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Resumen

Tradicionalmente, los métodos utilizados para determinar el indice de area foliaugdgraer
plantaconsisten en pruebas destructivas las cuales son ineficientes en términos de tiempo y de
recursa@. La teledeteccion 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 acercamiedesaitrollar un modelo para la
estimacion del indice de area foliatilizando datos hiperespectrales en el pasto Estrella Africana
(Cynodon nlemfuensis en la Estacion Experimental Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la
Universidad de Costa Rica. Para estbes® a cabo la recoleccién 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 Ila cual cuenta congsto Estrella Africana bajo los manejos de corte y pastoreo.

De acuerdo con los resultados deélisisde varianza se determiné que el indice de area foliar es
significativamente diferente entre los manejos, motivo por el cualsgmodelar esta variable

de forma independient®or otra parte, al tomar en consideraciéordad del pastcl indice de
area foliar no preseditdiferencias significativas enttas edadesdel pastq lo cual se tratdé de un
comportamiento no esperado.

La generacion de los modelos pastimarel indice de area foliar se llevé a cabo comparando dos
metodologias por manejd) con nodelos basados en indices de vegetaci@j wtilizando el
modelo PLSR. En el caso de los modelos basawléndices de vegetacion se utilizaron los indices
NDVI, MTVI2, OSAVI, NDRE,RSI, EVI2 y OINLI para predecir el indice de area foliar mediante
regresiones de diferentes tipParalos modelos PLSR se probaron combinaciones de métodos de
preprocesado y variables latentesadgterminar el modelo con la mayor precisiara emanejo

de corte, el modelo basado en el indice de vegetMRE fue el que preseatlos mejores
resultados, alcanzando un valor ded® 06812y un RMSE de (5089, al utilizar el conjunto de
datos de borde rojo(Z33-748 nm) Por otro ladoparael manejo de pastoreseobtuvieron valores

de R de 0,1914 y RMSE de 0,8597, al utilizlrindice NDREy el conjunto de datos de borde
rojo 3 (773793 nnj.

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 latg@eesitio obteneun R de Q4147 y un

RMSE de (7045. Lo que respecta al manejo de pastoreo, se logralanes de Rde 0,1769 y

RMSE de 0,8772on el modelo PLSR mediante 3 variables latentes y el conjunto de datos sin
pretratamientoPor lo que, parambos tipos de manejgorte y pastorecde determiné que la

mejor metodologia para la estimacion - fue la basada en indices de vegetacion, utilizando

el indice NDRE con distintas bandas de bordedejacuerdo con &po de manejoCon base en

los resultados obtenidos, Unicamente se recomienda el uso dessdialogigpara 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 utilizAdaéecalatina, asi como

en Costa Rica, debidosa alta produccion de biomasa, resistencia a plagas y enfermedades y a su
alto valor nutricional, teniendo a su vez una excelente cobertura y establecifRemidino 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 indica tigia@ar€¢lAF), debid

a gque este se relaciona con la capacidad fottisent¢el potencial de produccion 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 sefalan que debido a lo-efistente, prontitud y a su caracter no
intrusivo, tecnologias de teledeteccion han llamado cada vez més la atencion, ya que permiten
analizar y mapear el IAF a escala global, en bosques, pastizales y en cultivos (Guo et al., 2021).

La teledeteccidén permite generar datos espectrales los cuales son utiles para monitorear el estado
de crecimiento de los cultivos haciendo uso de parametros biofisicos, bioquimicos y fisiolégicos,
siendo el IAF un parametro relacionado con mejoras en dilmeanto de los cultivos (Din et al.,
2017).Ademas, EIAF se encuentra relacionado con algunas variables agrondmicas, entre ellas la
biomasa, sin embargo, su estimacion directa mediante teledeteccién es complicada debido a que
generalmente el IAF o laobertura del suelo son los factores que influyen en la reflectancia del
dosel (Casa et al., 2012).

Tradicionalmente, la determinacién 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 lasrojavo 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 desttiva 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 centrd en el uso de plataformas de teledeteccion conoegbeatiometro,

ya que permite obtener datos hiperespectrales los cuales se pueden utilizar para estimar
propiedades de los cultivos como el IAF

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 deséstudio, vegetacion, periodo y
sensores utilizados (Yin et al., 2015). &bordaje empirico se basa en establecer relaciones
estadisticas entre alguna propiedad de la vegetacion, 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 enbidséan en realizar
regresiones dépo lineal, exponencial, logaritmicas, cuadratica y potenigalcuales permiten
relacionar dichos indices con valores de IAF medidos en campo (Liang et al., 2020a). En cuanto a
los métodos basados en bandas espextrate 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 raltiatoe@les relacionan

la reflectancia y las propiedades biofisicas y bioquimicas del dosel vegetal, permitiendo que se
pueda adaptar a una gran variedad de condiciones y cyMiost al., 2015)En el caso de los
métodos fisicos utilizados para estimar el IAF, el modelo de transferencia radiativa llamado
PROSAIL se trata del mas utilizado, este es la combinacion de los modelos de propiedades
espectrales oOpticas de las hojas (PROSPECT) y dispeatsitiwjas arbitrariamente inclinadas
(SAIL) (Xu et al.,2020).

