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Resumen

Tradicionalmente, los métodos utilizados para determinar el indice de area foliar para cualquier
planta consisten en pruebas destructivas las cuales son ineficientes en términos de tiempo y de
recursos. La teledeteccidn cuenta con distintas plataformas las cuales permiten agilizar y mejorar
los métodos para determinar el indice de area foliar de forma no intrusiva lo cual a su vez permite
aumentar la escala de trabajo facilmente de ser necesario.

En esta investigacion se lleva a cabo un primer acercamiento al desarrollar un modelo para la
estimacion del indice de area foliar, utilizando datos hiperespectrales en el pasto Estrella Africana
(Cynodon nlemfuensis) en la Estacion Experimental Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la
Universidad de Costa Rica. Para esto se llevo a cabo la recoleccion de los datos hiperespectrales,
asi como de datos auxiliares durante los meses de junio hasta octubre del afio 2022 en la parcela
25 de la EEAVM, la cual cuenta con pasto Estrella Africana bajo los manejos de corte y pastoreo.

De acuerdo con los resultados del anélisis de varianza se determino que el indice de éarea foliar es
significativamente diferente entre los manejos, motivo por el cual se buscé modelar esta variable
de forma independiente. Por otra parte, al tomar en consideracion la edad del pasto, el indice de
area foliar no presentod diferencias significativas entre las edades del pasto, lo cual se traté de un
comportamiento no esperado.

La generacion de los modelos para estimar el indice de area foliar se llevé a cabo comparando dos
metodologias por manejo: 1) con modelos basados en indices de vegetacion y 2) utilizando el
modelo PLSR. En el caso de los modelos basados en indices de vegetacion se utilizaron los indices
NDVI, MTVI2, OSAVI, NDRE, RSI, EVI2y OINLI para predecir el indice de area foliar mediante
regresiones de diferentes tipos. Para los modelos PLSR se probaron combinaciones de métodos de
preprocesado y variables latentes para determinar el modelo con la mayor precision. Para el manejo
de corte, el modelo basado en el indice de vegetacion NDRE fue el que presentd los mejores
resultados, alcanzando un valor de R? de 0,6812 y un RMSE de 0,5089, al utilizar el conjunto de
datos de borde rojo 2 (733-748 nm). Por otro lado, para el manejo de pastoreo se obtuvieron valores
de R? de 0,1914 y RMSE de 0,8597, al utilizar el indice NDRE y el conjunto de datos de borde
rojo 3 (773-793 nm).

En cuanto a los resultados de los modelos PLSR, para el manejo de corte el conjunto de datos con
el pretratamiento SNV, en conjunto con 3 variables latentes permitié obtener un R? de 0,4147 y un
RMSE de 0,7045. Lo que respecta al manejo de pastoreo, se lograron valores de R? de 0,1769 y
RMSE de 0,8772 con el modelo PLSR mediante 3 variables latentes y el conjunto de datos sin
pretratamiento. Por lo que, para ambos tipos de manejo (corte y pastoreo) se determind que la
mejor metodologia para la estimacion del IAF fue la basada en indices de vegetacion, utilizando
el indice NDRE con distintas bandas de borde rojo de acuerdo con el tipo de manejo. Con base en
los resultados obtenidos, Gnicamente se recomienda el uso de esta metodologia para el manejo de
corte, debido a los resultados poco satisfactorios del manejo de pastoreo.
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1. INTRODUCCION

El pasto Estrella Africana es un es una especie que ha sido utilizada en Ameérica latina, asi como
en Costa Rica, debido a su alta produccion de biomasa, resistencia a plagas y enfermedades y a su
alto valor nutricional, teniendo a su vez una excelente cobertura y establecimiento (Ferrufino et
al., 2022). Se trata de un forraje que resulta productivo bajo un amplio rango de condiciones
ambientales y tipos de suelo (Villalobos y Arce, 2013). Debido a esto y su uso extensivo, resulta
de interés determinar una metodologia para la estimacion de su indice de area foliar (IAF), debid
a que este se relaciona con la capacidad fotosintética y el potencial de produccién de forraje.

El IAF cumple un papel crucial a la hora de determinar la estructura y el crecimiento de un cultivo,
por lo que su monitoreo puede ayudar a la prediccion de los requerimientos del cultivo (Ma et al.,
2022a). Algunos estudios sefialan que debido a lo costo-eficiente, prontitud y a su caréacter no
intrusivo, tecnologias de teledeteccion han llamado cada vez mas la atencién, ya que permiten
analizar y mapear el IAF a escala global, en bosques, pastizales y en cultivos (Guo et al., 2021).

La teledeteccion permite generar datos espectrales los cuales son Utiles para monitorear el estado
de crecimiento de los cultivos haciendo uso de pardmetros biofisicos, bioquimicos y fisioldgicos,
siendo el IAF un pardmetro relacionado con mejoras en el rendimiento de los cultivos (Din et al.,
2017). Ademas, el IAF se encuentra relacionado con algunas variables agronémicas, entre ellas la
biomasa, sin embargo, su estimacién directa mediante teledeteccion es complicada debido a que
generalmente el IAF o la cobertura del suelo son los factores que influyen en la reflectancia del
dosel (Casa et al., 2012).

Tradicionalmente, la determinacion del IAF se lleva a cabo mediante pruebas destructivas, lo cual
resulta laborioso y complicado de aplicar a gran escala (Guo et al., 2021). Esto se debe a que se
suelen utilizar métodos que dependen de muestras de las hojas, motivo por el cual un aumento de
la escala de trabajo va de la mano con un aumento en el tiempo, labores y costos de manera general
(Ma et al., 2022a). Sin embargo, recientemente se han desarrollado sensores los cuales permiten
estimar de manera no destructiva parametros biofisicos de las plantas a una mayor escala, lo cual
facilita el monitoreo del estado de crecimiento de un cultivo (Din et al., 2017). Con base en esto,
esta investigacion se centro6 en el uso de plataformas de teledeteccion como el radioespectrometro,
ya que permite obtener datos hiperespectrales los cuales se pueden utilizar para estimar
propiedades de los cultivos como el 1AF.

La estimacion de propiedades fisioldgicas de la vegetacion mediante teledeteccion se ha realizado
principalmente mediante dos abordajes, el empirico y el fisico, donde el empirico presenta el
inconveniente de que sus resultados son especificos para el sitio de estudio, vegetacion, periodo y
sensores utilizados (Yin et al., 2015). El abordaje empirico se basa en establecer relaciones
estadisticas entre alguna propiedad de la vegetacién, como el IAF, con datos obtenidos por
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teledeteccion, presentando la ventaja de que da resultados precisos siendo a su vez un abordaje
mas directo que el fisico (Berger et al., 2018).

Entre los métodos empiricos para determinar el IAF se encuentran los basados en indices de
vegetacion (IV) y los basados en bandas espectrales, los cuales hacen uso de regresiones para
obtener un resultado (Berger et al., 2018). Los métodos basados en IV se basan en realizar
regresiones de tipo lineal, exponencial, logaritmicas, cuadratica y potencial, las cuales permiten
relacionar dichos indices con valores de IAF medidos en campo (Liang et al., 2020a). En cuanto a
los métodos basados en bandas espectrales, se suelen utilizar modelos como la regresion de
minimos cuadrados parciales (PLSR, por sus siglas en inglés) y algoritmos de regresiones basados
en machine learning para estimar el IAF (Xu et al., 2020).

El abordaje fisico se basa en la inversion de modelos de transporte radiativo, los cuales relacionan
la reflectancia y las propiedades biofisicas y biogquimicas del dosel vegetal, permitiendo que se
pueda adaptar a una gran variedad de condiciones y cultivos (Yin et al., 2015). En el caso de los
métodos fisicos utilizados para estimar el IAF, el modelo de transferencia radiativa llamado
PROSAIL se trata del méas utilizado, este es la combinacién de los modelos de propiedades
espectrales dpticas de las hojas (PROSPECT) y dispersion de hojas arbitrariamente inclinadas
(SAIL) (Xu et al., 2020).

Para esta investigacion, se estimo el IAF utilizando IV y el modelo PLSR para un conjunto de
datos hiperespectrales de pasto Estrella Africana, con el fin de identificar cual metodologia fue
mas precisa al estimar el IAF, de el pasto Estrella Africana de la parcela 25 de la EEAVM. La
recoleccion de datos se realizd en las parcelas experimentales del proyecto inscrito en Vicerrectoria
de Investigacion 737-C0208, ubicadas en la Estacion Experimental de Ganado Lechero Alfredo
Volio Mata (EEGLAVM) de la Universidad de Costa Rica. Esta investigacion se dividié en tres
etapas: 1) recoleccion de datos en campo; 2) estimacion del IAF haciendo uso de IV y PLSR para
el manejo de corte y 3) estimacion del IAF haciendo uso de IV y PLSR para el manejo de pastoreo,
donde el objetivo de estas ultimas dos etapas fue identificar la metodologia para la estimacion del
IAF en pasto Estrella Africana que presento los resultados mas precisos para cada tipo de manejo.
El enfoque de esta investigacion presenta potencial para el monitoreo del estado del pasto Estrella
Africana debido a que el IAF acta como indicador de la productividad bajo las modalidades de
corte y pastoreo en condiciones tropicales.



2. MARCO TEORICO

2.1. Marco conceptual
2.1.1. Teledeteccion

La teledeteccion consiste en la adquisicion de informacion de un objeto, ya sea un cultivo, la
superficie terrestre, entre otros, de manera remota haciendo uso de sensores, los cuales mediante
una interaccion electromagnética con el objeto de estudio permiten recolectar datos de este (Tao
et al., 2020). Dichos sensores se clasifican en dos categorias, activos y pasivos, de acuerdo con el
objeto de estudio y a la informacidn que se desea obtener de este. Un sensor pasivo se refiere a
uno que recibe y mide energia reflejada de la superficie de la tierra y su atmosfera consumiendo
muy poca energia, estos sensores se usan en radioespectrometros, radidmetros, satélites, entre otros
equipos (Mai, 2012). En cambio, un sensor activo ademas de detectar la energia reflejada, también
actla como una fuente, es decir, emite un pulso de energia por lo que permite la recoleccion de
datos de dia y de noche, el radar es el sensor de este tipo mas comun. (Mai, 2012).

2.1.2. Datos espectrales

Los datos hiperespectrales consisten en numerosas mediciones, muy poco distanciadas y continuas
de la reflectancia en un rango establecido de longitudes de onda, lo cual da como resultado una
mayor captura de informacion en comparacion con el uso de mediciones multiespectrales
(Hennessy et al., 2020). Los radioespectrometros permiten capturar datos hiperespectrales en un
rango de longitud de onda de 350-2500 nm, con un ancho de banda entre 1 y 10 nm, por lo que su
uso se encuentra ligado al manejo de grandes volimenes de datos (Hennessy et al., 2020).

2.1.3. Indices de vegetacion

Los IV se tratan de la combinacion de bandas espectrales, los cuales son utilizadas en procesos de
inversion paramétrica para el monitoreo de cultivos, pastos y bosques (He et al., 2020). Existe una
gran variedad de 1V, los cuales se pueden relacionar con propiedades fisioldgicas de las plantas
como el IAF. Entre estos se encuentran el NDVI, el indice de Vegetacion Triangular Modificado
(MTVI2 por sus siglas en inglés), el indice de Razon Espectral (RSI por sus siglas en inglés), el
Optimizado de Suelo Ajustado (OSAVI por sus siglas en inglés), el indice de Vegetacion No
Lineal Optimizado (ONLI, por sus siglas en inglés) y el indice de Vegetacion Mejorado de dos
bandas (EVI2 por sus siglas en inglés).

EI NDVI es un IV muy utilizado para una gran cantidad de aplicaciones, entre las que se encuentra
la prediccion del 1AF, sin embargo, se ha demostrado que este IV tiende a presentar una relacién
no lineal con parametros biofisicos debido a su saturacidn en doseles densos (Haboudane et al.,
2004). Algunos 1V se han derivado del NDVI con el fin de corregir los efectos de factores externos,
como la influencia del suelo en el OSAVI (Feng et al., 2019). Dentro de estas modificaciones al
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NDVI se encuentra la sustitucion de la banda de infrarrojo cercano por la de borde rojo como
respuesta a los problemas de saturacion del NDVI, dando origen al IV NDRE (Feng et al., 2019).
Por otra parte, el MTVI2 surge como una alternativa al indice de vegetacion triangular modificado
(MTVI1, por sus siglas en inglés), con el fin de reducir los efectos del suelo mediante un factor de
correccion, conservando a su vez su sensibilidad a los cambios en el IAF (Haboudane et al., 2004).

Dentro de los 1V que han sido generados para reducir los efectos de la saturacion se encuentra el
ONLLI, planteado por Feng et al. (2019), logrando adaptarse a diferentes condiciones y predecir el
IAF de forma mas efectiva que otros indices como el MTVI2. El IV EVI2 surgi6 como una
alternativa de dos bandas al 1V EV1, el cual hace uso de 3 bandas, entre ellas la azul, lo que suponia
un reto a la hora de generar series de tiempo a largo plazo con este IV (Jiang et al., 2008). Esta
alternativa es de interés ya que una de las ventajas del indice EVI es su alta sensibilidad a la
biomasa y minima influencia del suelo y factores atmosféricos (Jiang et al., 2008).

2.1.4. Operador automatizado de modelos de transferencia radiativa (ARTMO)

Se trata de un software libre para fines educativos y de investigacion basado en MATLAB, el cual
contiene un conjunto de modelos de transferencia radiativa (RTM, por sus siglas en inglés)
enfocados en hojas y doseles (Verrelst et al., 2015). Permite realizar estimaciones de pardmetros
fisiolégicos de las plantas como el IAF mediante herramientas basadas en IV, algoritmos de
machine learning, entre los que se encuentra el PLSR e inversion de tablas de consulta (Verrelst
etal., 2015).

2.1.5. Método basado en IV

Este método consiste en establecer una relacion entre los IV calculados y el IAF medido en campo.
Se lleva a cabo mediante el ajuste de modelos de regresion de tipo lineal, exponencial,
logaritmicos, cuadraticos y potencial, con el fin de determinar el tipo de modelo que mejor se
ajusta a los datos de IAF mediante el método de la curva de mejor ajuste (Liang et al., 2020a). Para
llevar a cabo este método se requiere determinar una variable independiente y una dependiente,
las cuales suelen ser los IV y el IAF medido respectivamente, siendo un valor del coeficiente de
determinacion (R?) mayor y una raiz del error cuadréatico medio (RMSE) menor lo que determina
qué regresion utilizar (Liang et al., 2020a).

2.1.6. Andlisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (PCA), es un método que lleva a cabo una transformacion
lineal la cual, a partir de un conjunto de datos, es capaz de determinar nuevas variables que
permiten explicar la varianza del conjunto de datos original (Gambardella et al., 2021). Las nuevas
variables son combinaciones lineales independientes de las variables del conjunto de datos



original, y entre sus ventajas se encuentran la reduccion de la dimensionalidad de los datos y su
reinterpretacion (Gambardella et al., 2021).

Este método genera ejes, llamados componentes principales, los cuales representan la mayor parte
de la varianza presente en un conjunto de datos, donde la distancia desde el origen de estos ejes
hasta cada una de las observaciones del conjunto de datos se les llaman puntuaciones (scores, en
inglés) (Holland, 2019). Debido a esto, la magnitud de las puntuaciones puede ser utilizada para
determinar la presencia de observaciones atipicas, ya que se podria considerar que esa observacion
no forma parte del mismo grupo.

2.1.7. Método de regresion de minimos cuadrados parciales

Se trata de un método de andlisis estadistico multivariado, en el cual se combinan algunas de las
propiedades del PCA, anélisis de correlacion candnica y andlisis de regresiones lineales en un solo
método (Liu et al., 2024). El objetivo principal de este método es generar una combinacion lineal
entre las variables dependientes y las variables independientes, mitigando a la vez el efecto de la
multicolinealidad entre las variables independientes (Liu et al., 2024). Su funcionamiento es
similar al PCA, donde su mayor diferencia radica en que el PLSR busca determinar componentes
principales en los que se logre maximizar la covarianza entre las variables dependientes e
independientes, lo cual permite que los componentes principales generados puedan explicar
variaciones en las variables dependientes (Liu et al., 2024).

2.1.8. Métodos de pretratamiento

El algoritmo de suavizado de Savitzky—Golay se trata de un método que filtra sefiales con base en
su frecuencia, de manera que las sefiales de alta frecuencia (ruido) son eliminadas, sin afectar a las
sefales de baja frecuencia (Liu et al., 2019). Esto se logra ajustando un polinomio de bajo grado a
un conjunto de subdivisiones (ventanas) consecutivas del espectro (Liu et al., 2019). Este método
se basa en el uso de polinomios de minimos cuadrados locales para aproximar la forma de los
espectros dentro de una ventana simétrica, para luego derivar este polinomio en el grado deseado,
siendo el grado cero el utilizado para el proceso de suavizado (Zhang & Mouazen, 2023).

El método de variacion estdndar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles), es el método de
pretratamiento mas utilizado debido a su simplicidad y efectividad a la hora de corregir los efectos
de la dispersién (Roger et al., 2022). Sin embargo, a pesar de que su principal funcién es recuperar
informacion de los componentes espectrales fundamentales, también puede tener efectos no
deseados sobre los espectros (Roger et al., 2022). Este método para remover la dispersion corrige
el efecto multiplicativo de la dispersion de la luz a nivel de espectro, haciendo uso de la
transformacion del espectro mediante la extraccion de su promedio y dividiéndolo por su
desviacion estandar (Liu et al., 2019).



2.1.9. Métricas

Para evaluar la precision de los modelos se utilizaron las métricas R? (ecuacion 1), RMSE
(ecuacion 2), RRMSE (ecuacién 3) las cuales san sido recomendadas para la estimacion de
pardmetros biofisicos por otros autores (Kganyago et al., 2021). EI RMSE es un indicador de la
magnitud del error entre los valores reales y los predichos por un modelo. En el caso del R? y el
RRMSE, ambas son métricas adimensionales, siendo la primera una correlacion que refleja
patrones espaciales y la segunda un indice que permite comparar entre diferentes tipos de variables
y rangos (Kganyago et al., 2021). Ademas, se utilizd la relacion de rendimiento y desviacion (RDP,
por sus siglas en inglés) (ecuacién 4), el cual permite determinar la calidad de las predicciones de
un modelo con base a la relacion entre el RMSE y la desviacion estandar (Dong et al., 2020. Donde
valores inferiores a 1 se consideran muy malos, entre 1 y 1,4 malos, entre 1,4 y 1,8 aceptables,
entre 1,8 y 2 buenos, entre 2 y 2,5 muy buenos y superiores a 2,5 excelentes).

S (vhee—Vast)
Rz =1- % (1)

Z?=1(Velst_V€5t)

1 . . 2
RMSE = \/;ZL(Ve‘st ~Vobs) @
RRMSE = RMSE (3)
obs
RPD = = )
RMSE

Donde V'ops Y V'est soN los valores de IAF medidos y predichos respectivamente, Vs Y Vogr SON
los valores promedio de IAF medidos y predichos respectivamente, n es el tamafio de la muestra
y SD la desviacion estandar de los valores medidos.

2.2. Antecedentes

La estimacion de pardmetros biofisicos de las plantas como el IAF, se ha llevado a cabo mediante
una gran variedad de métodos, desde relaciones simples con indices de vegetacion, regresiones
basadas en machine learning y modelos fisicos. A continuacion, se mencionan estudios previos
relevantes para esta investigacion, en los cuales se abordan diferentes metodologias mediante las
cuales diferentes autores han sido capaces de predecir el IAF en diferentes tipos de cultivos.

Varios de estos estudios se enfocan en realizar comparaciones entre diferentes tipos de regresiones,
entre los que se encuentra el realizado por He et al. (2020), en China, en el cual se estimé el IAF
en trigo, utilizando diferentes angulos cenitales de mediacion. Entre los métodos comparados se
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encuentran el uso de indices de vegetacion hiperespectrales, un algoritmo basado en machine
learning llamado Back-Propagation Neural Network (BPNN) y el modelo estadistico PLSR. En
dicho estudio se determind que la region red-edge del espectro electromagnético es la mas sensible
a cambios en el IAF. Por otro lado, de los cuatro métodos estudiados, el uso del modelo PLSR
presentd los resultados mas representativos, siendo ademas poco sensible a los cambios en el
angulo cenital.

Mananze et al. (2018), realizaron un estudio en el cual se estimé el IAF en cultivos de maiz
haciendo uso de conjuntos de datos multi e hiperespectrales, utilizando métodos basados en 1V, en
algoritmos de regresiones de machine learning y métodos de inversion. Los resultados de este
estudio muestran que el método basado en IV fue superior a los demas, siendo el indice Espectral
de Tres Bandas (TBSI, por sus siglas en inglés) el IV que presenta la mayor precision con RMSE
de 0,35, concluyendo que es posible estimar el IAF del maiz haciendo uso de datos espectrales
(Mananze et al., 2018).

Continuando con las comparaciones, Liang et al. (2015), desarrollaron un método de inversion
hibrido para estimar el IAF en cultivos de alfalfa, avena, maiz, papa, entre otros, donde se
calcularon 43 1V a partir de un conjunto de datos espectrales simulados por el modelo PROSAIL.
Esto para determinar la sensibilidad del IAF a cada IV, los cuales fueron utilizados por el modelo
de inversion hibrido para relacionarlos con valores de IAF simulados por el modelo PROSAIL,
siendo el algoritmo RFR el que presento los resultados mas precisos y el indice SR el mas confiable
para estimar el 1AF (Liang et al., 2015). Para determinar los mejores modelos basados en IV se
realiz6 un ordenamiento ascendente con base en el RMSE para dos diferentes conjuntos de datos,
luego se sumo el rango o posicién en la que se encontraba cada modelo, de manera que un bajo
valor de la suma corresponde a un mejor modelo (Liang et al., 2015).

En un estudio realizado por Zhang et al. (2021), se estim6 el IAF utilizando iméagenes
hiperespectrales en conjunto con algoritmos de machine learning como el PLSR, regresion de
méaquinas de soporte vectorial (SVR) y refuerzo de gradientes extremo (Xgboost). Entre los
resultados obtenidos por los autores se encuentran que, dependiendo del modelo utilizado, las
longitudes de onda mas sensibles a los cambios en el IAF varian levemente y el mejor algoritmo
para estimar el IAF fue el Xgboost, con un coeficiente de determinacion de 0.89 para calibracién
y validacion.

Du et al. (2022), realizaron un estudio en el que estimaron el IAF en cultivos de maiz, utilizando
iméagenes digitales y algoritmos de machine learning como regresiones lineales, redes neuronales
de retro propagacion (BPNN) y el algoritmo Random forest. Los resultados de este estudio indican
que luego de 500 repeticiones, el algoritmo que presentd las mejores métricas al estimar el 1AF
fue el Random Forest, alcanzando valores de R? de hasta 0,88 y RMSE de 0,12, seguido por la
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BPNN. Este estudio demuestra que a pesar de no utilizar datos multi o hiperespectrales, es posible
utilizar los mismos métodos y obtener buenos resultados al estimar el 1AF.

En un estudio realizado en Turquia por Tunca et al. (2024), en el cual se generaron modelos para
estimar el IAF a partir de imagenes multi espectrales como respuesta a la creciente demanda de
métodos no destructivos para monitorear el IAF en grandes areas. Los algoritmos utilizados para
estimar el 1AF fueron el k vecinos més proximos (KNN), Regresor de arboles extra (ETR),
refuerzo de gradiente extremo (Xgboost), Random Forest y regresor de soporte vectorial (SVR)
(Tuncaetal., 2024). Los resultados de este estudio indican que el modelo KNN fue el que presentd
los mejores resultados, con valores de R? de 0,97 y RMSE de 0,197, seguido del ETR.

Dong et al. (2020), realizaron una investigacion con el fin de predecir la produccién de biomasa
utilizando estimaciones del IAF obtenidas a partir de imagenes satelitales Sentinel 2 y Landsat 8.
Para la estimacion del IAF utilizaron regresiones utilizando 6 1V, 3 sensibles a la banda de borde
rojo (NDRE, CIRE y MSRRE) y 3 sin sensibilidad a esta banda (NDWII, Clgreen y EVI2. Los
resultados de este estudio muestran que los IV MSRE y NDRE presentaron los mejores resultados
para las imagenes Sentinel 2 y los basados en bandas NIR y SWIR como el NDWII permitieron
obtener mejores resultados para las imagenes Landsat 8. Para este estudio, si bien no se llevo a
cabo una comparacién entre métodos, los autores lograron demostrar la influencia de la banda de
borde rojo sobre la capacidad de los modelos basados en IV para predecir el IAF.

Wang et al. (2019), realizaron un estudio en el cual estimaron el IAF y la biomasa aérea en arroz,
utilizando imagenes multiespectrales. Utilizaron regresiones basadas en 1V, redes neuronales
artificiales y en modelo Random Forest para estimar ambos pardmetros de crecimiento del cultivo,
donde para la estimacion de IAF, obtuvieron un R? y RMSE de hasta 0,74 y 1,46 respectivamente,
al utilizar los IV NDRE, GNDVI1y CIRE (Wang et al., 2019).

En un estudio realizado por Nie et al. (2023), como uno de sus objetivos, buscaron evaluar la
capacidad de prediccion de 17 diferentes IV con respecto al IAF de diferentes cultivos. Como
resultado, determinaron que, para el trigo invernal y el algodon, el 1V SR fue el que dio los mejores
resultados (R? de 0,76 y 0,71, respectivamente) y el MTCI para el maiz (R? de 0,57) (Nie et al.,
2023). Otro de los objetivos de este estudio fue comparar los resultados de diferentes algoritmos
de regresion como el PLSR, SVM, PROSAIL-D y ANN, donde el PLSR obtuvo los mejores
resultados al predecir el IAF en algodon y maiz (R? de 0,91 y 0,86, respectivamente), y el
PROSAIL-D en trigo (R? de 0,81).

Darvishzadeh et al. (2008), realizaron un estudio en el que estimaron el IAF, contenido de clorofila
foliar y del dosel en pastizales mediterraneos utilizando datos hiperespectrales. La estimacion del
IAF se realiz6 mediante el modelo PLSR y el uso de regresiones basadas en IV. Los resultados de



ambos métodos fueron similares, donde para el PLSR obtuvieron un de R? de 0,65 y un RMSE de
0,32y para el IV SAVI2 un R? de 0,64 y un RMSE de 0,33 (Darvishzadeh et al., 2008).

Ma et al. (2022b), realizaron un estudio en el que compararon diferentes tipos de regresién con el
fin de comparar la capacidad de prediccion de modelo GPR con respecto al PLSR, ANN e IV
utilizando datos hiperespectrales en trigo invernal. Los resultados de este estudio muestran que el
GPR y ANN presentaron las mayores métricas, con un RMSE de 0,74 para ambos y un R? de 0,74
y 0,71 respectivamente, seguidos del modelo PLSR (R?=0,67 y RMSE=0,80) y el IV RVI (R?=0,55
y RMSE=0,94) (Ma et al., 2022b).

Ademas de las comparaciones entre diferentes tipos de regresion, también se han realizado
estudios comparando los resultados obtenidos a partir de diferentes tipos de datos. Entre estos se
encuentra el de Liang et al. (2020b), el cual buscé mejorar la precision con la que se estima el IAF
utilizando IV de acuerdo con el tipo de datos de los que se parten, analizando el efecto de los
anchos de banda en la precision de un modelo de inversion. Se determind que el ancho de banda
es uno de los factores que afectan la precision de los modelos de inversion para el IAF y que los
IV de banda angosta como el OSAVI, MTVI2 y SR reducen la precision al aumentar el ancho de
banda. Los IV de banda media como SRy Carte5 primero la aumentan y luego decrece y por dltimo
los de banda ancha como Carte2, OSAVI2 y NDVI la precision sube al aumentar el ancho de
banda.

En un estudio realizado por Li et al. (2014), buscaron determinar el mejor conjunto de
caracteristicas que permita predecir el IAF de forma precisa, para ello utilizaron diferentes técnicas
de extraccion de caracteristicas como la reflectancia, primera derivada de la reflectancia, absorcion
e IV. Para evaluar los métodos utilizaron el modelo PLSR, cuyos resultados indicaron que al
utilizar las 14 longitudes de onda con los mayores valores VIP, se obtuvieron valores de R? de 0,88
y un RMSE de 0,94 (Li et al., 2014).

Dentro de los estudios que comparan tipos de datos se encuentra el de Kanning et al. (2018),
quienes utilizaron imagenes hiperespetrales para predecir la produccién de biomasa a partir de
estimaciones del IAF y el contenido de clorofila, bajo 8 tratamientos de nitrdgeno. Para este
estudio, se utilizd el modelo PLSR para estimar el 1AF, el cual dio como resultado valores de R?
de 0,79 y un RMSE de 0,18 (Kanning et al., 2018).

Feng et al. (2016), realizaron un estudio en el que se buscd establecer un modelo para la estimacion
del IAF en trigo, utilizando el analisis relacional de Grey (GRA), criterio de informacion de Akaike
(AIC) y méaquinas de soporte vectorial de minimos cuadrados (LSSVM) en Beijin, China. En este
caso, el analisis GRA se utiliz6 para determinar la correlacion entre 1V y los valores de IAF, el
LLSVM para generar los modelos de regresion que relacionen el IAF con los IV y el AIC se utilizo
para seleccionar los mejores modelos LSSVM (Feng et al., 2016). En cuanto a los resultados
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obtenidos en este estudio, los autores fueron capaces de generar un modelo para predecir el IAF
con un valor de R? de hasta 0,81 y un RMSE de 0,765.

Por otra parte, también se han realizado estudios cuyo objetivo principal fue proponer un nuevo
tipo de indice de vegetacion, que permita estimar el IAF de manera mas eficiente que otros indices.
Dentro de esta categoria se encuentra el estudio de Feng et al. (2019), quienes llevaron a cabo la
estimacion del IAF mediante el uso de 1V en trigo. En este estudio se presentd una metodologia
para la elaboracion y optimizacion de un nuevo IV llamado Optimized Non-Linear Vegetation
Index (ONLI), para esto se hizo uso de 20 diferentes IV para estimar el 1AF, siendo el MTVI2,
EVI12y el RSI los que mejores resultados presentaron para las condiciones de estudio. Se comparo
la precision de indice ONLI con los més representativos, siendo este nuevo indice mas preciso
debido a que presenta una baja sensibilidad al efecto del suelo y la reflectividad al estimar el IAF.

Estos estudios mencionados anteriormente son relevantes para esta investigacion debido a que se
llevd a cabo una comparacion entre métodos y entre tipos de datos, con el objetivo de determinar
la combinacién entre métodos y tipos de datos que permiti6 alcanzar los mejores resultados. Con
respecto a la Gltima categoria, en este caso si bien no se propone un nuevo indice, si hace uso del
IV generado en el estudio mencionado, de ahi su relevancia para esta investigacion.

