se calcula a partir de la
diferencia normalizada entre la reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR) y en el rojo (Red). Su
utilidad radica en que las plantas sanas absorben fuertemente en el rojo por la presencia de clorofila
y reflejan con intensidad en el NIR debido a la estructura interna de la planta. Valores altos de
NDVI se asocian a alta biomasa y vigor, mientras que valores bajos indican estrés, deficiencia
nutricional o cobertura reducida (Galindez & Jamioy, 2022).

NIR — Red

NDVI = ——
NIR + Red

4.4.5.2 indice de Reflectancia Fotoquimica (PRI)

El PRI se relaciona con la eficiencia en el uso de la radiacién y con el ciclo de las xantofilas,
que actGan en la proteccion contra el exceso de energia luminica. Este indice se calcula a partir de
la reflectancia en bandas estrechas del rango visible (~531 nm y 570 nm). Ha mostrado eficacia en
la deteccion de estrés fotosintetico y en la estimacion de la productividad primaria, siendo una

herramienta complementaria a los indices basados en clorofila (Guillén-Climent et al., 2020).

R570 — R531

PRI= ——————
R570 + R531
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4.4.5.3 indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada en el Borde Rojo (NDRE)

El NDRE utiliza la reflectancia en el borde rojo (~705-750 nm) en lugar del rojo clasico,
lo que lo hace mas sensible a variaciones en la concentracion de clorofila. Este indice es
particularmente Gtil en cultivos como la cafia de azicar, donde las diferencias de vigor pueden ser
sutiles y requieren deteccion temprana. Estudios recientes en Colombia han demostrado su
potencial para identificar deficiencias nutricionales antes de que sean visibles a simple vista

(Camargo-Hernandez etal., 2023).

NIR — Red Edge

NDRE =
NIR + Red Edge

4.4.5.4 indice de Agua (WI)

El WI se fundamenta en la absorcién de agua en el infrarrojo cercano y el SWIR. Sin
embargo, dado que en este trabajo el espectrorradiometro utilizado solo cubrié hasta los 1000 nm,
se trabajo con la banda de absorcion del agua proxima a los 970 nm, lo que permitid una estimacion
indirecta del estado hidrico de las plantas. Aunque menos sensible que los indices calculados con

SWIR, su inclusién resultd valiosa para detectar condiciones de estrés hidrico en la cafia de azicar

_ R900

Wl = ——
R970

4.4.5.5 indice de Absorcion de Clorofila Modificada en Reflectancia (MCARI)

El indice de vegetacion MCARI refleja variaciones en el contenido de clorofila de las
plantas y es especialmente Util cuando hay altos niveles de reflectancia del suelo como fondo. Mide
la profundidad de absorcidn de la clorofila y es muy sensible tanto a los cambios en la
concentracion de clorofila como a variaciones en el indice de Area Foliar (IAF). (EOS Data
Analytics, 2025).
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(700 — 670) — 0.2 * (700 — 550)
710/670

MCARI =

4.4.5.6 indice de Clorofila enel Verde (Clgreen)

El indice de clorofila en el verde se usa para calcular la cantidad total de clorofila en las
plantas. Este indice contiene las bandas del verde y del borde rojo. Estas bandas responden a ligeras

variaciones en el contenido de clorofila y son consistentes para la mayoria de los tipos de plantas.

En otras palabras, este es un indicador relativamente preciso de la salud de las plantas y
puede utilizarse eficazmente en la gestion de los nutrientes durante toda la temporada (EOS Data
Analytics, 2025).

NIR

Green

Clgreen =

4.4.5.7 indice de Clorofila en el Borde Rojo (Clrededge)

El indice de clorofila del borde rojo aprovecha una banda espectral estrecha entre las bandas

del rojo y del infrarrojo cercano (NIR) del rango de reflectancia de las plantas.

La banda del borde rojo es muy sensible a la luz reflejada en la estructura celular de la
planta. Una reflectancia mas brillante corresponde a un mayor nimero de células vegetales por
ende mejorando la deteccion de clorofila en coberturas vegetales densas (EOS Data Analytics,
2025).

NIR

Clrededge = ——————1
receage Red Edge
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5 Metodologia

5.1 Zona de Muestreo

Las muestras de cafia de azlcar utilizadas en este estudio provienen de parcelas ubicadas
en el municipio de Santana, Boyaca. Este municipio forma parte de la hoya del rio Suéarez, una
region representativa de pequefios productores de cafia de azlcar. Por esta razdn, Santana es
conocida como la "capital panelera de Colombia™, debido a su alta produccion de cafia de azlcar y
la consiguiente elaboracion de panela.

Santana se encuentra en la provincia de Ricaurte Bajo, al occidente del departamento de
Boyac4, a unos 93 km de Tunja, la capital del departamento. ElI municipio se ubica a una altitud de
1.550 m.s.n.m. y presenta una temperatura media que oscila entre los 18 y 23 °C, lo que le otorga

un clima célido a templado, ideal para el cultivo de cafia de azlcar.

Figura 4.

Zona de muestreo — Municipio Santana (Boyacd)
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Fuente. Adaptado de Division politica municipio de Santana - Veredal [Mapa], por Departamento Administrativo de

Planeacién de Boyac4, 2015, PDF. © Departamento Administrativo de Planeacién de Boyaca.
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5.1.1 Diversidad de Suelos y Respuesta Espectral del Cultivo de Cafiaen Santana

El analisis espectral del cultivo se contextualiza en la compleja composicién edéafica del
municipio de Santana, Boyaca. El mapa de suelos, elaborado por la Unidad Cartografica de Suelos,
revela la presencia de diversas Unidades Cartograficas de Suelos (UCS), como MPCep, MPcd1,
MPefl. Esta heterogeneidad edafica tiene una incidencia directa en la respuesta fisioldgica de la
cafa. Las variaciones en las propiedades del suelo, tales como la textura y la capacidad de retencion
hidrica, son precursores de las diferencias en el vigor vegetal y explican la variabilidad espectral
observada en las mediciones, especialmente la disminucion constante de la reflectancia en el
Infrarrojo Cercano (NIR) durante la etapa de germinacion. En consecuencia, la identificacion de
estrés mediante firmas espectrales en esta region adquiere una doble importancia: no solo se evalua
la salud de la planta, sino que también se establece una base para aislar la respuesta del cultivo del

ruido ambiental inherente a la diversidad de los suelos locales. (Galindo et al., 2020).

Figura 5.

Suelos - zona de muestreo — Municipio Santana (Boyacd)
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Fuente. Tomado de Mapa Digital de Suelos del Departamento de Boyacé, Republica de Colombia. Escala 1:100.000
[Conjunto de datos geoespaciales], por Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), 2004, Colombia en Mapas.
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Tabla 1.
Suelo MPCep
UCSs MPC
UCS_F MPCep
Paisaje Montafias estructurales erosionadas
Clima Medio, muy hdmedo
Tipo de Reliewe Cuestas, lomas y glaciares
Litologia Depésitos superficiales clasticos gravigénicos y rocas sedimentarias

Caracteristicas del suelo

Componentes taxonémicos

Perfil
Porcentaje

clasticas limo arcillosas

Relieve moderado a fuertemente quebrado, con pendientes entre 12-50%,
afectados por movimientos en masa, escurrimiento difuso, erosion
hidrica, en grado ligero y pedregosidad; suelos profundos a muy
superficiales, limitadas saturaciones de aluminio

Asociacion: Chromic Hapluderts; Typic Dystrudepts

PB-55; PB-82
60, 40

36

Fuente. Tomado de Mapa Digital de Suelos del Departamento de Boyac4, Republica de Colombia. Escala 1:100.000

[Conjunto de datos geoespaciales], por Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), 2004, Colombia en Mapas.

Tabla 2.
Suelo MPCd1
CS MPC
UCS_F MPCd1
Paisaje Montafias estructurales erosionadas
Clima Medio, muy hdmedo
Tipo de Reliewe Cuestas, lomas y glaciares
Litologia Depositos superficiales clasticos gravigénicosy rocas sedimentarias

Caracteristicas del suelo

Componentes taxonémicos

Perfil
Porcentaje

clasticas limo arcillosas

Relieve moderado a fuertemente quebrado, con pendientes entre 12-50%,
afectados por movimientos en masa, escurrimiento difuso, erosion
hidrica, en grado ligero y pedregosidad; suelos profundos a muy
supertficiales, limitadas saturaciones de aluminio.

Asociacién: Chromic Hapluderts; Typic Dystrudepts

PB-55; PB-82
60, 40

Fuente. Tomado de Mapa Digital de Suelos del Departamento de Boyacd, Republica de Colombia. Escala 1:100.000

[Conjunto de datos geoespaciales], por Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), 2004, Colombia en Mapas.
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Tabla 3.
Suelos MPEf1

CS MPE

UCS_F MPEf1

Paisaje Montafias estructurales erosionadas

Clima Medio, pluvial

Tipo de Reliewe Lomas vy glaciares

Litologia Rocas sedimentarias clasticas limo arcillosas con intercalaciones de

Caracteristicas del suelo

Componentes taxonémicos

Perfil
Porcentaje

arenosas

Relieve moderado a fuertemente escarpado, con pendientes superiores al
50%, afectados por movimientos en masa, erosién hidrica, laminar, en
grado ligero. Los suelos son predominantemente superficiales, limitados
por saturaciones de aluminio.