Para esta investigacion, se estimo el ifizandolV y el modeloPLSR para un conjunto de

datos hiperespectrales de pasto Estrella Africana, con el fin de idertifeanetodologia fue

mas precisa al estimar AF, de el pasto Estrella Africana de la parcela 25 de la EEAMM
recoleccion de datos se realizo en las parcelas experimentales del proyecto inscrito en Vicerrectoria
de Investigacion 73€0208, ubicadas en la Estacion Experimental de Ganado Lechero Alfredo
Volio Mata (EEGLAVM) de la Universidad de Costa Rica. Estaestigacion se dividid en tres
etapas: ljecoleccion de datos en campo; 2) estimacion del IAF haciendo uso de IV y PLSR para
el manejo de corte y 3) estimacién del IAF haciendo uso de IV y PLSR para el manejo de pastoreo,
donde el objetivo de estas ultimas dos etapas fue identificar la metedodog la estimacion del

IAF en pasto Estrella Africargue preseidtlos resultados mas precisos para cada tipo de manejo.

El enfoque de esta investigacion presenta potencial para el monitoreo del espadtodestrella
Africanadebido a que el IAF aga 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. Teledeteccién

La teledeteccion consiste en la adquisicion de informacién 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 estudiotparnmaeicolectar 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 informacion que se desea obtener de este. Un sensor pasivo se refiere a
uno que recibe y mide ergia 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 erlejgérédmbién

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 informacién en comparacién con el uso de prelcimultiespectrales
(Hennessy et al., 2020). Los radioespectrémetros permiten capturar datos hiperespectrales en un
rango de longitud de onda de 33800 nm, con un ancho de banda entre 1 y 10 nm, por lo que su

uso se encuentra ligado al manejo de grand&imenes 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 relacionaproiedades fisiol6gicas 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 (RS por sus siglas en inglés), el
Optimizado de Suelo Ajsado (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 esunlV muy utilizadoparauna gran cantidad de aplicaciones, entre las que se encuentra
la prediccion del IAF, sin embargo, se ha demostrado que este IV tiende a presentar una relacion
no lineal con parametros biofisicos debido a su saturacion en doseles (tHHaisnglane et al.,
2004). Algunos IV se han derivado del NDVI con el fin de corregir los efectos de factores externos,
como la influencia del suelenel OSAVI (Feng et al., 2019). &ntro 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 triangdiicado

(MTVI1, por sus siglas en ing), 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 IV que han sido generados para reducir los efectos de la saturacion se encuentra el
ONLI, planteado por Feng et al. (2019), logrando adaptarse a diferentes condiciones y predecir el
IAF de forma més efectiva que otros indices como el MT¥I2lV EVI2 surgi6 como una
alternativa de dos bandas al IV EVI, el cual hace uso de 3 bandas, entre ellas la azul, lo que suponia
un retoa la hora deyenerar series de tiempo a largo plazo con este IV (Jiang et al., 2008). Esta
alternativa es de interés yme 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). Permitearesdtimaciones de parametros
fisiologicos 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
et al., 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 regresién de tipo lineal, exponencial,
logaritmicos, cuadraticos y potencial, con el fin de determinar ®ldi&gmodelo 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 8IH medido respectivamente, siendo un valor del coeficiente de
determinacion (B mayor y una raiz del error cuadratico medio (RMSE) menor lo que determina
gué 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 transformacién
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 (Galeleet 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 d&sdlaman 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 mismgrupo.

2.1.7. Método de regresion de minimos cuadrados parciales

Se trata de un método de analisis estadistico multivariado, en el cual se combinan algunas de las
propiedades del PCA, analisis de correlacién candnica y anéligigrésiones 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 kvariables 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 piratamiento

El algoritmo de suavizado @&avitzky Golay se trata de un método que filtra sefiales con base en

su frecuencia, de manera que las sefales 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 deriviaolestenio en el grado deseado,

siendo el grado cero el utilizado para el proceso de suavizado (Zhang & Mouazen, 2023).

El método de variacién estandar 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 dispersion (Roger et al., 2022). Sin embargo, a pegaed® principal funcion 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 lalispersion 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 métrfcésc@acion 1), RMSE
(ecuacion 2), RRMSE (ecuacion 3) las cuales san sido recomendadas para la estimacion de
parametros biofisicos por otros autores (Kganyago et al., 2021). El RMSE es un indicador de la
magnitud del error entre los valores reales y lodiph@s por un modelo. En el caso délyRel

RRMSE, ambas son métricas adimensionales, siendo la primera una correlacién que refleja
patrones espaciales ydagundaun indice que permatcomparar entre diferentes tipos de variables

y rangos (Kganyago et al., 2021). Ademas, se utdizélacion de rendimiento y desviaci@®@DP,

por sus siglas en inglé@cuacion 4), el cual permite determinar la calidad de las predicciones de
un modelo con basgela relacion entre el RMSE y la desviacion estandar (Dong et al.,202@e

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 2y 2,5 muy buenos y superiores a 2éhteg)e

Y p——— (1)
YOYO -B & & )
YYD YO— 3)
YOO — (4)

DondeV'obsy V'estson los valores de IAF medidos y predichos respectivam@ntey @  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 parametros 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 continuaciémersgonan estudios previos
relevantes para esta investigacion, en los cuales se ahlbfel@ntes 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 realizadoHmet al. (2020), en China, en el cuaksémoel IAF
en trigo, utilizando diferentes angulos cenitales de mediacién. Entre los métodos comparados se
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encuentran el uso de indices de vegetacion hiperespectrales, un algoritmo basado en machine
learning llamado Backropagation Neural Network (BPNN) y el modelo estadistico PLSR. En
dicho estudio se determiné que la regionedde del espectro electromatioe es la mas sensible

a cambios en el IAF. Por otro lado, de los cuatro métodos estudiados, el uso del modelo PLSR
presento 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 IV, en
algoritmos de regresiones de machine learning y métodos deidnvedres 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 posiéstimar 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 inversién
hibrido para estimar el IAF en cultivos de alfalfa, avena, maiz, papa, entre otros, donde se
calcularon 43 IV a partir de un conjunto de datos espectrales siraydadel modelo PROSAIL.