3. OBJETIVOS
3.1. Objetivo general

Determinar una metodologia para la estimacion del indice de area foliar estimado a partir de datos
hiperespectrales en pasto Estrella Africana (Cynodon nlemfuensis) en la Estacién Experimental
Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la Universidad de Costa Rica.

3.2. Objetivos especificos

1. Analizar los datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo para estimar el
indice de area foliar en pasto Estrella Africana bajo un sistema de corte y otro de pastoreo.

2. Evaluar dos diferentes metodologias para estimar el indice de area foliar en pasto Estrella
Africana comparando sus métricas, determinando la metodologia con el mejor rendimiento
para el manejo de corte.

3. Evaluar dos diferentes metodologias para estimar el indice de area foliar en pasto Estrella
Africana comparando sus métricas, determinando la metodologia con el mejor rendimiento
para el manejo de pastoreo.
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4. METODOLOGIA

4.1. Descripcion general

En el presente estudio se buscd determinar una metodologia para la estimacion del IAF en pasto
Estrella Africana utilizando datos hiperespectrales. Para ello se desarrollaron tres etapas: 1)
recoleccion de datos de campo y 2) estimacion del IAF mediante IV y PLSR utilizando datos
hiperespectrales del manejo de corte y 3) estimacion del IAF mediante IV y PLSR utilizando datos
hiperespectrales del manejo de pastoreo. Esto con el fin de identificar la metodologia que presentd
la mayor precision segln su valor de R?> y RMSE. Cabe recalcar que debido a que las etapas 2 y 3
involucran actividades similares, donde su Unica diferencia son los datos del tipo de manejo
utilizados (corte y pastoreo), su descripcion metodoldgica se representé como una sola actividad
(Figura 1).

Para la primera etapa, que correspondio a la recoleccion de datos de campo, se hizo uso de las
parcelas experimentales del proyecto 737-C0208 inscrito en la Vicerrectoria de Investigacion de
la UCR. Este proyecto tuvo como objetivo utilizar los datos hiperespectrales y auxiliares para
identificar una metodologia para obtener la firma espectral de los forrajes de Estrella Africana y
Boton de Oro. Cabe mencionar que se trabajo de manera conjunta con los responsables del
proyecto 737-C0208 para la recoleccion de datos de campo durante un periodo de cuatro meses
(junio a octubre de 2022). Para la segunda etapa, se estimo el IAF utilizando dos métodos: IV y
PLSR. Estos dos métodos se aplicaron a los datos hiperespectrales, dando un total de dos
metodologias por tipo de manejo (corte y pastoreo) a utilizar para la estimacion del 1AF. En el
caso del método de 1V, se calcularon el NDVI, MTVI2, RSI, EVI2, ONLI, NDRE y OSAVI, los
cuales fueron los que presentaron mayor sensibilidad a las variaciones de |AF en estudio anteriores
(Liang et al., 2015; Ma et al., 2022b; Liang et al., 2020a; Feng et al., 2019). Para las estimaciones
realizadas con cada una de estas metodologias se llevd a cabo una validacién, mediante su
comparacion con las mediciones de IAF tomadas en campo con el analizador de dosel LICOR
LAI-2000. Luego se llevo a cabo una comparacion entre los métodos descritos por cada tipo de
manejo (corte y pastoreo), donde se determind la metodologia que presentd una mejor precision
segun sus valores de R?y RMSE.
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4.2. Sitio de estudio

El &rea de estudio fue la EEAVM de la UCR, ubicada en Ochomogo, del distrito de San Rafael,
cantén de la Union de la provincia de Cartago, Costa Rica, con una elevaciéon de 1568 m.s.n.m.
Sus precipitaciones rondan los 2000 mm anuales, donde se cuentan con 128 dias lluviosos y en
promedio, cuenta con temperaturas maximas de 26 °C y minimas de 15 °C. LA EEAVM se dedica
a lainvestigacion y transferencia de conocimientos enfocados en la produccién animal. Esta cuenta
con ganado lechero, asi como con distintos lotes cultivados con forrajes, entre los que se
encuentran el Boton de Oro y Estrella Africana.

En la EEAVM se utilizaron las parcelas experimentales del proyecto 737-C0208, inscrito en la
Vicerrectoria de Investigacion de la UCR, el cual se titula “Establecimiento de la metodologia
para la obtencion de la firma espectral de especies forrajeras en Costa Rica con enfoque
multitemporal”. Estas parcelas se encontraban en el lote 25 de la EEAVM, donde se conto con una
parcela para el manejo de corte y otra para el de pastoreo, estando ambas cultivadas con pasto
Estrella Africana y con un tipo de suelo franco arcilloso (Figura 2).
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Figura 2. Ubicacion de las parcelas experimentales de pasto Estrella Africana.
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4.2.1. Disefo Experimental

Se utilizé un disefio experimental de bloques completos al azar, con tres repeticiones y un arreglo
de tratamientos de parcela dividida, donde cada bloque estaba compuesto por parcelas grandes
conformadas por parcelas pequefias, las cuales a su vez estaban compuestas por subparcelas. Las
parcelas grandes (193,75 m?) representan, el tipo de manejo del pasto y estas cuentan con tres
parcelas pequefias (47,25 m?) las cuales corresponden a las repeticiones y cada parcela pequefia
cuenta con cinco subparcelas (2,25 m?) las cuales representan cada fecha de muestreo (Figura 3).
El 4rea de la subparcela representa una “parcela real” central de 1,0 m? con el fin de considerar el
efecto de borde durante las mediciones de espectro. A su vez, estas parcelas grandes se replicaron
para cada ciclo de crecimiento, variando la ubicacién y el mes.

En el caso del manejo de corte del pasto, se contaron con cinco fechas de muestreo, las cuales
fueron 14, 21, 28, 35 y 42 dias. Sin embargo, para pastoreo se cont6 con cuatro fechas, donde se
excluy6 la medicion de 42 dias. Esta reduccion en las fechas de muestreo para pastoreo fue debido
a que en la EEAVM se rota el ganado por los lotes de pastoreo, lo cual limita cuanto puede durar
cada ciclo en este manejo. Ademas, para ambos manejos, la ubicacién de cada una de las fechas
de muestreo fue determinada de manera aleatoria. Para este disefio, las subparcelas corresponden
a las unidades experimentales, siendo la unidad de observacion las mediciones espectrales, de IAF
y los datos auxiliares.

155 m

Manejo de Corte Manejo de Pastoreo

Repeticion | Repeticion |

Repeticion 2 Repeticion 2

Repeticion 3

w gt

125 m

Repeticion 3 .
= 1,5m
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Figura 3. Distribucion de las parcelas experimentales para los manejos de corte (izquierda) y
pastoreo (derecha).

Para el manejo de corte del pasto se evaluaron dos ciclos de crecimiento, el primer ciclo inicié en
junio del 2022 y finalizé en julio del 2022 y el segundo ciclo de crecimiento inicié en agosto del
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2022 y finalizo en septiembre del mismo afio. Por otra parte, para el manejo de pastoreo se
evaluaron tres ciclos, el primero iniciando en junio del 2022 y finalizando en julio del 2022, el
segundo ciclo de crecimiento fue desde julio hasta agosto del 2022 y el tercer ciclo de crecimiento
desde septiembre hasta octubre del mismo afio. Las variables independientes corresponden a la
edad del pasto, el tipo de manejo y el ciclo de crecimiento del pasto, donde para este ultimo se
realizd la toma de datos en una parcela grande ubicada en lugares diferentes para cada ciclo y en
meses diferentes. Esto con el fin de agregar mayor aleatoriedad de las propiedades del pasto a los
modelos. Por otra parte, los datos hiperespectrales, biomasa seca, la altura del pasto y el IAF fueron
las variables dependientes.

Al final de cada ciclo de crecimiento, se llevaron a cabo las labores de pastoreo y corte de manera
convencional por la EEAVM, lo cual permitié reiniciar el ciclo de crecimiento del forraje para el
inicio del siguiente ciclo. Estas labores se llevaron a cabo una vez finalizadas todas las mediciones,
las cuales fueron realizadas en parcelas bajo condiciones de secano, utilizando labores de cosecha
y desmalezado manual sobre todo el sitio de estudio.

4.2.2. Recoleccion de datos

La recoleccidn de datos hiperespectrales se realiz6 con un radioespectrometro de campo ASD Inc.
FieldSpec 4 Wide-Res. Este equipo cuenta con un rango espectral de 350-2500 nm con una
resolucion de 3 nm a infrarrojo cercano visible (VNIR, por sus siglas en inglés) y 30 nm a infrarrojo
de onda corta (SWIR, por sus siglas en inglés). Las mediciones se realizaron entre las 10 am y las
2 pm, esto debido a que, para intervalos de tiempo muy largos, los cambios en el angulo del sol
pueden afectar de manera negativa las mediciones hiperespectrales. Esto debido a que cambios en
el angulo del sol generalmente van de la mano con variaciones en los valores de reflectancia (Ma
et al., 2020). Ademas, las mediciones se realizaron a una altura de aproximadamente 0,7 my a un
angulo de 25° donde cada medicion realizada, representa el promedio de 25 mediciones
internamente en el equipo.

Cada subparcela fue dividida en nueve secciones de 0,5 x 0,5 m (Figura 4), donde se realizaron
tres mediciones por seccién, las cuales fueron promediadas para obtener el espectro de cada
subparcela. Ademas, se calibré el equipo antes de medir cada seccion mediante lecturas de
reflectancia sobre un Spectralon sin presencia de sombra. Esto debido a que las condiciones de
nubosidad en el EEAVM presentaron variaciones en sus condiciones de nubosidad de manera
continua, desde cielos despejados hasta la presencia de cimulos de nubes.
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Figura 4. Distribucion de secciones en subparcelas experimentales para los manejos de pastoreo
y corte.

El IAF se medi6 con un analizador del dosel LICOR LAI-2000, utilizando la cobertura de lente
mas pequefia sobre el sensor para evitar que el mismo capte otros elementos ademas del forraje.
Para la recoleccion de datos se subdividio cada subparcela en tres transectos, como se muestra en
la Figura 5, donde cada transecto cont6 con una misma secuencia. Esta secuencia consistio en una
medicién a 0,5 m sobre el forraje y tres mediciones bajo el forraje, apuntando el sensor siempre
hacia arriba. Dicha secuencia fue utilizada para cada transecto sobre las unidades experimentales
en conjunto con variaciones en la orientacion de la cobertura de la lente por cada transecto. Cabe
mencionar que, las mediciones de IAF fueron las primeras en realizarse, debido a que el equipo
obtiene mejores resultados cuando el cielo se encuentra nublado, debido a que su funcionamiento
se basa en la inversion de la ecuacion de Beer-Lambert y bajo el supuesto de que el sensor
Unicamente recibe radiacion difusa (Danner et al., 2015).
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Figura 5. Metodologia de medicion del IAF utilizando el Licor LAI-2000 en una subparcela, con
medicines sobre el forraje (color negro) y bajo el forraje (color azul).

La recoleccion de datos de la biomasa fresca consistio en cosechar el forraje de tres secciones
aleatorias por subparcela para luego ser pesada en campo con una balanza. La cosecha se realizd
a nivel del suelo de forma manual, utilizando tijeras de jardin y un cuadrante de madera de 0,25
m? como guia. La biomasa fresca cosechada fue llevada al laboratorio de bromatologia de la
EEAVM donde fue analizada para determinar su contenido de materia seca, el cual fue utilizado
para calcular la biomasa seca. Para la altura del pasto se realizaron nueve mediciones aleatorias
por subparcela (Figura 4), una por seccion haciendo uso de una regla de mano. Dichas mediciones
fueron promediadas para obtener un solo valor por subparcela.

4.2.3. Factores externos que afectaron la recoleccién de datos

Durante la recoleccion de datos, la lluvia y los cambios en la nubosidad fueron factores muy
importantes a tomar en consideracion debido a su influencia en las mediciones realizadas. En el
caso de la lluvia, esta imposibilitaba la recoleccién de datos debido a los potenciales dafios que
pudiera generar sobre los equipos. En cuanto a los cambios en nubosidad, estos afectan
negativamente la recoleccion de los datos hiperespectrales, debido a que las variaciones en la luz
solar pueden generar errores de calibracion y ruidos en las mediciones.

Para algunas fechas de muestreo, la recoleccién de datos se vio afectada por factores externos los
cuales imposibilitaron la toma de datos. A los 28 dias de edad del pasto del primer ciclo de
crecimiento de ambos tipos de manejos (corte y pastoreo), no fue posible realizar la recoleccion
de datos, debido a que, en esa fecha, 1 de julio de 2022, la tormenta tropical Bonnie y las ondas
tropicales #12 y #13 atravesaron el pais. En cuanto a la edad del pasto de 42 dias del segundo ciclo
de crecimiento del manejo de corte, no se pudo realizar la recoleccion de datos debido a que ese
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dia, 3 de septiembre de 2022 llovié. Para la edad del pasto de 28 dias del tercer ciclo de crecimiento
del manejo de pastoreo no fue posible medir el IAF debido a que ese dia no pude asistir a recolectar
datos.

4.3. Objetivo 1: Andlisis de datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo
4.3.1. Procesamiento de datos auxiliares y analisis estadistico

Los datos de IAF y auxiliares fueron procesados de manera que las nueve secciones de cada
subparcela fueron promediadas, para cada una de las edades del pasto, tres repeticiones y tipo de
manejo (corte o pastoreo). Se utiliz6 un analisis de varianza, con un nivel de significancia de 0,05
para determinar si existen diferencias significativas entre el IAF, biomasa seca y altura del pasto
segun el tipo de manejo, ciclo y edad del pasto, asi como sus interacciones. Posteriormente, se
utilizo la prueba Tukey, con el fin de determinar cudles de las variables dependientes presentan
diferencias significativas, en caso de que existan, para esto se hizo uso del software estadistico R.
También se realizaron gréficos de cajas con el fin de demostrar graficamente la magnitud de la
mediana de los grupos de datos analizados.

4.3.2. Preprocesado de datos espectrales

Los datos espectrales fueron sometidos a un proceso llamado remocion de la brecha (gap remove
o splice correction, en inglés), en las longitudes de onda de 1000 nm y 1800 nm, con el fin de
compensar los efectos del sensor en estas longitudes de onda. Esta correccion se realizé debido a
un desfase que se genera entre los detectores del sensor, causado por diferencias en su sensibilidad
(Cardoso-Fernandes et al., 2021). Luego, se realiz6 una limpieza de los datos espectrales mediante
el descarte de mediciones que no cumplieron con los criterios para ser utilizadas. Estos criterios
fueron el grado de dispersion y la tendencia que mostraron los datos espectrales. Previo a esta
limpieza, se eliminaron mediciones con base en anotaciones realizadas en campo, esto debido a la
influencia de factores no deseados como la bofiiga, el suelo desnudo y cambios en la irradiancia a
la hora de realizar las mediciones. Para esto, se utilizo el software ViewSpec Pro de Malvern
Panalytical, adicionalmente se promediaron las firmas para cada subparcela. Ademas, se realizo la
exclusion de los valores de reflectancia superiores a los 1300 nm para cada uno de los espectros,
ya que esta regidbn como muestra Moroni et al. (2019), presenta una mayor sensibilidad al
contenido de agua, lo cual no es de importancia para esta investigacion.

4.4. Objetivo 2 y 3: Estimacion de indice de area foliar y evaluacion de ambas metodologias

La estimacion del IAF se llevé a cabo utilizando el paquete de software ARTMO, mediante dos
diferentes metodologias, con el fin de determinar cual presenta una mayor precision comparando
sus valores de Ry RMSE con respecto al IAF medido con el analizador de dosel. Las dos
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metodologias utilizadas fueron: 1) relacionar el IAF con IV y 2) utilizar el modelo PLSR para
estimar el 1AF utilizando bandas espectrales.

Ambos manejos representan condiciones diferentes por efecto de la influencia de factores externos.
Por ejemplo, en el manejo de pastoreo uno de los factores es el ingreso del ganado, y en el de corte,
es el ingreso del personal al momento de realizar la cosecha. Por lo tanto, la estimacion del 1AF
para el manejo de corte corresponde al segundo objetivo especifico y la del manejo de pastoreo al
tercer objetivo. Ademas, producto de estos factores externos, se esperaba que los métodos de
pretratamiento a utilizar para el modelo PLSR, asi como las bandas a utilizar para los modelos
basados en IV presentaran resultados diferentes segun el tipo de manejo, por lo que su analisis se
realizé de forma separada.

4.4.1. Analisis de componentes principales

El uso del PCA ha ido ganando popularidad para reducir la dimensionalidad en conjuntos de datos
con una gran cantidad de dimensiones como en imagenes hiperespectrales (Garcia-Allende et al.,
2008). Esto debido a que comunmente el PCA ha sido utilizado en conjuntos de datos con grandes
cantidades de variables y presencia de correlacion o redundancia entre las variables Gallagher &
Lawrence, 2020). Entre este tipo de datos se encuentran de las mediciones espectrales, ya que
generalmente estas presentan cierto grado de correlacion en sus variable o bandas espectrales
(Gallagher & Lawrence, 2020). Con base en esto se determind que el PCA puede ser utilizado
sobre los datos hiperespectrales, ya que cada espectro utilizado cuenta con 951 variables o bandas
espectrales.

Se realiz6 un PCA a los espectros con el fin de identificar de manera visual, basado en un gréfico
de puntuaciones, la presencia de mediciones que se consideraron atipicas en los conjuntos de datos
correspondientes a cada tipo de manejo para ser descartadas. Para esto, se partié de un PCA con
10 componentes principales, a partir del cual se determiné la cantidad de componentes principales
a utilizar con base en la varianza explicada acumulada de los componentes. Se buscé explicar al
menos el 95 % de la varianza de los datos espectrales para cada tipo de manejo, utilizando como
minimo dos componentes principales, para evitar descartar mediciones utilizando como criterio
una sola dimension. En el caso de ambos tipos de manejos (corte y pastoreo), el uso de dos
componentes principales permitio explicar el 95 % de la varianza de los datos.

Una vez determinada la cantidad de componentes principales a utilizar (reduccién de
dimensiones), se realizo el grafico de puntuaciones para cada tipo de manejo, donde con base en
la magnitud de las puntuaciones a lo largo de los componentes principales se determind la
existencia de mediciones atipicas. La implementacion de este andlisis se llevo a cabo en el lenguaje
de programacion Python, utilizando la libreria scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Originalmente,
se contd con 24 y 30 mediciones para el manejo de corte y pastoreo respectivamente, donde cada
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medicion para cada uno de los tipos de manejo contd con 951 variables, en este caso, longitudes
de onda o bandas.

Con base en los gréficos de puntuaciones se descartaron cuatro mediciones para el manejo de corte
y tres para el de pastoreo debido a altos valores de reflectancia producto de variaciones en las
condiciones ambientales al momento de realizar las mediciones. Luego de descartar las mediciones
atipicas, se realizé un nuevo PCA a las 20 mediciones del manejo corte y 27 de pastoreo de forma
independiente para verificar que el nuevo cluster de datos sea méas uniforme y no se identifiquen
més mediciones como atipicas.

4.4.2. Estimacion del indice de area foliar utilizando indices de vegetacion

Para la estimacion del 1AF a través de 1V se utilizd el rango espectral de las bandas del satélite
Sentinel-2 (Tabla 1), con el fin de facilitar la implementacion de los modelos resultantes a las
imagenes obtenidas por este satélite. Debido a que algunos de los 1V utilizados hacen uso de la
banda de borde rojo, se utilizaron tres conjuntos de datos ya que el satélite Sentinel-2 cuenta con
tres bandas de borde rojo, lo cual dio como resultado un total de seis conjuntos de datos, tres para
cada tipo de manejo.

Tabla 1. Bandas espectrales y sus rangos a utilizar.

Nombre de labanda  Rango de longitudes de onda (hm)  Numero de banda Sentinel-2

GRE 543-578 Banda 3
RED 650-680 Banda 4
REG 1 698-713 Banda 5
REG 2 733-748 Banda 6
REG 3 773-793 Banda 7
NIR 785-900 Banda 8

GRE: verde, RED: rojo, REG 1: borde rojo 1, REG 2: borde rojo 2, REG 3: borde rojo 3y NIR:
infrarrojo cercano. (Hawrylo & Wezyk, 2018).

Los modelos de prediccion basados en IV fueron realizados utilizando la herramienta Spectral
Indices Toolbox del software ARTMO, en la cual se agregaron los indices mostrados en la Tabla
2. Para cada uno de estos indices se realizaron regresiones de tipo lineal, exponencial, potencial y
polinomial de segundo grado con el fin de determinar la combinacion de bandas y tipo de regresion
que dé como resultado un mayor R? y un menor RMSE (Figura 6a). Los 570.400 modelos
mostrados en la Figura 6a se deben a que para cada IV se utilizaron las ecuaciones mostradas en
la Tabla 2, para cada una de las longitudes de onda o bandas de datos hiperespectrales mostradas
en la Tabla 1, lo cual da como resultado un arreglo factorial. A manera de ejemplo, en la Figura
6b se muestra como a partir de las 30 longitudes de onda de la banda roja y las 115 de la banda
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infrarrojo cercano se generan 3450 modelos, producto de la multiplicacion de la cantidad de
bandas, para cada tipo de regresion utilizada.

En cuanto a la validacion de los modelos, se utilizd el método de validacion cruzada de k
iteraciones, el cual subdivide el conjunto de datos en k partes de igual tamafio de manera aleatoria,
de las cuales k-1 partes son utilizadas para el entrenamiento de los modelos. La validacion se lleva
a cabo con la parte restante, luego, este proceso se repite k veces hasta que todas las partes han
sido utilizadas para entrenamiento y validacion, donde el resultado final se deriva de la
combinacion de todas las estimaciones realizadas (Kee et al., 2023). Para este caso, se utilizd un
valor de k igual a 5, de manera similar al valor utilizado por He et al. (2020), dividiendo el conjunto
de datos en 80 % para el entrenamiento los modelos y el 20 % para la validacion en cada iteracion.

Tabla 2. indices de vegetacion utilizados para estimar el IAF segln Feng et al. (2019) y Nie et al.
(2023).

indice de Vegetacion Ecuacion
NDVI NIR — RED
NIR + RED
MTVI2 L 1,2 * (NIR — GRE) — 2,5 * (RED — GRE)
*
""" ((2*NIR+1)2—6*NIR 45 * (RED)%5 — 0,5)°5
EVI2 5 NIR — RED
*
" 1+ NIR+ 2,4+RED
RSI NIR/RED
OSAVI NIR — RED
(1+0.16) * o R RED + 0,16
ONLI 0,6 * NIR? — rededge
(14 0,05) *

0,6 * NIR? + rededge + 0,05

NDRE NIR — rededge
NIR + rededge

NIR: Infrarrojo cercano; RED: Rojo; GREEN: Verde; rededge: Borde rojo
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Figura 6a. Diagrama de combinaciones para los modelos basados en indices de vegetacion.
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REG 1: borde rojo 1, REG 2: borde rojo 2, REG 3: borde rojo 3.
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Figura 6b. Combinacion de bandas y generacion de modelos basados en el IV NDVI.
4.4.3. Estimacion del indice de area foliar utilizando el modelo PLSR
4.4.3.1. Pretratamiento de datos

Para el modelo PLSR se llevo a cabo el pretratamiento de los espectros utilizando el método de
variacion estandar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles) para corregir la dispersion y el
método de suavizado de Savitzky-Golay (SMT) para corregir el ruido. Donde ambas correcciones
se realizaron para cada espectro u observacion de manera independiente. En el caso del método de
suavizado, se utilizé un tamafio de ventana de 17 y un ajuste polinomial de segundo grado, de
manera similar a Li et al. (2014). Con el fin de determinar el método 6ptimo de pretratamiento se
generaron cuatro conjuntos de datos para cada tipo de manejo: 1) solo SNV; 2) solo SMT; 3)
primero SNV y luego SMT y 4) primero SMT y luego SNV. La elaboracidon de estos conjuntos de
datos se realiz6 en el lenguaje de programacién Python, utilizando la libreria SciPy, para el método
de SMT (Virtanen et al., 2020) y scikit-learn, para el método SNV (Pedregosa et al., 2011).

4.4.3.2. Generacion de los modelos

Los modelos se realizaron utilizando la herramienta Illamada Machine Learning Regression
Algorithms Toolbox del software ARTMO, la cual contiene varios modelos de regresion entre los
que se encuentra el modelo PLSR. Para cada uno de los conjuntos de datos con pretratamiento, se
probaron de dos a cinco variables latentes en el modelo PLSR, lo que dio como resultado un total
de cuatro modelos generados para cada conjunto de datos (Figura 7). Con el fin de determinar la
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combinacion de variables latentes y conjunto de datos pretratados que permiten obtener los
mejores resultados con el modelo (Figura 7). De manera similar a los modelos basados en 1V, la
validacion del modelo se realizo utilizando el método de validacion cruzada de K iteraciones, con
un valor de k igual a 5 (He et al., 2020).

5 fold CV VL: Variables latentes
—> RAW > .\’f’]r:;szl?j) — 4 modelos
el SNV > .\’f’]r:;szl?j) — 4 modelos
Espectros I » SMT > .\’f’]r:;szl?j) —> 4 modelos
> svesMT > I\,\P_i?;) > 4modelos
Lyl suTesnv > I‘,\P_i?;) > 4modelos

“““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““

Figura 7. Diagrama de combinaciones para los modelos minimos cuadrados parciales. RAW:
Sin pretratamiento, SNV: Variacion estandar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles) y
SMT: Suavizado.

4.4.4. Determinacion y clasificacion de los mejores modelos

La determinacion de los mejores modelos para cada una de las metodologias (IV y PLSR) y tipo
de manejo (corte y pastoreo) se llevo a cabo mediante el método relativo, el cual identifica los
mejores modelos de acuerdo con el valor de sus métricas (R> y RMSE). Para cada metodologia,
se cont6 con un conjunto de modelos, el cual contiene todos los modelos generados segun el tipo
de manejo. Para la metodologia basada en IV, se conté con un conjunto de modelos el cual contenia
los primeros 400 modelos generados para los 1V EVI2, NDVI, MTVI2, ONLI1, ONLI2, ONLI3,
RSI, OSAVI, NDRE1, NDRE2 y NDRES3, con base a su R? ordenados descendentemente, dando
un total de 4400 modelos por tipo de manejo (corte y pastoreo). Estos mejores 400 modelos por
IV estdn compuestos por los mejores 100 modelos generados para cada tipo de regresion utilizada
(lineal, exponencial, polinémica y potencial). Se utilizaron los mejores 100 modelos por tipo de
regresion con el fin asegurar la seleccion de un mejor modelo, ya que no en todos los casos, el
mejor modelo en términos de R? fue el mejor al considerar el RMSE. En cuanto a la metodologia
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utilizando el modelo PLSR, se cont6 con un conjunto de modelos con los 20 modelos generados
para cada tipo de manejo.

Posteriormente, los conjuntos de modelos fueron divididos en subconjuntos de modelos, para los
cuales se determinaron valores de referencia. Para los 1V, se generaron 11 subconjuntos, uno para
cada indice, siempre discriminado entre tipo de manejo. Para los modelos PLSR, se generaron
cinco subconjuntos, uno por cada conjunto de datos (pretratamientos), segun el tipo de manejo.

El método relativo, primero determina cual es el valor més alto y bajo de R? y RMSE,
respectivamente, dentro de cada uno de los subconjuntos, los cuales son llamados valores de
referencia. Luego, como se muestra en la Figura 8, utilizando estos valores de referencia se
calculan valores relativos de R? y RMSE para cada uno de los modelos del subconjunto, utilizando
las ecuaciones 5y 6, respectivamente. Una vez calculados los valores relativos de R? y RMSE para
cada modelo, se suman ambos valores, esto debido a que los valores relativos representan que
tanto se aleja cada modelo de los valores de referencia, lo que significa que los valores relativos
mas pequerfios se asocian a un mejor modelo. Con base en esto, se puede considerar que el modelo
con el menor valor de la suma de sus valores relativos es el mejor. Seguidamente, se ordenaron los
modelos de manera ascendente segln su valor de suma de relativos y se consider6 el modelo en la
primera posicion como el mejor. Este procedimiento se realiz6 de forma independiente para cada
uno de los subconjuntos de ambas metodologias, segun el tipo de manejo.

Este método fue inspirado en la metodologia seguida por Liang et al. (2015), para determinar los
mejores modelos basados en 1V con base en el valor de la menor suma de rangos o posiciones de
los modelos tomando en consideracion dos puntos de referencia. Donde en el caso de Liang et al.
(2015), los puntos de referencia fueron los valores de RMSE obtenidos en dos conjuntos de datos
y en el caso de esta investigacion los valores relativos de R? y RMSE.

R2

R?relativo = 1 — ———
R“maximo

(5)
RMSE

RMSE relativo = —————— 1 (6)

RMSE minimo
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Figura 8. Método relativo para la determinacion de los mejores modelos.



Luego de determinar los modelos con la menor suma de valores relativos correspondientes a cada
subconjunto y tipo de manejo, se llevo a cabo un proceso de clasificacion utilizando dos métricas
de forma independiente. Las meticas utilizadas fueron el 1-RRMSE y el RPD, para las cuales, un
valor més alto se asocia con un mejor modelo. Debido a esto, el proceso de clasificacion consistid
en ordenar de manera descendente los mejores modelos de cada subconjunto con base en su valor
de RPD y 1-RRMSE de forma separada para luego comparar sus resultados y determinar cual tipo
de clasificacion es mas confiable.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Objetivo 1: Analisis de datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo
5.1.1. Andlisis de datos auxiliares

Para esta investigacion, las variables independientes son el tipo de manejo, el ciclo de crecimiento
y la edad del pasto. Por otra parte, las variables dependientes son la biomasa seca, la altura del
pasto y el IAF. Con base en lo anterior, se busco determinar si existen diferencias significativas
entre el ciclo de crecimiento, tipo de manejo, edad del pasto y sus interacciones, para cada una de
las variables dependientes. Para esto, se realiz6 un andlisis de varianza y la prueba Tukey. Debido
a esto, esta seccion serd discutida separando las variables dependientes, las cuales fueron
analizadas por subparcela.

Previamente, se realiz6 la prueba de normalidad utilizando el método de Kolmogorov-Smirnov
(55 muestras), mediante la cual se determind que el 1AF (p=0,9930), biomasa seca (p=0,4453) y
altura del pasto (p=0,5381) siguen una distribucion normal (Tabla Al). En general, los resultados
del anélisis de varianza de las tres variables dependientes se muestran en la Tabla 3. Se observa
que al considerar Gnicamente el ciclo de crecimiento las tres variables dependientes mostraron
diferencias significativas (p<0,05), lo cual es de esperarse ya que todos los ciclos de crecimiento
fueron llevados a cabo en momentos diferentes del afio. En cuanto al tipo de manejo, Gnicamente
el IAF y la biomasa seca fueron significativamente diferentes (p<0,05). En el caso de la edad del
pasto, Unicamente la altura del pasto mostro diferencias significativas (p<0,05).