Asociacion: Chromic Hapluderts; Typic Dystrudepts

PB-26; PB-22; PJ-34
35,30, 25

37

Fuente. Tomado de Mapa Digital de Suelos del Departamento de Boyac4, Republica de Colombia. Escala 1:100.000

[Conjunto de datos geoespaciales], por Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), 2004, Colombia en Mapas.

5.2 Enfoque Metodolégico

Este estudio emplea un enfoque cuantitativo orientado a realizar una evaluacion inicial del

estado fisiologico de las hojas de cafia de azlcar. Para ello, se recolectaron 15 muestras

correspondientes a distintas fases de desarrollo del cultivo, desde plantas de un mes hasta aquellas

con quince meses de edad. Las hojas fueron analizadas mediante espectrorradiometria, lo que

permitio obtener datos de reflectancia en varias longitudes de onda. Con esta informacion, se
calcularon diferentes indices de vegetacion como NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI, Clgreen y

Clrededge, esenciales para interpretar la estructura interna de las hojas. Estos indicadores sirvieron

para establecer vinculos preliminares entre las etapas de crecimiento y los niveles de estrés que

afectan al cultivo.
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5.3 Tipo de Estudio

Dado el nimero limitado de muestras, esta investigacion se enmarca en un disefio
descriptivo-exploratorio. Su naturaleza descriptiva se fundamenta en el propdsito de reconocer las
firmas espectrales de 15 hojas de cafia de azlcar y examinar la variacion de sus valores de
reflectancia a diferentes longitudes de onda. Desde una perspectiva exploratoria, la investigacion
pretende identificar patrones preliminares y tendencias que faciliten la creacion de conexiones entre
los indices de vegetacion vy los indicadores de estrés fisioldgico. Este andlisis inicial proporciona
una base para entender de qué manera los indices espectrales se vinculan con las etapas fenoldgicas

del cultivo y los grados de estrés que pueden influir en su desarrollo.

5.4 Descripcion del Material Vegetal

e Variedad de cafia de azlcar: RD 75-11 (AGROSAVIA, s.f).

e Edad de los tallos madre: Las muestras corresponden aplantas de cafia de azlicar de diferentes
edades, que van desde 1 mes hasta 15 meses, segun lo indicado por los agricultores locales de

la region. Esto permitird evaluar el estrés en las plantas en diferentes etapas de su crecimiento.

e Tipo de propagacion: Las muestras se obtuvieron a partir de hojas completamente
desarrolladas de plantas en diferentes edades. Se seleccionaron hojas de plantas que fueron

cultivadas en campo, de acuerdo con las condiciones agricolas locales.

e NuUmero total de muestras: Se utilizaron un total de 15 muestras de cafia de azicar,
correspondientes a plantas de 1 mes, 2 meses, 3 meses, hasta 15 meses de edad, lo que permite
una evaluacion de los efectos del estrés en diferentes etapas del crecimiento de la planta.

5.5 Disefio Experimental

El disefio experimental busca analizar la variacién de los indices de vegetacion en diversos

estados fenoldgicos de las plantas de cafa de azlcar, utilizando la reflectancia como indicador. Se
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intenta evidenciar valores que puedan asociarse con el estrés en las plantas durante su ciclo de

crecimiento

Para analizar la variacion de los indices vegetales durante los distintos estados fenologicos
de las plantas, se aplicO un Disefio Completamente al Azar (DCA). Este disefio facilita el analisis
de la evolucién de los indices de forma objetiva, dado que la asignacién de las muestras de hojas a

cada estado fenologico es aleatoria dentro de los conjuntos de muestras recolectadas.

5.5.1 Disefno Estadistico

Para evaluar si existen diferencias significativas en los indices vegetales entre los diferentes
estados fenologicos, se realizd un Andlisis de Varianza (ANOVA) de un solo factor. El factor de
interés fue el estado fenoldgico (germinacién, desarrollo, maduracion y cosecha), y las variables

dependientes fueron los valores de los indices vegetales calculados para cada muestra.

5.6 Protocolo de Medicién Espectral

5.6.1 Equipode Medicién

Para garantizar la precision y confiabilidad de las mediciones espectrales, se utilizd el
espectrorradiometro  NaturaSpec 24C-94E6, un equipo portatil de alta resolucion disefiado
especificamente para aplicaciones ambientales, agricolas y de teledeteccion. Este dispositivo
ofrece una resolucion espectral excepcional y un amplio rango de medicion, lo que lo hace ideal

para la captura de datos espectrales de alta calidad.
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Tabla 4.

Caracteristicas técnicas del equipo NaturaSpec 24C-94E6

Referencia Especificaciones
Rango espectral 350-2500 nm
Resolucion espectral 15 nm@ 700 nm

3nm @ 1500 nm
3.8 nm @ 2100 nm

Muestreo espectral (ancho de banda) Salida de datos enincrementos de 1 nm; 2151 canales reportados
H tiempo de escaneado 150 milisegundos
Reproducibilidad de la longitud de onda | 0.1 nm

Exactitud de lalongitud de onda +0.5 nm

Fuente. Documentacion técnica NaturaSpec 24C-94E6, 2024

Figura 6.
Espectrorradiometro NaturaSpec 24C-94E6

Fuente. Especificaciones de calibracién del espectrorradiometro utilizado

Para garantizar la exactitud y la confiabilidad de las mediciones espectrales, el equipo

cuenta con un certificado de calibracion que valida su rendimiento y precision.
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Figura 7.

Certificado de calibracion del espectrorradiémetro
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Fuente. Especificaciones de calibracion del espectrorradiémetro utilizado

5.6.2 Accesorios y Fuente de lluminacién

El protocolo de medicién se llevd a cabo utilizando accesorios especificos que garantizan

exactitud de las mediciones y la consistencia de los resultados. Entre ellos se incluyen:

e Sonda de fibra Optica: permite realizar mediciones sin contacto directo con las muestras, lo

gue minimiza interferencias y mejora la exactitud.

e Fuente de iluminacién: se utilizaron ldmparas de haldgeno-tungsteno, cuya emision abarca el

espectro UV-VIS-NIR, indispensable para las mediciones de reflectancia en tejidos vegetales.

Ademéas, el equipo fue calibrado en condiciones controladas antes y después de cada

medicion, con el fin de asegurar la validez y reproducibilidad de los datos obtenidos.
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Figura 8.

Lampara de bombillo Halégeno-tungsteno

3
¥
Fuente. Adaptado de Reproducido de Instalacion y operacion del espectrorradiometro NaturaSpec (Manual IN-11A-
PC02-06 V1), por Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), 2020, p. 9.

5.6.3 Condiciones Ambientales para la Medicion

Las mediciones se llevaron a cabo bajo pardmetros ambientales controlados, con el fin de
reducir al minimo cualquier interferencia externa que pudiera afectar los resultados. Se
establecieron condiciones estables de temperatura, humedad e iluminacion para asegurar un
entorno uniforme durante todo el proceso:

e Temperatura: 25+ 2 °C.
e Humedad relativa: 50 + 5%.
e lluminacién artificial: Lamparas de halégeno con intensidad constante, asegurando una

distribucién uniforme de la luz sobre las muestras.

5.6.4 Procedimiento de Medicion

El procedimiento de medicién espectrorradiométrica es importante en cuanto aque permite
obtener los datos de reflectancia de las hojas analizadas. Este proceso se rige por un estricto
protocolo que minimiza los errores instrumentales y las variaciones ambientales, permitiendo la

obtencion de una firma espectral representativa.
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La metodologia se estructura en pasos secuenciales:

e Calibracion: EIl espectrorradiometro se calibra antes de cada sesion utilizando paneles de
blanco y negro para asegurar mediciones precisas.

e Configuracién del equipo: Se ajustan los parametros de distancia de la fibra, orientacion del
Sensor.

e Distancia de la fibra: 10 a 15 cm de la superficie de la hoja.

e Orientacion del sensor: Perpendicular a la superficie de la hoja.

e Seleccion de la muestra: Se toma una medicién por hoja representativa de cada etapa
fenoldgica (1-4 meses, 5-8 meses, 9-12 meses y 13-15 meses).

e Toma de medicion: Se realiza la medicion de reflectancia con el espectrorradiometro
calibrado.

e Verificacidn de las mediciones: Después de cada medicion, se revisa la consistencia de los
datos obtenidos. Si es necesario, se ajustan pardmetros como la intensidad Iluminica o la

distancia de la fibra.