Esto para determinar la sensibilidad del IAF a cada 1V, 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 presdoresultados mas precisos y el indice SR el méas confiable
para estimar el IAF (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,
luegose sumo el rango o posicion 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 imagenes
hiperespectrales en conjunto con algoritmos de machine learning como el PLSR, regresion de
maquinas de soporte vectorial (SVR) y refuerzo de gradientes extremo (Xglioust).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 coeficiemteeterminacion de 0.89 para calibracion

y validacién.

Du et al. (2022), realizaron un estudio en el que estimaron el IAF en cultivos de maiz, utilizando
imagenes digitales y algoritmos de machine learning como regresiones lineales, redes neuronales
de retro propagacion (BPNN) y el algoritmo Random forestrésgtados de este estudio indican

gue luego de 500 repeticiones, el algoritmo que presentd las mejores métricas al estimar el IAF
fue el Random Forest, alcanzando valores #ideRhasta 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 IAF.

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 Bosaslgoritmos utilizados para
estimar el IAF fueron el k vecinos mas proximos (KNN), Regresor de &rboles extra (ETR),
refuerzo de gradiente extremo (Xgboost), Random Forest y regresor de soporte vectorial (SVR)
(Tunca et al., 2024). Los resultados de estudio indican que el modelo KNN fue el que presento

los mejores resultados, con valores del®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, Sildes 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 basadosedds 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 comparacion entre métodos, los autores lograron demostrar la influencia de la banda de
borde rojo sobre laapacidad 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 IV, redes neuronales
artificiales y en modelo Random Forest para estimar ambos gevame crecimiento del cultivo,

donde para la estimacion de IAF, obtuvieron 4y RMSE de hasta 0,74 y 1,46 respectivamente,

al utilizar los IV NDRE, GNDVI y 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 algoddhS& fue el que dio los mejores
resultados (Rde 0,76 y 0,71, respectivamente) y el MTCI para el maizé¢R0,57) (Nie et al.,

2023). Otro de los objetivos de este estudio fue comparar los resultados de diferentes algoritmos
de regresion como el PLSRYVBI, PROSAIL-D y ANN, donde el PLSR obtuvo los mejores
resultados al predecir el IAF en algodén y maiz ¢B 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 vy el uso desgigmes basadas en |V. Los resultados de



ambos métodos fueron similares, donde para el PLSR obtuvieron dud@®m5 y un RMSE de
0,32y para el IV SAVI2 un Rde 0,64 y un RMSE de 0,33 (Darvishzadeh et al., 2008).

Ma et al. 0221, realizaron un estudio en el que compararon diferentes tipos de regresion 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 esegtramgue el

GPR y ANN presentaron las mayores métricas, con un RMSE de 0,74 para ambdsig Ori7R

y 0,71 respectivamente, seguidos del modelo PLSR)B7 y RMSE=0,80) y el IV RVI (R0,55

y RMSE=0,94) (Ma et al2022h).

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 busc6 mejorar lsiprecon la que se estima el I1AF
utilizando 1V de acuerdo con el tipo de datos de los que se parten, analizando el efecto de los
anchos de banda en la precisién de un modelo de inversion. Se determiné que el ancho de banda
es uno de los factores que aetta precision de los modelos de inversion para el IAF y que los

IV de banda angosta como el OSAVI, MTVI2 y &Rlucen lgrecisién al aumentar el ancho de

banda. Los IV de banda media comoySEarte5 primero la aumentan y luego decrece y por ultimo

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, primeévaakede 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 valotele @eg8

y un RMSE de 0,94 (Li et al2014).

Dentro de los estudios que comparan tipos de datos se encuentra el de Kanning et al. (2018),
quienes utilizaron imagenes hiperespetrales para predecir la produccion de biomasa a partir de
estimaciones del IAF y el contenido de clorofila, bajo 8 tratansed® nitrégeno. Para este
estudio, se utilizé el modelo PLSR para estimar el IAF, el cual dio como resultado valofes 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 busco establecer un modelo para la estimacion
del IAF en trigo, utilizando el analisis relacional de Grey (GRA), criterio de informacion de Akaike
(AIC) y maquinas de soporte vectorial de minimos ca@as (LSSVM) en Beijin, China. En este

caso, el analisis GRA se utilizé para determinar la correlacion entre IV y los valores de IAF, el
LLSVM para generar los modelos de regresion que relacionen el IAF con los IV y el AIC se utilizé
para seleccionar los ejores 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 Rde hasta 0,81 y un RMSE de 0,765.

Por otra parte, también se han realizado estudios cuyo olpetiaipal fue proponer un nuevo

tipo de indice de vegetacidqye permita estimar el IAF de maneraseficiente que otros indices.