Al considerar las interacciones entre la edad del pasto con el ciclo de crecimiento, se observa que
todas las variables dependientes presentan diferencias significativas. Sin embargo, para la
interaccion de la edad del pasto con el tipo de manejo, los resultados fueron totalmente opuestos a
los mencionados para la interaccion con el ciclo de crecimiento. Con base en estos resultados se
puede intuir que el ciclo tiene un efecto mas significativo sobre todas las variables al tomar en
consideracion la edad del pasto, en comparacion con el tipo de manejo. A continuacion, se
discutiran en mas detalle estos resultados enfocados en cada variable.
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Tabla 3. Resultados del analisis de varianza, con los valores de p para cada variable dependiente
segun cada una de las interacciones.

Edad del Edad del pasto:
Ciclo de Tipode Edaddel pasto: Ciclo de Tipo de

Variable crecimiento  manejo pasto crecimiento manejo
IAF 1,789E-08*  0,005* 0,469 0,021* 0,099
Biomasa seca 3,033E-04*  0,002* 0,113 0,046* 0,190
Altura del pasto  1,318E-06* 0,671  9,490E-05* 0,002* 0,438

* Presenta diferencias significativas para un alfa de 0,05.

5.1.1.1. indice de &rea foliar (IAF)

En la Figura 9, se observan diferencias en las medianas del IAF entre los ciclos de crecimiento del
manejo de corte, donde se aprecia que para el segundo ciclo de crecimiento se dio una reduccion
en los valores del IAF. Ademas, al observar los resultados de la prueba Tukey (Tabla 4), estos
indican que existen diferencias significativas entre ambos ciclos de corte (p<0,0001). Por otra
parte, en el caso del manejo por pastoreo, las medianas de los valores de IAF indican que se da un
aumento gradual del IAF en el tiempo segln el ciclo de crecimiento (Figura 9). Sin embargo, segun
la prueba de Tukey, unicamente el primer ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo es
significativamente diferente con respecto a los ciclos 2 (p=0,0004) y 3 (p=0,0001) (Tabla 4).

Para ambos manejos, se observa que el primer ciclo de crecimiento de cada tipo de manejo es
significativamente diferente de los demas ciclos (Tabla 4). Esto puede estar relacionado con la
influencia de la tormenta tropical Bonnie y las ondas tropicales #12 y #13 que atravesaron el pais
el 1 de julio de 2022, durante el primer ciclo de crecimiento del pasto. Ademas, es importante
considerar que el cambio de ciclo de crecimiento implica una ubicacién diferente dentro de la
parcela experimental, lo cual puede generar variaciones en el desarrollo del pasto debido a la
disposicién de los nutrientes en el suelo.
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Figura 9. Gréafico de cajas de |AF para ambos tipos de manejos (corte y pastoreo) con sus
respectivos ciclos de crecimiento.

Tabla 4. Resultados de la prueba Tukey para el IAF segun los ciclos de crecimiento.

Ciclo de crecimiento IAF Tukey
P3 3,63+£0,75 A
P2 3,38+0,70 A
C1 3,33+£0,59 A
P1 2,21 +£0,68 B
C2 1,94+ 0,54 B

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p>0,05).

Considerando la interaccion entre el ciclo de crecimiento y la edad del pasto (Figura 10), para
todas las edades se alcanzaron los valores mas altos de IAF durante el primer ciclo para el manejo
de corte, a excepcion de las edades de 28 y 42 dias, ya que solo se cuenta con los valores de un
ciclo. Segun los resultados de la prueba Tukey, ninguna edad es significativamente diferente entre
ambos ciclos de crecimiento para este tipo de manejo. Al evaluar la misma interaccion para el
manejo de pastoreo, se observa una tendencia similar a la mostrada en la Figura 9 para las edades
de 14 y 35 dias (Figura 11). En cuanto a la edad de 21 dias, se alcanzé el valor mas alto de IAF
durante el segundo ciclo de crecimiento y para la edad de 28 dias solo se cont6 con una medicion
(Figura 11). Para este manejo, segun la prueba Tukey respecto a la edad de 35 dias, si existen
diferencias significativas entre el primer y tercer ciclo de crecimiento (p=0,0001) (Tabla 5).
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Tabla 5. Resultados de la prueba Tukey para el IAF segun el ciclo de crecimiento y la edad del
pasto.

Ciclo de crecimiento Edad de pasto IAF Tukey
P3 35 dias 4,37 £ 0,347 A
C1 42 dias 3,76 £ 0,782 A B
P2 28 dias 3,69 + 0,482 A B
P2 21 dias 3,69 £1,02 A B
C1 35 dias 3,44 £ 0,329 A B C
P3 14 dias 3,36 £ 0,552 A B C
C1 14 dias 3,29 £ 0,615 A B CD
P2 14 dias 3,25+ 0,824 A B C D
P3 21 dias 3,16 £ 0,743 A B CD
P2 35 dias 2,87 £ 0,066 A B CD
C1 21 dias 2,82 + 0,367 A B CD
C2 35 dias 2,6 £0,301 B CD
P1 14 dias 2,57 £0,454 B CD
P1 21 dias 2,48 + 0,621 B CD
C2 28 dias 1,8+0,335 C D
C2 14 dias 1,75 £ 0,507 C D
C2 21 dias 1,59 £ 0,502 D
P1 35 dias 1,57 £ 0,598 D

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p>0,05).

Para ambos tipos de manejo, se observé que, el IAF no muestra una tendencia a aumentar conforme
se aumenta la edad del pasto. En cuanto al manejo de corte, este presentd una tendencia a reducir
el valor de su IAF durante las primeras edades, para luego mostrar una tendencia creciente durante
las Gltimas dos edades en ambos ciclos de crecimiento (Figura 10). Al enfocarse en el manejo de
pastoreo, este presentd aumentos en el IAF al aumentar la edad para los primeros dos ciclos de
crecimiento, seguido de una reduccion en su valor de IAF para la Gltima edad de 35 dias. Para el
tercer ciclo de crecimiento de este tipo de manejo, el IAF tuvo una reduccion durante la edad de
21 dias, seguido de un aumento para la edad de 35 dias. Estos comportamientos tan variados
pueden ser producto de varios factores tanto ambientales como el propio efecto del suelo, ya que
como se menciond anteriormente, la precipitacién puede ser un posible responsable de este
comportamiento, asi como la distribucion de nutrientes en el suelo.

Al analizar las edades del pasto segun el tipo de manejo, se observan diferencias en las medianas
del IAF para el manejo de corte, donde para las edades de 28 y 42 dias se alcanzaron los valores
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minimos (1,69) y maximos (3,37) de IAF respectivamente para este manejo (Figura 12). Para el
manejo de pastoreo, se observa que de forma general los valores de IAF para todas las edades se
encuentran en un rango similar, a excepcion de la edad de 28 dias, la cual para este manejo
representa el valor maximo (3,74) (Figura 12). En cuanto a los resultados obtenidos por la prueba
Tukey, ninguna edad presenta diferencias significativas (p>0,05) respecto a las demas en el caso
de ambos tipos de manejos. Cabe mencionar que para la edad del pasto de 28 dias en ambos tipos
de manejos y 42 dias del manejo de corte Gnicamente se cuenta con los datos del segundo ciclo de
crecimiento, debido a los factores externos mencionados en la seccion 4.2.3.

Edad del pasto
14 dias
21 dias
28 dias
35 dias
42 dias

|

i i i T

Corte Pastoreo
Manejo

Figura 12. Grafico de cajas de IAF para cada ciclo del manejo de corte con sus respectivas
edades del pasto.

De manera general, los valores de IAF medidos en esta investigacién son superiores a los
presentados por otros autores, como Coto y Rojas (2021), quienes registraron un valor maximo de
IAF de 2,44 para pasto Estrella Africana bajo un manejo de pastoreo. A pesar de que en el estudio
realizado por estos autores no se menciona explicitamente la edad del pasto correspondiente a ese
valor de IAF, se observa que es inferior a la mayoria de las mediciones realizadas para ambos tipos
de manejo (Tabla 5). A pesar de que el estudio de Coto y Rojas (2021) también fue realizado en la
EEAVM, esta diferencia en los valores reportados de IAF puede ser debido a que fue realizado en
lotes diferentes, ya que los cambios en la zona de estudio pueden resultar en valores diferentes.
Esto tambien se observa en la Figura 9, donde se muestra como para cada ciclo de crecimiento se
registraron valores diferentes de IAF, debido a que cada ciclo se llevo a cabo en una ubicacion
diferente.
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Otros estudios realizados en otros tipos de pastos como el de Li et al. (2016), obtuvieron valores
maximos y minimos de IAF en zonas cubiertas principalmente por una mezcla de Leymus
chinensis y Stipa de 3,22 y 0,88 respectivamente para un manejo de corte. Por otra parte, para el
manejo de pastoreo obtuvieron valores maximos y minimos de 2,73 y 0,61 durante su periodo de
muestreo. Para ambos tipos de manejo, los valores de IAF mencionados son inferiores a los
obtenidos en esta investigacion, donde para el manejo de corte el rango de 1AF fue de 1,03-4,66 y
para pastoreo de 1,09-4,77. Estas diferencias en el IAF puede ser debido al tipo de pasto, ya que
en dicho estudio se llevaron a cabo ciclos de crecimiento de 47 y 52 dias, lo cual deberia dar lugar
a un pasto bastante desarrollado. Otra posible causa puede ser que a diferencia del pasto Estrella
Africana, estos otros pastos son C3, lo cual afecta su eficiencia fotosintética. De manera similar,
He y Guo (2006) reportaron rangos de IAF desde los 0,44 hasta los 3,85, para una combinacion de
pastos C3, entre los que se encuentran el Agropyron smithii, Bouteloua gracilis, Koeleria gracilis
y Stipa comata, lo cual parece reafirmar que los pastos C3 tienden a presentar valores inferiores
de IAF en comparacion con los C4 como el Estrella Africana.

5.1.1.2. Biomasa seca

Para el manejo de corte, ambos ciclos de crecimiento alcanzaron valores de biomasa seca inferiores
a las 5,11ton/ha obtenidas por Salazar (2007) para Estrella Africana en el canton de San Carlos,
siendo el primer ciclo de crecimiento el que presentd la mayor produccion de biomasa seca (Tabla
6 y Figura 13). Ademas, los resultados de la prueba Tukey (Tabla 6), indican que si existen
diferencias significativas entre ambos ciclos de crecimiento (p= 0,0012) del manejo de corte. En
cuanto al manejo de pastoreo, la mayor produccion de biomasa seca se dio durante el tercer ciclo
de crecimiento al tomar en consideracion la mediana de cada ciclo (Figura 13), alcanzando un
valor de 4,46 ton/ha, el cual es inferior al reportado por Salazar (2007). Los resultados de la prueba
Tukey (Tabla 6), sugieren que para este manejo no existen diferencias significativas entre los ciclos
de crecimiento de este tipo de manejo.

Tabla 6. Resultados de la prueba de Tukey para la biomasa seca segun el ciclo de crecimiento.

Ciclo de crecimiento Biomasa seca (ton/ha) Tukey
P3 4,29 £0,971 A
P2 3,99+ 0,970 A
C1 3,82+1,32 A
P1 3,3+1,19 A B
C2 2,22 + 0,630 B

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra comin no son significativamente diferentes (p>0,05).
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Figura 13. Grafico de cajas de la biomasa para ambos tipos de manejos con sus respectivos
ciclos de crecimiento.

Al tomar en consideracion la edad del pasto para el manejo de corte, la edad de 28 dias fue la que
presento la menor produccion de biomasa seca, con valores de 1,72 ton/ha, en cambio, para la edad
de 42 dias se presentd la mayor produccion, alcanzando las 4 ton/ha (Figura 14). Analizando el
manejo de pastoreo, la produccion de biomasa seca alcanzo su valor mas alto de 5 ton/ha a los 28
dias, mientras que su valor mas bajo, de 3,03 ton/ha se dio a los 14 dias de edad del pasto (Figura
14). Con base en los resultados mencionados anteriormente, la produccién de biomasa seca del
manejo de pastoreo se encuentra mas cerca de las 5,11 ton/ha de biomasa seca obtenidas por
Salazar (2007) para el mismo tipo de manejo y edad del pasto de 28 dias. Con respecto a los
resultados de la prueba Tukey, no existen diferencias significativas entre las edades para ambos
tipos de manejo.
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Figura 14. Gréfico de cajas de la biomasa para los manejos de corte y pastoreo con sus
respectivas edades del pasto.

En la Figura 15 se muestra que para la edad de 14 y 35 dias se logré una mayor produccion de
biomasa seca durante el primer ciclo de crecimiento del manejo de corte, siendo el resultado
opuesto para la edad de 28 dias. Segun la prueba Tukey, Unicamente la edad de 35 dias presenta
diferencias significativas entre los ciclos (p=0,0126) (Tabla 7). En pastoreo, las edades de 14 y 21
dias muestran una tendencia similar a la mostrada en la Figura 13 para este manejo, donde para los
35 dias se obtuvo el valor méas bajo de biomasa seca durante el segundo ciclo de crecimiento en
lugar del primero (Figura 16). En cuanto a los resultados de la prueba Tukey, no existen diferencias
significativas entre ninguna de las edades para este tipo de manejo (Tabla 7).

Ferrufino et al. (2022), reportaron una tendencia similar la obtenida en esta investigacion respecto
a la produccion de biomasa seca, donde existe una tendencia a aumentar la biomasa seca con el
paso de las semanas, a excepcion de una edad del pasto, 21 dias en su estudio y 28 dias en este. En
dicho estudio, se reportaron valores de biomasa seca de 4,04; 3,26; 4,06 y 6,14 ton/ha para las
edades de 14, 21, 28 y 35 dias, los cuales son superiores a los 2,06; 2,60; 1,72 y 3,18 ton/ha
obtenidos en esta investigacion para las mismas edades del pasto bajo el manejo de corte. La
diferencia en la produccién de biomasa seca puede ser debido a la diferencia en las fechas de
muestreo, ya gque para esta investigacion los muestreos se realizaron desde junio hasta octubre de
2022, en cambio en dicho estudio se realiz6 de agosto-diciembre de 2018.
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Por otra parte, Nufiez-Arroyo et al. (2022), evaluaron la produccion de biomasa seca para
diferentes tipos de forrajes, donde el Kikuyo, Ryegrass, Estrella Africana, Mombaza y Toledo,
obtuvieron una produccion de 0,81; 2,77; 3,27; 4,47 y 2,92 ton/ha a los 42 dias de edad durante la
época lluviosa (septiembre a octubre de 2018). La zona de estudio del Kikuyo y el Ryegrass fue
en Sarapiqui, para la Estrella Africana fue Barva de Heredia y para el Mombaza y Toledo fue
Sabanilla de Alajuela. Al comparar estos valores con los obtenidos en esta investigacion a la edad
maés cercana de cada tipo de manejo, Unicamente el Mombaza presentd una mayor produccién de
biomasa seca, al compararlo con los 4,24 y 4,12 ton/ha obtenidos a los 42 dias del manejo de corte
y 35 dias para el de pastoreo. En este caso, las diferencias en cuanto a la produccion de biomasa
seca pueden ser debido a las caracteristicas de la zona, ya que, por un lado, el Mombaza y Estrella
Africana son cultivo C4, por lo que las temperaturas mas altas de Sarapiqui (29-30 °C) pueden ser
las responsables de las diferencias.
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Figura 15. Grafico de cajas de la biomasa seca para cada ciclo de crecimiento del manejo de
corte con sus respectivas edades del pasto. C: Corte.
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Tabla 7. Resultados de la prueba Tukey para la biomasa seca segun el ciclo de crecimiento y la

edad del pasto.

Ciclo de crecimiento Edad de pasto Biomasa seca (ton/ha) Tukey

C1 35 dias 52+ 1,06 A

P2 28 dias 4,95 + 0,523 A

P3 35 dias 4,84 £0,13 A B
P3 21 dias 4,46 + 0,95 A B
C1 42 dias 4,24 + 0,913 A B
P2 21 dias 3,9 £ 0,906 A B
P1 35 dias 3,87 1,55 A B
P2 35 dias 3,65+1,19 A B
P3 14 dias 3,57+1,25 A B
P2 14 dias 3,44 + 0,789 A B
P1 14 dias 3,44 +1,35 A B
C1 14 dias 3,13+1,15 A B
C2 21 dias 2,98 + 0,859 A B
C1 21 dias 2,720,819 A B
P1 21 dias 2,59 + 0,389 A B
Cc2 35 dias 2,09 £ 0,387 B
C2 14 dias 1,99 +£0,142 B
C2 28 dias 1,81 +0,248 B

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p>0,05).
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Figura 16. Grafico de cajas de la biomasa seca para cada ciclo de crecimiento del manejo de
pastoreo con sus respectivas edades del pasto. P: Pastoreo.

De manera similar al 1AF, la biomasa seca no tuvo una tendencia a aumentar conforme aumento
la edad. Considerando el manejo de corte, se dio una disminucién en la biomasa seca para la edad
de 21 dias seguido de un aumento para la edad de 35 dias y una reduccion para la edad de 42 dias
del primer ciclo de crecimiento, de acuerdo con el valor de las medianas (Figura 15). Para el
segundo ciclo de este tipo de manejo si se observa una tendencia creciente durante las primeras
dos edades, seguido de una disminucion para la edad de 35 dias. Con respecto al manejo de
pastoreo, Unicamente el tercer ciclo de crecimiento presentd aumentos en la biomasa seca al
aumentar la edad del pasto (Figura 16).

Estos resultados pueden ser producto de la influencia de diferentes factores sobre el pasto, como
las condiciones ambientales, asi como la disponibilidad y distribucion de los nutrientes en el suelo.
En cuanto a las condiciones ambientales, de manera general, para el manejo de corte se contd con
una radiacién y precipitacion acumulada mayor en comparacion con el manejo de pastoreo (Tabla
8); sin embargo, se obtuvieron valores mas altos de biomasa seca en el manejo de pastoreo (Figura
14). Esto sugiere que, ademas del efecto que pueden tener las condiciones ambientales sobre el
pasto, la nutricidn de este es un factor con mayor importancia para la produccion de biomasa seca.
Esto debido a que, para el manejo de pastoreo, se cuenta con el ingreso de nutrientes como el
nitroégeno, potasio y fosforo a traves de la bofiiga (CNAT, 2015), los cuales son los nutrientes mas
demandados por los pastos para su desarrollo (Pezo y Garcia, 2018). La falta de este ingreso de

38



nutrientes en el manejo de corte puede ser la razén por la cual se observa una menor produccion y
mayor variabilidad en la biomasa seca para este tipo de manejo.

Tabla 8. Radiacion global total acumulada, precipitacion acumulada y temperatura promedio por
ciclo de crecimiento para los manejos de corte y pastoreo.

Manejo
Variable Corte Pastoreo
*Radiacion (MJ/m2) 560,65 510,6
**Precipitacion acumulada (mm) 378,30 311,50
**Temperatura (°C) 17,50 17,69

*: Obtenido de la estacién meteorolégica nimero 84181 del Instituto Meteoroldgico nacional ubicada en Iztar.

**: Obtenido de la estacion meteoroldgica nimero 84249 del Instituto Meteorolégico nacional ubicada en la EEAVM.
5.1.1.3. Altura del pasto

Con respecto al manejo de corte, se registraron los valores mas altos de altura del pasto durante el
primer ciclo de crecimiento, segun el valor de la mediana (30,8 cm) (Figura 17). De acuerdo con
los resultados de la prueba Tukey (Tabla 9), ambos ciclos de crecimiento son significativamente
diferentes (p<0,0001) para este tipo de manejo. En cuanto al manejo de pastoreo, la mayor altura
del pasto se alcanzé durante el tercer ciclo de crecimiento, con 27 cm de acuerdo con el valor de
la mediana mostrada en la Figura 17. Por otra parte, durante el primer ciclo de crecimiento se
obtuvo el menor valor de altura del pasto, de 13,5 cm (Figura 17). Para este tipo de manejo, los
resultados de la prueba Tukey indican que Unicamente el primer y segundo ciclos de crecimiento
son significativamente diferentes (p=0,0227) (Tabla 9).
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Figura 17. Grafico de cajas de la altura del pasto para ambos tipos de manejos con sus
respectivos ciclos de crecimiento.

Tabla 9. Resultados de la prueba de Tukey para la altura del pasto segun el ciclo de crecimiento.

Ciclo de crecimiento Altura del pasto (cm) Tukey
C1 29,5+10,6 A
P2 25,9+5,44 A
P3 24+ 12,7 A B
P1 17,4 +£9,10 B C
C2 14,7 + 3,22 C

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p>0,05).

La interaccion entre la edad del pasto y el ciclo de crecimiento indica que, para las edades de 21y
35 dias, se obtuvo la mayor altura del pasto durante el primer ciclo de crecimiento del manejo de
corte, caso contrario para la edad de 14 dias (Figura 18). Para el manejo de pastoreo, se logré
obtener el valor mas alto y bajo de altura del pasto durante el segundo y primer ciclo de
crecimiento, respectivamente para las edades de 14 y 35 dias (Figura 19). Respecto a la edad de
21 dias, se dio un aumento gradual de los valores de altura al cambiar de ciclo, segun el valor de
las medianas (Figura 19). En cuanto a la prueba Tukey, esta dio como resultado que no existen
diferencias significativas al comparar las edades del pasto entre los ciclos de crecimiento para
ambos tipos de manejo (corte y pastoreo).
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Al comparar las edades del pasto, se observa que para el manejo de corte los valores de altura del
pasto aumentaron de acuerdo con la edad, a excepcion de la edad de 28 dias (Figura 20). Para este
mismo tipo de manejo, se lograron los valores de altura del pasto mas altos, de 33,1 cm a los 42
dias y los mas bajos a los 28 dias, con 13 cm, de acuerdo con el valor de las medianas (Figura 20).
Al comparar las alturas del pasto para este tipo de manejo, los resultados de la prueba Tukey
indican que las edades del pasto de 14 y 28 dias son significativamente diferentes con respecto a
la edad de 42 dias del manejo de corte (p<0,05) (Tabla 10).
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Figura 18. Grafico de cajas de la altura del pasto para cada ciclo de crecimiento del manejo de
corte con sus respectivas edades del pasto. C: Corte.
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Figura 19. Grafico de cajas de la altura del pasto para cada ciclo de crecimiento del manejo de
pastoreo con sus respectivas edades del pasto. P: Pastoreo.

Los valores de altura del pasto para el manejo de pastoreo alcanzaron méaximos y minimos de 27,4
y 12,3 cm, a los 35 y 14 dias de edad, respectivamente (Figura 20). Comparando los valores de
altura del pasto, los resultados de la prueba Tukey muestran que ninguna edad presenta diferencias
significativas respecto a las otras para este tipo de manejo (p>0,05) (Tabla 10). Los resultados de
ambos tipos de manejo pueden compartir su origen con lo explicado en la seccion correspondiente
a la biomasa seca, ya que con base en las Figuras 13y 17 se observa que ambas variables muestran
una tendencia similar, lo cual sugiere que se ven afectadas por los mismos factores.

Ademas, al comparar los valores de altura del pasto con los reportados en otros estudios como el
de Jiménez (2023), quienes realizaron mediciones de altura en pasto Estrella Africana bajo 4
tratamientos de fertilizacidn. A pesar de esto, los valores de altura reportados por el autor son inferiores
a los obtenidos en esta investigacion. Esto debido a que en dicho estudio se reporta un valor méximo
de altura del pasto de 28,1 cm a los 49 dias de edad, en cambio, como se muestra en la Tabla 10,
se obtuvieron valores mayores al considerar las edades de 35 y 42 dias de los manejos de pastoreo
y corte, respectivamente. Esto puede ser debido a diferencias en las condiciones ambientales y de
las propiedades del suelo, ya que se trata de un estudio realizado en Colombia. Por otra parte, Luna
(2019), obtuvieron valores de altura del pasto superiores a los presentados en la Tabla 10,
reportando valores de 18,7; 24,5y 30,8 cm a los 14, 21 y 28 dias de edad. Con base en estos dos
estudios es posible suponer que los valores reportados en esta investigacion se encuentran dentro
del rango de valores reportados.
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Figura 20. Grafico de cajas de la altura del pasto para los manejos de corte y pastoreo con sus
respectivas edades del pasto.

Tabla 10. Resultados de la prueba Tukey para la altura de forraje segun el tipo de manejo y la
edad del pasto.

Tipo de manejo Edad de pasto Altura del pasto (cm) Tukey
Corte 42 dias 38,6 £11,2 A
Pastoreo 35 dias 28,2+5,75 A B
Pastoreo 28 dias 26,4 + 0,816 A B
Pastoreo 21 dias 23,8+ 11,2 A B
Corte 21 dias 23,4 + 8,45 A B
Corte 35 dias 224 +12,2 A B
Corte 14 dias 16,5+ 3,34 B
Pastoreo 14 dias 15,2 + 8,49 B
Corte 28 dias 13,3+ 0,675 B

Medias con una letra comudn no son significativamente diferentes (p>0,05).

5.1.4. IAF y biomasa seca

Segun lo mostrado en la Tabla 3, la biomasa seca y el IAF no presentan diferencias significativas
al considerar la edad del pasto, lo cual no es un comportamiento esperado, ya que lo normal seria
que si existan diferencias en ambas variables dependientes al cambiar la edad del pasto. Esto
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posiblemente se debe al efecto de otros factores como la influencia del clima en el pasto y las
propiedades del suelo.

Los pastos suelen experimentan cambios en su rendimiento producto de variaciones en las
condiciones climaticas como la temperatura, la radiacion solar y las precipitaciones. La radiacion
solar se encuentra fuertemente ligada a procesos fisiolégicos relacionados con el crecimiento de
los pastos durante su desarrollo, donde la conversion de la energia solar a biomasa se encuentra
relacionada con la actividad fotosintética la cual varia en funcién de la energia disponible (Del
pozo, 2000).

Segun Del pozo (2000), el rango de temperatura optimo fotosintético para gramineas tropicales va
desde 35-39 °C, donde en algunas especies, ocurren efectos negativos en su crecimiento a los 20
°C que generan un déficit energético en el pasto producto de reducciones en la tasa respiratoria.
En el caso de las precipitaciones, estas pueden inducir un estado de estrés en el pasto si se da un
exceso 0 un déficit. Su exceso provoca una modificaciéon en la distribucién y produccion de
biomasa en el pasto, asi como su tasa de crecimiento, sin embargo, su déficit provoca una
reduccion del &rea foliar, asi como una modificacion entre la particion de biomasa aérea y radical
(Del pozo, 2000).

Al comparar el comportamiento del IAF y biomasa como se muestra en el apéndice A, se observa
gue no existe una clara relacion con respecto a las variables climaticos. Para ambos manejos se
observa un comportamiento irregular, donde en algunos casos se aprecian reducciones en los
valores de IAF y biomasa al aumentar la edad del pasto. Esto sugiere que ademas de las variables
climaticas, otros factores tuvieron efecto sobre la velocidad de crecimiento del pasto, como lo
puede ser el suelo. De manera general, la EEAVM cuenta con suelos del tipo andisol (Coto y
Rojas, 2022), los cuales, suelen presentar una alta productividad de manera natural (INTA, 2015).
Variaciones en las propiedades nutricionales del suelo pueden ser la razén por la cual, en el manejo
de corte, especificamente, no se observa una clara tendencia a aumentar el IAF y la biomasa al
aumentar la edad del pasto. Sin embargo, no se realizaron analisis de laboratorio de las propiedades
nutricionales del suelo para confirmar dicho supuesto.

Esto se muestra de una forma mas clara en las Figuras 21, 22 y 23, donde se observa como se
distribuyen los valores de IAF y biomasa para ambos manejos permitiendo identificar que existen
regiones de las parcelas que cuentan con mejores condiciones para el desarrollo del pasto. Para el
manejo de corte, los valores mas altos de IAF (2,93-3,74: color cian y 3,74-4,77: color azul) se
concentran en el extremo norte de la parcela experimental, de manera similar, en la misma region
se encuentran los mayores valores de biomasa (3,63-4,77 ton/ha: color cian y 4,77-5,82 ton/ha:
color azul) (Figura 21). En el caso del manejo de pastoreo, los valores mas altos de IAF y biomasa,
representados por los mismos intervalos mencionados anteriormente estuvieron concentrados en
la region central y oeste de la zona de estudio (Figuras 22 y 23).
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Figura 21. Distribucion de valores de biomasa e IAF para ambos ciclos de crecimiento de corte.
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Figura 22. Distribucién de valores de IAF para los tres ciclos de crecimiento de pastoreo.
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Figura 23. Distribucion de valores de biomasa para los tres ciclos de crecimiento de pastoreo.
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En el caso del manejo por pastoreo también se observa un comportamiento similar, sin embargo,
para este caso se trata de un comportamiento esperado, ya que al ingresar el ganado en la parcela
este genera un grado de compactacion en el suelo, el cual provoca el crecimiento desigual del
pasto. Otro factor por considerar con influencia en el crecimiento del pasto es la bofiiga, la cual
puede agregar al suelo nutrientes como nitrégeno, potasio y fosforo, los cuales son de importancia
para el crecimiento el pasto (CNAT, 2015).

5.1.2. Andlisis de datos hiperespectrales

Para esta seccion, se analizaron los datos hiperespectrales correspondientes a cada manejo de
forma independiente, debido a que con base en los resultados del analisis de varianza (Tabla 3), el
IAF es significativamente diferente al tomar en consideracion el tipo de manejo. Como parte de
este analisis, primero se llevo a cabo el descarte de mediciones, seguido de la remocion de la
brecha y finalizando con el promediado de las mediciones resultantes.

A manera de ejemplo, en la Figura 24 se muestran todas las mediciones espectrales
correspondientes a la edad del pasto de 42 dias para el primer ciclo de crecimiento del manejo de
corte, antes de aplicada la remociédn de la brecha (gap remove, en inglés). En esta figura se observa
que existe una dispersion entre las mediciones en la regién NIR del espectro, la cual va desde los
700 hasta los 1200 nm. La dispersion en la region NIR del espectro suele estar relacionado con la
estructura celular de las plantas, asi como la interaccién de la luz con componentes celulares como
el almidon, aceites y proteinas (Kuska et al., 2018). Por esta razdn, las estructuras vegetales como
las hojas son las que mayor influencia tiene en la reflectancia dentro de esta region (Kuska et al.,
2018).

El descarte de mediciones se llevé a cabo con base en la dispersion y tendencia de los espectros,
principalmente en la region NIR. Para esto, primero se busco identificar el rango de reflectancia
en el que se encontraban la mayor cantidad de los espectros y luego se descartaron los espectros
que estuvieran fuera de ese rango. Como se observa en la Figura 25, para la edad de 42 dias del
primer ciclo de crecimiento del manejo de corte, el rango de reflectancia seleccionado fue de 0,45-
0,7 utilizando como referencia la longitud de onda de 850 nm.