5.6.5 NuUmero de Lecturas por Muestra

Se toma una Unica medicidn espectral por muestra para representar cada etapa fenoldgica
de la planta. No se realizan repeticiones por muestra, lo que permite un analisis sencillo y

comparativo entre las distintas etapas de crecimiento.

La toma de muestras se realizd bajo un disefio exploratorio transversal, utilizando la edad
cronoldgica de la cafa de azlcar como principal factor de variabilidad. En lugar de efectuar
mediciones multitemporales sobre una misma planta, se recolectaron quince (15) unidades
experimentales independientes en un Unico momento de muestreo. Estas unidades fueron
seleccionadas en distintos campos, cubriendo el ciclo completo del cultivo desde la siembra hasta
la cosecha. Cada muestra fue clasificada y agrupada en una de las cuatro etapas fenologicas
definidas germinacién, desarrollo vegetativo, maduracion y cosecha, segin la edad en meses
registrada por los agricultores en sus informes agrondmicos. Este enfoque transversal permitio

caracterizar la firma espectral promedio representativa de cada fase de crecimiento.
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5.7 Procedimiento

Para garantizar el cumplimiento a todos los objetivos propuestos en este estudio se presenta
el siguiente esquema de procedimiento que detalla de forma estructurada cada una de las

actividades requeridas

Figura 9.
Esquema metodologico.
fase 1 :Seleccion y obtencién de Seleccion de muestras
Datos Espectrales —_— Condiciones de Laboratorio
Captura de Reflectancia con espectroradidémetro
Limpieza y sistematizacion de Datos
Cdlculo de mediana
fase 2 :Procesamiento y Andlisis de la mediana de las firmas espectrales
_—
Analisis Espectral cdlculo de indices(NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen,
Clrededge, MCARI)
Estadistica descriptiva de cada indice
Visualizacion de datos grificos de caja y bigotes y
fase 3 :Identificacion de Estres boxplots
—_—
y Validacién Prucbas estadisticas ANOVA/ Kruskal-Kruskal-Wallis

* El esquema permite identificar las fases de desarrollo del proyecto.
5.7.1 Fase | - Selecciony obtencidn de datos espectrales
5.7.1.1 Seleccion de muestras
Se seleccionaron quince (15) muestras representativas de cafia de azlcar en diferentes

estados fenoldgicos (germinacidn, desarrollo vegetativo, maduracion y cosecha), con el fin de

garantizar la representatividad de cada etapa de crecimiento.
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En la Figura 10 se observa la evolucién de la primera etapa del cultivo. En los meses 1y 2
pasa de ser un planta joven y pequefia a un estado de crecimiento inicial, donde la presencia de
hojas y la actividad fotosintética son evidentes. En los meses 3 y 4 la planta experimenta un
crecimiento vigoroso, aumentando su altura y su densidad del follaje.

Figura 10.
Cultivos en estado de germinacion (Mes 1-Mes 4).

Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4

En la Figura 11 se muestra que el cultivo de cafia ha entrado en una fase de crecimiento
vigoroso y estabilizacion. Para el mes 5al 7 la planta estd completamente establecida y la cobertura
de sus hojas ha alcanzado su punto méaximo, cubriendo el suelo, la cafia luce robusta y saludable,
con un follaje denso y verde oscuro lo que indica un estado fisiologico Optimo. En el mes 8 el

cultivo ha completado su fase de desarrollo y est4 en estado de madurez.
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Figura 11.

Cultivos en estado de desarrollo vegetativo (Mes 5-Mes 8).

Mes 5 Mes 6 Mes 7 Mes 8

El estado de maduracion de observa en la Figura 12, donde el crecimiento de la planta se
enfoca en alcanzar su maxima altura y densidad. Para el mes 9 al 11, el cultivo muestra una
apariencia muy densa y uniforme, con una altura considerable, luce saludable. Para el mes 12 el
cultivo ha alcanzado su maxima madurez, lo que significa que tiene su maxima altura y densidad
de follaje es muy alta.

Figura 12.

Cultivos en estado de maduracion (Mes 9—Mes 12).

Mes 9 Mes 10 Mes 11 Mes 12
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En la etapa de cosecha Figura 13, demuestra que la cafia de azlcar ha entrado en la
culminacion de su ciclo de vida y la preparacién natural para la cosecha. En los meses 13 y 14 el
cultivo mantiene su altura y densidad, aunque su follaje todavia se observa verde, su color es menos
brillante. En el mes 15 el proceso de envejecimiento es evidente. El follaje se muestra
amarillamiento y marchitamiento pronunciado, con muchas hojas secas. El cultivo ha perdido su

vigor, lo que es una sefial clara de que esta listo para ser cosechado.

Figura 13.
Cultivos en estado de cosecha (Mes 13—Mes 15).

Mes 13 Mes 14 Mes 15

5.7.1.2 Condiciones de laboratorio

Luego, de tomadas las muestras, se trasladaron al laboratorio Nacional de
Espectrorradiometria y Observacién de la Tierra (LABNEO), ubicado en la sede Bogota del
Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), En este laboratorio se garantiza el cumplimiento de
las condiciones requeridas para la toma de las firmas espectrales, siguiendo el protocolo establecido

en el Instructivo de captura de firmas espectrales en laboratorio (IGAC, 2024).

5.7.1.3 Captura de reflectancia con espectrorradiometro

Se inicia la seleccion y acondicionamiento de las muestras de acuerdo con su fase

fenologica. Para la adquisicion de datos, cada muestra fue ubicada sobre una superficie no
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reflectante (algodon o poliéster opaco). La medicion se realizd a una distancia constante de 15 cm
entre la sonda y la muestra y asegurando un angulo de visién cenital de 0° (nadir) para garantizar

la consistencia y precision de los datos Figura 14.

Figura 14.

Toma de firmas espectrales de cafia de azucar en laboratorio.

El proceso general de adquisicion de datos se describe a continuacion:

Se ajustan los parametros en el software DARWIN LT, como:

e Control mientras el espectrorradidmetro recoge la luz. Un tiempo de integracion méas largo
permite capturar mas luz, lo que puede ser Util para muestras que producen sefiales débiles.

e Garantizar que durante la adquisicion se monitoree la estabilidad de la sefal.

e Guardar en el computador los datos de las mediciones obtenidas para su analisis posterior. El

software permite guardarlos espectros en varios formatos de archivo, facilitando su gestion y
procesamiento.
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Figura 15.
Muestra almacenada en el software DARWIN LT y archivos txt que representan los valores de

reflectancia para cada muestra.

File Tools Help EZ-ID

Frumer Son

Spectial Data

Se recolectaron 15 firmas espectrales de muestras de cafia de azlcar, distribuidas segun la
edad y agrupadas en los cuatro estados fenologicos establecidos. Durante la captura, se
monitorearon la temperatura y la humedad para garantizar condiciones uniformes en el laboratorio.

Los datos sin procesar se guardaron en formato de texto para su procesamiento posterior.

Las muestras se documentaron fotogréficamente para reforzar la trazabilidad del proceso,
como se observa en la Figura 16 en donde las hojas presentan menor desarrollo en su estructura

foliar, lo cual se refleja en una superficie méas reducida.

Figura 16.

Muestras de cafia de azlcar en estado de germinacion (Mes 1-Mes 4)

Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4
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La Figura 17 corresponde a las muestras del estado vegetativo en desarrollo. En este estado,
las hojas muestran un crecimiento notable, con mayor longitud y densidad en la coloracion verde.

Figura 17.

Muestras en estado de desarrollo vegetativo (Mes 5—Mes 8)

Mes 5 Mes 6 Mes 7 Mes 8

La Figura 18 presenta las muestras en estado de maduracion. Estas hojas exhiben un mayor
grosor, lo cual indica un 6ptimo desarrollo fisiologico

Figura 18.

Muestras representativas en estado de maduracion (Mes 9—Mes 12).

Mes 9 Mes 10 Mes 11 Mes 12
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En la Figura 19. se observan las muestras en estado de cosecha, el grosor es similar al del

estado de maduracion, pero el color verde no es tan marcado.

Figura 19

Muestras en estado de cosecha (Mes 13—Mes 15).

Mes 13

Mes 14

Mes 15

5.7.2 Fase Il. - Procesamiento y analisis espectral

Esta fase busca garantizar la calidad, organizacién y andlisis completo de los datos

obtenidos, con el fin de asegurar la fiabilidad de los resultados y permitir visualizar facilmente

patrones importantes. El proceso comprende desde la limpieza y tratamiento de la informacion

hasta la aplicacion de técnicas estadisticas y calculo de indices espectrales que permiten identificar

el vigor y la salud de la vegetacion através de métricas cuantitativas que reflejen el comportamiento

de las hojas y sus variaciones en el tiempo.

5.7.2.1 Pre-procesamiento y Suavizado de los Datos

Para garantizar la calidad y fiabilidad de las firmas espectrales obtenidas en laboratorio, se

incorpor6 una fase de preprocesamiento para reducir el ruido espectral inherente a las medicio nes.