Dentro de esta categoria se encuentra el estudtertget al. (2019)quienedlevaron a cabo la
estimacion del IAF mediante el uso de IV en trigo. En este estudio se presenté una metodologia
para la elaboracion y optimizacion de un nuevo IV llamado OptimizedLN@ar Vegetation

Index (ONLI), para esto se hizo uso de 20 difexenV para estimar el IAF, siendo el MTVI2,

EVI2 y el RSl los que mejores resultados presentaron para las condiciones de estudio. Se comparo
la precision de indice ONLI con los mas representativos, siendo este nuevo indice mas preciso
debido a que presentaa 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
llevé 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 permitié alcanzar los mejores re€iotados.
respecta laultima 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 Africa@gnpdon nlemfuengi€n laEstacion 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 &rea 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 buscé determinar una metodologia para la estimaciéon del IAF en pasto
Estrella Africana utilizando datos hiperespectrales. RHoase 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 pe=b. Esto con el fin de identificar la metodologia que presento

la mayor precision segin su vatle R y RMSE. Cabe recalcar que debido a que las etapas 2y 3
involucran actividades similares, donde su Unica diferencia son los datos del tipo de manejo
utilizados (corte y pastoreo), su descripcion metodolégica se representdé como una sola actividad
(Figura J.

Para la primera etapguecorrespondié la recoleccion de datos de campo, se hizo uso de las
parcelas experimentales del proyecto-C3208 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 trabajé de manera conjunta acespossables del
proyecto 737C0208 para la recoleccidle datos de campo durante un periodo de cuatro meses
(junio a octubre de 2022). Paraskegundaetapa, se estimo el IAF utilizando dos métoddsy

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 IAF. En el
caso del método de IV, se calcularon el NDVI, MTVI2, RSI, EVI2, ONLDRYE y OSAVI, los

cuales fueron los que presentaron mayor sensibilidad a las variaciones de IAF en@stitidios

(Liang et al., 2015; Ma et ak022h Liang et al., 2020a; Feng et al., 2D1Para 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 éogrenétodos descritos por cada tipo de
manejo (corte y pastoreo), donde se determiné la metodologia que presentd una mejor precision
segun sus valores dé RRMSE.
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Figura 1. Diagrama metodoldégico.
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4.2. Sitio de estudio

El area de estudio fue la EEAVM de la UCR, ubicada en Ochomogo, del distrito de San Rafael,
canton de la Union de la provincia de Cartago, Costa Rica, con una elevacion de 1568 m.s.n.m.
Sus precipitaciones rondan los 2000 mm anuales, donde se cuenté@8atiaslliuviosos y en
promedio, cuenta con temperaturas maximas d€aninimas de 18C. LA EEAVM se dedica

a la investigacion y transferencia de conocimientos enfocados en la produccion animal. Esta cuenta
con ganado lechero, asi como con distintatesl cultivados con forrajes, entre los que se
encuentran el Boton de Oro y Estrella Africana.

En la EEAVM se utilizaron las parcelas experimentales del proyect€@3@8, inscrito en la
Vicerrector2za de | nvest i gbkstahblecimentd de la neetoddl@R, el
para la obtencion de la firma espectral de especies forrajeras en Costa Rica con enfoque
multitemporadb . E st as mrrabarenleldate 25 de la EBAYM, donde se contd 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 suelorfca 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. Disefio Experimental

Se utiliz6 undisefio experimental de bloques completos al azar, con tres repeticiones y un arreglo

de tratamientos de parcela dividida, donde cada blogabagsimpuesto por parcelas grandes
conformadas por parcelas pequefias, las cuales a suafeanesimpuestas por subparcelas. Las
parcelas grandes (193,7%)mepresentan, el tipo de manejo del pasto y estas cuentan con tres
parcelas pequefias (47,25)rfas cuales corresponden a las repeticiones y cada parcela pequefia
cuenta con cinco subparcelas (2,29 las cualesepresentan cada fecha de muestreo (Figura 3).

E I 8rea de |l a subparcel a r ep Foersetfinteaonsiderarelipar c
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, 35y 42 dias. Sin embargo, para pastoreo se conté con cuatro fechas, donde se
excluyo la medicidn de 42 dias. Esta reduccion en las fecmagatgreo 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 ubicacion de cada una de las fechas
de muestreo fue determinadardanera 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

13,5m

Figura 3. Distribucién 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 d&a inici
junio del 2022 y finalizo en julio del 2022 y s#gundciclo de crecimiento inicié en agosto del
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2022 y finaliz6 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
segundaiclo de crecimiento fue desde julio hasta agosto del 2022 y el tercer ciclo de crecimiento
desde septiembre hasta octubre del mismo afo. Las variables independientes corresponden a la
edad del pasto, el tipo de manejo y el ciclo de crecimiento del pastde para este ultimo se

realizo la toma de datos en urerqela 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 pdstagreh

las variables dependientes.

Al final de cada ciclo de crecimiento, se llevaron a cabo las labores de pastoreo y catede
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 cond&ide secano, utilizando labores de cosecha

y desmalezado manual sobre todo el sitio de estudio.

4.2.2. Recolecciéon de datos

La recoleccién de datos hiperespectrales se realizd con un radioespectrometro de campo ASD Inc.
FieldSpec4 WideRes. Este equipo cuenta con un rango espectral d@58&Dnm con una
resolucién 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 reaizaeds 10am 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 hiperespeEstdatebido a que cambios en

el angulo del sol generalmente van denkno con variaciones en los valores de reflectancia (Ma

et al., 2020)Ademas, las mediciones se realizaaama altura de aproximadamente 0,7 my a un
angulo de 25°donde cada medicion realizada, representa el promedid5deediciones
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 seccion, las cuales fueron promediadas para obtener el espectro de cada
subparcela. Ademas, se calibré el equipo antes de medir cada seedi@nte lecturas de
reflectancia sobre un Spectralon sin presencia de sofsi@adebido a que las condiciones de
nubosidad en el EEAVM presentaron variaciones en sus condiciones de nubosidad de manera
continua, desde cielos despejados hasta la presenciamulos de nubes
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Figura 4. Distribucion de secciones en subparcelas experimentales para los manejos de pastoreo
y corte.