La longitud de onda de referencia (850 nm) utilizada para este ejemplo fue seleccionada ya que se
encuentra dentro de la region NIR del espectro, donde generalmente se observan los efectos
multiplicativos de la dispersion lo cual permite identificar facilmente donde se agrupan la mayoria
de los espectros. Ademas, si bien para este ejemplo se utilizé la longitud de onda de 850 nm, eso
no quiere decir que se haya utilizado la misma para todas las demas mediciones, debido a que los
espectros no son iguales. Alternativamente, se podria utilizar un rango de longitudes de onda para
definir el rango de valores de reflectancia a utilizar para el descarte de las mediciones. Finalizando
con el descarte de mediciones, también se excluyeron mediciones debido a la presencia de
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elementos y factores no deseados, por ejemplo, la bofiiga, suelo desnudo y variaciones en la
luminosidad debido a cambios en la nubosidad, los cuales podrian agregar ruido a los espectros.

El proceso de remocion de la brecha se realizé utilizando la funcién rmgap del paquete de R
Ilamado rchemo. Esta se encargd de remover la brecha mediante el ajuste de un modelo lineal,
permitiendo cuantificar cuanto se deben corregir los valores de reflectancia para eliminar la brecha.
Una vez aplicado el descarte de las mediciones y la remocion de la brecha, se realizé el promediado
de los espectros, dando como resultado lo mostrado en la Figura 26.
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Figura 24. Espectros iniciales para la edad del pasto de 42 dias del manejo de corte.
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Figura 25. Espectros para la edad del pasto de 42 dias del manejo de corte luego de excluir
mediciones y aplicar la remocion de la brecha.
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Figura 26. Espectro promedio final para la edad del pasto de 42 dias del manejo de corte.

Los espectros promedio correspondientes al manejo de corte, una vez aplicados los procesos de
descarte, remocion de la brecha y promediado para cada una de las edades del pasto se muestran
en las Figuras 27 y 28, para el ciclo de crecimiento 1 y 2 respectivamente. En el caso de ambos
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ciclos de crecimiento, se observa que se da un aumento gradual en los valores de reflectancia, sin
embargo, este aumento no se da al aumentar la edad del pasto en todos los casos, lo cual refuerza
lo mencionado anteriormente respecto a que para este manejo no se contd con una distribucion de

pasto uniforme.
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Figura 27. Espectros para el primer ciclo de crecimiento del manejo de corte.
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Figura 28. Espectros para segundo ciclo de crecimiento del manejo de corte.

En cuanto a los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo, se observa un comportamiento
similar al mostrado para el manejo de corte, como indican las Figuras 29, 30 y 31. Donde en
algunos casos al aumentar la edad del pasto se obtuvieron valores mayores de reflectancia en la
region NIR, la cual presenta mayor sensibilidad a los cambios en la estructura celular de las plantas.
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Figura 29. Espectros para primer ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo.
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Figura 30. Espectros para segundo ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo.
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Figura 31. Espectros para tercer ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo.

5.2. Objetivo 2 y 3: Estimacién de indice de area foliar y determinacion de la metodologia mas
precisa

5.2.1. Andlisis de componentes principales

La nomenclatura utilizada para identificar los espectros consistié en una combinacion del ciclo de
crecimiento y el tipo de manejo. De manera que, para los ciclos de crecimiento del manejo de corte
se utilizo la nomenclatura “C1” y “C2” para el primer y segundo ciclo, respectivamente. En el caso
de la edad del pasto y las repeticiones se utilizo la letra “d” y “R”, respectivamente. A manera de
ejemplo, el espectro “C2_42d R3” corresponde a la tercera repeticion de la medicion de 42 dias
(edad del pasto), durante el segundo ciclo de crecimiento del manejo de corte.

En la Figura 32, se muestran graficadas las puntuaciones de los dos primeros componentes
principales de los espectros del manejo de corte, incluyendo todos los ciclos de crecimiento y
edades del pasto. Donde basado en el segundo componente principal (PC2), se puede observar que
las tres repeticiones de la edad del pasto de dia 28 del segundo ciclo de crecimiento del manejo de
corte se presentan como espectros atipicos. Esto debido a que los valores de sus puntuaciones en
el componente PC2 son distintos a los del clister de datos a lo largo de este componente. Por esta
razon estos espectros fueron excluidos del conjunto de datos para mejorar la uniformidad del
modelo. Ademas, la primera repeticion de la edad del pasto de 35 dias del segundo ciclo del manejo
de corte, también se considerd como un espectro atipico. Estos resultados también se observan en
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la Figura 28, donde alrededor de la longitud de onda de 1250 nm se da un aumento abrupto en los
valores de reflectancia, lo cual permite confirmar que se tratan de espectros atipicos.
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Figura 32. Puntuaciones de los componentes PC1 y PC2 del PCA realizado al conjunto de datos
del manejo de corte antes de excluir mediciones. Las mediciones atipicas se resaltan con una
elipse roja.

Luego de descartar los espectros C2_28d_R1, C2 28d _R2, C2 28d R3y C2 35d_R1, se realizd
nuevamente un PCA sobre los demas espectros del manejo de corte y se realizo el grafico de
puntuaciones mostrado en la Figura 33. Con base en este grafico se puede observar que los
espectros se encuentran distribuidos de manera mas uniforme a lo largo de ambos componentes
principales, donde en este caso, el primer componente principal (PC1) logra explicar hasta un 95,4
% de la varianza y el componente PC2 el 3,9 %. Tomando en consideracion la distribucién de las
mediciones espectrales Unicamente sobre el componente PC2, se puede intuir que espectros como
el C2_21d_R2 pueden ser posiblemente atipicas. Sin embargo, debido al valor de su puntuacion
sobre el componente PC2 y la varianza explicada por este componente no se considera que su
influencia sobre el resto de los espectros sea significativa.
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Figura 33. Puntuaciones de los componentes PC1y PC2 del PCA realizado al conjunto de datos
del manejo de corte luego de excluir mediciones.

En el caso del manejo de pastoreo, ocurre algo similar a lo observado en el manejo de corte, donde
al graficar las puntuaciones de los componentes PC1y PC2, se cuenta con espectros que se pueden
considerar atipicos, basado en la magnitud de sus puntuaciones en el componente PC2 (Figura 34).
En este caso, los espectros P2_35d R1, P2 35d _R2 y P2_35d_R3 fueron considerados como
atipicos debido a la magnitud de sus puntuaciones a lo largo del componente PC2 y a sus valores
de reflectancia, segn se muestra en la Figura 30. Donde aproximadamente en la longitud de onda
de 1250 nm se da un aumento en la reflectancia en las tres repeticiones del dia 35 del segundo
ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo.

55



15
S
©
S
O 05
P1_14d R2
op1P 2 p2_14d_R1
0 P2 283 R3d R1 POR2IUARZRT PRy Nl dP d_lR%j;M o5
e o ® #1 350 Rleg3 Tg ° .
® o
-0.5
-1
4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

PC1 (87,2 %)

Figura 34. Puntuaciones de los componentes PC1y PC2 del PCA realizado al conjunto de datos
del manejo de pastoreo antes de excluir mediciones. Las mediciones atipicas se resaltan con una
elipse roja.

En la Figura 35, se muestran las puntuaciones de los componentes PC1 y PC2 luego de excluir las
repeticiones del dia 35 de segundo ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo. Se observa que la
magnitud de todas las puntuaciones se encuentra en un rango similar. Ademas, de manera similar
a lo sucedido para el manejo de corte, luego de excluir los espectros atipicos se obtuvo un aumento
en la varianza explicada por el componente PC1, logrando explicar el 95,9 %. Todos los espectros
excluidos fueron tomados el mismo dia, a excepcion del C2_35d_R1, concretamente el 19 de
agosto de 2022, por lo que se puede asumir que estos espectros fueron afectados por la misma
razon. El aumento en la reflectancia observado en las Figuras 22 y 24 puede ser debido a un error
de calibracion, producto de cambios repentinos en las condiciones de nubosidad.
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Figura 35. Puntuaciones de los componentes PC1y PC2 del PCA realizado al conjunto de datos
del manejo de pastoreo luego de excluir mediciones.

5.2.2. Estimacion del indice de area foliar utilizando indices de vegetacién

Producto de la cantidad de modelos generados, surge la necesidad de utilizar algin método para
determinar los mejores modelos correspondientes a cada IV y tipo de manejo. Para esto, se utilizd
el método relativo, el cual utiliza valores relativos que representan que tanto se aleja el R? y RMSE
de cada modelo, del mayor y menor valor de R? y RMSE en todo un subconjunto. Este método
parte de un conjunto de modelos, el cual contiene todos los modelos generados para un tipo
especifico de manejo (corte y pastoreo), incluyendo todos los IV y tipos de regresion utilizados
(lineal, exponencial, potencial y polindmica de segundo grado). A partir del conjunto de modelos,
se generaron 11 subconjuntos, uno para cada IV, a excepcién del NDRE y ONLI, los cuales
contaron con 3 subconjuntos cada uno, debido a que ambos utilizan las 3 bandas de borde rojo.
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5.2.2.1. Manejo de corte

Para la primera parte del método relativo, se determinaron los valores de referencia (Tabla 11).
Con base en estos valores de referencia, para los subconjuntos del manejo de corte se obtuvo que
el IV NDRE2 es el que alcanzo el valor mas alto y bajo de R? (0,6812) y RMSE (0,5088),
respectivamente. De acuerdo con los valores de referencia (Tabla 11), se calcularon los valores
relativos de R? y RMSE para cada modelo de cada subconjunto, para luego calcular la suma de
estos valores relativos para cada uno de los modelos. Debido a que para este método se considero
que un buen modelo es aquel que posee los valores relativos mas bajos, el menor valor de la suma
de estos valores relativos deberia corresponder al mejor modelo del subconjunto. Con base en esto,
se ordend cada uno de los subconjuntos de forma ascendente, de acuerdo con su valor de suma de
relativos, para luego seleccionar el primer modelo.

Tabla 11. Valores de referencia de cada subconjunto determinados con el método relativo para los
manejos de corte y pastoreo.

Corte Pastoreo

(\ R? RMSE (\ R? RMSE

EVI2 0,2140 0,8282 | EVI2 0,1755 0,9810

NDVI  0,4077 0,6993 | NDVI 0,1777 0,9658

MTVI2 0,2678 0,7946 | MTVI2 0,2210 0,9900

ONLI1 0,3631 0,5961 | ONLI1 0,1996 0,9975

ONLI2 0,2099 0,8241 | ONLI2 0,2039 0,9819

ONLI3 0,0988 0,9101 | ONLI3 0,1574 10,9780

OSAVI 0,3071 0,7641 | OSAVI 0,1636 0,9901

RSI 0,3627 0,7335 RSI 0,2267 0,9157

NDRE1 0,4468 0,6716 | NDRE1 0,2083 1,0231

NDRE2 0,6812 0,5088 | NDRE2 0,3356 0,8884

NDRE3 0,4378 0,7110 | NDRE3 10,1914 10,8372

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:
Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.

Luego de aplicar el método relativo para este tipo de manejo, se obtuvo que para el IV EVI2, fue
posible minimizar la suma de valores relativos al utilizar una regresion potencial, para la cual se
obtuvo un R? de 0,2140 y un RMSE de 0,8447 (Tabla B23). En cuanto a los modelos basados en
el IV MTVI2, el uso de una regresion potencial permitié obtener las métricas de 0,2674 en el caso
del R? y 0,8050 para el RMSE (Tabla B24). Al considerar el IV NDVI, la regresion de tipo lineal
fue la que permitié minimizar la suma de valores relativos para este 1V, con un R? de 0,4077 y un
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RMSE de 0,6993 (Tabla B25). Para el IV ONLI1, fue posible alcanzar un R? de 0,3391 y un RMSE
de 0,5961 al utilizar una regresion potencial (Tabla B26). Por otra parte, para el ONLI2 se lograron
métricas de 0,2099 para el R? y 0,8241 para el RMSE por medio de una regresion de tipo lineal
(Tabla B27).

En este aspecto, el ONLI3 alcanzé métricas de hasta 0,0988 para el R? y 0,9108 para el RMSE, al
utilizar una regresion de tipo polinémica de segundo grado (Tabla B28). Para el IV OSAVI, se
obtuvieron mejores resultados al utilizar una regresion de tipo lineal, logrando un R? de 0,3067 y
un RMSE de 0,7641 (Tabla B29). En cuanto al RSI, el mejor modelo presentd las métricas de
0,3627 como valor de R?y 0,7472 en el caso del RMSE (Tabla B30). Para el IV NDREL al utilizar
una regresion lineal, se obtuvieron valores de R2 de hasta 0,4468 y RMSE de 0,6716 (Tabla B31).
Finalmente, al utilizar una regresion de tipo polinémica de segundo grado fue posible minimizar
la suma de valores relativos para los IV NDRE2 (R?=0,6812, RMSE=0,5089) y NDRE3
(R?=0,3756, RMSE=0,7110) (Tablas B32 y B33).

Con base en los resultados del método relativo para cada subconjunto del manejo de corte, se
observa que los tipos de regresion mas comunes fueron la potencial y la lineal, ambas utilizadas
en cuatro modelos (Tabla 12). Lo cual es algo visto en estudio previos como el de Liang et al.
(2015), donde modelos basados en regresiones de tipo lineal y potencial permitieron obtener
buenos resultados. De manera opuesta, para ninguno de los subconjuntos, el uso de una regresion
exponencial permitié obtener buenos resultados.

Al comparar los modelos determinados mediante el método relativo para el manejo de corte, se
observa que el modelo basado en el IV NDRE2 puede ser considerado el mejor modelo (Tabla 12),
ya que es el que presenta el valor mas alto y bajo de R? y RMSE respectivamente. Con base en los
resultados del método relativo, se probaron dos tipos de clasificacién, una con base en el RPD, el
cual es la relacion entre la desviacion estandar de los datos medidos entre el RMSE de cada modelo
y el 1-RRMSE.
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Tabla 12. Modelos determinados con el método relativo para todos los subconjuntos de manejo

de corte.

Bandas Suma de

v Regresion (nm) RMSE R? relativos
EVI2 Potencial 865,650 0,8447 0,2140  0,0199
MTVI2 Potencial 650;871;578 0,8050 0,2674  0,0000
NDVI Lineal 650;900 0,6993 0,4077 0,0146
ONLI1  Potencial 873;701 0,5961 0,3391 0,0661
ONLI2 Lineal 865;733 0,8241 0,2099  0,0000
ONLI3 Polinbmica  816;773 0,9108 0,0988  0,0008
OSAVI Lineal 900;650 0,7641 0,3067 0,0013
RSI Potencial 900;680 0,7472 0,3627 0,0187
NDRE1 Lineal 900;713 0,6716 0,4468  0,0000
NDRE2 Polinbmica  833;742 0,5089 0,6812 0,0002
NDRE3 Polinbmica  786;773 0,7110 10,3756 0,1421

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:

Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.

En la Tabla 13 se muestran los resultados de la clasificacion realizada con el RPD y 1-RRMSE,
sobre los resultados del método relativo para el manejo de corte, en la cual se observa que, para
ambos tipos de clasificacion, los resultados fueron los mismos. Luego de clasificados los modelos
del manejo de corte, se determin6 que el mejor modelo fue el basado en el IV NDREZ2, alcanzando
un valor de R? de 0,6812 y un RMSE de 0.5089 y que el peor modelo fue el ONLI3 con un R? de
0,0988 y un RMSE de 0,9108 (Tabla 14).
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Tabla 13. Comparacion entre los tipos de clasificacion de los modelos basados en IV para el

manejo de corte.

Clasificacion por RPD

Clasificacion por 1-RRMSE

v RMSE R? RPD v RMSE R? 1-RRMSE
NDRE2 0,5089 0,6812 1,8113 | NDRE2 0,5089 0,6812 0,8151
ONLI1 05961 0,3391 1,5464 | ONLI1 0,5961 0,3391 0,7835
NDRE1 0,6716 0,4468 1,3725 | NDRE1 0,6716 0,4468 0,7560

NDVI  0,6993 0,4077 1,3182 | NDVI 0,6993 0,4077 0,7460
NDRE3 0,7110 0,3756 1,2965 | NDRE3 0,7110 0,3756 0,7417
RSI 0,7472 0,3627 1,2337 RSI 0,7472 0,3627 0,7286
OSAVI 0,7641 0,3067 1,2064 | OSAVI 0,7641 0,3067 0,7224
MTVIZ2 0,8050 0,2674 1,1451 | MTVIZ2 0,8050 0,2674 0,7076
ONLI2Z 0,8241 10,2099 1,1185 | ONLI2 0,8241 0,2099 0,7007
EVI2 08447 10,2140 1,0913 | EVI2 0,8447 0,2140 0,6932
ONLI3 09108 0,0988 1,0121 | ONLI3 0,9108 0,0988 0,6692

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:

Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.

Tabla 14. Clasificacion de los modelos basados en indices para el manejo de corte.

1\ Bandas (hm) RMSE R? Regresion

NDRE2 833;742 0,5089 10,6812 Y=-1806,83*X?+386,92*X-17,08
ONLI1 873,701 0,5961 0,3391 Y=3,85*X014
NDRE1 900;713 0,6716 0,4468 Y=14,12*X-3,92

NDVI 650;900 0,6993 0,4077 Y=13,86*X-8,79
NDRE3 786,773 0,7110 10,3756 Y=-53771,60*X?+1253,07*X-2,92

RSI 900;680 0,7472 0,3627 Y=0,29*X083

OSAVI 900;650 0,7641 0,3067 Y=11,22*X-5,57
MTVI2 650;871;578 0,8050 0,2674 Y=5,36*X185
ONLI2 865;733 0,8241 0,2099 Y=10,12*X+6,80

EVI2 865,650 0,8447 0,2140 Y=5,60*X20?
ONLI3 816;773 0,9108 10,0988  Y=-182,31*X?-179,45*X-40,88

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:

Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.
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Comparando de manera visual el ajuste de los dos primeros modelos para el manejo de corte
(Figuras 36 y 37), se puede asumir que estos modelos son similares entre si, en cuanto a su
capacidad para predecir o estimar los valores de IAF medidos en campo. Al analizar mas a
profundidad los resultados de cada uno de estos modelos, se obtiene que el valor de la suma
cuadrada de sus residuos es de 7,88 para el IV ONLI1y 4,34 para el NDRE2. Con base en estos
valores se puede decir que el modelo basado en el NDRE?2 es el que mejor se ajusta a los valores
de IAF, lo cual también se observa en la Tabla 14, donde este modelo presenta el mayor valor de
R?. Ademas, en términos de minimizar el error en las estimaciones de IAF, el modelo basado en
el IV NDREZ2 es el mas apto.
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Figura 36. Distribucion de los valores medidos y estimados de IAF para el indice NDRE2 para
el manejo de corte, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 37. Distribucidn de los valores medidos y estimados de IAF para el indice ONLI1 para el
manejo de corte, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).

5.2.2.2. Manejo de pastoreo

De acuerdo con los valores de referencia del método relativo para los subconjuntos del manejo de
pastoreo (Tabla 11), el IV NDRE2 fue el que alcanzo el valor mas alto de R? con un 0,3356 y el
NDRE3 el RMSE més bajo con un 0,8372. Posteriormente, se calcularon los valores relativos de
R? y RMSE para cada uno de los modelos de cada subconjunto del manejo de pastoreo.

Los resultados de este método para el manejo de pastoreo muestran que para el 1V EVI2, el uso de
una regresion de tipo exponencial permitié obtener un valor de R? de 0,1755 y un RMSE de 1,0079
(Tabla B34). De manera similar, el NDVI también hizo uso de una regresién de tipo exponencial
para obtener las métricas de 0,1777 y 1,0426 para el R> y RMSE respectivamente (Tabla B35).
Este tipo de regresion exponencial también permitié minimizar la suma de los valores relativos al
utilizar el IV ONLI2, donde se obtuvo un valor de R? de 0,2039 y un RMSE de 1,0161 (Tabla
B36). De igual manera, para el ONLI 3 la regresion de tipo exponencial fue la que permitié obtener
un valor de R? de 0,1574 y un RMSE de 1,0041 (Tabla B37).

En cuanto al OSAVI, se obtuvieron valores de R? de 0,1636 y RMSE de 1,0186 al utilizar una
regresion de tipo exponencial (Tabla B38). Por otro lado, el MTVI2 present6 valores de R? y
RMSE de 0,2110y 0,9901 respectivamente al utilizar una regresion de tipo lineal (Tabla B39). De
forma similar, la regresion de tipo lineal permitié minimizar la suma de valores relativos para el
IV RSI, alcanzando un R? de 0,2220 y un RMSE de 1,0470 (Tabla B40). En el caso del IV ONLI1,

63



el uso de una regresion de potencial permitié obtener un valor de R? de 0,1996 y un RMSE de
1,0542 (Tabla B41). Al considerar el IV NDREL1, al utilizar una regresion de tipo exponencial, se
alcanzaron valores de R? de hasta 0,2083 y RMSE de 1,0633 (Tabla B42). Por otra parte, el uso
de una regresion potencial logro minimizar la suma de valores relativos al utilizar los IV NDRE2
(R?=0,3354, RMSE=1,1094) y NDRE3 (R?=0,1914, RMSE=0,8597) (Tabla B43 y B44).

En el caso de este tipo de manejo, al tomar en consideracion todos los subconjuntos, los modelos
determinados con el método relativo utilizaron mayoritariamente una regresion de tipo
exponencial (Tabla 15). Lo cual coincide con los resultados obtenidos por Wang et al. (2019),
incluso para el IV NDRE (NDREL, segln la Tabla 15), el cual también fue utilizado por estos
autores. Por otra parte, la regresion polinémica de segundo grado fue sin discusion la que dio
resultados inferiores para este manejo, ya que segun se muestra en la Tabla 15, ninguno de los
modelos seleccionados utilizo este tipo de regresion.

Tabla 15. Modelos determinados con el método relativo para todos los subconjuntos de manejo
de pastoreo.

Suma de
v Regresion  Bandas (hm) RMSE R? relativos

EVI2  Exponencial 859,656 1,0079 0,1755  0,0274
MTVI2 Lineal 656;877;578 0,9901 0,2210  0,0001

NDVI Exponencial 656,886 1,0426 0,777  0,0795
ONLI1  Potencial 805;712 1,0542 0,1996  0,0568
ONLI2 Exponencial 865,733 1,0161 0,2039  0,0348
ONLI3 Exponencial 807,789 1,0041 0,574  0,0267
OSAVI Exponencial 865,656 1,0186 0,1636  0,0288

RSI Lineal 866;656 1,0470 10,2220 0,1641
NDRE1 Exponencial 876:701 1,0633 0,2083 0,0393
NDRE?2 Potencial 882,733 1,1094 0,3354 0,2494
NDRE3 Potencial 816;780 0,8597 0,1914 0,0269

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:
Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.

De manera similar al manejo de corte, se llevé a cabo una clasificacion de los modelos
determinados por el método relativo, donde ambos tipos de clasificacion también ordenaron los
modelos generados de la misma manera para el manejo de pastoreo (Tabla 16). De acuerdo con
estos resultados, ambos tipos de clasificacion son equivalentes, por lo cual cualquiera de ellos
puede ser utilizado. Con base en esta clasificacion de los modelos, para el manejo de pastoreo, el
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primer modelo fue el basado en el IV NDRE3, con un valor de R? de 0,1914 y un RMSE de 0,8597,
por otro lado, el tltimo modelo fue el NDRE2, con un R? de 0,3354 y un RMSE de 1,1094 (Tabla
17).

Tabla 16. Comparacion entre los tipos de clasificacion de los modelos basados en 1V para el
manejo de pastoreo.

Clasificacion por RPD Clasificacion por 1-RRMSE

(\4 RMSE R? RPD (\ RMSE R? 1-RRMSE
NDRE3 0,8597 0,1914 1,1167 | NDRE3 0,8597 0,1914 0,7251
MTVI2 0,9901 0,2210 0,9696 | MTVI2 0,9901 0,2210 0,6834
ONLI3 11,0041 0,1574 0,9561 | ONLI3 11,0041 0,1574 0,6790
EVI2 10079 0,1755 0,9525 | EVI2 1,0079 0,1755 0,6778
ONLI2 11,0161 0,2039 0,9448 | ONLI2 11,0161 0,2039 0,6751
OSAVI 11,0186 0,1636 0,9425 | OSAVI 1,0186 0,1636 0,6743
NDVI  1,0426 0,1777 0,9208 | NDVI 11,0426 0,1777 0,6667
RSI 1,0470 10,2220 0,9169 | RSI 1,0470 0,2220 0,6653
ONLI1 11,0542 10,1996 0,9107 | ONLI1 11,0542 0,1996 0,6629
NDRE1 1,0633 0,2083 0,9029 | NDRE1 1,0633 0,2083 0,6600
NDRE2 1,1094 0,3354 0,8654 | NDRE2 1,1094 0,3354 0,6453

ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:
Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.
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Tabla 17. Clasificacion de los modelos basados en indices para el manejo de pastoreo.

v Bandas (hm) RMSE R? Regresion
NDRE3 816,780 0,8597 0,1914 Y=6,45*X016
MTVI2 656;877;578 0,9901 0,2210 Y=0,15*X+3,03
ONLI3 807,789 1,0041 0,574 Y=3,46+exp(0,27*X)
EVI2 859;656 1,0079 0,1755 Y=2,59+exp(0,20*X)
ONLI2 865;733 1,0161 0,2039 Y=3,42+exp(0,34*X)
OSAVI 865;656 1,0186 0,1636 Y=2,21+exp(0,40*X)
NDVI 656;886 1,0426 0,777 Y=1,81+exp(0,59*X)
RSI 866;656 1,0470 0,2220 Y=0,01*X+3,06
ONLI1 805;712 1,0542 0,1996 Y=2,81*X%02
NDRE1 876;701 1,0633 10,2083 Y=1,91+exp(0,67*X)
NDRE2 882;733 1,1094 0,3354 Y=4,62*X%%
ONLI 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, ONLI 2: Conjunto de datos de borde rojo 2, ONLI 3:
Conjunto de datos de borde rojo 3, NDRE 1: Conjunto de datos de borde rojo 1, NDRE 2:
Conjunto de datos de borde rojo 2, NDRE 3: Conjunto de datos de borde rojo 3.

En cuanto al manejo de pastoreo, los valores de la suma cuadrada de los residuos fueron de 17,88
para el modelo basado en el IV NDRE3 y 23,82 para el MTVI2. Al considerar estos valores se
puede decir que en este caso el modelo superior para estimar el IAF fue el basado en el IV NDRES,
lo cual también se observa graficamente de acuerdo con la orientacion de la linea de tendencia
(linea punteada) (Figuras 38 y 39). Para este manejo, con base en el valor del RPD (Tabla 15), el
primer modelo también fue el mencionado anteriormente, por lo que en este caso se confirma que
el modelo basado en IV NDRE3 fue relativamente mejor en comparacion con los demas para este
tipo de manejo. Sin embargo, se debe tomar en consideracién que a pesar de que el modelo basado
en el IV NDRES3 fue el primero en términos de RPD, sus resultados siguen siendo poco precisos,
por lo que para el manejo de pastoreo no es recomendable utilizar este modelo para predecir el
IAF.
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Figura 38. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el indice NDRE3 para
el manejo de pastoreo, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 39. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el indice MTVI2 para el
manejo de pastoreo, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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5.2.2.3. Analisis de ambos tipos de manejo

Previo a utilizar el método relativo, de manera general, para el manejo de corte, el tipo de regresion
potencial fue la que presentd los valores de R? mas altos para la mayoria de los 1V estudiados,
siendo la polinémica de segundo grado la que dio los valores mas bajos. Para el manejo de
pastoreo, la regresion de tipo exponencial fue la que permitié alcanzar los valores de R? mas altos
en la mayoria de los casos y la polinémica de segundo grado la que dio los méas bajos. Esto sugiere
que, ademas del IV utilizado, el tipo de regresion juega un papel fundamental a la hora de generar
este tipo de modelos. Lo cual no se trata de un caso aislado, ya que, segun los resultados obtenidos
por diferentes autores, diferentes tipos de regresion han permitido alcanzar los mejores resultados,
incluso para un mismo tipo de cultivo.

Entre estos autores se encuentra Wang et al. (2019), cuyos resultados muestran que el uso de un
tipo de regresion exponencial les permitié obtener los mejores resultados al estimar el 1AF en
arroz, utilizando IV como el NDRE, GNDV1y CIRE, alcanzando R? y RMSE de hasta 0,74 y 1,46
respectivamente. Por otra parte, Dong et al. (2020), obtuvieron los mejores los mejores resultados
en términos de R? (0,93) al utilizar una regresion de tipo polindmica de segundo grado para el IV
NDRE al estimar el IAF, en cultivos como maiz, avena, soya y trigo. Con base en los resultados
de Nie et al. (2023), se observa que para diferentes cultivos se obtienen diferentes valores de R? y
RMSE al utilizar un mismo 1V para estimar el IAF mediante el ajuste de un modelo lineal para
trigo, algodon y maiz. Con base en esto, es posible inferir que el rendimiento de los modelos varia
en funcion de los 1V, tipo de regresion y tipo de cultivo.

Con base en los resultados de la clasificacion de los modelos mostrados en las Tablas 16 y 17, se
puede intuir que la banda de borde rojo a utilizar tiene un efecto considerable sobre la capacidad
de un modelo para estimar el IAF, como es en el caso de los modelos basados en el IV ONLI. Para
el manejo de corte, se obtuvieron buenos resultados (R?=0,3391, RMSE=0,5961) al utilizar
conjunto de datos de borde rojo 1 (698-713 nm) en comparacion al utilizar el de borde rojo 3 (773-
793 nm) (R?=0,0988, RMSE=0,9108). Por otra parte, para el manejo de pastoreo se obtuvieron
mejores resultados (R?=0,1574, RMSE=1,0041) con este IV al utilizar el conjunto de datos de
borde rojo 3 e inferiores (R?=0,1996, RMSE=1,0542) al utilizar el de borde rojo 1. El IV NDRE
también hace uso de la banda de borde rojo, sin embargo, para el manejo de corte el uso de la
banda de borde rojo 2 (733-748 nm) fue la que permitié obtener los mejores resultados (R?>=0,6812,
RMSE=0,5089) y la de borde rojo 3 la que presentd las menores métricas (R?=0,3756,
RMSE=0,7110). En cuanto al manejo de pastoreo, se obtuvieron métricas de hasta 0,1914 para el
R?y 0,8597 para el RMSE en el mejor de los casos y un R? de 0,3354 y un RMSE de 1,1094 en el
peor, al utilizar las bandas de borde rojo 3 y 2, respectivamente. De acuerdo con estos resultados,
la banda de borde rojo que permite obtener mejores resultados no solo varia en funcién del tipo de
manejo, sino que también depende del 1V a utilizar.
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Al representar de manera grafica la relacion entre los valores de un IV y el IAF medido, podria ser
posible identificar o descartar tipos de regresion que permitan obtener mejores resultados a la hora
de estimar el IAF. Para el manejo de corte, la relacion entre el IAF medido y el IV NDREZ2 (Figura
40), parece indicar que es posible identificar levemente que la relacion entre ambas variables puede
ser definida por una regresion potencial o polinémica de segundo grado, de acuerdo con la
distribucion de los datos. Por otro lado, al graficar la relacion entre el IAF medido y el IV NDRE1
(Figura 41), es posible intuir que los datos siguen una relacion lineal o inclusive polinémica de
segundo grado.
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Figura 40. Relacion entre el IAF medido y el IV NDREZ2 para el manejo de corte.
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Figura 41. Relacion entre el IAF medido y el IV NDREL para el manejo de corte.