Este paso fue esencial para asegurar que los datos reflejaran con precision las caracteristicas

fisiologicas de las hojas analizadas.
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Durante el preprocesamiento, las curvas de reflectancia crudas fueron suavizadas mediante
el filtro digital Savitzky - Golay, utilizando un polinomio de segundo orden y una ventana de 11
puntos. Esta configuracién fue seleccionada por su capacidad para preservar la forma original de
las firmas espectrales.

El filtro Savitzky - Golay es ampliamente reconocido en el analisis espectral por su eficacia
para minimizar el ruido aleatorio y los artefactos generados por el sensor, sin comprometer las
caracteristicas espectrales esenciales. En este estudio, su aplicacion permitio estabilizar las curvas
de reflectancia y facilitar el calculo preciso de los indices de vegetacion, lo cual es importante para

el analisis fisioldgico del cultivo de cafia de azlcar.

El suavizado digital fue implementado mediante el uso del paquete scipy.signal en Python,
especificamente con la funcion savgol filter, que permite aplicar la derivada de la sefal vy,

posteriormente, suavizarla.

5.7.2.2 Calculo de la mediana y primeras y segundas derivadas

Para detectar cambios y puntos de inflexién, se calcularon la primera y la segunda derivada
de la mediana de las firmas espectrales en funcién de la longitud de onda para cada etapa de
crecimiento. La primera derivada representa la pendiente o la tasa de cambio de la curva reflectante
original: los picos positivos indican areas donde el aumento es el mas rapido y los picos negativos
sefialan cudles son las areas donde la disminucion es la maxima. La segunda derivada, en cambio,
describe la curvatura de la sefial y resalta las aceleraciones o desaceleraciones a lo largo de toda la
serie, esto resulta especialmente (til para distinguir con mayor detalle los puntos de inflexion y
delimitar mejor las transiciones alo largo de las diferentes regiones espectrales. Para hacer que las
curvas sean mas estables antes del célculo de las derivadas, se emple6 previamente el filtro
Savitzky—Golay mediante la funcion savgol filter del submodulo scipy.signal de Python,

utilizando los pardmetros deriv=1 para la primera y deriv=2 para la segunda.
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5.7.2.3 Célculo de indices (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI)

Para el andlisis del cultivo de cafa de azlicar, se seleccionaron diversos indices de

vegetacion en funcion de su sensibilidad fisiologica a las caracteristicas propias de este cultivo y

su capacidad para minimizar el ruido de fondo en las mediciones. Cada indice aporta informacion

especffica sobre el estado de la planta, permitiendo una evaluacion integral de su salud, nutricion

y respuesta al entorno. A continuacion, se explica de forma detallada la razon de su eleccion:

NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada)

Este indice esuno de los mas empleados en la agricultura de precision porque tiene la capacidad
de reflejar el vigor vegetal y el nivel de clorofila. Para la cafia de azdcar, el NDVI posibilita el
seguimiento de la biomasa y la condicion general de la planta porque se fundamenta en el
contraste entre lo que refleja el infrarrojo cercano y lo que refleja lo rojo, dos bandas esenciales

para analizar el funcionamiento de la fotosintesis.

NDRE (indice de Diferencia Normalizada en el Borde Rojo)

Es especialmente eficaz para identificar cambios en la cantidad de nitrogeno Yy clorofila que
contienen las hojas maduras. Esto lo hace un instrumento Gtil para detectar carencias
nutricionales en fases iniciales, lo cual es esencial en la cafia de azlcar, donde el nitrdgeno

desempefia una funcion clave en el crecimiento v la fotosintesis.

PRI (indice de Eficiencia Fotosintética)

Este indice permite la evaluacion del estrés fotosintético antes de que se vuelva observable a
simple vista. El PRI, que esta relacionado con la eficiencia energética de las plantas y su
habilidad para adaptarse a las variaciones del medio ambiente, contribuye a identificar
situaciones desfavorables como temperaturas extremas o sequias en cultivos como el de la cafia

de azlcar.

WI (indice de Agua)
El WI se asocia directamente con el contenido de agua en las hojas, lo que lo establece como

un indicador fundamental para supervisar el estrés hidrico. En la cafia de azlcar, este indicador
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permite reconocer areas con falta de agua que pueden afectar el crecimiento y la produccion

del cultivo.

e Clgreen, Clrededge y MCARI
Estos indices se centran en la cuantificacion de pigmentos fotosintéticos, sobre todo la clorofila.
Clgreen y Clrededge utilizan la reflectancia en el espectro verde y en el borde rojo,
respectivamente, para calcular el contenido de clorofila. MCARI, por su parte, es especialme nte
efectivo para identificar el estrés alimentario, dado que posibilita ver variaciones en los

pigmentos de las hojas vinculadas con el bienestar de la planta.

Los indices espectrales se calcularon en Python utilizando la biblioteca NumPy, sobre los
datos previamente depurados a partir de ventanas espectrales acordes a la resolucion del
espectrorradiometro. En lugar de una longitud de onda puntual, se promedié la reflectancia en
intervalos centrados en las bandas objetivo. Esta estrategia reduce el ruido espectral y mejora la
reproducibilidad. Cuando una ventana no contuvo muestras, se usO la banda mas cercana como

respaldo.

A continuacion, en la Figura 20 se presentan los valores utilizados para el célculo de los indices.

Figura 20.

Valores para el célculo de indices.

800 — 680
NDVI = ————
800 + 680

R570 — R531

PRI = ———————
R570 + R531

790 — 705

NDRE = -————
790 + 705




CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 55

, R900
" R970

(700 — 670) —0.2 = (700 — 550)

MCARI =
710/670
cI 800 1
green = o= —
Clreded 809 1
rededge = _o— —

5.7.2.4 Estadistica descriptiva de cada indice

Para cada indice se aplicd un andlisis de estadistica descriptiva utilizando las bibliotecas
pandas y NumPy de Python. Se calcularon valores minimos, méximos, medias y desviacio nes
estandar, que describen la tendencia central, la dispersion y la forma de la distribucion. Estos
pardmetros permiten identificar patrones y valores atipicos que reflejen cambios en el

comportamiento de cada indice.

5.7.2.5 Matriz de correlaciones (Spearman).

Se utilizd la correlacion de Spearman para evaluar si los indices espectrales varian de forma
consistente a medida que avanza la etapa fenoldgica de la cafia de azlcar. Este coeficiente es
adecuado para este tipo de analisis, pues no requiere que los datos sigan una distribucién normal

ni que la relacién entre variables sea lineal.
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El uso de Spearman resulta apropiado en este estudio por dos razones: por un lado, permite
trabajar con muestras pequefias y variables ordinales como las etapas fenologicas; por otro, es
robusto frente a valores atipicos y pequefias fluctuaciones propias de la adquisicion espectral, lo

que reduce el riesgo de obtener resultados sesgados por registros ruidosos.

Desde una perspectiva practica, este analisis permite identificar y priorizar los indices
espectrales (NDVI, NDRE, PRI, WI, CI_green, Cl_rededge y MCARI) que presentan una sefial
clara y estable a lo largo del desarrollo del cultivo. Esta etapa exploratoria es fundamental antes de
aplicar pruebas de diferenciacion entre niveles de estrés (como ANOVA y Kruskal-Wallis) y
definir umbrales de interpretacion. Ademéas, ayuda a evitar redundancias entre indices altamente

correlacionados, enfocando el andlisis en aquellos que aportan mayor valor informativo.

Para cada indice se reportara el coeficiente de correlacion (p) junto con su valor p. La
interpretacion sera cualitativa: valores de p cercanos a +1 o —1 indicardn asociaciones fuertes
(positivas 0 negativas), mientras que Vvalores préximos a 0 sugeriran ausencia de relacion

sistematica.

5.7.3 Fase Il — Identificacion preliminar de Estrés

Luego de la etapa de depuracion de los datos, se continuo con la fase de presentacion grafica
y el analisis inferencial con la finalidad de buscar patrones y contrastes estadisticos que
determinaran si existen relaciones entre los indices espectrales y la presencia de estrés en la
vegetacion. El comportamiento de la tendencia de los datos se puede visualizar através de graficos
que brindan un soporte visual para ver diferencias entre las condiciones Yy posiblemente evidenciar
factores de estrés, mientras que las pruebas estadisticas aportan rigor para confirmar si dichas

diferencias son significativas.

5.7.3.1 Visualizacién de datos

La visualizacién facilitd identificar de manera intuitiva como cambian los indices
espectrales (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI) segin los valores estimados.
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Mediante diagramas de cajas y bigotes (boxplots), se logré comparar la distribucion de los datos
en funcion de las fases de crecimiento, identificar valores atipicos y estudiar la dispersion de cada

indice.

Asimismo, se analizd la evolucion de los indices en el tiempo a través de un estudio
mensual, lo que permiti6 una mejor comprension de las tendencias a lo largo del tiempo. Los
graficos se crearon en Python empleando las librerias matplotlib y seaborn, resaltando las

diferencias entre grupos con colores y facetas para optimizar la claridad visual.