El IAF se medio con un analizador del dosel LICOR 42AD0, utilizando lacobertura de lente

mas pequefia sobre el sensor para evitar que el mismo capte otros elementos ademas del forraje.
Para la recoleccion de datos se subdividié cada subparcela en tres transectos, como se muestra en
la Figura 5, donde cada transecto contouwmamisma secuencia. Esta secuencia consistié en una
medicion 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 tr&edeeto.
mencionar que, las mediciones de IAF fueron las primeras en realizarse, debido a que el equipo
obtiene mejores resultadogando el cielo se encuentra nublado, debido a que su funcionamiento

se basa en la inversion de la ecuacion de-Bemberty bajo el supuesto de que el sensor
Unicamente recibe radiacion difuganner et al., 2015)
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Figura 5. Metodologia de medicion del IAF utilizando el Licor L2000 en una subparcela, con
medicines sobre el forraje (color negro) y bajo el forraje (color azul).

La recoleccion de datos de la biomasa fresca consistid 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 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 realizarenmagiciones 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 recoleccion 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 recoleccion de datodal@bios 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 catildray 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), podise realizar la recoleccion

de datosdebido 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 43 eamdaticlo

de crecimiento del maregde 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: Analisis 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 utilizdé un andlisis de varianzanaoinel 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, coel fin de determinar cuales de las variables dependientes presentan
diferencias significativas, en caso de que existan, para esto se hizo uso del software estadistico R.
También se realizaron graficos de cajas con el fin de demostrar graficamente itadndea

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 ondariesteion se realizé debido a

un desfase que se genera entre los detectores del sensor, causado por diferencias en su sensibilidad
(CardoseFernandes et al., 2021). Luego, se realiz6 una limpieza de los datos espectrales mediante
el descarte de mediciongee no cumplieron con los criterios para ser utilizadas. Estos criterios
fueron el grado de dispersién y la tendencia que mostraron los datos espectrales. Previo a esta
limpieza, se eliminaron mediciones con base en anotaciones realizadas en campbidestola
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 utilizd el software ViewSpec Pro de Malvern
Panalytical, adicionalmente se promediaron las finp@aa cada subparcela. Ademas, se realiz6 la
exclusién de losalores de reflectancia superiores a los 11@®0para cada uno de los espectros,

ya que esta region 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 &rea foliar y evaluacion de ambas metodologias

La estimacion del IAF se llevo a cabo utilizando el paquete de software ARTMO, mediante dos
diferentes metodologiason el fin de determinar cual presenta una mayor precision comparando
sus valores de R/ RMSE con respecto al IAF medido con el analizador de dosel. Las dos

18



metodologias utilizadas fueron: 1) relacionar el IAF con IV y 2) utilizar el modelo PLSR para
estimar el IAF 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 realizardect@. Por lo tanto, la estimacion del I1AF

para el manejo de corte correspondsegjundmbjetivo especifico y la del manejo de pastoreo al
tercer objetivo. Ademas, producto de estos factores externos, se esperaba que los métodos de
pretratamiento a utitiar 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
realizo de forma separada.

4.4.1. Analisis de componentes principales

El uso del PCA ha ido ganando popularidad pedacir la dimensionalidad en conjuntos de datos

con una gran cantidad de dimensiones como en imagenes hiperespectrales\(@addeet al.,

2008). Esto debido a que comunmente el PCA ha sido utilizado en conjuntos de datos con grandes
cantidades de viables y presencia de correlacion o redundancia entre las vagdilagher &
Lawrence, 2020)Entre este tipo de datos se encuentiadas mediciones espectrales, ya que
generalmente estas presentan cierto grado de correlacion en sus variable ef@ecteaes
(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 grafico
de puntuaciones, la presencia de mediciones que se consideraron atipicas en los conjuntos de datos
correspondientes a cada tipo de manejo para ser descaRadagsto, 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 variza de los datos espectrales para cada tipo de manejo, utilizando como
minimo dos componentes principales, para evitar descartar mediciones utilizando como criterio
una sola dimensién. En el caso de ambos tipos de manejos (corte y pastoreo), etlaso de
componentes principales permitio explicar el 95 % de la varianza de los datos.

Una vez determinada la cantidad de componentes principales a utilizar (reduccion de
dimensiones), se realiz6 el grafico de puntuaciones para cada tipo de manejo, donde con base en
la magnitud de las puntuaciones a lo largo de los componentes principaletesgind la
existencia de mediciones atipicas. La implementacion de este andlisis se llevé a cabo en el lenguaje
de programacion Python, utilizando la libres@ikit-learn (Pedregosa et al., 201Qyiginalmente,

se conto con 24 y 30 mediciones parmahejo de corte y pastoreo respectivamente, donde cada
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medicion para cada uno de los tipos de manejo conté con 951 variables, en este caso, longitudes
de onda o bandas.

Con base en los graficos 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 mediclamsgo 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 clister de datos sea méas uniforme y no se identifiquen
méas mediciones como atip&

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

Para la estimacion del IAF a través de IV se utilizé el rango espectral de las bandas del satélite
Sentinel2 (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 IV utilizados hacen uso de la
banda de borde rojo, se utilizaron tres conjuntos de datos ya que el satélitel-3ententa 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 la band: Rango de longitudes de onda (nr Numero de banda Sentir2|

GRE 543578 Banda 3
RED 650-680 Banda 4
REG 1 698713 Banda 5
REG 2 733748 Banda 6
REG 3 773793 Banda 7
NIR 785900 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 ibedip@xponencial, potencial y
polinomial desegunda@rado con el fin de determinar la combinacién de bandas y tipo de regresion

que dé como resultado un mayof Run menor RMSE (Figura 6a). Los 5200 modelos
mostrados en la Figura 6a se deben a quee gada 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 mustra 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 utiliz6 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 partes son utilizadas para el entrenamientosimodelos. 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 validacién, donde el resultado final se deriva de la
combinacion de todas las estitiames realizadas (Kee et al., 2023). Para este caso, se utiliz6 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 validaeida ieeracion.