Segun los resultados mostrados en la Tabla 14, el IV NDREZ2 presento una relacion polinomial de
segundo grado con el IAF, la cual le permiti6 alcanzar las mejores métricas para el manejo de corte
y en el caso del IV NDREL1 fue una de tipo lineal. En el caso del manejo de pastoreo, la relacién
entre el IV NDRE3y el IAF medido (Figura 42) podria considerarse lineal, polinbmica o potencial.
Para los IV MTVI2 y ONLI3, resulta complicado identificar algin tipo de relacion que permita
obtener un buen ajuste (Figuras 43 y 44). Como base en los resultados de la Tabla 17, para este
tipo de manejo, para el IV NDRES3, una relacion potencial fue determinada como la 6ptima y para
el MTVI2 y ONLI3, una relacién lineal y potencial respectivamente.
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IAF medido

Figura 42. Relacion entre el IAF medido y el IV NDRES3 para el manejo de pastoreo.
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Figura 43. Relacion entre el IAF medido y el IV MTVI2 para el manejo de pastoreo.
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Figura 44. Relacion entre el IAF medido y el IV ONLI3 para el manejo de pastoreo.

Esto podria sugerir que, la elaboracion de este tipo de graficos de dispersion (Figuras 40, 41, 42,
43y 44), podrian ser utilizados como un tipo el analisis exploratorio para identificar los tipos de
regresion se podrian utilizar para cada 1V, sin embargo, no se puede garantizar identificar el tipo
de regresion optimo de esta forma. Por otra parte, se debe tomar en consideracién que los gréaficos
de dispersion mostrados fueron generados utilizando la mejor combinacion de bandas para cada
IV (Tablas 14 y 17), en inclusive de esta forma no fue posible identificar facilmente el tipo de
regresién que mejor se ajusta a cada 1V, por lo que en casos que involucran combinaciones de
bandas puede no ser un buen abordaje.

5.2.3. Estimacion del indice de area foliar utilizando el modelo PLSR

La construccion de los modelos PLSR se realiz6 a partir de los espectros. Para ello, se generaron
cinco conjuntos de datos, uno corresponde a los datos originales y los otros cuatro a uno por cada
pretratamiento: 1) variacion estdndar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles), 2) suavizado
basado en el método de Savitzky-Golay (SMT) y las combinaciones de esto dos métodos, 3) SNV
primero con SMT luego (SNV+SMT) y 4) SMT primero con SNV luego (SMT+SNV).

Para cada uno de estos conjuntos de datos se probaron de dos a cinco variables latentes en el
modelo PLSR, con el fin de determinar la combinacion que permita alcanzar los mejores
resultados. Esta combinacidn con los mejores resultados fue determinada utilizando el método
relativo mencionado en la seccidn correspondiente a los modelos generados a partir de 1V, debido
a su capacidad para maximizar los valores de R? y minimizar los de RMSE.
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5.2.3.1 Manejo de corte

Al analizar Gnicamente el manejo de corte, el uso de 2 variables latentes el que presenté mejores
resultados para el conjunto de datos sin tratamiento (R?>=0,3373 y RMSE=0,7551), siendo el uso
de 5 variables latentes el menos favorable (R?>=0,0636 y RMSE=1,2189) (Tabla B45). De manera
similar, el uso de 2 variables latentes dio como resultado un R? de hasta 0,3373 y un RMSE de
0,7550 al utilizar el conjunto de datos SMT, en cambio, el uso de 5 variables latentes aumentd el
valor del RMSE (1,2196) y redujo el R? (0,0627) (Tabla B46).

Utilizando 3 variables latentes fue posible obtener mejores métricas para el conjunto de datos SNV
(R?=0,4147y RMSE=0,7045) sin embargo, el uso de 5 variables latentes contintia dando resultados
inferiores en términos de R? (0,2444) y RMSE (0,8501) (Tabla B47). En cuanto a las
combinaciones, en ambos casos se alcanzaron mejores resultados al utilizar 3 variables latentes,
siendo el SNV+SMT el que presento resultados superiores, con un R? de 0,4141 y un RMSE de
0,7049, en comparacion con los de la otra combinacion (R?=0,4136 y RMSE=0,7052) (Tabla B48
y B49). De la misma forma, al utilizar 5 variables latentes se obtuvieron resultados inferiores,
donde la combinacion SMT+SNV alcanzé mejores métricas (R?=0,2445 y RMSE=0,8499) en
comparacion con la combinacion SNV+SMT (R?=0,2440 y RMSE=0,850) (Tabla B48 y B49).

Al comparar los modelos para cada uno de los pretratamientos se observa que, en primer lugar, en
términos del valor del RPD, se encuentra el modelo generado con el pretratamiento SNV (Tabla
18) sobre los datos del manejo de corte. Los resultados obtenidos utilizando el conjunto de datos
SNV pueden ser debido a que, para este caso en concreto, se logré reducir la dispersion en los
espectros de forma efectiva y con muy pocas variaciones a lo largo del espectro, siendo alrededor
de los 950 nm y 1250 nm donde se observaron variaciones (Figura 45).

Tabla 18. Métricas de los modelos PLSR para estimar IAF para cada uno de los métodos de
pretratamiento del manejo de corte.

Pretratamiento Variables RMSE R? RPD
latentes
SNV 3 0,7045 0,4147 11,3084
SNV+SMT 3 0,7049 0,4141 11,3076
SMT+SNV 3 0,7052 04136 11,3071
SMT 2 0,7550 10,3373 11,2209
RAW 2 0,7551 0,3373 1,2208

SNV: Variacion estandar normalizada, SMT: Suavizado y RAW: datos sin tratamiento.
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Figura 45. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de corte tratados con el
método de variacion estandar normalizada (SNV).

Respecto a los resultados al utilizar unicamente el método SMT, se observa que sus resultados no
fueron los méas prometedores, siendo practicamente los mismo que al no aplicar ningan tipo de
pretratamiento (Tabla 18). EI motivo de estos resultados puede estar relacionado con el hecho que
los espectros estudiados no se caracterizaron por la presencia de ruidos, razén por la cual este
método utilizado para la eliminacién de ruidos (SMT) no supuso una mejora en los resultados.
Ademas, al comparar los espectros sin tratamiento y luego de aplicado el SMT, se observa que
practicamente no existen diferencias entre ambos conjuntos de datos (Figura 46 y 47).
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Figura 46. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de corte sin tratamiento
(RAW).
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Figura 47. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de corte tratados con el
método de suavizado (SMT).
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La relacion entre los valores de IAF medidos y estimados de los modelos PLSR para el manejo de
corte (Tabla 18), se muestran en las Figuras 48, 49, 50, 51 y 52. En las cuales, de acuerdo con la
linea de tendencia (linea punteada) los modelos con mejor ajuste son los que utilizaron los
conjuntos de datos SNV, SNV+SMT y SMT+SNV. Esto debido a que la linea de tendencia se
asemeja mas a la linea de tendencia ideal (linea naranja), para un modelo capaz de estimar con
precision los datos medidos. Esto se ve respaldado por los valores de la suma cuadrada de los
residuos, siendo el modelo generado con el conjunto de datos SNV el que presentd el valor mas
bajo (9,92), sequido del SNV+SMT (9,93) y el SMT+SNV (9,94). De acuerdo con esto, se valida
la seleccion del modelo basado en el conjunto de datos SNV, con 3 variables latentes como el
modelo PLSR maés confiable para el manejo de corte, seglin se muestra en la Tabla 18.
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Figura 48. Distribucion de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos sin tratamiento (RAW) del manejo de corte, con su linea de

tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 49. Distribucion de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos suavizado (SMT) del manejo de corte, con su linea de
tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 50. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos con combinacion de métodos (SMT+SNV) del manejo de

corte, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 51. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos tratados con la variacion estandar normalizada (SNV) del
manejo de corte, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 52. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos con combinacion de métodos (SNV+SMT) del manejo de

corte, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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5.2.3.2. Manejo de pastoreo

Al analizar los resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos sin tratamiento
del manejo de pastoreo, se observa que se obtuvieron valores de R? entre 0,1769 a 0,0600, con
RMSE de entre 1,0837 a 0,8772 (Tabla B50). Para este conjunto de datos, el uso de 3 variables
latentes permitio alcanzar valores de R? de 0,1769 y un RMSE de 0,8772 (Tabla B50). Utilizando
el conjunto de datos SMT se puede intuir que 3 es el numero éptimo de variables latentes, ya que
al comparar las métricas de los modelos (Tabla B51), al aumentar o reducir el nimero de variables
latente se reduce drasticamente el valor del R? y aumentan los valores de RMSE. Con base a esto,
el mayor valor de R? (0,1764) y menor RMSE (0,8775) se obtuvo para este conjunto de datos al
seleccionar 3 variables latentes.

Para el modelo PLSR generado con el conjunto de datos SNV, se obtuvieron valores de R? de
0,0908 y un RMSE de 0,9191 al utilizar 2 variables latentes, a diferencia del modelo generado con
4 variables latentes cuyo valor de R? fue de 0,0639 y su RMSE de 1,0313 (Tabla B52). Para ambas
combinaciones, los modelos generados con 2 variables latentes fueron los que presentaron mejores
resultados (R?=0,0905 y RMSE=0,9192) para el conjunto de datos SMT+SNV, en comparacion
con el SNV+SMT (R?=0,0904 y RMSE=0,9194) (Tabla B53 y B54). En el caso del conjunto
SNV+SMT el uso de 3 variables latentes alcanzd los valores mas bajos de R? y RMSE de 0,0671
y 1,0636, respectivamente (Tabla B54). De manera similar, la combinacion SMT+SNV obtuvo
resultados inferiores con un R? de 0,0633 y un RMSE de 1,0297 al generar un modelo con 4
variables latentes (Tabla B53).

Los modelos determinados con el método relativo para este tipo de manejo, correspondientes a
cada uno de los conjuntos de datos presentaron valores de RPD de entre 1,0442, hasta 1,0944. Con
base en el valor del RPD, se puede considerar que la combinacion entre el conjunto de datos sin
tratamiento y el uso de un modelo con 3 variables latentes fue el que se coloco en el primer lugar
de la clasificacion, con valores de R? de 0,1769 y RMSE de 0,8772 (Tabla 19). Los resultados del
conjunto de datos SMT fueron de mejores y casi idénticos a los mostrados por el conjunto de datos
sin tratamiento. Esto puede ser debido a que este método se encarga de reducir el ruido en los
espectros, sin embargo, como se observa en las Figuras 53 y 54, el cambio en los espectros es
practicamente nulo, lo cual se ve reflejado en las métricas. Respecto al método SNV,
aparentemente esta transformacion en los conjuntos de datos no fue la 6ptima para el manejo de
pastoreo, ya que el valor de sus métricas fue inferior en comparacién con el SMT.
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Tabla 19. Métricas de los modelos PLSR para estimar IAF para cada uno de los métodos de
pretratamiento del manejo de pastoreo.

Pretratamiento Variables latentes RMSE R? RPD

RAW 3 08772 0,1769 1,0944
SMT 3 0,8775 0,1764 1,0941
SNV 2 0,9191 0,0908 1,0445
SMT+SNV 2 0,9192 0,0905 1,0444
SNV+SMT 2 0,9194 0,0904 1,0442

SNV: Variacion estandar normalizada, SMT: Suavizado y RAW: datos sin tratamiento.
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Figura 53. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo sin tratamiento
(RAW).
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Figura 54. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo tratados con el
método de suavizado (SMT).

Visualizando los espectros del conjunto de datos SNV (Figura 55), se aprecian las posibles causas
de estos resultados, ya que para este tipo de manejo si existe una gran cantidad de variaciones a lo
largo del espectro, a diferencia de lo observado para el manejo de corte (Figura 40). Al realizar un
acercamiento sobre los espectros, se pueden ver a mayor detalle estas variaciones (750 nm a 1150
nm) las cuales pueden ser las responsables de los resultados del manejo de pastoreo (Figura 56).
Estas variaciones pueden ser producto de picos o ruidos en los espectros en longitudes de onda
especificas. Las cuales terminan afectando a todo el espectro luego de aplicado este método, debido
a que la transformacion de los espectros se lleva a cabo con base en el promedio y desviacion
estandar de todo el espectro (Roger et al., 2022). Esto también se ve en las combinaciones, donde
sin importar el orden en que se aplique el método SNV, las métricas y el valor de RPD no presentan
grandes diferencias (Tabla 19), lo cual a la vez sugiere que el método SNV tiene un efecto mas
significativo sobre los espectros que el método SMT.

81



15

350 450 550 650 750 850 950 1050 1150 1250
Longitud de onda (nm)

Figura 55. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo tratados con el
método de variacion estandar normalizada (SNV).
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Figura 56. Espectros de todos los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo tratados con el
método de variacion estandar normalizada (SNV), para el intervalo de 750-1150 nm.

En lo que se refiere al manejo de pastoreo, de acuerdo con la relacién entre el 1AF medido y
estimado mostrado en las Figuras 57, 58, 59, 60 y 61, los modelos PLSR con mejor ajuste fueron
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los que utilizaron el conjunto de datos SMT y sin tratamiento de acuerdo con su linea de tendencia.
Tomando en consideracion la suma cuadrada de los residuos para cada modelo, se puede
considerar el modelo basado en el conjunto de datos sin tratamiento como el mas apto (20,77),
siendo el segundo mejor el que utilizé el conjunto SMT (20,79). En el caso de los demaés conjuntos,
sus valores fueron 22,80 para el SNV, 22,81 para el SMT+SNV y 22,82 para el SNV+SMT.
Ordenando los modelos de acuerdo con su valor de la suma cuadrada de los residuos, se obtiene el
mismo orden mostrado en la Tabla 19, lo cual permite validar esta clasificacion.
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Figura 57. Distribucion de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos sin tratamiento (RAW) del manejo de pastoreo, con su linea
de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 58. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos tratados con la variacion estandar normalizada (SNV) del
manejo de pastoreo, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 59. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos suavizado (SMT) del manejo de pastoreo, con su linea de

tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 60. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos con combinacion de métodos (SNV+SMT) del manejo de
pastoreo, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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Figura 61. Distribucién de los valores medidos y estimados de IAF para el mejor modelo PLSR
generado con el conjunto de datos con combinacion de métodos (SMT+SNV) del manejo de
pastoreo, con su linea de tendencia lineal (linea punteada).
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5.2.3.3. Analisis de ambos tipos de manejo del pasto

Los resultados obtenidos por los modelos PLSR generados para ambos tipos de manejo no
presentaron las métricas esperadas, ya que al comparar con modelos PLSR generados por otros
autores, se obtuvieron valores de R? y RMSE mas bajos al estimar el IAF. Entre estos se encuentran
Darvishzadeh et al. (2008), quienes obtuvieron valores de R?> y RMSE de 0,65 y 0,32
respectivamente, utilizando un modelo PLSR con 4 variables latentes, a partir de datos
hiperespectrales suavizados con el método de Savitzky-Golay (tamafio de ventana=15) en
pastizales. Nie et al. (2023), obtuvieron buenos resultados al estimar el IAF mediante el modelo
PLSR en trigo (R?=0,76 y RMSE=0,86), algodén (R?=0,91 y RMSE=0,45) y maiz (R?>=0,86 y
RMSE=0,71). Por otra parte, Li et al. (2014), lograron obtener valores de R? y RMSE de hasta
0,88 y 0,94 respectivamente al utilizar un modelo PLSR para estimar el IAF en trigo invernal
utilizando datos hiperespectrales suavizados utilizando el método de Savitzky-Golay (tamafio de
ventana=17). Segln lo mostrado por Ma et al. (2022b), para trigo de invierno lograron generar un
modelo PLSR para predecir el IAF el cual presenté un R? de 0,67 y un RMSE de 0,80. Por otra
parte, Kanning et al. (2018), obtuvieron R? y RMSE de 0,79 y 0,18 respectivamente, al estimar
IAF en un cultivo de trigo. Con base en esto se puede decir que el modelo PLSR si es apto para
estimar el IAF de forma efectiva. Sin embargo, los modelos generados a través de esta
investigacion presentaron valores de R? y RMSE inferiores a los requeridos para estimar de forma
precisa el IAF.

5.2.4. Comparacion de resultados de la metodologia basada en IV y PLSR para ambos tipos de
manejo de pasto

En la Tabla 20 se observa que, de acuerdo con los modelos generados con las metodologias
utilizadas, el uso de IV permitié obtener los mejores resultados para el manejo de corte,
presentando valores de R? de hasta 0,6812 y un RMSE de 0,5089. En comparacion, el mejor
modelo PLSR para este tipo de manejo present6 valores de R? 39,12 % inferiores y un RMSE
38,43 % superior al alcanzado por el mejor modelo de la metodologia basada en IV utilizando el
NDRE2 (Tabla 20).

Por otra parte, en cuanto al manejo de pastoreo, la mejor metodologia fue la basada en 1V,
utilizando el NDRE con la banda de borde rojo 3, la que dio como resultado un R? de 0,1914 y un
RMSE de 0,8597 (Tabla 20). Para este manejo, el modelo PLSR presentd métricas similares a las
del modelo basado en el IV NDRES3, siendo en este caso, un 7,57 % inferior y 2,04 % superior en
términos de R? y RMSE respectivamente (Tabla 20).
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Tabla 20. Mejores modelos para estimar el IAF generados con cada metodologia segun el tipo de
manejo.

Corte Pastoreo
Modelo RMSE R? Modelo RMSE R2
IV(NDRE2) 0,5089 0,6812 IV(NDRE3J) 0,8597 0,1914
PLSR(SNV) 0,7045 0,4147 PLSR(RAW) 0,8772 0,1769

NDRE2: NDRE utilizando el borde rojo 2, NDRE3: NDRE utilizando el borde rojo 3, SNV:
Variacion estandar normalizada y RAW: datos sin pretratamiento.

Para ambos manejos, se determino que la mejor metodologia para estimar el IAF fue la basada en
IV, utilizando concretamente el NDRE, mediante el cual fue posible identificar que la banda de
borde rojo es sensible a variaciones en el IAF. El hecho de que esta metodologia fue la que mejores
resultados presentd para ambos manejos puede ser debido a varios factores. La banda de borde
rojo se caracteriza por su estrecha relacién con propiedades fisicas y quimicas de la vegetacion,
debido a que los valores de reflectancia tienden a aumentar rapidamente dentro de esta banda
(Kang et al., 2021). También, se trata de una zona de transicion, entre los bajos valores de
reflectancia producto de la absorcion de clorofila en la banda rojay los altos valores de reflectancia
en la region de infrarrojo cercano, relacionados con las propiedades estructurales de las plantas
(Moroni et al., 2019). Por una parte, algunos 1V han sido desarrollados para mitigar los efectos de
la influencia del suelo y la atmosfera, ademas, no hacen uso de todo el espectro, ya que son
calculados utilizando rangos de bandas especificos, sensibles al estrés y el desarrollo de las plantas
(Moroni et al., 2019). Debido a esto se puede considerar que el uso de IV permite generar modelos
utilizando informacién mas especifica del pasto en este caso.

De acuerdo con investigaciones previas realizadas por otros autores, de manera general el modelo
PLSR tiende a presentar mejores resultados que los modelos basados en V. Entre estos autores se
encuentran Wang et al. (2018), cuyos resultados indican que sus modelos PLSR presentaron
mejores resultados en comparacion con los basados en el IV NDVI, alcanzando valores de R? de
0,64 y un RMSE de 0,96 en un cultivo de arroz. En el caso de Darvishzadeh et al. (2008), también
realizaron una comparacion entre tipos de modelos, donde los resultados del mejor modelo basado
en IV (R?=0,64, RMSE=0,33), fueron similares a los del mejor modelo PLSR (R?=0,65,
RMSE=0,32), siendo este ultimo ligeramente superior para pastizales.

Un factor importante que tomar en consideracion a la hora de generar modelos PLSR es el tipo de
pretratamiento de los datos espectrales, donde en estudios como el de Wang et al. (2018), el uso
de la primera derivada sobre la reflectancia permitio obtener los mejores resultados. Esto también
se muestra en la Tabla 20, ya que se observa que el tipo de pretratamiento tiene un efecto sobre los
resultados obtenidos con los modelos PLSR, siendo el SNV vy los datos originales los que mejores
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resultados dieron para los manejos de corte y pastoreo, respectivamente. Esto, junto con los
resultados obtenidos por otros autores, sugiere que los modelos obtenidos cuentan con un margen
de mejora, para el cual se deben explorar otros tipos de pretratamientos.

Es importante considerar que a pesar de que se generaron los modelos de ambas metodologias para
el manejo de pastoreo, estos no pueden ser utilizados, ya que presentan valores de R? muy bajos,
inferiores a 0,20, lo cual hace que sus predicciones no sean confiables. Esto puede ser debido a las
condiciones de la zona de estudio, ya que el ingreso del ganado en la parcela puede generar una
alta variabilidad en las condiciones del pasto, ya que estos animales no realizan el pastoreo de
forma homogénea. Por otra parte, vale la pena considerar que los resultados pueden ser debido al
tipo de vegetacion, ya que los estudios similares se suelen realizar en cultivos como el trigo o el
arroz, los cuales son muy diferentes estructuralmente del pasto Estrella Africana.
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CONCLUSIONES

El indice de area foliar y la biomasa seca no fueron significativamente diferente al tomar
en consideracion la edad del pasto, lo cual puede estar relacionado con las propiedades del
pasto del suelo de las subparcelas muestreadas y las condiciones climaticas.
La altura del pasto fue significativamente diferente respecto a la edad del pasto, caso
contrario al considerar el tipo de manejo.
Los datos espectrales del manejo de pastoreo presentaron mas variabilidad en comparacion
con los del manejo de corte, lo cual puede estar relacionado con el efecto que genera el
ganado sobre el suelo y el pasto al pastorear.
Para el manejo de pastoreo, el mejor modelo basado en indices de vegetacion y PLSR
presentaron resultados similares, con mejores métricas de hasta 0,1914 para el R? y 0,8597
para el RMSE al utilizar el IV NDRE con la banda de borde rojo 3, sin embargo, ninguno
de los modelos de este tipo de manejo fue preciso, por lo que no se recomienda el uso de
ninguno.
El modelo basado en el indice de vegetacion NDRE, utilizando el conjunto de datos de
borde rojo 2, permiti6 obtener un R? de 0,6812 y un RMSE de 0,5089, lo cual resulto en el
mejor modelo de todos los modelos analizados para estimar el 1AF en las parcelas de corte
de la EEAVM.
La banda de borde rojo presentd una influencia considerable sobre la capacidad de los
modelos basados en indices de vegetacion para predecir el indice de éarea foliar,
permitiendo alcanzar un valor de R? 67,1 % superior y un RMSE 27,2 % inferior (NDRE)
con respecto al mejor indice que no hace uso de la banda de borde rojo (NDVI) para el
manejo de corte.
La seleccidn de la banda de borde rojo se vio influenciada por el tipo de manejo. En el caso
del manejo de corte la banda REG 2 fue la que presentd los mejores resultados (R?=0,6812,
RMSE=0,5089) y el caso del manejo de pastoreo fue la banda REG 3 (R?=0,1914,
RMSE=0,8597).
De manera general, las regresiones de tipo potencial y exponencial permitieron obtener los
mejores resultados para los modelos de los manejos de corte y pastoreo, respectivamente.
Con base en la clasificaciéon de los mejores modelos basados en IV para ambos tipos de
manejos (corte y pastoreo), es posible utilizar solamente el RPD o el 1-RRMSE, ya que
ambas métricas ordenaron los modelos de la misma manera.
Para ambos tipos de manejo (corte y pastoreo), de manera general el uso de 3 variables
latentes permitio alcanzar los mejores resultados.
La combinacion entre el conjunto de datos con el pretratamiento SNV y 3 variables latentes
permitié alcanzar los mejores resultados para el manejo de corte, con un R2 de 0,4147 y un
RMSE de 0,7045.
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El uso de algin pretratamiento permitié mejorar los resultados de los modelos PLSR del
manejo del corte en comparacion con el conjunto de datos sin pretratamiento (RAW),
caso contrario para el manejo de pastoreo.

Para el manejo de pastoreo, el uso del conjunto de datos sin pretratamiento fue el que
obtuvo la menor suma de valores relativos al combinarse con 3 variables latentes, dando
como resultado un R? de 0,1769 y un RMSE de 0,8772, donde una vez mas, no se
recomiendo el uso de este modelo para estimar el IAF debido a su baja precision.

Las metodologias basadas en indices de vegetacion y PLSR presentaron mejores resultados
al estimar el indice de area foliar utilizando el conjunto de datos del manejo de corte con
valores de R? de 0,6812 y 0,4147 y RMSE de 0,5089 y 0,7045 respectivamente.

Los resultados inferiores obtenidos para el manejo de pastoreo al utilizar el pretratamiento
SNV puede ser debido a que este método utiliza el promedio y la desviacién estandar de
todo el espectro para realizar la transformacion, lo cual lo hace sensible a ruidos a lo largo
del espectro.

De manera general, el método de pretratamiento SNV tiene un efecto mas significativo
sobre los resultados del modelo en comparacion con el SMT, inclusive a la hora de
combinar pretratamientos para ambos tipos de manejo (corte y pastoreo).

RECOMENDACIONES

En esta investigacion se utilizaron dos diferentes metodologias para predecir el indice de
area foliar, IV y PSR, sin embargo, el uso de otros modelos basados en machine learning
como el Random Forest o redes neuronales podrian permitir alcanzar mejores resultados,
seglin se muestra en estudios como el de Wang et al. (2018) y Liang et al. (2015).

La seleccion del método de validacion cruzada puede tener un efecto significativo en la
capacidad de los modelos para predecir, por lo cual explorar diferentes tipos de validacién
cruzada podria ser una estrategia por considerar en busca de mejorar la calibracién del
modelo.

Considerar la evaluacion de mas ciclos de crecimiento para ambos tipos de manejo, con el
fin de obtener una mayor cantidad de datos, lo cual permita generar modelos mas robustos,
capaces de predecir de forma mas precisa el IAF gracias a una mejor abstraccion del patrén
de crecimiento del pasto Estrella Africana bajo las condiciones de la EEAVM.

Los métodos de pretratamiento utilizando datos hiperespectrales juegan un papel crucial a
la hora de modelar, por lo que se requiere explorar mas afondo otros tipos de métodos con
el fin de identificar el que mejor se ajuste cada situacion en particular.

Con base en la baja precisién de los modelos generados por ambas metodologias para el
manejo de pastoreo y en lo ampliamente utilizado que es este tipo de manejo en Costa Rica,
se recomienda investigar méas a profundidad este tipo de manejo con el fin de determinar
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los puntos clave que permitan mejorar la capacidad de prediccion de los modelos a la hora
de predecir el IAF.