5.7.3.2 Pruebas estadisticas: ANOVA y Kruskal-Wallis

Con el propoésito de evaluar si los indices espectrales presentan diferencias significativas
entre las distintas etapas de crecimiento (germinacion, crecimiento, maduracion y cosecha), se
aplicaron dos pruebas estadisticas de comparacién de grupos:

e ANOVA (Analisis de Varianza): se utilizd cuando los datos cumplian con los supuestos de
normalidad y homogeneidad de varianzas. Esta prueba permite comparar las medias de los
indices entre las etapas de crecimiento, con el objetivo de identificar si al menos uno de los
grupos difiere significativamente de los demas.

e Kruskal-Wallis: se aplico en los casos donde los datos no cumplian los supuestos de
normalidad o varianzas homogéneas. Esta prueba no paramétrica no requiere asumir una
distribucion especifica y permite evaluar si existen diferencias en la distribucion de los indices

entre las etapas de crecimiento.

La seleccion de la prueba estadistica para cada indice se baso en la distribucion de los datos.
Cuando estos cumplian con el supuesto de normalidad, verificado mediante la prueba de Shapiro -
Wilk, se aplic6 un ANOVA para comparar las medias entre etapas. En cambio, cuando los datos
no seguian una distribucion normal, se recurrié a la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis, la

cual permite comparar distribuciones sin asumir normalidad.



CARACTERIZACION DE FIRMAS ESPECTRALES EN CANA DE AZUCAR PARA ... 58

Adicionalmente, con los resultados obtenidos del calculo de los indices de vegetacion, se
realizd un andlisis de correlacion de Spearman con el fin de determinar el grado de asociacion entre

los distintos indices espectrales.
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6 Resultados

6.1 Fase |

6.1.1 Caracterizacion de la Respuesta Espectral

59

A continuacion, se realizd el andlisis correspondiente a cada estado de crecimiento de la

cafia de azucar, utilizando las muestras disponibles. Para cada etapa, se evaluaron las firmas

espectrales.

La Figura 21 muestra las firmas espectrales de la cafia de azlcar en su estado de

germinacion (Mes 1,2, 3y 4). confirmada por el pico de reflectancia en la region verde (alrededor

de 550 nm). El cambio mas significativo se localizd en la meseta del Infrarrojo Cercano (NIR) (750

a 900 nm), la region clave para la turgencia y la biomasa foliar. La cafia en el Mes 1 exhibi6 la

méxima reflectancia enel NIR, lo que sugiere una estructura celular foliar fuerte y un alto contenido

de agua. Sin embargo, este valor disminuyé de forma constante y notable hacia el Mes 4, indicando

una pérdida de biomasa y estrés incipiente que afectd la estructura del tejido. La exactitud de las

mediciones facilitd la identificacion de las bandas de absorcion de la clorofila con gran detalle y la

caracterizacion del Borde Rojo como la region de mayor pendiente espectral.

Figura 21.

Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 1-4)
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La Figura 22 se muestra la reflectancia de la cafia de az(car durante su etapa de desarrollo
(Meses 5-8) andlisis que reveld una estabilidad destacable y un vigor constante en el cultivo,
demostrando una fase solida de crecimiento. En el rango visible (400 a 700 nm), las curvas de
reflectancia se sobrepusieron casi por completo, lo que confirma que la concentracion de clorofila
permanecid constante. El analisis de la inclinacion de la curva original mostré una absorcion
méaxima en las regiones azul y roja (aproximadamente 400 nmy 670 nm), lo que sugiere una planta
muy activa en la fotosintesis. Aunque el Mes 8 mostré un ligero declive de reflectancia en el
Infrarrojo Cercano (NIR, 750-900 nm), la mediana general del espectro se mantuvo robusta. Los
calculos de curvatura confirmaron que los puntos de maxima absorcion de clorofila se definieron
claramente en el espectro inicial y que el Borde Rojo (700-750 nm) presentaba un cambio de
pendiente positivo muy marcado, lo que es un indicador directo de la alta salud y el vigor de la
planta durante este periodo. La estabilidad y el vigor reflejados en el analisis espectral demuestran

un estado 6ptimo de crecimiento.

Figura 22.

Comparacion de reflectancia en funcién de longitud de onda (Meses 5-8)

Comparacion de la reflectancia en funcion de la longitud de onda
(Meses 5-8 estado desarrollo)
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La Figura 23 detalla el comportamiento de la reflectancia para el estado de maduracion,
muestra la transicidon de un cultivo de un estado de crecimiento y desarrollo acercandose a su fase

final. Durante el mes 9al 11, las curvas de reflectancia se mantienen muy cercanas y estables. Esto
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significa que la planta alcanzé su punto méximo de madurez. Para la longitud de onda en los rangos
680 al 750nm, la pendiente de la curva se mantiene empinada y uniforme lo que confirma una alta
concentracion de clorofila. La alta reflectancia en el rango 750-900 nm, teniendo su valor mas alto
en los 950 nm, confirma la salud y la hidratacion de la planta (alto contenido de agua), en esta etapa
la planta invierte su energia en el tallo y no en su crecimiento, como se mostraba en los estados de

germinacion y desarrollo vegetativo.

Para el mes 12, estd pendiente es menos pronunciada, indicando que la planta esta
comenzando a perder agua en sus hojas y su estructura celular se esta degradando, esto se debe a

que el cultivo se esta acercando a la cosecha.

Figura 23.

Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 9-12)
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La Figura 24 correspondiente a las firmas en la etapa de Cosecha (Meses 13-15) representa
el final del ciclo de vida, caracterizado por una senescencia uniforme y una baja actividad
fisioldgica. ElI cambio mas notable fue un ligero aumento de reflectancia en las bandas del verde y
del rojo en el Mes 15, lo cual es la sefial espectral directa de la degradacién de la clorofila y el
inicio del amarillamiento. Simultineamente, la curva mostrd un aplanamiento en el Borde Rojo
(680 a 750 nm), que, junto con la disminucion de la pendiente espectral, confirma que la planta ha

cesado su crecimiento y su vigor se ha reducido drasticamente. El analisis de la curvatura de la
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sefial indicé una pérdida acelerada de agua en los tejidos (900-1000 nm). Lo més significativo es
que la reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIR) (750-900 nm) es la mas baja de todo el ciclo,
confirmando la completa pérdida de integridad estructural y contenido hidrico de la hoja, lo que

demuestra que el cultivo ha entrado en su fase final y esta fisiologicamente listo para la cosecha.

Figura 24.
Comparacion de reflectancia en funcion de longitud de onda (Meses 13-15)

Comparacion de la reflectancia en funcién de la longitud de onda
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Para complementar el anélisis de las gréficas de reflectancia se estimaron los valores de la
media y desviacién estandar de las bandas Rojo (Red), Borde Rojo (Red Edge) e Infrarrojo Cercano
(NIR) en las diferentes etapas de crecimiento de la cafia de azlcar en la region de Santana, Boyaca
Tabla 5.

La reflectancia en estas bandas es fundamental para la evaluacion de la salud y el vigor de
las plantas, ya que estos indices proporcionan informacion valiosa sobre el contenido de clorofila,

la estructura de las hojas y el estrés hidrico, entre otros aspectos fisiologicos.

Los valores de reflectancia en la banda Rojo aumentan conforme avanza el ciclo, pasando
de 4,97 en germinacién a 8,06 en cosecha. Este incremento indica cambios en la estructura foliar
o en la densidad de la vegetacion, lo que modifica la forma en que la luz se refleja. Dado que esta

banda es sensible a la clorofila, la variacion puede estar asociada al desarrollo de biomasa.
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También se presenta una tendencia creciente en la banda del borde Rojo, desde 14,61 en
germinacion hasta 18,63 en cosecha. El borde rojo es (til para detectar cambios en la estructura

interna de las hojas (mesdfilo), porlo que su incremento sugiere mayor vigor y densidad vegetal.

En contraste, la reflectancia en NIR disminuye a lo largo del ciclo, pasando de 61,33 en
germinacion a 51,47 en cosecha. Esta reduccion indica menor dispersion interna de la luz, lo que
puede relacionarse con envejecimiento foliar y disminucion del contenido de agua. En general, las

plantas sanas reflejan mas en NIR, por lo que esta caida sefiala el final del ciclo vegetativo.

En general se observa una relacion directa entre Rojo y Borde Rojo, ambas aumentan con
la madurez vegetal. Por otro lado, el NIR muestra una relacion inversa: en etapas vigorosas, NIR

es alto y Rojo bajo; en cosecha ocurre lo contrario, lo que sugiere senescencia y pérdida de vigor.