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

indice de Vegetacior Ecuacién
NDVI 0 "0OYYOO
0 0YYOO
MTVI2 i 2 pltz U 'OY'OYO cwz YOO OYO
P =20 0Yp 20 OYuz YOOF Tt F
EVI2 . 0 "0YYOO
¢hz TP T
p 0 0OYchzYOO
RSI 0 'Oy 00
OSAVI . 0 "0OYYOO
p TP P oo
0 0OYYOOrip ¢
ONLI y mpz. ) 2 OAAAACA
p TMUZ— e
mmpz. ) 2 OA AA Aridy
NDRE 00OYiIi QQQQ"QQ

00OYiIi QQQQQQ
NIR: Infrarrojo cercano; RED: Rojo; GREEN: Verde; rededge: Borde rojo
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—>| RSI+Lineal 3450 modelos

— |
—>| RSI+Exp }—b{ 3450 modelos ‘
— |
— |

5-fold ev RSI Regresiones —

—>| RSI+Potencial 3450 modelos

—>| RSI+Polinomial 3450 modelos

~>| NDVI+Lineal }—b{ 3450 modelos

|
—>| NDVI+Exp 3450 modelos ‘
|
|

3450 modelos

NDVI Regresiones —|
-

—>| NDVI+Potencial

—>|N'DVI+Pulf.nomial}—>{ 3450 modelos

—>| MTVI2+Lineal —— 120750 modelos |
> MIVI2+Exp —» 120750 modelos
> MTVI2+Potencial ——»| 120750 modelos
Ls| MTVI2#Poli ! 120750 modelos |

—>| OSAVI+Lineal }—b{ 3450 modelos ‘
—>| OSAVI+Exp }—b{ 3450 modelos ‘
~>| OSAVI+Potencial }—b{ 3450 modelos ‘

|

L >0S AVI+Polinomial | 3450 model

—>| EVI2+Lineal }—b{ 3450 modelos
P EVI2+Exp }—b{ 3450 modelos
Indices de EVI2 Regresiones ——>|

vegetacion —>| EVI2+Potencial }—b{ 3450 modelos
~>| EVI2+Polinomial }—b{ 3450 modelos

|
|
|
|
—>| ONLI+Lineal }—b{ 1725 modelos ‘
|
|
|

MTVI2 Regresiones —

OSAVI Regresiones —

—>| ONLI+Exp }—b{ 1725 modelos
—>| ONLI+Potencial }—b{ 1725 modelos
REG1yREG2 *PI ONLI+Polinomial }—P{ 1725 modelos

—> ONLI+Lineal ———> 2300 modelos

ONLI Regresiones —

> ONLIFExp ——> 2300 modeclos

— ONLI —— Regresiones —
> ONLI+Potencial ——— 2300 modclos

REG3 — ONLI+Polinomial —— 2300 modelos

—» ONLI+Lineal ———» 1725 modelos

—> ONLI+Exp ——> 1725 modelos

> NDRE ——> Regresiones —

> ONLI+Potencial ——— 1725 modelos

REG1yREG2 ' » ONLI+Polinomial ——— 1725 modelos

—>| ONLI+Lineal }—b{ 2300 modelos
~>| ONLI+Exp }—b{ 2300 modelos
—>| ONLI+Potencial }—b{ 2300 modelos
REGS3 —>| ONLI+Polinomial }—b{ 2300 modelos

NDRE Regresiones —

Figura 6a. Diagrama de combinaciones para los modelos basados en indices de vegetacion.
REG 1: borde rojo 1, REG 2: borde rojo 2, REG 3: borde rojo 3.
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Figura 6b. Combinacién de bandas y generacién 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 llevé 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
meétodo de suavizado &avitzky-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 polinomsiedjuiedogrado, de

manera similar a Li et al. (2014). Cehfin de determinar el método éptimo 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 elaboracion de estos conjuntos de
datos se reald en el lenguaje de programacion Python, utilizando la libreria SciPy, para el método

de SMT (Virtanen et al., 2020) y scitdarn, para el método SNV (Pedregosa et al., 2011).

4.4.3.2. Generacion de los modelos

Los modelos se realizaron utilizando la herramienta llamada Machine Learning Regression
Algorithms Toolbox del software ARTMO, la cual contiene varios modelos de regresion entre los
gue se encuentra el modelo PLSR. Para cada uno de los conjuntos derdptesratamiento, 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 Highom el fin de determinar la

23



combinacion de variables latentes y conjunto de datos pretratados que permiten obtener los
mejores resultados con el modelo (FigdraDe manera similar a los modelos basados en IV, la
validacion del modelo se realiz6 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_ES;) > 4modelos
Lyl suTesnv > I‘,\P_ES;) > 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 tes mejoresmodelos

La determinacion de los mejores modelos para cada una de las metodologias (IV y PLSR) y tipo
de manejo (corte y pastoreo) se llevd a cabo mediante el método relativo, el cual identifica los
mejores modelos de acuerdo con el valor de sus métRégsRMSE). Para cada metodologia,
secontdcon un conjunto de modelos, el cual contiene todos los modelos generados segun el tipo
de manejo. Para la metodologia basada en Isqrs®con un conjunto de modelos el cual contenia

los primeros 400 modelos generados para loB\WW2, NDVI, MTVI2, ONLI1, ONLI2, ONLI3,