91



8. REFERENCIAS

Berger, K., Atzberger, C., Danner, M., D'Urso, G., Mauser, W., Vuolo, F. & Hank,T. (2018).
Evaluation of the prosail model capabilities for future hyperspectral model environments:
A Review Study. Remote Sensing, 10(1), 85.https://doi.org/10.3390/rs10010085

Cardoso-Fernandes, J., Silva, J., Dias, F., Lima, A., Teodoro, A., Barrés, O., Cauzid, J., Perrotta,
M., Roda-Robles, E. & Ribeiro, M. (2021). Tools for Remote Exploration: A Lithium (Li)
DedicatedSpectral Library of the Fregeneda—AlmendraAplite—Pegmatite Field. Data.
6(33). https://doi.org/10.3390/data6030033

Casa, R., Varella, H., Buis, S., Guérif, M., De Solan, B. & Baret, F. (2012). Forcing a wheat crop
model with LAI data to access agronomic variables:Evaluation of the impact of model and
LAI uncertainties and comparison with an empirical approach. European Journal of
Agronomy, 37(1), 1-10. https://doi.org/10.1016/j.eja.2011.09.004

CNAT. (2015). Hoja de Datos: Estiércol en sistemas de produccion orgénica.
https://www.ams.usda.gov/sites/default/files/media/FINAL%20Esti%C3%A9rcol%20en
%20Sistemas%20de%20Produccion%200rganica.pdf

Coto, A. & Rojas, A. (2022). Comparativa multi e hiperespectral del pasto Cynodos nlemfuensis
bajo condiciones tropicales y de pastoreo con ganado lechero. Ingenieria, 32(1), 1-18.
https://doi.org/10.15517/ri.v32i1.46129

Danner, M., Locherer, M., Hank, T. & Richter, K. (2015). Measuring Leaf Area Index (LAI) with
the LI1-Cor LAI 2200C or LAI-2200 (+2200Clear Kit) — theory, measurement, problems,
interpretation. (EnMAP Field Guides Technical Report), Potsdam : GFZ Data Services, 24
p. https://doi.org/10.2312/enmap.2015.009

Darvishzadeh, R., Skidmore, A., Schlerf, M., Atzberger, C., Corsi, F. & Cho, M. (2008). LAI and
chlorophyll estimation for a heterogeneous grassland using hyperspectral measurements.
ISPRS Journal of Photogrammetry & Remote Sensing, 63(2008), 409-426.
http://dx.doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2008.01.001

Darvishzadeh, R., Wang, T., Skidmore, A., Vrieling, A., O’Connor, B., Gara, T., Ens, B. &
Paganini, M. (2019). Analysis of Sentinel-2 and Rapideye for retrieval of leaf area index
in a Saltmarsh using a radiative transfer model. Remote Sensing, 11(6), 671.
https://doi.org/10.3390/rs11060671

Del Pozo, P. (2000). Bases ecofisioldgicas para el manejo de los pastos tropicales. PASTOS, 32(2),
109-137. http://polired.upm.es/index.php/pastos/article/view/1314/1318

92



Din, M., Zheng, W., Rashid, M., Wang, S. & Shi, Z. (2017). Evaluating hyperspectral vegetation
indices for leaf area index estimation of oryza sativa Il. at diverse phenological stages.
Frontiers in Plant Science, 8. https://doi.org/10.3389/fpls.2017.00820

Dong, T., Liu, J., Qian, B., He, L., Liu, J., Wang, R., Jing, Q., Champagne, C., McNair, H., Powers,
J., Shi, Y., Chen, J. & Shang, J. (2020). Estimating crop biomass using leaf area index
derived from Landsat 8 and Sentinel-2 data. ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 168, 236-250. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2020.08.003

Dong, T., Liu, J., Qian, B., Zhao, T., Jing, Q., Geng, X., Wang, J., Huffman, T. & Shang, J. (2016).
Estimating winter wheat biomass by assimilating leaf area index derived from fusion of
Landsat-8 and MODIS data. International Journal of Applied Earth Observation and
Geoinformation, 49, 63-74. https://doi.org/10.1016/j.jag.2016.02.001

Du, L., Yang, H., Song, X. et al. Estimating leaf area index of maize using UAV-based digital
imagery and machine learning methods. Sci Rep, 12(15937).
https://doi.org/10.1038/s41598-022-20299-0

Duchemin, B., Maisongrande, P., Boulet, G. & Benhadj, I. (2008). A simple algorithm for yield
estimates: Evaluation for semi-arid irrigated winter wheat monitored with green leaf area
index. Environmental Modelling & Software, 23(7), 876-892.
https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2007.10.003

Fang, H., Baret, F., Plummer, S. & Schaepman-Strub, G. (2019). An overview of global leaf area
index (LAI): methods, products, validation, and applications, Reviews of Geophysics,
57(3), 739-799. https://doi.org/10.1029/2018RG000608

Feng, H., Yang, F., Yang, G. & Pei, H. (2016). Hyperspectral Estimation of Leaf Area Index of
Winter Wheat Based on Akaike’s Information Criterion. 10th International Conference on
Computer and Computing Technologies in Agriculture (CCTA), Dongying, China. pp.528-
537, 10.1007/978-3-030-06155-5_54. hal-02179990

Feng, W., Wu, Y., He, L., Ren, X., Wang, Y., Huo, G., Wang, Y., Liu, W. & Guo, T. (2019). An
optimized non-linear vegetation index for estimating leaf area index in winter wheat.
Precision Agriculture, 20, 1157-1176. https://doi.org/10.1007/s11119-019-09648-8

Ferrufino, A., Mora-Valverde, D. & Villalobos-Villalobos, L. (2022). Biomasa y bromatologia del
pasto Estrella Africana (Cynodon nlemfuensis Vanderyst) con cinco edades de rebrote.
Agronomia Mesoamericana. 33(2), 47746. doi:10.15517/am.v33i2.47746

Gallagher, N.B. & Lawrence, L. (2020). Introduction to hyperspectral and multivariate image
analysis and  principal components analysis for  multivariate  images.
https://eigenvector.com/wp-content/uploads/2020/12/IntroHSlandMIA.pdf

93


https://doi.org/10.3389/fpls.2017.00820
https://doi.org/10.1007/s11119-019-09648-8

Gambardella, C., Parente, R., Ciambrone, A. & Casbarra, M. (2021). A principal components
analysis-based method for the detection of cannabis plants using representation data by
remote sensing. Data, 6(10), 108. https://doi.org/10.3390/data6100108

Garcia-Allende, P., Conde, O., Amado, M., Quintela, A., Lopez-Higuera, J. (2008). hyperspectral
data processing algorithm combining principal component analysis and K nearest
neighbours.  Proc. SPIE 6966, Algorithms and Technologies for Multispectral,
Hyperspectral, and Ultraspectral Imagery X1V, 69660H.
https://doi.org/10.1117/12.770298

Guo, X., Wang, M., Jia, M. & Wang, W. (2021). Estimating mangrove leaf area index based on
red-edge vegetation indices: A comparison among UAV, WorldView-2 and Sentinel-2
imagery. International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 103.
https://doi.org/10.1016/j.jag.2021.102493

Haboudane, D., Miller, J., Pattey, E., Zarco-Tejeda, P. & Strachan, 1. (2004). Hyperspectral
vegetation indices and novel algorithms for predicting green LAI of crop canopies:
Modeling and validation in the context of precision agriculture. Remote Sensing of
Environment. 90(3), 337-353. https://doi.org/10.1016/j.rse.2003.12.013

Hawrylo, P. & Wezyk,P. (2018). Predicting growning stock volume of scots pine stands using
Sentinel-2 satellite imagery and airborne image-derived point clouds. Forests, 9(5), 274.
http://dx.doi.org/10.3390/f9050274

He, L., Ren, X., Wang, Y., Liu, B., Zhang, H., Liu, W., Feng, W. & Guo, T. (2020). Comparing
methods for estimating leaf area index by multi-angular remote sensing in winter wheat.
Science Reports, 10(1). http://doi.org/10.1038/s41598-020-70951-w

He, Y. & Guo, X. (2006). Leaf area index estimation using remotely sensed data for Grasslands
National Park. Prairie Perspectives. 9(1):105-117.
https://tspace.library.utoronto.ca/handle/1807/69335

Hennessy, A., Clarke, K. & Lewis, M. (2020). Hyperspectral classification of plants: a review of
waveband selection generalizability, Remote Sensing, 12(1), 113.
https://doi.org/10.3390/rs12010113

Holland, S.M. (2019). Principal component analysis (PCA). Department of Geology, University
of Georgia, Greece. http://stratigrafia.org/8370/handouts/pcaTutorial.pdf

INTA. (2015). Suelos de Costa Rica orden andisol, Boletin técnico, 8.
https://www.mag.go.cr/bibliotecavirtual/Av-1828.PDF

94


https://doi.org/10.3390/data6100108
http://doi.org/10.1038/s41598-020-70951-w
http://stratigrafia.org/8370/handouts/pcaTutorial.pdf

Jiang, Z., Huete, A., Didan, K. & Miura, T. (2008). Development of a two-band enhanced
vegetation index without a blue band. Remote Sensing of Environment. 112(10), 3833-
3845. https://doi.org/10.1016/j.rse.2008.06.006

Jimenez, N. (2023). Evaluacion de alternativas de fertilizacion organica en pasto Estrella Africana
(Cynodon plectostachyus). San José de Calcuta: Universidad Francisco de Paula Santander.
https://repositorioinstitucional.ufpso.edu.co/xmlui/bitstream/handle/20.500.14167/4056/T
rabajo_de_grado.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Jin, X, Li, Z., Feng, H., Ren, Z. & Li, S. (2020). Deep neural network algorithm for estimating
maize biomass based on simulated Sentinel 2A vegetation indices and leaf area index. The
Crop Journal, 8(1), 87-97. https://doi.org/10.1016/j.cj.2019.06.005

Kang, Y., Meng, Q., Liu, M., Zou, Y. & Wang, X. (2021). Crop Classification Based on Red Edge
Features  Analysis of GF-6 WFV  Data. Sensors, 21(13), 4328.
https://doi.org/10.3390%2Fs21134328

Kanning, M., Kuhling, I., Trautz, D. & Jarmer, T. (2018). High-resolution UAV-based
hyperspectral imagery for lai and chlorophyll estimations from wheat for yield prediction.
Remote Sens. 10(12), 2000. https://doi.org/10.3390/rs10122000

Kee, E., Chong, J., Choong, Z. & Lau, M. (2023). A Comparative Analysis of Cross-Validation
Techniques for a Smart and Lean Pick-and-Place Solution with Deep Learning.
Electronics, 12(11), 2371. https://doi.org/10.3390/electronics12112371

Kganyago, M., Mhangara, P. & Adjorlolo, C. (2021). Estimating Crop Biophysical Parameters
Using Machine Learning Algorithms and Sentinel-2 Imagery. Remote Sensing, 13(21),
4314. https://doi.org/10.3390/rs13214314

Kuska, M., Behmann, J. & Mahlein, A. (2018). Potential of hyperspectral imaging to detect and
identify the impact of chemical warfare compounds on plant tissue. Pure and Applied
Chemistry, 90(10), 1615-1624. https://doi.org/10.1515/pac-2018-0102

Li, X., Zhang, Y., Bao, Y., Luo, J., Jin, X, Xu, X., Song, X. & Yang, G. (2014). Exploring the
Best Hyperspectral Features for LAl Estimation Using Partial Least Squares Regression.
Remote Sensing, 6(7), 6221-6241. https://doi.org/10.3390/rs6076221

Li, Z., Wang, J., Tang, H., Huang, C., Yang, F., Chen, B., Wang, X., Xin, X. & Ge, Y. (2016).
Predicting Grassland Leaf Area Index in the Meadow Steppes of Northern China: A
Comparative Study of Regression Approaches and Hybrid Geostatistical Methods. Remote
Sensing. 8(8), 632. https://doi.org/10.3390/rs8080632

95



Liang, L., Di, L., Zhang, L., Deng, M., Qin, Z., Zhao, S. & Lin, H. (2015). Estimation of crop LAI
using hyperspectral vegetation indices and a hybrid inversion method. Remote sensing of
environment, 165, 123-y76134. https://doi.org/10.1016/j.rse.2015.04.032

Liang, L., Geng, D., Tan, J., Qiu, S., Di, L., Wang, S., Xu, L., Wang, L., Kang, J. & Li, L. (2020a).
Estimating crop LAI using spectral feature extraction and the hybrid inversion method.
Remote Sens, 12(1), 3534. https://doi.org/10.3390/rs12213534

Liang, L., Huang, T., Di, L., Geng, D., Yan, J., Wang, S., Wang, L., Li, L., Chen, B. & Kang, J.
(2020Db). Influence of different bandwidths on LAI estimation using vegetation indices.
IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 13,
1494-1502. https://doi.org/10.1109/JSTARS.2020.2984608

Liu, Y., Liu, Y., Chen, Y., Zhang, Y., Shi, T., Wang, J., Hong, Y., Fei, T. & Zhang, Y. (2019).
The Influence of Spectral Pretreatment on the Selection of Representative Calibration
Samples for Soil Organic Matter Estimation Using Vis-NIR Reflectance Spectroscopy.
Remote Sens, 11(4), 450. https://doi.org/10.3390/rs11040450

Liu, Z.,Ju,H.,Ma, Q., Sun, C., Lv, Y., Liu, K., Wu, T. & Cheng, M. (2024). Rice Yield Estimation
Using Multi-Temporal Remote Sensing Data and Machine Learning: A Case Study of
Jiangsu, China. Agriculture, 14(4), 638. https://doi.org/10.3390/agriculture14040638

Luna, A. (2019). Determinacion de la edad éptima de pastoreo para la estrella Africana (Cynodon
plectostachyus) en el sistema lechero de la Granja experimental Universidad Francisco de
Paula Santander Ocafia. San José de Calcuta: Universidad Francisco de Paula Santander.
https://repositorio.ufps.edu.co/bitstream/handle/ufps/4369/1630463.pdf?sequence=1&isA
llowed=y

Ma, J., Wang, L. & Chen, P. (2022b). Comparing Different Methods for Wheat LAI Inversion
Based on Hyperspectral Data. Agriculture, 12(9), 1353.
https://doi.org/10.3390/agriculture12091353

Ma, X., Huete, A., Nguyen Tran, N., Bi, J., Gao, S. & Zeng, Y. (2020). Sun-Angle Effects on
Remote-Sensing Phenology Observed and Modelled Using Himawari-8. Remote Sensing.
12(8), 1339. https://doi.org/10.3390/rs12081339

Ma, Y., Zhang, Q., Yi, X., Ma, L., Zhang, L., Huang, C., Zhang, Z. & Lv, X. (2022a). Estimation
of cotton leaf area index (LAI) based on spectral transformation and vegetation index.
Remote Sensing, 14(1), 136. https://doi.org/10.3390/rs14010136

96


https://doi.org/10.1016/j.rse.2015.04.032

Mai, T. (14 de octubre de 2012). Que son sensores pasivos Yy activos. NASA.
https://www.nasa.gov/directorates/heo/scan/communications/outreach/funfacts/txt_passiv
e_active.html

Mananze, S., Pogas, |. & Cunha, M. (2018). Retrieval of maize leaf area index using hyperspectral
and multispectral data. Remote Sensing, 10(12), 1942. https://doi.org/10.3390/rs10121942

Moroni, M., Porti, M. & Piro, P (2019). Design of a remote-controlled platform for green roof
plants ~ monitoring  via  hyperspectral  sensors.  Water, 11(7), 1368.
https://doi.org/10.3390/w11071368

Nie, C., Shi, L., Li, Z., Xu, X., Yin, D., Li, S. & Jin, X. (2023). A comparison of methods to
estimate leaf area index using either crop-specific or generic proximal hyperspectral
datasets.  European  Journal of  Agronomy. 142, 126664. https://doi-
org.ezproxy.sibdi.ucr.ac.cr/10.1016/j.eja.2022.126664

Nufez-Arroyo, J., Jiménez-Castro, J., Tobia-Rivero, C., Arias-Gamboa, L., Jiménez-Alfaro, E. &
Padilla-Fallas, J. (2022). Efecto de la edad de rebrote y época del afio sobre la biomasa y
calidad bromatoldgica en gramineas utilizadas en tres zonas agroclimaticas de Costa Rica
(I PARTE). Nutricion Animal Tropical. 16(1), 31-52.
https://doi.org/10.15517/nat.v16i1.50370

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel, M.,
Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V., Vanderplas, J., Passos, A., Cournapeau, D.,
Brucher, M., Perrot, M. & Duchesnay, E. (2011). Scikit-learn: Machine learning in Python.
JMLR, 12(85), 2825-2830.
https://jmir.csail.mit.edu/papers/volumel2/pedregosalla/pedregosalla.pdf

Pezo, D. & Garcia, F. (2018). Uso eficiente de fertilizantes en pasturas. CATIE, Turrialba Costa
Rica.
https://repositorio.catie.ac.cr/bitstream/handle/11554/9227/Uso_eficiente_de_fertilizantes
_en_pasturas.pdf (consultado 22 mayo de 2024).

Roger, J., Mallet, A. & Marini, F. (2022). Preproessing NIR spectra for Aquaphotomics. Molecues.
27(20), 6795. https://doi.org/10.3390%2Fmolecules27206795

Tao, H., Feng, H., Xu, L., Miao, M., Long, H., Yue, J., Li, Z., Yang, G., Yang, X. & Fan, L. (2020).
Estimation of crop growth parameters using uav-based hyperspectral remote sensing data.
Sensors, 20(5), 1296. https://doi.org/10.3390/s20051296

Tunca, E., Selim Koksal, E, Oztiirk, E, Akay, H. & Cetin Taner, S. (2024). Accurate leaf area index
estimation in sorghum using high-resolution UAV data and machine learning models.

97


https://doi.org/10.3390/w11071368
https://doi-org.ezproxy.sibdi.ucr.ac.cr/10.1016/j.eja.2022.126664
https://doi-org.ezproxy.sibdi.ucr.ac.cr/10.1016/j.eja.2022.126664
https://jmlr.csail.mit.edu/papers/volume12/pedregosa11a/pedregosa11a.pdf
https://doi.org/10.3390/s20051296

Physics and Chemistry of the Earth, Parts A/B/C, 133.
https://doi.org/10.1016/j.pce.2023.103537

Verrelst, J., Rivera, J., Veroustrate, F., Mufioz, J., Clevers, J., Camps, G. & Moreno, J. (2015).
Experimental Sentinel-2 LAI estimation using parametric, non-parametric and physical
retrieval methods—A comparison. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote
Sensing, 108, 260-272. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2015.04.013

Villalobos, L. & Arce, J. (2014). Evaluacion agrondémica y nutricional del pasto estrella africana
(Cynodon nlemfuensis) En la zona de Monteverde, Puntarenas, Costa Rica. Il. Valor
nutricional. Agronomia Costarricense, 38(1), 135-145.
https://www.scielo.sa.cr/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0377-94242014000100008

Villalobos, L. & Arce, J. (2014). Evaluacion agrondmica y nutricional del pasto estrella africana
(Cynodon nlemfuensis) En la zona de Monteverde, Puntarenas, Costa Rica. Il. Valor
nutricional. Agronomia Costarricense, 38(1), 135-145.
https://www.scielo.sa.cr/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0377-94242014000100008

Virtanen, P., Commers, R., Oliphant, T., Haberland, M., Reddy, T., Cournapeau, D., Burovski, E.,
Peterson, P., Weckesser, W., Bright, J., Van der Walt, S., Brett, M., Wilson, J., Millman,
K., Mayorov, N., Nelson, A., Jones, E., Kern, R., Larson, E., Carey, C., Polat, 1., Feng, Y.,
Moore, E., VanderPlas, J., Laxalde, D., Perktold, J., Cimrman, R., Henriksen, 1., Quintero,
E., Harris, C., Archibald, A., Ribeiro, A., Pedregosa, F., van Mulbergt, P. & SciPy 1.0
contributors. (2020). SciPy 1.0: Fundamental algorithms for scientific computing in
Python. Nature Methods, 17(3), 261-272. https://doi.org/10.1038/s41592-019-0686-2

Wang, L., Chang, Q., Yang, J., Zhang, X. & Li, F. (2018). Estimation of paddy rice leaf area index
using machine learning methods based on hyperspectral data from multi-year experiments.
PLoS One, 13(12), e0207624. https://doi.org/10.1371%2Fjournal.pone.0207624

Wang, Y., Zhang, K., Tang, C., Cao, Q., Tian, Y., Zhu, Y., Cao, W. & Liu, X. (2019). Estimation
of Rice Growth Parameters Based on Linear Mixed-Effect Model Using Multispectral
Images from Fixed-Wing Unmanned Aerial Vehicles. Remote Sens, 11(11), 1371.
https://doi.org/10.3390/rs11111371

Xie, Q., Huang, W., Dash, J., Song, X., Huang, L., Zhao, J. & Wang, R. (2015). Evaluating the
potential of vegetation indices for winter wheat LAI estimation under different
fertilization and water conditions. Advances in Space Research. 56(11), 2365-2373.
https://doi.org/10.1016/j.asr.2015.09.022

98


https://doi.org/10.1038/s41592-019-0686-2
https://doi.org/10.1016/j.asr.2015.09.022

Xu, J., Quackenbush, L., Volk, T. & Im, J. (2020). Forest and Crop Leaf Area Index Estimation
Using Remote Sensing: Research Trends and Future Directions. Remote Sensing, 12(18),
2934. https://doi.org/10.3390/rs12182934

Yin, G., Li, J.,, Liu, Q., Fan, W., Xu, B., Zeng, Y. & Zhao, J. (2015). Regional leaf area index
retrieval based on remote sensing: the role of radiative transfer model selection. Remote
Sensing, 7(4), 4604-4625.https://doi.org/10.3390/rs70404604

Zhang, J. & Mouazen, A. (2023). Fractional-order Savitzky—Golay filter for pre-treatment of on-
line vis—NIR spectra to predict phosphorus in soil. Infrared Physics & Technology. 131,
104720. https://doi.org/10.1016/j.infrared.2023.104720

Zhang, J., Cheng, T., Guo, W., Xu, X., Qiao, H., Xie, Y. & Ma, X. (2021). Leaf area index
estimation model for UAV image hyperspectral data based on wavelength variable
selection and  machine learning  methods. Plant  Methods,  17(49).
https://doi.org/10.1186/s13007-021-00750-5

Zhang, Y., Huang, J., Huang, H., Li, Y., Jin, Y., Guo, H., Feng, Q. & Zhao, Y. (2022). Grassland
aboveground biomass estimation through assimilating remote sensing data into a grass
simulation model. Remote Sensing, 14(13), 3194. https://doi.org/10.3390/rs14133194

99



9. APENDICE A: OBJETIVO ESPECIFICO 1
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Tabla A. Resultados de la prueba de normalidad para los datos de ambos manejos utilizando la

prueba de Kolmogorov-Smirnov.
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10. APENDICE B: OBJETIVOS ESPECIFICOS 2 Y 3

108



Tabla B1. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
EVI2 para el manejo de corte.

\Y Regresion  Bandas (hm) RMSE R? RRMSE
EVI2 Potencial 865;650; 0,8447 0,2140 30,6819
EVI2 Potencial 866;650; 0,8447 0,2140 30,6813
EVI2 Potencial 867;650; 0,8447 0,2140 30,6826
EVI2 Potencial 868;650; 0,8448 0,2139 30,6867
EVI2 Potencial 870;650; 0,8449 0,2138 30,6901
EVI2 Lineal 865;650; 0,8283 0,2062 30,0858
EVI2 Lineal 866;650; 0,8283 0,2062 30,0863
EVI2 Lineal 867,650; 0,8283 0,2062 30,0868
EVI2 Lineal 868;650; 0,8283 0,2061 30,0888
EVI2 Lineal 870;650; 0,8284 0,2060 30,0906
EVI2  Exponencial 865;650; 0,8549 0,2042 31,0539
EVI2  Exponencial 866,650; 0,8549 10,2042 31,0543
EVI2  Exponencial 867;650; 0,8550 0,2041 31,0556
EVI2  Exponencial 870;650; 0,8551 10,2041 31,0597
EVI2  Exponencial 868;650; 0,8551 0,2040 31,0612
EVI2  Polindmica 871,650; 0,8542 0,1837 31,0270
EVI2  Polinémica 870;650; 0,8543 0,1836 31,0298
EVI2  Polindmica 872;650; 0,8542 10,1836 31,0290
EVI2  Polinémica 868;650; 0,8544 0,1835 31,0355
EVI2  Polindmica 865,650; 0,8546 0,1834 31,0426
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Tabla B2. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
MTVI2 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
MTVI2  Potencial  650;900;578; 0,8066 0,2678 29,2987
MTVI2  Potencial  650;899;578; 0,8066 0,2677 29,2979
MTVI2  Potencial  651;899;578; 0,8065 0,2677 29,2964
MTVI2  Potencial  651;900;578; 0,8066 0,2677 29,2981
MTVI2  Potencial  650;898;578; 0,8066 0,2676 29,2987
MTVI2 Lineal 650;899;578; 0,7946 0,2596 28,8617
MTVI2 Lineal 650;900;578;, 0,7946 0,2596 28,8632
MTVI2 Lineal 651;899;578; 0,7947 0,2595 28,8650
MTVI2 Lineal 651;900;578; 0,7947 0,2595 28,8660
MTVI2 Lineal 650;898;578; 0,7947 0,2594 28,8663
MTVI2 Exponencial 650;885;578; 0,8149 0,2580 29,6022
MTVI2 Exponencial 650;871;578; 0,8148 0,2579 29,5972
MTVI2 Exponencial 650;873;578; 0,8148 0,2579 29,5950
MTVI2 Exponencial 650;879;578; 0,8149 0,2579 29,5992
MTVI2 Exponencial 650;883;578; 0,8149 0,2579 29,6016
MTVI2 Polindbmica 650;885;578; 0,8386 0,2086 30,4629
MTVI2 Polinbmica 650;882;578; 0,8388 0,2085 30,4672
MTVI2 Polindbmica 650;883;578; 0,8387 0,2085 30,4657
MTVI2 Polinbmica 650;886;578; 0,8387 0,2085 30,4631
MTVI2 Polinbmica 650;879;578; 0,8389 0,2084 30,4736
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Tabla B3. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
ONLI1 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI1  Potencial 819;699; 0,6684 0,3631 24,2775
ONLI1  Potencial 811;699; 0,6537 0,3571 23,7453
ONLI1  Potencial 895,701, 0,6598 0,3558 23,9665
ONLI1  Potencial 839;700; 0,6419 0,3471 23,3153
ONLI1  Potencial 818;699; 0,6765 0,3467 24,5729
ONLI1 Lineal 899;698; 0,7728 0,2918 28,0719
ONLI1 Lineal 900;698; 0,7729 0,2918 28,0738
ONLI1 Lineal 898;698; 0,7729 0,2915 28,0765
ONLI1 Lineal 897,698; 0,7733 0,2910 28,0877
ONLI1 Lineal 871;698; 0,7730 0,2909 28,0773
ONLI1 Exponencial 866;698; 0,7944 0,2883 28,8557
ONLI1 Exponencial 871;698; 0,7944 0,2883 28,8576
ONLI1 Exponencial 865;698; 0,7945 0,2882 28,8577
ONLI1 Exponencial 867;698; 0,7944 0,2882 28,8558
ONLI1 Exponencial 868;698; 0,7944 0,2882 28,8573
ONLI1 Polinémica 871;712; 0,8026 0,2524 29,1552
ONLI1 Polinémica 871;713; 0,8026 0,2523 29,1529
ONLI1 Polinémica 870;712; 0,8028 0,2522 29,1604
ONLI1 Polindmica 872;712; 0,8027 0,2522 29,1586
ONLI1 Polinémica 872;713,; 0,8027 0,2522 29,1564
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Tabla B4. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
OSAVI para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
OSAVI  Potencial 870;650; 0,7792 0,3071 28,3050
OSAVI  Potencial 871;650; 0,7792 0,3071 28,3043
OSAVI  Potencial 872;650; 0,7793 0,3071 28,3059
OSAVI  Potencial 865;650; 0,7792 0,3070 28,3046
OSAVI  Potencial 866;650; 0,7792 0,3070 28,3043
OSAVI Lineal 899;650; 0,7641 0,3067 27,7554
OSAVI Lineal 900;650; 0,7641 0,3067 27,7566
OSAVI Lineal 898;650; 0,7643 0,3065 27,7610
OSAVI Lineal 899;651, 0,7644 0,3063 27,7658
OSAVI Lineal 900;651; 0,7644 0,3063 27,7667
OSAVI Exponencial 881,650; 0,7845 0,3017 28,4966
OSAVI Exponencial  871;650; 0,7847 0,3014 28,5030
OSAVI Exponencial 872;650; 0,7847 0,3014 28,5032
OSAVI Exponencial  874;650; 0,7846 0,3014 28,4984
OSAVI Exponencial 881,651; 0,7848 0,3013 28,5059
OSAVI Polindmica 885;650; 0,8099 0,2494 29,4188
OSAVI Polinémica 886;650; 0,8099 0,2494 29,4176
OSAVI Polindmica 882;650; 0,8100 0,2493 29,4224
OSAVI Polinémica 883;650; 0,8100 0,2493 29,4214
OSAVI Polindmica 887,650; 0,8100 0,2493 29,4221
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Tabla B5. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDVI para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDVI Lineal 650;900; 0,6993 0,4077 25,4013
NDVI Lineal 650;899; 0,6993 0,4076 25,4024
NDVI Lineal 651;899; 0,6994 0,4076 25,4051
NDVI Lineal 652;899; 0,6994 0,4076 25,4062
NDVI Lineal 653;899; 0,6995 0,4076 25,4076
NDVI Exponencial 680;897; 0,7183 0,3964 26,0930
NDVI Potencial 680;899; 0,7185 0,3959 26,0992
NDVI Potencial 680;900; 0,7185 0,3959 26,0983
NDVI Potencial 680;898; 0,7186 0,3956 26,1041
NDVI Potencial 680;897; 0,7189 0,3953 26,1117
NDVI Potencial 679;900; 0,7191 0,3952 26,1195
NDVI Exponencial 679;899; 0,7197 0,3949 26,1441
NDVI Exponencial 679;897, 0,7197 0,3948 26,1438
NDVI Exponencial 680;898; 0,7198 0,3945 26,1454
NDVI Exponencial 678;899; 0,7204 0,3940 26,1672
NDVI  Polindmica 650;893; 0,7362 0,3557 26,7407
NDVI  Polindbmica 650;886; 0,7365 0,3556 26,7529
NDVI  Polindmica 650;894; 0,7361 0,3556 26,7380
NDVI  Polindbmica 650;885; 0,7366 0,3555 26,7563
NDVI  Polindmica 650,887, 0,7366 0,3555 26,7552
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Tabla B6. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
ONLI2 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI2 Lineal 865;733; 0,8241 10,2099 29,9347
ONLI2 Lineal 866;733; 0,8241 10,2099 29,9360
ONLI2 Lineal 867;733; 0,8242 0,2099 29,9369
ONLI2 Lineal 868;733; 0,8243 0,2096 29,9419
ONLI2 Lineal 870;733; 0,8245 0,2094 29,9475
ONLI2  Polinémica 828;733; 0,8351 0,2068 30,3329
ONLI2 Polindmica 823;733; 0,8346 0,2067 30,3174
ONLI2  Polinémica 827;733; 0,8354 0,2063 30,3466
ONLI2  Polinémica 816;733; 0,8344 0,2062 30,3082
ONLI2  Polinémica 829;733; 0,8355 0,2062 30,3488
ONLI2 Exponencial 866,733; 0,8611 0,2039 31,2801
ONLI2 Exponencial 865;733; 0,8612 0,2038 31,2816
ONLI2 Exponencial 867;733; 0,8613 0,2037 31,2849
ONLI2 Exponencial 861;733; 0,8611 0,2034 31,2774
ONLI2 Exponencial 862;733; 0,8612 0,2034 31,2804
ONLI2  Potencial 865;733; 0,8760 0,1880 31,8205
ONLI2  Potencial 866;733; 0,8761 0,1880 31,8223
ONLI2  Potencial 854;733; 0,8755 0,1879 31,8001
ONLI2  Potencial 855;733; 0,8754 0,1879 31,7990
ONLI2  Potencial 843;733; 0,8750 0,1878 31,7839
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Tabla B7. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
ONLI3 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI3  Polinémica 816;773; 0,9108 0,0988 33,0830
ONLI3  Polinémica 817;773; 0,9113 10,0982 33,1005
ONLI3  Polinémica 816;774, 0,9114 0,0979 33,1065
ONLI3  Polinémica 815;773; 0,9120 0,0975 33,1282
ONLI3  Polinémica 817;774; 0,9119 10,0973 33,1239
ONLI3 Exponencial 865;773; 0,9428 0,0876 34,2479
ONLI3 Exponencial 866;773; 0,9428 0,0876 34,2480
ONLI3 Exponencial 867;773; 0,9429 0,0875 34,2491
ONLI3 Exponencial 864;773,; 0,9428 0,0873 34,2461
ONLI3 Exponencial 868;773,; 0,9431 0,0873 34,2563
ONLI3  Potencial 865;773; 0,9435 0,0860 34,2706
ONLI3  Potencial 866;773; 0,9434 0,0860 34,2690
ONLI3  Potencial 867;773; 0,9434 10,0860 34,2687
ONLI3  Potencial 862;773,; 0,9431 0,0858 34,2559
ONLI3  Potencial 868;773; 0,9436 0,0858 34,2738
ONLI3 Lineal 865;773,; 0,9101 0,0848 33,0597
ONLI3 Lineal 866;773; 0,9102 0,0848 33,0623
ONLI3 Lineal 867;773; 0,9102 0,0847 33,0621
ONLI3 Lineal 868;773; 0,9103 0,0845 33,0653
ONLI3 Lineal 864,773, 0,9104 0,0843 33,0708
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Tabla B8. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
RSI para el manejo de corte.