Tabla 5.
Media y desviacion estandar de los valores de reflectancia en las bandas del Rojo, borde del

Rojo e Infrarrojo cercano

Etapa

Germinaciéon Desarrollo Maduracion Cosecha

Roi Media 49725 5,8200 6,0800 8,0600

0jo
) SD 0,4664 1,4274 0,9306 2,1628
) Media 14,6125 14,3575 14,6150 18,6367
Borde Rojo
SD 2,8591 2,6409 2,3559 2,6209

NIR (Infrarrojo | Media 61,3325 56,7400 52,8550 51,4733
Cercano) SD 5,5568 4,5092 3,1147 1,2663
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6.2 Fase Il

6.2.1 Indices espectrales (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge, MCARI) y

comportamiento por etapa.

Para el analisis exploratorio se procesaron 15 firmas espectrales (una por mes) y se
calcularon los indices NDVI, NDRE, Clgreen, Clrededge, MCARI, PRIy WI. Los resultados se
agruparon por etapas fenoldgicas (Germinacion n=4, Desarrollo n=4, Maduracion n=4 y Cosecha
n=3).

La Tabla 6, evidencia las variaciones en la respuesta espectral de las plantas a lo largo del
ciclo fenolégico. La dispersion de los datos y los rangos observados permiten identificar posibles
variaciones asociadas a condiciones fisiologicas, incluyendo indicios de estrés, lo que refuerza la

utilidad de los indices como herramientas de monitoreo agronémico.

De forma preliminar, se observa una disminucion progresiva del vigor y la concentracidn
de clorofila desde la etapa de germinacion hasta la cosecha, lo cual se refleja en el comportamiento
de los indices espectrales. Las medias de NDVI, NDRE y Clrededge presentan una tendencia
descendente sostenida a lo largo del ciclo, lo que sugiere una pérdida gradual de actividad

fotosintética y de biomasa.

Por su parte, el indice Clgreen presenta su valor més alto en la etapa de desarrollo, seguido
de un descenso en las fases posteriores, reflejando un patron fisiologico caracteristico del cultivo,
donde la acumulacién de clorofila se estabiliza y después disminuye a medida que la maduracién

avanza.

El indice PRI se mantiene préximo a ceroy muestra valores ligeramente negativos desde la
etapa de desarrollo, lo que coincide con sefiales de estrés fotosintético temprano o moderado, segun
lo reportado por Meter Group (2023). En contraste, el indice WI permanece relativamente estable
a lo largo de las etapas de crecimiento, sin evidencias de alteraciones significativas en el contenido

hidrico de las plantas.
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Por otro lado, el indice MCARI muestra un comportamiento dindmico: alcanza valores
elevados durante la germinacion, disminuye progresivamente en las etapas de desarrollo vy
maduracion, y presenta un repunte en la cosecha, lo que sugiere posibles cambios estructurales o

bioquimicos asociados al cierre del ciclo fenologico.

En resumen, la tabla muestra de manera clara la dinamica espectral durante el ciclo de la
cafa de azicar. Durante la fase de germinacion se observa un mayor vigor, asi como un contenido
mas elevado de clorofila y agua, lo cual se refleja en indices espectrales mas altos. Durante las
fases de desarrollo y maduracién, se observa una disminucién progresiva del vigor y la
manifestacion de cambios fisioldgicos. Finalmente, en la etapa de cosecha se registra una notable
reduccion en los niveles de clorofila, agua y actividad fotosintética, lo que se traduce en indices

significativamente mas bajos.

Estos resultados respaldan el uso de los indices espectrales como herramientas eficaces para

monitorear el estado fisioldgico del cultivo e identificar los cambios asociados a su crecimiento.

Tabla 6.

Promedio de indices de Vegetacion por Etapa de Crecimiento de la Cafia de Azdcar.

Etapa NDVI PRI Wi NDRE MCARI Cilgreen Clrededge

Germinacion | 084713 000585 0,78918 0,61335 16,17640 436295 3,27383
Desarrollo 081025 -0,01933 0,76683 058830 11,94643 4,87823 311113
Maduracion | 0,79005 -0,01460 0,73363 056043 1152150 3,84223 2,69058

Cosecha 0,72620 -0,02083 0,76343 046090 14,74203 2,69390 1,81130
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6.3 Fase 111

6.3.1 Analisisindices calculados (NDVI, NDRE, PRI, WI, Clgreen, Clrededge,
MCARI)

Para complementar el andlisis estadistico se elaboraron los graficos de cajas y bigotes
(boxplots) para cada indice, lo que permitio ver de manera clara como se distribuian los datos, sus

valores centrales y posibles diferencias entre etapas.

Como se observa en la Figura 25 se deduce que las plantas de cafia de az(car muestran una
mejor salud durante las etapas de germinacion y desarrollo (NDVI mas alto), mientras que su salud
parece deteriorarse en las fases de maduracion y cosecha (NDVI més bajo). La mayor variabilidad
en la fase de Desarrollo puede sefialar diferencias en las condiciones de las plantas en ese estado

fenologico.

Al evaluar el estrés en plantas, el anélisis indica que las hojas podrian estar sufriendo mas
estrés al acercarse ala madurez y la cosecha, lo que se manifestaria enuna reduccion de los valores
de NDVI

Figura 25.
Boxplot indice NDVI por Etapa de Crecimiento

NDVI por etapa fenoldgica (boxplot)
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En cuanto al PRI, Figura 26 se puede notar que su mediana esta préxima a cero en la fase
de Germinacion, lo que sugiere una leve eficiencia fotoguimica. Sin embargo, a medida que avanza
la etapa de desarrollo, el PRI se desplaza a valores levemente negativos, lo que sugiere que la
eficiencia fotoquimica comienza a disminuir, posiblemente debido a una adaptacion del dosel o al
inicio del estrés. Este cambio es mas marcado en desarrollo, donde la dispersion de los valores

aumenta, evidenciando mayor variabilidad entre las muestras.

Figura 26.
Boxplot indice PRI por Etapa de Crecimiento

PRI por etapa fenoldgica (boxplot)
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El comportamiento del WI (Water Index) Figura 27 presenta una dindmica diferente. En la
etapa de germinacion, los valores del WI permanecen relativamente estables, reflejando una
condicién hidrica constante. Esta estabilidad se mantiene a lo largo de las primeras etapas del ciclo.
No obstante, se puede identificar una suave disminucion de la mediana hacia la etapa de
maduracion, lo que podria indicar un leve estrés hidrico o menor disponibilidad de agua. Sin
embargo, hacia la cosecha, se observa un pequefio repunte, posiblemente relacionado con la mayor

acumulacién de agua 0 una recuperacion transitoria en la planta.
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Figura 27.
Boxplot indice WI por Etapa de Crecimiento

W por etapa fenolégica {boxplot)
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El indice NDRE de acuerdo con la Figura 28 muestra una caida sostenida desde la etapa
de germinacion hasta la cosecha, lo que refleja una pérdida progresiva de la reflectancia en el borde
rojo y una disminucion en la cantidad de clorofila o vigor de la planta. La mayor dispersion en la
etapa de desarrollo podria sugerir una heterogeneidad en el desarrollo foliar o variabilidad en las
condiciones de crecimiento. Esta caida en la reflectancia es consistente con una menor capacidad

fotosintética y un incremento en el estrés, lo cual es esperado en la evolucion fenoldgica del cultivo.

Figura 28.
Boxplot indice NDRE por Etapa de Crecimiento

NDRE por etapa fenol6gica (boxplot)
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El comportamiento de MCARI muestra un patroén “bisagra” Figura 29. En la etapa de
germinacion, el indice es relativamente alto, lo que refleja una planta joven con alta cantidad de
clorofila. Sin embargo, a medida que avanzamos hacia desarrollo y maduracion, el indice
disminuye, lo que puede estar asociado con un estrés nutricional o una menor eficiencia
fotosintética. Lo interesante es que, en cosecha, el MCARI presenta un incremento, indicando un
aumento de la reflectancia en el rango de absorcion de clorofila, lo cual podria estar influenciado
por elementos como la estructura del dosel o la heterogeneidad de las plantas, mas que por un
verdadero aumento de la clorofila. Es importante evaluar este aumento con moderacidn, puesto que

no necesariamente indica un avance en la salud de la planta.

Figura 29.
Boxplot indice MCARI por Etapa de Crecimiento

MCARI por etapa fenoldgica (hoxplot)
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En la Figura 30, el Clgreen refleja de manera efectiva los cambios en la cantidad de
clorofila. En la etapa de desarrollo, cuando el dosel vegetal esta més fresco y saludable, el indice
alcanza su valor maximo, lo que indica un alto contenido de clorofila. Sin embargo, a medida que
avanza el ciclo, en las etapas de maduracion y cosecha, el Clgreen disminuye progresivamente, lo
que confirma la pérdida de vigor y el desgaste de las plantas a medida que se acercan al final de su

ciclo. Este patrén es consistente con la senescencia natural del cultivo.
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Figura 30.
Boxplot indice Clgreen por Etapa de Crecimiento

Clgreen por etapa fenolégica (boxplot)
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El comportamiento de Clredge es muy similar al de Clgreen, con valores elevados en los
primeros meses de crecimiento segun la Figura 31 seguidos de una disminucién progresiva al
entrar en la segunda mitad del ciclo. Hacia el final, en la cosecha, los valores son los mas bajos.
Este comportamiento en ambos indices (Clgreen y Clredge) refuerza la idea de que la clorofila y
el vigor de la planta disminuyen conforme avanza el ciclo, particularmente en las Ultimas etapas,

lo que es un indicio claro de la senescencia de la planta.