RSI, OSAVI, NDRE1, NDRE2 y NDRE3, con base a gwRlenados descendentemente, dando

un total de 4400 modelos por tipo de manejo (corte y past@sims mejores 400 modelos por

IV estan compuestos por los mejores 100 modelos generadosapa tipo de regresion utilizada
(lineal, exponencial, polinébmica y potencial). Se utilizaron los mejores 100 modelos por tipo de
regresion con el fin asegurar la seleccién de un mejor modelo, ya que no en todos los casos, el
mejor modelo en términos dé& Rie el mejor al considerar el RMSEnN cuanto a la metodologia
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utilizando el modelo PLSR, s®ntocon un conjunto de modelos con los 20 modelos generados
para cada tipo de manejo.

Posteriormente, los conjuntos de modelos fueron divididos en subconjuntos de npatealtss

cuales se determinaron valores de referefasa 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 mas alto y bajo?de RVISE,
respectivamente, dentro de cada uno de los subconjuntos, los cuales son llamados valores de
referencia. Luego, como se muestra en la Fi@jratilizando estos valores de referencia se
calculan valores relativos dé RRMSE para cada uno de los modelos del subconjunto, utilizando

las ecuaciones 5y 6, respectivamente. Una vez calculados los valores relatRpRNSE para

cada modelo, se suman ambos valores, esto debido a que los valores relativos representan que
tanto se aleja cada modelolde valores de referencia, lo que significa que los valores relativos

mas pequefios 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, sndodena
modelos de manera ascendente segun su valor de suma de relativos y se consideré el modelo en la
primera posicion como el mejor. Este procedimiento se realizé de forma independiente para cada
uno de los subconjuntos de ambas metodologias, sedpa éetmanejo.

Este método fue inspirado en la metodologia seguida por Liang et al. (2015), para determinar los
mejores modelos basados en IV con base en el valor de la menor suma de rangos o posiciones de
los modelos tomando en consideracion dos puntos de referenoide Bo 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 relativog d&RRISE.

Yi Qa0 QU-t&—— (5)

YO 'YIOQa G0 QuE—— p (6)
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Figura 8. Método relativo para la determinacion de los mejores madelos



Luego de determinar los modelos con la menor suma de valores retatikespondientes a cada
subconjunto y tipo de manejo, se llevé a cabo un proceso de clasificacion utilizando dos métricas
de forma independiente. Las meticas utilizadas fuerorRERMSE y el RPD, para las cuales, un

valor mas alto se asocia con un mejadelo. Debido a esto, el proceso de clasificacion consistié

en ordenar de manera descendente los mejores modelos de cada subconjunto con base en su valor
de RPD y IRRMSE de forma sepaaa para luego comparar sus resultados y determinar cudl tipo

de clasificacién es mas confiable.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

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

Para estinvestigacion, las variables independientes son el tipo de manejo, el ciclo de crecimiento

y la edad del pasto. Por otra parte, las variables dependienteslsomdsa seca, la altura del

pasto y el IAF. Con base en lo anterior, se busc6 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 dependient®xara esto, se realizo un analisis de varianza y la prueba Tukey. Debido

a esto, esta seccionréediscutida separando las variables dependientes, las cuales fueron
analizadas por subparcela.

Previamente, se realiz6 la prueba de normalidad utilizando el método de Kolm8gauraov

(55 muestras), mediante la cual se determiné que el IAF (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 andlisis de varianza de las tres variables dependientes deameesla Tabla 3. Se observa

que al considerar Unicamente el ciclo de crecimiento las tres variables dependientes mostraron
diferencias significativas (p<0,09% cual es de esperarse ya que todos los ciclos de crecimiento
fueron llevados a cabo en momendiferentesdel afio. En cuanto al tipo de manejo, Unicamente

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 ndodifierencias 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, Idsadessifueron 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 dphsto, 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 varianzan los valores de p para cada variable dependiente
segun cada una de liaseracciones.

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

Variable crecimiento manejo pasto crecimiento manejo
IAF 1,789E08* 0,005 0,469 0,02r 0,099
Biomasa seca 3,033e04* 0,002 0,113 0,046 0,190
Altura del pasto 1,318E06* 0,671 9,490E05* 0,002 0,438

* Presentaliferencias significativas para un alfa dé®

5.1.1.1. indice de area 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 paageindcciclo 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 delanejo por pastoreo, las medianas de los valores de IAF indican que se da un
aumento gradual del IAF en el tiempo segun el ciclo de crecimiento (Figura 9). Sin embargo, segun
la prueba de Tukey, Unicamente el primer ciclo de crecimiento del manejo dee@asto
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 relacmmido
influencia dda 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 ubicacion diferente dentro de la
parcela experimental, lo cual puegenerar variaciones en el desarrollo del pasto debido a la
disposicion de los nutrientes en el suelo.
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Figura 9. Gréfico de cajas de IAF para ambos tipos de maifejoie y pastoreaon 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 digsggalo 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, sesava 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 alcanz6 el valor mas alto de IAF
durante esegundciclo de crecimiento y para la edad de 28 dias solo se conté 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=0,00&dla 5).
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Figura 11. Grafico de cajas de IAF para cada ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo con
susrespectivas edades del pasto. P: Pastoreo.
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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 3,250,824 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, esté preséemdencia a reducir

el valor de su IAF durante las primeras edades, para luego mostrar una tendencia creciente durante
las ultimasdos edadesn ambogiclos de crecimient¢Figura 10). Al enfocarse en el manejo de
pastoreogste presentd aumentos en el IAF al aumentar la edad para los primeros dos ciclos de
crecimiento, seguido de una reduccién en su valor de IAF pattnte 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 factoresotambientales como el propio efecto del sugdogue

como se menciond anteriormente, la precipitacion puede ser un posible responsable de este
comportamiento, asi como la distribucién 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 28adéas| 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 nmwrar que para la edad del pasto de 28 dias en ambos tipos

de manejos y 42 dias del manejo de corte Unicamente se cuenta con los dasndeticlo de
crecimiento, debido a los factores externos mencionados en la seccion 4.2.3.