Bandas
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
RSI Potencial 900;680; 0,7472 0,3627 27,1413
RSI Potencial 899;680; 0,7473 0,3626 27,1453
RSI Potencial 898;680; 0,7474 0,3623 27,1504
RSI Potencial 897;680; 0,7475 0,3621 27,1539
RSI Potencial 896;680; 0,7477 0,3617 27,1601

RSI Lineal 899;680; 0,7335 0,3474 26,6447
RSI Lineal 900;680; 0,7336 0,3473 26,6485
RSI Lineal 898;680; 0,7337 0,3471 26,6505
RSI Lineal 897,680; 0,7338 0,3469 26,6536
RSI Lineal 896,680; 0,7342 0,3463 26,6687

RSI Polinémica 870;680; 0,7531 10,3304 27,3540
RSI Polinémica 884;680; 0,7533 0,3295 27,3639
RSI Polindbmica 859;680; 0,7539 0,3291 27,3834
RSI Polinémica 850;680; 0,7541 10,3287 27,3923
RSI Polinémica 873;680; 0,7540 0,3287 27,3871
RSI Exponencial 900;680; 0,7816 10,3199 28,3892
RSI Exponencial 899;680; 0,7816 0,3198 28,3892
RSI Exponencial 896;680; 0,7812 0,3196 28,3766
RSI Exponencial 898;680; 0,7817 0,3195 28,3943
RSI Exponencial 895;680; 0,7813 0,3192 28,3816
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Tabla B9. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segin su R? para el subconjunto del indice
NDREZ1 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE1 Lineal 900;713; 0,6716 0,4468 24,3969
NDRE1 Lineal 899;713; 0,6717 0,4467 24,3992
NDRE1 Lineal 898;713,; 0,6721 0,4460 24,4142
NDRE1 Polinémica 900;713; 0,6725 0,4452 24,4261
NDRE1 Lineal 897;713,; 0,6727 0,4450 24,4366
NDRE1 Lineal 900;712; 0,6731 0,4447 24,4482
NDRE1 Polindmica 899;713,; 0,6729 0,4446 24,4417
NDRE1 Polinémica 894;713; 0,6737 0,4440 24,4701
NDRE1 Polindmica 898;713; 0,6734 0,4440 24,4592
NDRE1 Polinémica 893;713; 0,6738 0,4439 24,4749
NDRE1  Potencial 900;713; 0,7034 0,4274 25,5516
NDRE1  Potencial 899;713; 0,7035 0,4273 25,5544
NDRE1 Potencial 898;713; 0,7037 0,4268 25,5627
NDRE1  Potencial 897;713; 0,7040 0,4261 25,5731
NDRE1  Potencial 900;712; 0,7044 0,4257 25,5872
NDRE1 Exponencial  900;713; 0,7158 0,4122 25,9998
NDRE1 Exponencial  899;713; 0,7160 0,4119 26,0087
NDRE1 Exponencial  898;713; 0,7160 0,4116 26,0072
NDRE1 Exponencial  899;712; 0,7162 0,4110 26,0152
NDRE1 Exponencial  900;712; 0,7164 0,4108 26,0235
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Tabla B10. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDRE?2 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE2 Polinémica 833;742; 0,5089 0,6812 18,4859
NDRE2 Polinémica 831,741, 0,5088 0,6806 18,4809
NDRE2 Polinémica 832;741, 0,5088 0,6804 18,4807
NDRE2 Polinémica 832;742; 0,5104 0,6800 18,5415
NDRE2 Polinémica 834,742; 0,5096 0,6799 18,5112
NDRE2 Lineal 823;746; 0,5583 0,6170 20,2799
NDRE2 Lineal 823;747; 0,5591 0,6164 20,3077
NDRE2 Lineal 813;747, 0,5599 0,6160 20,3386
NDRE2 Lineal 823;745; 0,5591 0,6156 20,3072
NDRE2 Lineal 814,747, 0,5605 0,6148 20,3583
NDRE2 Potencial 815;748; 0,5996 0,5773 21,7792
NDRE2  Potencial 816;748; 0,5981 0,5771 21,7260
NDRE2 Potencial 816;747; 0,6010 0,5763 21,8297
NDRE2  Potencial 815;747, 0,6027 05761 21,8919
NDRE2 Potencial 817;748; 0,6014 05741 21,8463
NDRE2 Exponencial  789;746; 0,6840 0,4969 24,8461
NDRE2 Exponencial 789;745; 0,6804 0,4964 24,7158
NDRE2 Exponencial  789;747, 0,6886 0,4964 25,0129
NDRE2 Exponencial  790;746; 0,6856 0,4961 24,9030
NDRE2 Exponencial  789;744, 0,6774 0,4960 24,6060
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Tabla B11. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDRES3 para el manejo de corte.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE3 Exponencial 895,784, 1,0153 0,4378 36,8780
NDRE3 Exponencial  895;785; 1,0081 0,4370 36,6182
NDRE3 Potencial 900;790; 1,0343 0,4337 37,5690
NDRE3  Potencial 900;789; 1,0361 0,4335 37,6351
NDRE3 Exponencial  896,;786; 1,0147 0,4331 36,8596
NDRE3 Exponencial  896;785; 1,0226 0,4326 37,1452
NDRE3 Exponencial  900;789; 1,0279 0,4325 37,3378
NDRE3  Potencial 900;791; 1,0371 0,4314 37,6711
NDRE3  Potencial 895,784, 1,0186 0,4304 37,0013
NDRE3  Potencial 900;788; 1,0430 0,4295 37,8845
NDRE3 Lineal 900;788; 0,9970 0,4197 36,2146
NDRE3 Lineal 900;789; 0,9924 0,4183 36,0485
NDRE3 Lineal 900;787; 1,0032 0,4177 36,4410
NDRE3 Lineal 900;790; 0,9912 0,4177 36,0045
NDRE3 Lineal 900;793; 0,9989 0,4168 36,2848
NDRE3 Polinémica 832;783; 1,1308 10,3820 41,0764
NDRE3 Polinémica 831,784; 1,1333 0,3813 41,1643
NDRE3 Polinémica 831,785; 1,1122 0,3806 40,4010
NDRE3 Polinémica 832,784, 1,1164 0,3801 40,5530
NDRE3 Polinémica 832,782, 1,1322 0,3793 41,1272

119



Tabla B12. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
ONLI2 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI2 Exponencial 865;733; 1,0161 0,2039 32,4858
ONLI2 Exponencial 866;733; 1,0160 0,2038 32,4836
ONLI2 Exponencial 859;733; 1,0161 0,2036 32,4873
ONLI2 Exponencial 858;733; 1,0160 0,2027 32,4825
ONLI2 Exponencial 860;733; 1,0161 0,2023 32,4855
ONLI2  Potencial 865;733; 1,0174 0,2001 32,5288
ONLI2  Potencial 866;733; 1,0173 0,1999 32,5255
ONLI2  Potencial 859;733; 1,0175 10,1998 32,5302
ONLI2  Potencial 858;733; 1,0174 0,1989 32,5264
ONLI2  Potencial 860;733; 1,0174 10,1985 32,5290
ONLI2 Polinémica 859;733; 0,9942 0,1398 31,7870
ONLI2  Polinémica 865;733; 0,9942 0,1394 31,7848
ONLI2  Polinémica 866;733; 0,9941 0,1394 31,7821
ONLI2  Polinémica 858;733; 0,9941 10,1383 31,7824
ONLI2  Polinémica 860;733; 0,9941 0,1380 31,7821
ONLI2 Lineal 859;733; 0,9882 0,0787 31,5946
ONLI2 Lineal 865;733; 0,9881 0,0781 31,5926
ONLI2 Lineal 866;733; 0,9881 0,0780 31,5912
ONLI2 Lineal 858;733; 0,9881 0,0778 31,5905
ONLI2 Lineal 860;733; 0,9881 0,0776 31,5919
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Tabla B13. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
ONLI3 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI3 Exponencial 807,789; 1,0041 0,1574 32,1019
ONLI3 Exponencial 806;789; 1,0040 0,1573 32,1010
ONLI3 Exponencial 806;790; 1,0040 0,1571 32,1001
ONLI3 Exponencial 807;790; 1,0040 0,1571 32,1007
ONLI3 Exponencial 807,788; 1,0040 0,1566 32,0991
ONLI3  Potencial 807;789; 1,0040 0,1534 32,0983
ONLI3  Potencial 806;789; 1,0039 0,1532 32,0969
ONLI3  Potencial 807;790; 1,0039 0,1531 32,0963
ONLI3  Potencial 806;790; 1,0039 0,1530 32,0964
ONLI3  Potencial 806;788; 1,0038 0,1524 32,0934
ONLI3 Lineal 859;789; 0,9784 0,0755 31,2814
ONLI3 Lineal 859;790; 0,9784 0,0750 31,2802
ONLI3 Lineal 858;789; 0,9784 0,0749 31,2807
ONLI3 Lineal 848;789; 0,9788 0,0748 31,2928
ONLI3 Lineal 849;789; 0,9787 0,0747 31,2911
ONLI3  Polinémica 865;790; 0,9877 0,0638 31,5795
ONLI3  Polinémica 865;789; 0,9879 0,0634 31,5841
ONLI3  Polinémica 849;790; 0,9867 0,0633 31,5479
ONLI3  Polinémica 858;790; 0,9874 0,0631 31,5673
ONLI3  Polinémica 849;789; 0,9869 0,0630 31,5519
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Tabla B14. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
OSAVI para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
OSAVI Exponencial ~ 865;656; 1,0186 0,1636 32,5669
OSAVI Exponencial  866;656; 1,0186 0,1636 32,5658
OSAVI Exponencial  859;656; 1,0186 0,1635 32,5670
OSAVI Exponencial  867;656; 1,0186 0,1632 32,5659
OSAVI Exponencial  858;656; 1,0185 10,1631 32,5643
OSAVI  Potencial 865,656; 1,0156 0,1483 32,4716
OSAVI  Potencial 866;656; 1,0156 0,1483 32,4709
OSAVI  Potencial 859;656; 1,0156 0,1481 32,4699
OSAVI  Potencial 867;656; 1,0156 0,1479 32,4705
OSAVI  Potencial 858;656; 1,0155 10,1477 32,4681
OSAVI Lineal 859;656; 0,9916 0,0595 31,7018
OSAVI Lineal 865,656; 0,9916 0,0593 31,7018
OSAVI Lineal 866;656; 0,9916 0,0593 31,7017
OSAVI Lineal 860;656; 0,9915 10,0592 31,7009
OSAVI Lineal 858;656; 0,9915 0,0591 31,6991
OSAVI Polinémica 869;650; 1,0349 0,0061 33,0883
OSAVI Polinémica 870;650; 1,0350 0,0061 33,0907
OSAVI Polinémica 871,650; 1,0350 0,0061 33,0910
OSAVI Polinémica 872;650; 1,0350 0,0061 33,0906
OSAVI  Polinémica 875,650; 1,0350 0,0061 33,0920
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Tabla B15. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
RSI para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
RSl Exponencial ~ 890;655; 1,0978 10,2267 35,0972
RSl Exponencial ~ 880;655; 1,0970 0,2266 35,0729
RSI  Exponencial  885;655; 1,0974 0,2266 35,0855
RSl Exponencial ~ 879;655; 1,0970 0,2265 35,0721
RSl Exponencial 881,655; 1,0969 0,2265 35,0685
RSI Lineal 865;656; 1,0470 10,2220 33,4750
RSI Lineal 866;656; 1,0470 10,2220 33,4744
RSI Lineal 867;656; 1,0470 10,2220 33,4758
RSI Lineal 871;656; 1,0472 0,2220 33,4802
RSI Lineal 872;656; 1,0473 0,2220 33,4823
RSI Potencial 886;656; 1,0638 0,2122 34,0109
RSI Potencial 888;656; 1,0637 10,2122 34,0096
RSI Potencial 883;656; 1,0637 10,2121 34,0092
RSI Potencial 885;656; 1,0637 10,2121 34,0087
RSI Potencial 887;656; 1,0637 10,2121 34,0069
RSI Polinémica 833;679; 0,9157 0,0771 29,2769
RSI Polinémica 835;679; 0,9157 0,0766 29,2776
RSI Polinémica 831;679; 0,9162 0,0759 29,2929
RSI Polinémica 833;6609; 0,9172 10,0753 29,3231
RSI Polindmica 829;679; 0,9173 0,0750 29,3279
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Tabla B16. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
EVI2 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
EVI2 Exponencial  859;656; 1,0079 0,1755 32,2243
EVI2 Exponencial  865;656; 1,0079 0,1755 32,2232
EVI2 Exponencial  866;656; 1,0078 0,1754 32,2219
EVI2 Exponencial  858;656; 1,0078 0,1751 32,2220
EVI2  Exponencial 860;656; 1,0078 0,1748 32,2222
EVI2 Potencial 859;656; 1,0060 0,1616 32,1619
EVI2 Potencial 865;656; 1,0059 0,1616 32,1613
EVI2 Potencial 866;656; 1,0059 10,1616 32,1601
EVI2 Potencial 858;656; 1,0059 0,1612 32,1610
EVI2 Potencial 860;656; 1,0059 0,1610 32,1605
EVI2 Lineal 859;656; 0,9823 0,0520 31,4055
EVI2 Lineal 858;656; 0,9822 0,0517 31,4037
EVI2 Lineal 865;656; 0,9822 0,0516 31,4040
EVI2 Lineal 866;656; 0,9822 0,0516 31,4034
EVI2 Lineal 860;656; 0,9822 0,0515 31,4038
EVI2  Polinémica 876;655; 0,9961 0,0128 31,8482
EVI2  Polinémica 882;655; 0,9956 0,0128 31,8321
EVI2  Polinémica 859;655; 0,9974 0,0127 31,8896
EVI2  Polinémica 877;655; 0,9960 0,0127 31,8445
EVI2  Polinémica 881,655; 0,9957 0,0127 31,8349
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Tabla B17. Primeros 5 modelos por tipo de regresion seguin su R? para el subconjunto del indice
NDVI para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDVI Exponencial 656,886; 1,0426 0,1777 33,3343
NDVI Exponencial 656;887; 1,0426 0,1777 33,3344
NDVI Exponencial 656;888; 1,0426 0,776 33,3342
NDVI Exponencial 656;882; 1,0426 0,775 33,3339
NDVI Exponencial 656,883; 1,0426 0,775 33,3350
NDVI Potencial 656,;886; 1,0385 0,1675 33,2024
NDVI Potencial 656,887, 1,0385 0,1675 33,2018
NDVI Potencial 656,;888; 1,0385 0,1675 33,2023
NDVI Potencial 656;882; 1,0385 0,1674 33,2013
NDVI Potencial 656;883; 1,0385 0,1674 33,2024
NDVI Lineal 656;876; 1,0098 0,1115 32,2843
NDVI Lineal 656;865; 1,0097 0,1114 32,2805
NDVI Lineal 656;866; 1,0097 0,1114 32,2809
NDVI Lineal 656;871; 1,0097 0,1114 32,2831
NDVI Lineal 656;872; 1,0097 0,1114 32,2825
NDVI  Polindmica 662;829; 0,9658 0,0207 30,8787
NDVI  Polindbmica 662;832; 0,9658 0,0207 30,8796
NDVI  Polindmica 662;830; 0,9659 0,0206 30,8800
NDVI  Polindbmica 662;831,; 0,9659 0,0206 30,8810
NDVI  Polindmica 662;833; 0,9660 0,0206 30,8830
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Tabla B18. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice

MTVI2 para el manejo de pastoreo.

v Regresion  Bandas (nm) RMSE R? RRMSE
MTVI2 Lineal 656;865;578; 0,9903 0,2210 31,6608
MTVI2 Lineal 656;867;578;, 0,9903 0,2210 31,6606
MTVI2 Lineal 656;868;578; 0,9903 0,2210 31,6600
MTVI2 Lineal 656;871,578;, 0,9902 0,2210 31,6595
MTVI2 Lineal 656;872;578; 0,9902 0,2210 31,6588
MTVI2 Exponencial 661;817;578; 1,0133 0,2123 32,3981
MTVI2 Exponencial 661;816;578; 11,0133 0,2121 32,3967
MTVI2 Exponencial 662;817;578; 11,0133 0,2120 32,3954
MTVI2 Exponencial 661;818;578; 11,0135 0,2120 32,4036
MTVI2 Exponencial 662;816;578; 11,0132 0,2119 32,3949
MTVI2  Potencial 661;790;578; 1,0110 0,2095 32,3225
MTVI2  Potencial 661;787;578; 1,0111 0,2094 32,3249
MTVI2  Potencial 661;788;578; 1,0110 0,2094 32,3222
MTVI2  Potencial 661;789;578; 1,0109 0,2094 32,3209
MTVI2  Potencial 661;791;578; 1,0111 0,2094 32,3251
MTVI2 Polindbmica  656;866;554; 1,0797 0,0162 34,5208
MTVI2 Polindbmica  656;866;553; 1,0793 0,0161 34,5072
MTVI2 Polindbmica  656;865;554; 1,0798 0,0161 34,5239
MTVI2 Polindbmica  656;867;554; 1,0799 0,0161 34,5252
MTVI2 Polinbmica  656;872;554; 1,0799 0,0161 34,5257
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Tabla B19. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
ONLI1 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
ONLI1  Potencial 805;712; 1,0542 0,1996 33,7056
ONLI1  Potencial 804;712; 1,0548 10,1995 33,7229
ONLI1  Potencial 803;712; 1,0557 0,1990 33,7518
ONLI1  Potencial 799;712; 1,0621 0,1989 33,9566
ONLI1  Potencial 800;712; 1,0606 0,1987 33,9102
ONLI1 Exponencial  865;701; 1,0297 0,1672 32,9213
ONLI1 Exponencial  859;701; 1,0297 0,671 32,9207
ONLI1 Exponencial  866;701; 1,0296 0,1671 32,9195
ONLI1 Exponencial  860;701; 1,0297 0,1666 32,9199
ONLI1 Exponencial  858;701; 1,0296 0,1665 32,9171
ONLI1 Lineal 859;701, 0,9988 0,0709 31,9324
ONLI1 Lineal 865;701;  0,9988 0,0706 31,9323
ONLI1 Lineal 866;701;  0,9987 0,0705 31,9309
ONLI1 Lineal 858;701;  0,9987 0,0704 31,9292
ONLI1 Lineal 860;701;  0,9987 0,0704 31,9309
ONLI1 Polinémica  882;702; 1,0292 10,0285 32,9046
ONLI1 Polinémica  883;702; 1,0292 10,0284 32,9062
ONLI1 Polinémica  881;702; 1,0291 10,0283 32,9022
ONLI1 Polinémica  876;702; 1,0291 10,0281 32,9023
ONLI1 Polinémica  877;702; 1,0290 0,0281 32,8993
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Tabla B20. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDREZ1 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE1 Exponencial  876;701,; 1,0633 0,2083 33,9954
NDRE1 Exponencial 886;701; 1,0637 0,2083 34,0089
NDRE1 Exponencial  865;701,; 1,0631 0,2082 33,9891
NDRE1 Exponencial 866;701; 1,0631 0,2082 33,9888
NDRE1 Exponencial 871;701; 1,0632 0,2082 33,9921
NDRE1 Potencial 876;701; 1,0557 0,1903 33,7521
NDRE1 Potencial 882;701, 1,0560 0,1903 33,7611
NDRE1 Potencial 886;701; 1,0561 0,1903 33,7641
NDRE1 Potencial 887,701, 1,0561 0,1903 33,7638
NDRE1 Potencial 885;701; 1,0561 0,1902 33,7640
NDRE1 Lineal 876;701; 1,0249 0,1570 32,7669
NDRE1 Lineal 871;701; 1,0248 0,1568 32,7640
NDRE1 Lineal 865;701; 1,0247 0,1567 32,7620
NDRE1 Lineal 866;701; 1,0247 0,1567 32,7614
NDRE1 Lineal 872;701; 1,0248 0,1567 32,7638
NDRE1 Polinémica 882;701; 1,1047 0,0109 35,3190
NDRE1 Polinédmica 883,701, 1,1050 0,0109 35,3292
NDRE1 Polinémica 884;701; 1,1051 0,0109 35,3304
NDRE1 Polindmica 881;701; 1,1041 0,0108 35,2985
NDRE1 Polinémica 885;701; 1,1051 0,0108 35,3320
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Tabla B21. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDRE?2 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE2 Lineal 874;736; 1,0634 0,3002 33,9981
NDRE2 Lineal 873;736; 1,0634 0,2993 33,9984
NDRE2 Lineal 869;736; 1,0633 0,2971 33,9966
NDRE2 Lineal 863;736; 1,0632 0,2930 33,9917
NDRE2 Lineal 862;736; 1,0634 10,2923 33,9994
NDRE2 Exponencial 785;733; 1,1109 0,2850 35,5160
NDRE2 Exponencial  786;733; 1,1123 0,2808 35,5636
NDRE2 Exponencial 876;735; 1,1159 0,2801 35,6777
NDRE2 Exponencial  872;735; 1,1164 0,2790 35,6926
NDRE2 Exponencial 875;735; 1,1158 0,2788 35,6735
NDRE2  Potencial 785;733; 1,0965 0,2588 35,0573
NDRE2  Potencial 786;733; 1,0977 0,2515 35,0959
NDRE2  Potencial 787,733, 1,0985 0,2475 35,1219
NDRE2  Potencial 788;733; 1,0989 0,2431 35,1322
NDRE2  Potencial 789;733; 1,0993 0,2400 35,1464
NDRE2 Polinémica 900;748; 0,8884 0,1221 28,4028
NDRE2 Polindmica 899;748; 0,8902 0,1191 28,4610
NDRE2 Polinémica 900;747; 0,8902 10,1182 28,4620
NDRE2 Polindmica 900;746; 0,8916 0,1156 28,5043
NDRE2 Polinémica 899;747; 0,8919 0,1154 28,5163
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Tabla B22. Primeros 5 modelos por tipo de regresion segun su R? para el subconjunto del indice
NDRES3 para el manejo de pastoreo.

Bandas

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE
NDRE3 Potencial 816;780; 0,8597 0,1914 27,4859
NDRE3 Polinémica 895;776; 0,8953 0,1877 28,6233
NDRE3 Polinémica 897,773; 0,8896 0,1875 28,4432
NDRE3 Polinémica 895;775; 0,8882 0,1861 28,3979
NDRE3 Polinémica 898;773; 0,8964 0,1851 28,6605
NDRE3 Polinémica 897,774, 0,9013 0,1850 28,8156
NDRE3 Lineal 807,784; 0,9813 0,1800 31,3747
NDRE3 Lineal 806;784; 0,9811 0,1727 31,3685
NDRE3 Lineal 888;783; 0,9931 0,1674 31,7496
NDRE3 Lineal 889;783; 0,9919 10,1673 31,7127
NDRE3 Lineal 887,783; 0,9943 0,1672 31,7888
NDRE3  Potencial 875;784; 1,0188 0,1668 32,5728
NDRE3 Potencial 879;784, 1,0185 0,1668 32,5632
NDRE3  Potencial 880;784; 1,0182 0,1666 32,5528
NDRE3 Potencial 874,784, 1,0189 0,1665 32,5749
NDRE3 Exponencial  879;784; 1,0143 10,1611 32,4274
NDRE3 Exponencial 880,784, 1,0140 0,1610 32,4180
NDRE3 Exponencial  875;784; 1,0144 0,1601 32,4310
NDRE3 Exponencial  793;788; 0,8926 0,1601 28,5366
NDRE3 Exponencial  788;793; 0,8926 0,1601 28,5366
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Tabla B23. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice EVI2 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

EVI2 Potencial  865;650; 0,8447 0,2140 30,6819 0,0199 0,0000 0,0199
EVI2 Potencial  866;650; 0,8447 0,2140 30,6813 0,0199 0,0000 0,0199
EVI2 Potencial  867;650; 0,8447 0,2140 30,6826 0,0199 0,0000 0,0199
EVI2 Potencial  868;650; 0,8448 0,2139 30,6867 0,0200 0,0005  0,0205
EVI2 Potencial  870;650; 0,8449 0,2138 30,6901 0,0202 0,0009 0,0211
EVI2 Potencial  871;650; 0,8450 0,2138 30,6921 0,0203 0,0009  0,0212
EVI2 Potencial  864;650; 0,8449 0,2137 30,6887 0,0202 0,0014 0,0216
EVI2 Potencial  869;650; 0,8449 0,2137 30,6916 0,0202 0,0014 0,0216
EVI2 Potencial  866;651; 0,8449 0,2137 30,6894 0,0202 0,0014 0,0216
EVI2 Potencial  872;650; 0,8451 0,2137 30,6958 0,0204 0,0014  0,0218

Tabla B24. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice MTVI2 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

MTVI2 Potencial 650;871;578; 0,8050 0,2674 29,2418 0,0131 0,0015 0,0146
MTVI2 Potencial 651;871;578; 0,8050 0,2674 29,2415 0,0131 0,0015 0,0146
MTVI2 Potencial 650;872;578; 0,8050 0,2674 29,2421 0,0131 0,0015 0,0146
MTVI2 Potencial 650;873;578; 0,8050 0,2674 29,2418 0,0131 0,0015 0,0146
MTVI2 Potencial 650;870;578; 0,8051 0,2674 29,2427 0,0132 0,0015 0,0147
MTVI2 Potencial 650;880;578; 0,8051 0,2674 29,2460 0,0132 0,0015 0,0147
MTVI2 Potencial 651;873;578; 0,8050 0,2673 29,2415 0,0131 0,0019 0,0150
MTVI2 Potencial 651;872;578; 0,8050 0,2673 29,2426 0,0131 0,0019 0,0150
MTVI2 Potencial 651;870;578; 0,8050 0,2673 29,2422 0,0131 0,0019 0,0150
MTVI2 Potencial 650;867;578; 0,8050 0,2673 29,2421 0,0131 0,0019  0,0150
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Tabla B25. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDVI de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDVI Lineal 650;900; 0,6993 0,4077 25,4013 0,0000 0,0000 0,0000
NDVI Lineal 650;899; 0,6993 0,4076 25,4024 0,0000 0,0002 0,0002
NDVI Lineal 651;899; 0,6994 0,4076 25,4051 0,0001 0,0002 0,0004
NDVI Lineal 652;899; 0,6994 0,4076 25,4062 0,0001 0,0002 0,0004
NDVI Lineal 651;900; 0,6994 0,4076 25,4042 0,0001 0,0002 0,0004
NDVI Lineal 652;900; 0,6994 0,4076 25,4056 0,0001 0,0002 0,0004
NDVI Lineal 653;900; 0,6994 0,4076 25,4062 0,0001 0,0002 0,0004
NDVI Lineal 653;899; 0,6995 0,4076 25,4076 0,0003 0,0002  0,0005
NDVI Lineal 656;900; 0,6996 0,4075 25,4124 0,0004 0,0005 0,0009
NDVI Lineal 656;899; 0,6996 0,4075 25,4128 0,0004 0,0005 0,0009

Tabla B26. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI1 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI1  Potencial 873;701; 0,5961 0,3391 21,6513 0,0000 0,0661 0,0661
ONLI1  Potencial 811;699; 0,6537 0,3571 23,7453 0,0966 0,0165 0,1132
ONLI1  Potencial 839;700; 0,6419 0,3471 23,3153 0,0768 0,0441  0,1209
ONLI1  Potencial 819;699; 0,6684 0,3631 24,2775 0,1213 0,0000 0,1213
ONLI1  Potencial 872;701; 0,6321 0,3399 22,9621 0,0604 0,0639 0,1243
ONLI1  Potencial 895;701; 0,6598 0,3558 23,9665 0,1069 0,0201 0,1270
ONLI1  Potencial 804;699; 0,6534 0,3426 23,7326 0,0961 0,0565 0,1526
ONLI1  Potencial 871;701; 0,6426 0,3323 23,3408 0,0780 0,0848 0,1628
ONLI1  Potencial 812;699; 0,6665 0,3453 24,2102 0,1181 0,0490 0,1671
ONLI1  Potencial 838;700; 0,6542 0,3350 23,7614 0,0975 0,0774 0,1749
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Tabla B27. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI2 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI2 Lineal 865;733; 0,8241 10,2099 29,9347 0,0000 0,0000 0,0000
ONLI2 Lineal 866;733; 0,8241 10,2099 29,9360 0,0000 0,0000 0,0000
ONLI2 Lineal 867;733; 0,8242 0,2099 29,9369 0,0001 0,0000 0,0001
ONLI2 Lineal 868;733; 0,8243 0,2096 29,9419 0,0002 0,0014 0,0017
ONLI2 Lineal 870;733; 10,8245 0,2094 29,9475 0,0005 0,0024 0,0029
ONLI2 Lineal 871;733; 0,8245 0,2094 29,9492 0,0005 0,0024  0,0029
ONLI2 Lineal 864;733; 0,8245 0,2092 29,9503 0,0005 0,0033 0,0038
ONLI2 Lineal 862;733; 0,8245 0,2092 29,9490 0,0005 0,0033 0,0038
ONLI2 Lineal 854;733; 10,8245 10,2092 29,9499 0,0005 0,0033 0,0038
ONLI2 Lineal 855;733; 0,8245 10,2092 29,9484 0,0005 0,0033 0,0038

Tabla B28. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI3 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI3 Polinémica 816;773; 0,9108 0,0988 33,0830 0,0008 0,0000 0,0008
ONLI3 Polindmica 817;773; 0,9113 0,0982 33,1005 0,0013 0,0061 0,0074
ONLI3 Polinébmica 816;774; 0,9114 0,0979 33,1065 0,0014 0,0091 0,0105
ONLI3 Polinémica 815;773; 0,9120 0,0975 33,1282 0,0021 0,0132 0,0152
ONLI3 Polinébmica 817;774; 0,9119 0,0973 33,1239 0,0020 0,0152 0,0172
ONLI3 Polinémica 816;775; 0,9122 0,0970 33,1333 0,0023 0,0182  0,0205
ONLI3 Polinébmica 815;774; 0,9127 0,0967 33,1521 0,0029 0,0213 0,0241
ONLI3 Polinémica 818;773; 0,9127 0,0966 33,1535 0,0029 0,0223 0,0251
ONLI3 Polinébmica 817;775; 0,9127 0,0964 33,1519 0,0029 0,0243 0,0271
ONLI3 Polindmica 816;776; 0,9129 0,0961 33,1607 0,0031 0,0273  0,0304
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Tabla B29. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice OSAVI de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

OSAVI Lineal 900;650; 0,7641 0,3067 27,7566 0,0000 0,0013 0,0013
OSAVI Lineal 899;650; 10,7641 0,3067 27,7554 0,0000 0,0013 0,0013
OSAVI Lineal 898;650; 0,7643 0,3065 27,7610 0,0003 0,0020 0,0022
OSAVI Lineal 900;651; 0,7644 0,3063 27,7667 0,0004 0,0026  0,0030
OSAVI Lineal 899;651; 0,7644 0,3063 27,7658 0,0004 0,0026  0,0030
OSAVI Lineal 898;651; 0,7646 0,3061 27,7716 0,0007 0,0033  0,0039
OSAVI Lineal 897;650; 0,7646 0,3060 27,7725 0,0007 0,0036 0,0042
OSAVI Lineal 899;652; 10,7647 0,3059 27,7762 0,0008 0,0039  0,0047
OSAVI Lineal 900;652; 0,7647 0,3059 27,7780 0,0008 0,0039  0,0047
OSAVI Lineal 898;652; 0,7648 0,3057 27,7822 0,0009 0,0046  0,0055

Tabla B30. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice RSI de acuerdo con su valor de suma

de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

RSI Potencial  900;680; 0,7472 0,3627 27,1413 0,0187 0,0000 0,0187
RSI Potencial  899;680; 0,7473 0,3626 27,1453 0,0188 0,0003 0,0191
RSI Potencial 898;680; 0,7474 0,3623 27,1504 0,0190 0,0011  0,0201
RSI Potencial  897;680; 0,7475 0,3621 27,1539 0,0191 0,0017  0,0207
RSI Potencial 896;680; 0,7477 0,3617 27,1601 0,0194 0,0028 0,0221
RSI Potencial  894;680; 0,7478 0,3614 27,1628 0,0195 0,0036 0,0231
RSI Potencial 895;680; 0,7479 0,3614 27,1654 0,0196 0,0036  0,0232
RSI Potencial  899;679; 0,7485 0,3613 27,1886 0,0204 0,0039  0,0243
RSI Potencial  900;679; 0,7485 0,3613 27,1895 0,0204 0,0039  0,0243
RSI Potencial  898;679; 0,7485 0,3611 27,1900 0,0204 0,0044  0,0249
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Tabla B31. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE1 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDRE1 Lineal 900;713; 10,6716 0,4468 24,3969 0,0000 0,0000  0,0000
NDRE1 Lineal 899;713; 0,6717 0,4467 24,3992 0,0001 0,0002 0,0004
NDRE1 Lineal 898;713; 0,6721 0,4460 24,4142 0,0007 0,0018 0,0025
NDRE1 Polinbmica 900;713; 0,6725 0,4452 24,4261 0,0013 0,0036 0,0049
NDRE1 Lineal 897;713; 10,6727 0,4450 24,4366 0,0016 0,0040 0,0057
NDRE1 Polinbmica 899;713; 0,6729 0,4446 24,4417 0,0019 0,0049 0,0069
NDRE1 Lineal 900;712; 0,6731 0,4447 24,4482 0,0022 0,0047  0,0069
NDRE1 Lineal 899;712; 10,6731 0,4445 24,4508 0,0022 0,0051 0,0074
NDRE1 Lineal 896;713; 0,6734 0,4440 24,4591 0,0027 0,0063 0,0089
NDRE1 Polinbmica 898;713; 0,6734 0,4440 24,4592 0,0027 0,0063 0,0089

Tabla B32. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE2 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDRE2 Polinébmica 833;742; 0,5089 0,6812 18,4859 0,0002 0,0000 0,0002
NDRE2 Polinémica 831;741; 0,5088 0,6806 18,4809 0,0000 0,0009 0,0009
NDRE2 Polinébmica 832;741; 0,5088 0,6804 18,4807 0,0000 0,0012 0,0012
NDRE2 Polindmica 833;741; 0,5091 0,6798 18,4911 0,0006 0,0021  0,0026
NDRE2 Polinbmica 834;742; 0,5096 0,6799 18,5112 0,0016 0,0019 0,0035
NDRE2 Polindmica 832;742; 0,5104 0,6800 18,5415 0,0031 0,0018 0,0049
NDRE2 Polinébmica 830;741; 0,5102 0,6792 18,5343 0,0028 0,0029  0,0057
NDRE2 Polindmica 828;740; 0,5100 0,6785 18,5238 0,0024 0,0040 0,0063
NDRE2 Polinbmica 827;741; 0,5104 0,6790 18,5413 0,0031 0,0032 0,0064
NDRE2 Polindmica 828;741; 05109 0,6789 18,5590 0,0041 0,0034 0,0075
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Tabla B33. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE3 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de corte.