Figura 31.
Boxplot indice Clredge por Etapa de Crecimiento

Clrededge por etapa fenolégica (boxplot)
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En resumen, las figuras de los boxplots ofrecen una vision coherente de cémo los indices
espectrales reflejan los cambios en la salud y vigor de la cafia de aziicar a lo largo del ciclo de vida
de la planta. La disminucion progresiva de la clorofila y el vigor (evidenciada por los indices
NDRE, Clredge y NDVI) a lo largo del ciclo es un patron, que esta alineado con el declive de los
tejidos vegetales naturales de las plantas. A su vez, la eficiencia fotoquimica empieza a mostrar
signos de estrés ya en la etapa de desarrollo (segun PRI), mientras que el estrés hidrico se mantiene

relativamente estable durante todo el ciclo (segin WI).

6.3.1.1 Correlacion entre indices

En el andlisis se aplicd la correlacion de Spearman para evaluar las relaciones entre los
distintos indices espectrales (NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI, Clgreen y Clrededge) durante las
etapas fenoldgicas de la cafia de azlcar. La matriz de correlacion de Spearman Figura 32 muestra
patrones relevantes para la identificacion de indices con mayor sensibilidad a los cambios
fisiologicos que se producen a lo largo del ciclo de desarrollo del cultivo, desde la germinacion
hasta la cosecha.

Las correlaciones entre los indices espectrales y la variable Etapa visualizaron valores
diversos, reflejando la sensibilidad de cada indice a las alteraciones fisioldgicas asociadas al
desarrollo fenoldgico. Los indices NDRE y Clrededge mostraron correlaciones positivas
moderadas con las etapas fenoldgicas (r = 0.31), lo que indica un aumento gradual en los valores
de estos indices a medida que el cultivo avanza de la germinacion a etapas posteriores. El indice
Clgreen present6 una correlacién positiva comparable (r = 0.29), mientras que el NDVI mostrd una
correlacion positiva leve (r = 0.21). En cambio, el indice WI mostr6 una correlacion negativa
moderada (r = -0.31), indicando una reduccidn en el contenido de agua del dosel vegetal conforme
el cultivo avanza hacia la madurez y la cosecha. El MCARI exhibié una correlacion negativa débil
(r =-0.20), relacionado con los procesos de redistribucion de nutrientes a lo largo de la maduracién.
De manera visible, el PRI mostrd una correlacion casi inexistente con las etapas fenoldgicas (r =
0.06), lo que podria deberse a la gran variabilidad de este indice entre observaciones 0 a su

sensibilidad a factores ambientales.
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Los patrones de correlacién identificados en la matriz de Spearman pueden ofrecer
informacion caracteristica sobre la capacidad de cada indice espectral para identificar diversos tipos
de estrés en la cafia de azlcar. La moderada correlacion negativa del indice WI con las etapas
fenoldgicas (r = -0.31), junto con su asociacion moderada con NDVI (r = 0.47), indica que este
indice tiene una sensibilidad especifica al contenido de agua del dosel, en parte independiente del
vigor vegetativo, situandolo como un indicador potencial para la identificacion temprana de estrés
hidrico. Los indices NDRE y Clrededge, con una correlacion perfecta entre ellos (r = 1.00) y una
correlacién positiva moderada con las fases fenologicas (r = 0.31), muestran una alta sensibilidad
a las variaciones en el contenido de clorofila relacionadas con el crecimiento normal del cultivo, lo
que los hace especialmente Utiles para detectar diferencias ocasionadas por deficiencias

nutricionales.

Figura 32.
Correlacion de Spearman entre los indices NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI, Clgreen y Clrededge

y etapas fenoldgicas

Matriz de Correlacion de Spearman entre indices y etapa fenoldgica
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6.3.2 Pruebas estadisticas: ANOVA Yy Kruskal-Wallis

La correcta aplicacion del andlisis de varianza (ANOVA) requiere la confirmacion previa
de sus supuestos esenciales, ya que la falta del cumplimiento de estos puede poner en riesgo la
validez de las inferencias estadisticas y ocasionar conclusiones incorrectas sobre las diferencias
entre los grupos. EI ANOVA paramétrico, fundamentado en la distribucion F, supone que: (1) las
observaciones en cada grupo se distribuyen normalmente, (2) las varianzas de los grupos son
iguales, y (3) las observaciones son independientes unas de otras. Cuando estas condiciones no se
satisfacen, especialmente en muestras pequefias como las del estudio actual (n=3-4 por grupo), la
posibilidad de incurrir en errores se incrementa de manera significativa. Por esta razon, se realizd
la verificacion de los supuestos para cada indice espectral analizado, lo cual permitira identificar
el método de andlisis mas adecuado: ANOVA paramétrico si los supuestos son cumplidos, o su
alternativa no paramétrica, la prueba de Kruskal-Wallis, en caso de que no se cumplan los

resultados de la verificacion de observan en la Tabla 7.

Tabla 7.

Verificacion de supuestos para aplicar ANOVA

indice Test Shapiro-Wilk Test Lewvene ) L
Test Aplicado Justificacion
Espectral (Normalidad) (Homogeneidad)
ANOVA Ambos supuestos
NDVI Cumple (p > 0.26) Cumple (p = 0.65) . ]
paramétrico satisfechos
No cumple (p = 0.006 en No cumple normalidad en
PRI Cumple (p=0.72) Kruskal-Wallis
Desarrollo) una etapa
ANOVA Ambos supuestos
Wi Cumple (p > 0.05) Cumple (p =0.80) . )
paramétrico satisfechos
ANOVA Ambos supuestos
NDRE Cumple (p > 0.08) Cumple (p =0.68) . )
paramétrico satisfechos
ANOVA Ambos supuestos
MCARI Cumple (p>0.13) Cumple (p =0.54) . .
paramétrico satisfechos
No cumple (p = ) No cumple homogeneidad
Clgreen Cumple (p>0.33) Kruskal-Wallis )
0.008) de varianzas
ANOVA Ambos supuestos
Clrededge Cumple (p > 0.10) Cumple (p =0.48) o )
paramétrico satisfechos
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Los valores de p > 0.05 indican cumplimiento de los supuestos. Se aplic6 ANOVA
paramétrico cuando ambos supuestos se cumplieron, y Kruskal-Wallis cuando al menos uno fue

violado.

La Tabla 8 que muestra el resultado de la prueba ANOVA evidencia el andlisis de varianza
realizado en los siete indices espectrales en donde se evalué si hay diferencias estadisticame nte
significativas en sus valores medios entre las cuatro etapas fenologicas del cultivo de cafia de
azlcar. Para cinco indices que cumplian con los supuestos paramétricos (NDVI, WI,
NDRE, MCARI y Clrededge), se aplic6 ANOVA, mientras que para el indice PRI y Clgreen, que
no cumplieron con alguno de los supuestos, se aplicd la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis.
Los resultados mostraron un patrén general de falta de diferencias estadisticamente significativas
en la mayoria de los indices evaluados: NDVI (F = 3.006, p = 0.076), WI (F = 2.453, p = 0.118),
NDRE (F = 2.662, p = 0.100), MCARI (F = 0.619, p = 0.617), Clrededge (F = 2.235, p = 0.141),
y PRI (H = 4592, p = 0.204). Solo el indice Clgreen mostr6 diferencias estadisticamente
significativas entre las fases fenologicas (F =4.816, p = 0.022). Este hallazgo sugiere que, con un
nivel de confianza tipico del 95% (o = 0.05), seis de los siete indices no muestran diferencias
significativas en las medias entre las etapas analizadas, lo que contrasta con las correlaciones

moderadas evidenciadas anteriormente en el andlisis de Spearman.

No obstante, estas correlaciones, aunque existen, pueden no conducir a diferencias
significativas entre grupos distintos al ser analizadas mediante ANOVA, especialmente cuando hay
alta variabilidad al interior de los grupos y un tamafio de muestra reducido. EI ANOVA es una
prueba més cautelosa que requiere que las diferencias entre las medias de los grupos sean
considerablemente mayores que la variabilidad interna de cada grupo para lograr significancia
estadistica. En el presente estudio, contamafios de muestra de 3-4 datos por fase fenologica (n total
= 15), la potencia estadistica del ANOVA es restringida, aumentando la posibilidad de no
identificar diferencias reales Esta restriccion se manifiesta especialmente en los casos de NDVI y
NDRE, cuyos valores de p estdn cerca del umbral de significancia (0.076 y 0.100,
respectivamente), sugiriendo que hay tendencias que podrian volverse estadisticamente

significativas con un mayor muestreo.
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Tabla 8.

Prueba ANOVA y Kruskal-Wallis para los indices NDVI, PRI, WI, NDRE, MCARI, Clgreeny
Clrededge

Indice Prueba F-statistic  p-value Conclusién H-statistic
NDVI ANOVA 3,0062 0,0765 (sin diferencias significativas)
PRI Kruskal-Wallis 0,2043 (sin diferencias significativas) 4,5917
Wi ANOVA 2,4533 0,1181 (sin diferencias significativas)
NDRE ANOVA 2,6618 0,0999 (sin diferencias significativas)
MCARI ANOVA 0,6192 0,6170 (sin diferencias significativas)
Clgreen ANOVA 4,8159 0,0223 (diferencias significativas)
Clrededge ANOVA 2,2346 0,1414 (sin diferencias significativas)

En resumen, entre todos los indices analizados, el Clgreen fue el Unico capaz de diferenciar
las etapas de crecimiento de la cafa de az(car, mientras que los demas se comportaron de manera

estable, evidenciando una menor sensibilidad a las variaciones fenoldgicas.
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7 Discusion

Esta discusién esta estructurada en funcién de verificar la metodologia utilizada y

el analisis de los resultados espectrales adquiridos en el ambito controlado de laboratorio.

Rigor Metodolégico y Comportamiento Espectral

El estudio de la reflectancia bajo condiciones controladas posibilitd establecer con rigor el
comportamiento espectral de la cafia de azicar durante su ciclo. Se verifica que la manera en que
la planta refleja la luz esta directamente ligada a las variaciones en sus componentes bioquimicos

y estructurales, lo que establece una base para el monitoreo fisiologico.

El andlisis detallado de la curva de reflectancia posibilité una validacion més precisa sobre
patrones de vigor de la planta lo que respalda la calidad de los datos obtenidos con esta validacidn

metodoldgica.

Andlisis de tendencias de estrés y los Indices de Vegetacion

Los indices de vegetacion siguieron la misma tendencia que el ciclo biolégico del cultivo.
El NDRE, Clrededge y NDVI mostraron el vigor general y la cantidad de clorofila, evidenciando
un descenso continuo desde la germinacion hasta la cosecha. Desde el punto de vista estadistico,
el Clgreen resultd ser especialmente sensible, ya que fue el Unico indice que mostro variaciones
importantes entre las fases fenologicas, lo que destaca su utilidad para cuantificar el ritmo al que

una planta pasa de usa fase a otra.

Se detectd un patron de estrés en la planta: una etapa inicial de afectacion (disminucion del
NIR en germinacion), seguida por un tiempo de estabilidad (fase de desarrollo), y un deterioro

antes de la cosecha.

El indice de Contenido de Agua (WI) se mantuvo constante, lo que discrep6 con la caida
de otros indices, lo que sefiala que el impacto inicial observado no se debe a un estrés hidrico sino

a una afectacion estructural o nutricional. Por otro lado, la correlacién de Spearman corroboré que
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el NDVI, PRI y Clredge contribuyen de forma similar sobre la salud de las plantas, lo que hace

méas facil y eficiente el monitoreo del cultivo.

Limitaciones e implicaciones Cientificas
Los resultados adquiridos en el laboratorio tienen una relacion directa en la deteccion
temprana de estrés. La deteccion de patrones espectrales Unicos podria emplearse como guia para

reducir el impacto de las variables externas ambientales.

Sin embargo, la interpretacion de estos resultados debe ser cautelosa debido a que el estudio
se realizd enun entorno controlado. La ausencia de variables externas como temperatura, humedad
del suelo o niveles de nutrientes impide determinar con certeza las causas de los cambios
espectrales observados. Esta limitacion sefiala que el estudio es un primer acercamiento, y requiere

validacion practica en condiciones reales del cultivo.

Recomendaciones para Futuras Investigaciones

Se sugiere, tomando en cuenta los resultados Yy las limitaciones de este estudio:

Comprobacion en Campo: Llevar a cabo investigaciones que combinen las mediciones
espectrales con factores ambientales externos (contenido de agua en el suelo, concentracion de

nutrientes) para determinar umbrales especificos y correlaciones solidas.

Estimacion de la Variabilidad: Examinar si la sensibilidad y los patrones espectrales de los
indices se conservan en diversos tipos de cafia de azlcar y bajo diferentes escenarios

agroclimaticos.

Integracion Tecnologica: Indagar sobre la union de estos indices con sensores remotos
(drones o satélites) para aumentar el control del cultivo, incluyendo métodos de aprendizaje
automatico (machine learning) para mejorar la exactitud de posibles los modelos que identifiquen

el estrés.
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8 Conclusiones

Con base en el andlisis espectrorradiométrico desarrollado en condiciones controladas, se presentan

las siguientes conclusiones que validan los objetivos centrales de la investigacion:

8.1 Caracterizacion Espectral y Adquisicion de Datos

Se determind y caracterizd exitosamente la respuesta espectral de la cafia de azlcar (Saccharum
officinarum) alo largo de sus etapas fenoldgicas. Se adquirieron y procesaron firmas espectrales
foliares con alta calidad radiométrica, confirmando Ila viabilidad metodologica de Ia
espectrorradiometria de laboratorio paraestablecer una base de datos de referencia. Lo que permitio
identificar en la curvatura espectral (picos Yy valles) para validar con precisién la ubicacion de las

bandas de absorcion claves para identificar la salud de la planta (clorofila y agua).

8.2 Sensibilidad de Indices y Diferenciacion de Estrés

Se determind la sensibilidad de los indices de vegetacion al cambio fenoldgico y al estrés. La
aplicacion de pruebas estadisticas (ANOVA y Kruskal-Wallis) concluyé que el indice Clgreen fue
el indicador mas sensible, revelando diferencias significativas (p = 0.0223) entre las fases de
crecimiento. En el diagndstico de la salud vegetal, los indices NDRE y Clrededge fueron validados
como los indicadores mas robustos para el monitoreo de clorofila y el vigor general. La
diferenciacion de tendencias de estrés se logré al contrastar la caida constante del vigor (reflejada
en el NDRE y el NIR) con la estabilidad del indice de Contenido de Agua (WI), indicando que el

estrés incipiente observado fue de origen estructural o nutricional, y no hidrico.

8.3 Aporte para el Monitoreo Temprano y Cientifico

Los indices NDRE y Clrededge se establecen como los indicadores mas robustos de vigor,
mostrando una caida constante en sus valores desde la germinacion hasta la cosecha. La estabilidad
del indice de Contenido de Agua (WI), en contraste con la caida del vigor en el NIR, permitio

diferenciar la tendencia de estrés incipiente de origen estructural o nutricional, y no hidrico. Se
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concluye que el andlisis de correlacién Spearman valida el uso de NDRE y Clrededge como los
indices mas fiables para construir futuros modelos de alerta temprana y cuantificar el estado de la
clorofila. Este proyecto establece una base técnica firme para el desarrollo de sistemas de vigilancia
y alerta temprana con precision, que son fundamentales para la administracion del cultivo en la

Zona.
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9 Recomendaciones

De acuerdo en los resultados del estudio y las condiciones propias del ambiente

laboratorio, se presenta las siguientes pautas para proyectar el impacto y la validez al estudio.

Verificacién en Condiciones de Campo

Se aconseja confirmar los datos espectrales que se han adquirido en este estudio bajo
condiciones de campo semi-controladas. Incorporar mediciones directas de variables externas
(como potencial hidrico en el suelo y/o concentracion de nutrientes) junto a los indices espectrales
para determinar la relacion con el estado real de salud de la planta. Esta validacion resulta necesaria
para escalar el monitoreo a un nivel mas amplio a través de la incorporacion de sensores remotos

(satélites o drones).

Contribucién Cientifica y Aplicacion Practica

Se propone que la libreria espectral preliminar producida en esta investigacion sea
divulgada y empleada como un referente. Estos datos primarios obtenidos en laboratorio son
fundamentales para evaluar inicialmente de modelos de teledeteccién a nivel satelital (como
Sentinel-2), facilitando la zonificacion de estrés en el municipio de Santana, Boyaca. Esto hara
posible la elaboracion de mapas de zonificacidn del estrés. que se convertirdn en ventajas directas
para los pequefios productores, al hacer mas sencilla la toma de decisiones acerca del riego y la

fertilizacion.

Consolidacion de la Investigacion

Para mejorar la firmeza de los hallazgos, es necesario aumentar tanto el tamafio como la
variabilidad de las muestras, que incluya el estudio de distintas variedades de cafia de azlcar y su
conducta bajo diferentes condiciones agroclimaticas. Asimismo, se aconseja investigar la
incorporacion de aprendizaje automéatico (machine learning) en los indices seleccionados (NDRE,
Clrededge) para desarrollar modelos predictivos que aumenten la exactitud en la identificacién

temprana del estrés del cultivo.
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