Suma

Bandas RMSE R? de

v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos
NDRE3 Polinébmica 786;773; 0,7110 0,3756 25,8254 0,0000 0,1421 0,1421
NDRE3 Polinbmica 786;774; 0,7161 0,3690 26,0133 0,0072 0,571  0,1643
NDRE3 Polindbmica 785;774; 0,7204 0,3576 26,1669 0,0132 0,1832  0,1964
NDRE3 Lineal 786;773; 0,7207 0,3577 26,1801 0,0136 0,1830 0,1966
NDRE3 Lineal 787;773; 10,7219 10,3549 26,2225 0,0153 10,1894  0,2047
NDRE3 Polinbmica 785;773; 0,7223 0,3545 26,2362 0,0159 0,1903  0,2062
NDRE3 Polinébmica 787;773; 0,7318 10,3582 26,5807 0,0293 0,1818 0,2111
NDRE3 Lineal 786;774; 0,7239 0,3518 26,2937 0,0181 0,1964 0,2146
NDRE3 Potencial 788;773; 0,7294 10,3522 26,4945 0,0259 0,1955 0,2214
NDRE3 Potencial 787;773; 0,7292 0,3520 26,4870 0,0256 0,1960 0,2216

Tabla B34. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice EVI2 de acuerdo con su valor de

suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

EVI2 Exponencial 859;656; 1,0079 0,1755 32,2243 0,0274 0,0000 0,0274
EVI2 Exponencial 865;656; 1,0079 0,1755 32,2232 0,0274 0,0000 0,0274
EVI2 Exponencial 866;656; 1,0078 0,1754 32,2219 0,0273 0,0006 0,0279
EVI2 Exponencial 858;656; 1,0078 0,1751 32,2220 0,0273 0,0023  0,0296
EVI2 Exponencial 860;656; 1,0078 0,1748 32,2222 0,0273 0,0040 0,0313
EVI2 Exponencial 867;656; 1,0078 0,1748 32,2206 0,0273 0,0040 0,0313
EVI2 Exponencial 849;656; 1,0077 0,1746 32,2177 0,0272 0,0051  0,0323
EVI2 Exponencial 848;656; 1,0077 0,1745 32,2189 0,0272 0,0057  0,0329
EVI2 Exponencial 854;656; 1,0078 0,1745 32,2202 0,0273 0,0057 0,0330
EVI2 Exponencial 864;656; 1,0078 0,745 32,2196 0,0273 0,0057  0,0330
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Tabla B35. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDVI de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDVI  Exponencial 656;886; 1,0426 0,1777 33,3343 0,0795 0,0000 0,0795
NDVI  Exponencial 656;887, 1,0426 0,1777 33,3344 0,0795 0,0000 0,0795
NDVI  Exponencial 656;888; 1,0426 0,1776 33,3342 0,0795 0,0006 0,0801
NDVI  Exponencial 656;882; 1,0426 0,1775 33,3339 0,0795 0,0011 0,0806
NDVI  Exponencial 656;883; 1,0426 0,1775 33,3350 0,0795 0,0011 0,0806
NDVI  Exponencial 656;885;, 1,0426 0,1775 33,3349 0,0795 0,0011 0,0806
NDVI  Exponencial 656;889; 1,0426 0,1775 33,3328 0,0795 0,0011 0,0806
NDVI  Exponencial 656;866; 1,0423 0,1774 33,3232 0,0792 0,0017 0,0809
NDVI  Exponencial 656;876; 1,0424 0,1774 33,3283 0,0793 0,0017  0,0810
NDVI  Exponencial 656;877; 1,0424 0,1774 33,3274 0,0793 0,0017 0,0810

Tabla B36. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI2 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI2 Exponencial 865;733; 1,0161 0,2039 32,4858 0,0348 0,0000 0,0348
ONLI2 Exponencial 866;733; 1,0160 0,2038 32,4836 0,0347 0,0005 0,0352
ONLI2 Exponencial 859;733; 1,0161 0,2036 32,4873 0,0348 0,0015 0,0363
ONLI2 Exponencial 858;733; 1,0160 0,2027 32,4825 0,0347 0,0059  0,0406
ONLI2 Exponencial 867;733; 1,0159 0,2023 32,4799 0,0346 0,0078  0,0425
ONLI2 Exponencial 860;733; 1,0161 0,2023 32,4855 0,0348 0,0078  0,0427
ONLI2 Exponencial 864;733; 1,0159 0,2015 32,4798 0,0346 0,0118  0,0464
ONLI2 Exponencial 862;733; 1,0160 0,2008 32,4818 0,0347 0,0152  0,0499
ONLI2 Exponencial 854;733; 1,0157 0,2007 32,4723 0,0344 0,0157 0,0501
ONLI2 Exponencial 871;733; 10157 0,2007 32,4745 0,0344 0,0157 0,0501
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Tabla B37. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI3 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI3 Exponencial 807;789; 1,0041 0,1574 32,1019 0,0267 0,0000 0,0267
ONLI3 Exponencial 806;789;, 1,0040 0,1573 32,1010 0,0266 0,0006 0,0272
ONLI3 Exponencial 806;790; 1,0040 0,1571 32,1001 0,0266 0,0019  0,0285
ONLI3 Exponencial 807;790; 1,0040 0,1571 32,1007 0,0266 0,0019  0,0285
ONLI3 Exponencial 807;788; 1,0040 0,1566 32,0991 0,0266 0,0051  0,0317
ONLI3 Exponencial 806;788;, 1,0039 0,1565 32,0976 0,0265 0,0057  0,0322
ONLI3 Exponencial 807;791; 1,0039 0,1558 32,0948 0,0265 0,0102  0,0366
ONLI3 Exponencial 806;791;, 1,0038 0,1557 32,0945 0,0264 0,0108 0,0372
ONLI3 Exponencial 808;789; 1,0039 0,1555 32,0947 0,0265 0,0121  0,0386
ONLI3 Exponencial 805;789; 1,0038 0,1554 32,0940 0,0264 0,0127  0,0391

Tabla B38. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice OSAVI de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

OSAVI Exponencial 865;656; 1,0186 0,1636 32,5669 0,0288 0,0000 0,0288
OSAVI Exponencial 866;656; 1,0186 0,1636 32,5658 0,0288 0,0000 0,0288
OSAVI Exponencial 859;656; 1,0186 0,1635 32,5670 0,0288 0,0006 0,0294
OSAVI Exponencial 867;656; 1,0186 0,1632 32,5659 0,0288 0,0024  0,0312
OSAVI Exponencial 858;656; 1,0185 0,1631 32,5643 0,0287 0,0031  0,0317
OSAVI Exponencial 860;656; 1,0186 0,1631 32,5654 0,0288 0,0031  0,0318
OSAVI Exponencial 864;656; 1,0185 0,1629 32,5633 0,0287 0,0043  0,0330
OSAVI Exponencial 871;656; 1,0186 0,1629 32,5658 0,0288 0,0043  0,0331
OSAVI Exponencial 870;656; 1,0185 0,1627 32,5641 0,0287 0,0055  0,0342
OSAVI Exponencial 872;656; 1,0186 0,1627 32,5668 0,0288 0,0055  0,0343
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Tabla B39. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice MTVI2 de acuerdo con su valor de

suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Bandas RMSE R? Suma de

v Regresion (nm) RMSE R?> RRMSE relativo relativo relativos
MTVI2  Lineal  656;877;578; 0,9901 0,2210 31,6566 0,0001 0,0000 0,0001
MTVI2  Lineal  656;871;578; 0,9902 0,2210 31,6595 0,0002 0,0000  0,0002
MTVI2  Lineal  656;872;578; 0,9902 0,2210 31,6588 0,0002 0,0000 0,0002
MTVI2  Lineal  656;882;578; 0,9902 0,2210 31,6567 0,0002 0,0000 0,0002
MTVI2  Lineal  656;865;578; 0,9903 0,2210 31,6608 0,0003 0,0000  0,0003
MTVI2  Lineal 656;867;578; 0,9903 0,2210 31,6606 0,0003 0,0000  0,0003
MTVI2  Lineal  656;868;578; 0,9903 0,2210 31,6600 0,0003 0,0000  0,0003
MTVI2  Lineal  656;879;578; 0,9901 0,2209 31,6564 0,0001 0,0005 0,0006
MTVI2  Lineal  656;878;578; 0,9901 0,2209 31,6565 0,0001 0,0005 0,0006
MTVI2  Lineal  656;874;578; 0,9901 0,2209 31,6566 0,0001 0,0005 0,0006

Tabla B40. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice RSI de acuerdo con su valor de suma
de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

RSI Lineal 866;656; 1,0470 0,2220 33,4744 10,1434 0,0207 0,1641
RSI Lineal 865;656; 1,0470 0,2220 33,4750 0,1434 0,0207 0,1641
RSI Lineal 867;656; 1,0470 0,2220 33,4758 0,1434 0,0207 0,1641
RSI Lineal 871;656; 1,0472 0,2220 33,4802 0,1436 0,0207  0,1643
RSI Lineal 872;656; 1,0473 0,2220 33,4823 0,1437 0,0207 0,1644
RSI Lineal 859;656; 1,0471 0,2219 33,4762 0,1435 0,0212  0,1647
RSI Lineal 870;656; 1,0472 0,2219 33,4795 10,1436 0,0212 0,1648
RSI Lineal 877;656; 1,0472 0,2219 33,4804 0,1436 0,0212  0,1648
RSI Lineal 860;656; 1,0470 0,2218 33,4731 0,1434 0,0216  0,1650
RSI Lineal 876;656; 1,0470 0,2218 33,4746 0,1434 0,0216  0,1650

139



Tabla B41. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice ONLI1 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

ONLI1  Potencial 805;712; 1,0542 0,1996 33,7056 0,0568 0,0000 0,0568
ONLI1  Potencial 804;712; 1,0548 0,1995 33,7229 0,0574 0,0005 0,0579
ONLI1  Potencial 803;712; 1,0557 0,1990 33,7518 0,0583 0,0030 0,0614
ONLI1  Potencial 806;712; 1,0526 0,1977 33,6530 0,0552 0,0095 0,0648
ONLI1  Potencial 802;712; 1,0569 0,1981 33,7912 0,0595 0,0075 0,0671
ONLI1  Potencial 800;712; 1,0606 0,1987 33,9102 0,0633 0,0045 0,0678
ONLI1  Potencial 801;712; 1,0587 0,1983 33,8480 0,0614 0,0065 0,0679
ONLI1  Potencial 799;712; 1,0621 0,1989 33,9566 0,0648 0,0035 0,0683
ONLI1  Potencial 798;712; 1,0626 0,1980 33,9740 0,0653 0,0080 0,0733
ONLI1  Potencial 840;713; 1,0470 0,1933 33,4743 0,0496 0,0316  0,0812

Tabla B42. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE1 de acuerdo con su valor de
suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDRE1 Exponencial 876;701; 1,0633 0,2083 33,9954 0,0393 0,0000  0,0393
NDRE1 Exponencial 865;701; 1,0631 0,2082 33,9891 0,0391 0,0005  0,0396
NDRE1 Exponencial 866;701; 1,0631 0,2082 33,9888 0,0391 0,0005  0,0396
NDRE1 Exponencial 871;701; 1,0632 0,2082 33,9921 0,0392 0,0005  0,0397
NDRE1 Exponencial 886;701; 1,0637 0,2083 34,0089 0,0397 0,0000 0,0397
NDRE1 Exponencial 877;701; 1,0633 0,2082 33,9955 0,0393 0,0005  0,0398
NDRE1 Exponencial 882;701; 1,0636 0,2082 34,0046 0,0396 0,0005  0,0401
NDRE1 Exponencial 872;701; 1,0632 0,2081 33,9920 0,0392 0,0010  0,0402
NDRE1 Exponencial 887;701; 1,0637 0,2082 34,0075 0,0397 0,0005  0,0402
NDRE1 Exponencial 875;701; 1,0633 0,2081 33,9940 0,0393 0,0010  0,0403
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Tabla B43. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE2 de acuerdo con su valor de

suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDRE2 Potencial 882;733; 1,1094 0,3354 354709 0,2488 0,0006 0,2494
NDRE2 Potencial 886;733; 1,1104 10,3356 35,5025 0,2499 0,0000 0,2499
NDRE2 Potencial 883;733; 1,1098 0,3353 35,4812 0,2492 0,0009 0,2501
NDRE2 Potencial 885;733; 1,1102 0,3354 35,4955 0,2497 0,0006 0,2503
NDRE2 Potencial 881;733; 1,1090 0,3349 354552 0,2483 0,0021  0,2504
NDRE2 Potencial 884;733; 1,1098 0,3350 35,4819 0,2492 0,0018 0,2510
NDRE2 Potencial 887;733; 1,1106 0,3351 355073 0,2501 0,0015 0,2516
NDRE2 Potencial 876;733; 1,1082 10,3339 35,4318 0,2474 0,0051 0,2525
NDRE2 Potencial 880;733; 1,1088 10,3339 35,4492 0,2481 0,0051 0,2532
NDRE2 Potencial 877;733; 1,1081 10,3335 35,4265 0,2473 0,0063 0,2536

Tabla B44. Primeros 10 modelos del subconjunto del indice NDRE3 de acuerdo con su valor de

suma de relativos para el manejo de pastoreo.

Suma
Bandas RMSE R? de
v Regresion (nm) RMSE R? RRMSE relativo relativo relativos

NDRE3  Potencial 816;780; 0,8597 0,1914 27,4859 0,0269 0,0000 0,0269
NDRE3 Polindmica 897;773; 0,8896 0,1875 28,4432 0,0626 0,0204 0,0830
NDRE3 Polinébmica 895;775; 0,8882 0,1861 28,3979 0,0609 0,0277  0,0886
NDRE3 Polindmica 895;776; 0,8953 0,1877 28,6233 0,0694 0,0193 0,0887
NDRE3 Polinbmica 896;773; 0,8860 0,1841 28,3271 0,0583 0,0381  0,0964
NDRE3 Polindmica 895;774; 0,8827 0,1831 28,2221 0,0543 0,0434  0,0977
NDRE3 Polinbmica 896;774; 0,8941 0,1847 28,5861 0,0680 0,0350 0,1030
NDRE3 Polinémica 898;773; 0,8964 0,1851 28,6605 0,0707 0,0329 0,1036
NDRE3 Polinbmica 897;774; 0,9013 0,1850 28,8156 0,0766 0,0334  0,1100
NDRE3 Polindmica 894;777; 0,8981 0,1829 28,7143 0,0727 0,0444 0,1172
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Tabla B45. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos sin tratamiento

para el manejo de corte.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R? relativo relativo relativa
RAW 2 0,7551 0,3373 0,0000 0,0000 0,0000
RAW 3 0,9406 0,1214 0,2457 0,6401 0,8857
RAW 4 0,9906 10,1082 0,3119 10,6792 0,9911
RAW 5 1,2189 0,0636 0,6142 0,8114 11,4257

Tabla B46. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SMT para el

manejo de corte.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R2 relativo relativo relativa
SMT 2 0,7550 0,3373 0,0000 0,0000 0,0000
SMT 3 0,9406 0,1213 0,2458 0,6404 0,8862
SMT 4 0,9919 10,1073 0,3138 0,6819 0,9957
SMT 5 1,2196 0,0627 0,6154 0,8141 11,4295

Tabla B47. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SNV para el

manejo de corte.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R2 relativo relativo relativa
SNV 3 0,7045 0,4147 0,0000 0,0000 0,0000
SNV 4 0,7735 0,3200 0,0979 0,2284 0,3263
SNV 2 0,7761 10,2838 0,1016 0,3156 0,4173
SNV 5 0,8501 0,2444 0,2067 0,4107 0,6173

Tabla B48. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SNV+SMT para

el manejo de corte.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R?2 relativo relativo relativa
SNV+SMT 3 0,7049 0,4141 0,0000 0,0000 0,0000
SNV+SMT 4 0,7727 0,3211 0,0962 0,2246 0,3208
SNV+SMT 2 0,7761 10,2836 0,1010 0,3151 0,4161
SNV+SMT 5 0,8500 0,2440 0,2058 0,4108 0,6166
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Tabla B49. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SMT+SNV para

el manejo de corte.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R? relativo relativo relativa
SMT+SNV 3 0,7052 0,4136 0,0000 0,0000 0,0000
SMT+SNV 4 0,7734 10,3202 0,0967 0,2258 0,3225
SMT+SNV 2 0,7761 0,2837 0,1005 0,3141 0,4146
SMT+SNV 5 0,8499 0,2445 0,2052 0,4088 0,6140

Tabla B50. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos sin tratamiento

para el manejo de pastoreo.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R2 relativo relativo relativa
RAW 3 0,8772 0,1769 0,0000 0,0000 0,0000
RAW 2 0,9399 10,0600 0,0715 0,6608 0,7323
RAW 4 1,0264 0,0621 0,1701 0,6490 0,8190
RAW 5 1,0837 0,0697 0,2354 0,6060 0,8414

Tabla B51. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SMT para el

manejo de pastoreo.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R2 relativo relativo relativa
SMT 3 0,8775 10,1764 0,0000 0,0000 0,0000
SMT 2 0,9394 0,0603 0,0705 0,6582 0,7287
SMT 4 1,0267 0,0616 0,1700 0,6508 0,8208
SMT 5 1,0844 0,0692 0,2358 0,6077 0,8435

Tabla B52. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SNV para el

manejo de pastoreo.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R?2 relativo relativo relativa
SNV 2 0,9191 10,0908 0,0000 0,1019 0,1019
SNV 5 1,0282 0,011 0,1187 0,0000 0,1187
SNV 3 1,0648 0,0676 0,1585 0,3314 0,4899
SNV 4 1,0313 0,0639 0,1221 0,3680 0,4900
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Tabla B53. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SMT+SNV para

el manejo de pastoreo.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R? relativo relativo relativa
SMT+SNV 2 0,9192 10,0905 0,0000 0,1048 0,1048
SMT+SNV 5 1,0247 0,011 0,1148 0,0000 0,1148
SMT+SNV 3 1,0631 0,0673 0,1565 0,3343 0,4909
SMT+SNV 4 1,0297 0,0633 0,1202 0,3739 0,4941

Tabla B54. Resultados de los modelos PLSR generados con el conjunto de datos SNV+SMT para

el manejo de pastoreo.

Variables RMSE R2 Suma
Pretratamiento latentes RMSE R?2 relativo relativo relativa
SNV+SMT 2 0,9194 0,0904 0,0000 0,1041 0,1041
SNV+SMT 5 1,0250 0,1009 0,1149 0,0000 0,1149
SNV+SMT 4 1,0298 0,0635 0,1201 0,3707 0,4907
SNV+SMT 3 1,0636 0,0671 0,1568 0,3350 0,4918
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11. APENDICE C: CODIGOS UTILIZADOS PARA EL DESARROLLO DE LOS
MODELOS
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from sklearn.decomposition import PCA
import pandas as pd
import numpy as np

path \u \Jj
pd.read_csv(path)

data[data.columns[1:-2]]
data[data.columns[@]]
ds
pca = PCA(n_components=10).fit(x)
x_reduced = pca.transform(x)
total var = pca.explained variance ratio_
actual var = total var[@] + total var[1]

i=1

while actual var<=0.95:
next_var = total var[(i+l)]
actual var += next_var
i+=1

var = total var[:(i+1)]
scores = X_reduced[:,:(i+1)]

data_frame = pd.concat([y, pd.DataFrame(scores)],axis=1)
export_df = pd.concat([data_frame,pd.DataFrame([var])],axis=1)
export_df.columns=["id","PC1","PC2","var PC1","var PC2"]




name = AU \]j
export_df.to csv(name)

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from scipy.signal import savgol filter

path \users\j \I
data pd.read_csv(path,index_col=0)

data[data.columns[@:-2]].values
data[data.columns[-2]].values

Scaler = StandardScaler()
snv_data = Scaler.fit_transform(X.transpose())
snv_data = snv_data.transpose()

smt_data savgol filter(X, window_length=17, deriv=0, polyorder=2)

snv_smt_data savgol filter(snv_data, window_length=17, deriv=0, polyorder=2)

smt_snv_data = Scaler.fit_transform(smt_data.transpose())
smt_snv_data = smt_snv_data.transpose()

snv = pd.DataFrame(snv_data)

smt = pd.DataFrame(smt_data)

smt_snv = pd.DataFrame(smt_snv_data)

snv_smt = pd.DataFrame(snv_smt_data)
pd.DataFrame(y)

snv_values = snv.transpose()




labels = Y.transpose()
snv_frame = [labels,snv_values]

smt_values = smt.transpose()
smt_frame = [labels,smt_values]

smt_snv_values = smt_snv.transpose()
smt_snv_frame = [labels,smt_snv_values]

snv_smt_values = snv_smt.transpose()
snv_smt_frame = [labels,snv_smt values]

export = pd.concat(snv_frame)
name = "F:\Desktop\datos TFG\ARTMO\plsr\preprocesado\data snv_corte.csv"
export.to csv(name)

export = pd.concat(smt_frame)
name = "F:\Desktop\datos TFG\ARTMO\plsr\preprocesado\data_smt corte.csv"
export.to_csv(name)

export = pd.concat(snv_smt_frame)
name = "F:\Desktop\datos TFG\ARTMO\plsr\preprocesado\data snv+smt corte.csv"
export.to csv(name)

export = pd.concat(smt_snv_frame)
name = "F:\Desktop\datos TFG\ARTMO\plsr\preprocesado\data_ smt+snv_corte.csv"
export.to_csv(name)

import numpy as np
import pandas as pd
path = [ \U \J
U \J
AU \J
dataframe_final = {}
dataframe_rel final
dataframe_reference

148



for reg,ruta in enumerate(path):
data = pd.read_csv(ruta)

manejo = path[@].split("\\")[4].split("_")[1].split(".")[@]

indices = {
"EVI2": ["","")"")"")"")"ll])
[ DAVA ["","")"")"")"")"ll])
"MTVIZI [ ) nnonn uu:lJ
lloNLIlll. [Illl mn ||||)||||)|||I)|Ill])
|‘ON|_I2I [ ) ) ) ])
IlONLIB‘ [ ) nn nn uu])
[

BRI P

"OSAVI": Sy
[ J ”)"") ])

models = data.to_numpy()

f = models.shape[0]
= ["EVI2","NDVI","MTVI2","ONLI1","ONLI2","ONLI3","OSAVI","RSI"]

for key in IV:
for i in range(f):
if models[i,0] == key:
indices[key] = np.vstack([indices[key],models[i,:]])

best model = {}

iv_final = {




abs metrics = {

"EVI2": ["",""],
"NDVI": ["",""],
"mMTVI2": ["",""],
"ONLIL1": ["" ""],
"ONLI2": ["",""],
"ONLI3": ["",""],
"OSAVI": ["",""],
"RSI": ["",""]

[
[
[
[

top_rel = {

"EVI2": [MU,UULUULUULUUL,MMT,
“NDVI": ["","", ],
"MTVI2": [, UL, ttLtLUM,
"ONLIZ": ["","","","",""],
"ONLI2": ["","","","",""],
"ONLI3": ["","","","",""],
"OSAVI": ["","","","",""],
"RST": ["","","","",""],

for iv,metric in enumerate(IV):

r2_max = np.max(indices[metric][1:,4])
rmse_min = np.min(indices[metric][1:,3])
abs metrics[metric][0] = r2_max

abs metrics[metric][1] = rmse_min

= indices[metric].shape[@]
for model in range(1,s):




rel r2 = 1-((indices[metric][model][4])/r2_max)
rel rmse = ((indices[metric][model][3])/rmse_min)-1
if model ==

iv_final[metric] =
np.hstack([indices[metric][model],rel rmse,rel r2])
elif model > 1:
iv_final[metric] =
np.vstack([iv_final[metric],np.hstack([indices[metric][model],rel rmse,rel r2])])

rel sum = iv_final[metric][:,7] + iv_final[metric][:,6]

rel res = np.abs(iv_final[metric][:,7] - iv_final[metric][:,6])

.hstack((iv_final[metric],rel_sum.reshape(-1,1),rel _res.reshape(-

ds[ds[:,8].argsort()]

_final = ds[:10,:]

best model[metric] = ds_final[@]
top_rel[metric] = ds final

name =
"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores modelos filtro2 topl® {metric}.csv"
dataframe rel final =
pd.DataFrame(ds_final,columns=["index","reg_type","bands","rmse","r2","RRMSE", "re
1 rmse","rel r2","rel sum","rel res"])

dataframe_rel final.to_csv(name)




key = "REG"+str(reg+l)
dataframe_final[key] =
pd.DataFrame.from_dict(best model,orient="index"',columns=["index","reg type","
ds","rmse","r2","RRMSE", "rel_rmse","rel r2","rel sum","rel_res"])
dataframe_reference[key] =

pd.DataFrame.from_dict(abs metrics,orient="index"',columns=["R2","RMSE"])

ban

export_dataframe = dataframe_final["REG1"]
export_dataframe_reference =dataframe_reference["REG1"]

export_dataframe.to_csv(rf"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores_modelos_filtro
2_v2.csv")

export_dataframe_reference.to csv(rf"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores mode
los filtro2 metrics.csv")

import numpy as np
import pandas as pd
path = [ AU \J
\U \]J
\U \]J
dataframe final = {}
dataframe rel final = {}
dataframe_reference = {}
for reg,ruta in enumerate(path):
data = pd.read_csv(ruta)

manejo = path[@].split("\\")[4].split(" _")[1].split(".")[0]
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indices = {
Y A R
SMTM e [T,
"SNV+SMT": ["","","","","",""],
"SMT4SNV": ™", ", ],
"RAW™ : [,

models = data.to_numpy()

f = models.shape[@]
IV = ["SNV","SMT","SMT+SNV", "SNV+SMT", "RAW" ]

for key in IV:
for i in range(f):
if models[i,0] == key:
indices[key] = np.vstack([indices[key],models[i,:]])

best model = {}

iv_final =

abs metrics =

“SNV': ["M,""],
“SMT": ["M,""],
"SNV+SMT": ["",""],
"SMT+SNV": ["",""],
"RAW": ["",""],




top_rel = {
Y L7 B I |
"SNV+SMT" :
"SMT+SNV" :

for iv,metric in enumerate(IV):

r2_max = np.max(indices[metric][1:,4])
rmse_min = np.min(indices[metric][1:,3])
abs metrics[metric][@] = r2_max

abs metrics[metric][1] = rmse_min

s = indices[metric].shape[0]
for model in range(1,s):

rel r2 = 1-((indices[metric][model][4])/r2_max)
rel rmse = ((indices[metric][model][3])/rmse min)-1
if model == 1:
iv_final[metric] =
np.hstack([indices[metric][model],rel rmse,rel r2])
elif model > 1:
iv_final[metric] =
np.vstack([iv_final[metric],np.hstack([indices[metric][model],rel rmse,rel r2])])

rel sum = iv_final[metric][:,7] + iv_final[metric][:,6]

rel res = np.abs(iv_final[metric][:,7] - iv_final[metric][:,6])

.hstack((iv_final[metric],rel_sum.reshape(-1,1),rel res.reshape(-




ds = ds[ds[:,8].argsort()]

ds _final = ds[:10,:]

best model[metric] = ds final[9]
top_rel[metric] = ds final

name =
"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores_modelos plsr_topl@_ {metric}.csv
dataframe_rel final =
pd.DataFrame(ds_final,columns=["index","reg type","bands","rmse","r2","RRMSE", "re
1 rmse","rel r2","rel sum","rel res"])
dataframe_rel_final.to_csv(name)

key = "REG"+str(reg+l)
dataframe_final[key] =

pd.DataFrame.from_dict(best_model,orient="index',columns=["index","reg type",
ds","rmse","r2","RRMSE","rel_rmse","rel r2","rel sum","rel res"])
dataframe_reference[key] =

pd.DataFrame.from_dict(abs_metrics,orient="index"',columns=["R2","RMSE"])

ban

export _dataframe = dataframe_final["REG1"]
export_dataframe reference =dataframe reference["REG1"]

export_dataframe.to_csv(rf"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores modelos plsr_ v
2.csv")




export_dataframe_reference.to_csv(rf"C:\Users\juan_\Desktop\{manejo} mejores mode
los_plsr_metrics.csv")
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