Edad del pasto

B3 14 dias
B3 21 dias
BE 28 dias
B 35 dias
B 42 dias

|

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 iegéstigacion son superiores a los
presentadopor otros autoregomo 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 mayorlasdeedicionegealizadas para ambos tipos

de manejo (Tabla 57 pesar de que el estudio de Coto y Rojas (2021) también fimdeeen 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 también se observa en la Figura 9, dondeusstra como para cada ciclo de crecimiento se
registraron valores diferentes de IAF, debido a que cada citllevéea cabo en una ubicacion
diferente
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Otros estudios realizades otros tipos de pastos cormsbdelLi et al. (2016) obtuvieron valores
maximos y minimos de IAF en zonas cubiertas principalmenteuparmezcla dd.eymus
chinensisy Stipade 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 IAF fueddgcly,03

para pastoreo de 1.2977. Estas diferencias en el IAF puede ser debidp@ldé pasto, ya que

en dicho estudio se llevaron a cabo ciclos de ctieaitmde 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 fotosirdéticeanera 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 encuentr@xgedpyron smithiiBouteloua gracilisKoeleria gracilis

y Stipa comatalo cual parece reafirmar que los pastos C3 tiendmesentar 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 5,1fon/ha obtenidas por Salazar (2007) para Estrella Africana en el canton de San Carlos,
siendo el primer ciclo de crecimiento el que presknmayor produccién 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 crecimient®,(f312) del manejo de corte. En

cuanto al manejo de pastoreo, la mayor produccién 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 4,46on/ha, el cual es inferior al reportado por Salazar (2007). Los resul@atioprueba

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 secatpn/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 comun 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
present6 la menor produccion de biomasa seca, con valores tlenlha2 en cambio, para la edad

de 42 dias se presento la mayor produccion, alcanzandddahd (Figura 14). Analizando el
manejo de pastoreo, la produccién de biomasa seca@manalor mas alto detdén/ha a los 28

dias, mientras que su valor mas bajo, de ®y0fha se dio a los 14 dias de edad del pasto (Figura

14). Con base en los seltados mencionados anteriormente, la produccion de biomasa seca del
manejo de pastoreo se encuentra mas cerca de lasob/hd 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. Grafico 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 producciéon 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, Unicaneslaté te 35 dias presenta
diferencias significativas entre los ciclos (p=0,0126) (Tabla 7). En pastoreo, las edades de 14y 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 méajo de biomasa seca durantsejundcciclo 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).

Ferrufinoet al. (2022)reporaronuna tendencia similar la obtenida en esta investigacion respecto

a la produccion de biomasa sedande existe una tendencia a aumentar la biomasa seca con el
paso de las semanas, a excepcion de una edad del paltse2ilsu estudio y 28iasen este. En

dicho estudio, se reportaron valores de biomasa seca de3£644,06 y 6,14ton/ha para las

edades de 14, 21, 28 y 8%as los cuales son superioresas 2,06 2,60 1,72y 3,18ton/ha
obtenidosen esta investigaciopara las mismas edades del pasto bajo el manejo de corte. La
diferencia en la produccion de biomasa seca puede ser debido a la diferencia en las fechas de
muestreo, ya que para esta investigacion los muestreos se realizaron desde junio hasta octubre de
2022, en cambio en dicho estudiorsalizéde agostadiciembre de 2018.
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Por otra parteNufiezArroyo et al. (2022),evaluaron la produccion de biomasa seca para
diferentes tipos de forrajes, donde el Kikuyo, Ryegriassrella Africana, Mombaza y Toledo,
obtuvieron una produccion de 0;&2177. 3,27, 4,47 y 2,92 ton/ha a los 42 dias de edad durante la
época lluviosa (septiembre a octubre de 20l&)zona de estudidel Kikuyo y el Ryegrashie

en Sarapiqui, para la Estrella Africana fue Barva de Heredia y para el Mombaza y Toledo fue
Sabanilla de AlajuelaAl comparar estos valores con los obtenidos en esta investigacion a la edad
mas cercande cada tipo de manejo, Unicamente el Mombaza peseatmayor producciode
biomasa seca, al compararlo con los 4,24 y thid/ha obtenidoalos 42 dias del manejo de corte

y 35 diaspara el dgastoreoEn 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 Sarapi§0f@%Ppueden ser

las responsables de las diferencias.
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Figura 15. Grafico de cajas de la biomasa seca para cada ciciedeniento 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 secatpn/ha) Tukey

Cl 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
C1l 42 dias 4,24 £ 0,913 A B
P2 21 dias 3,9 +£0,906 A B
Pl 35 dias 3,87 +1,55 A B
P2 35 dias 3,66+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
C1l 14 dias 3,13+1,15 A B
C2 21 dias 2,98 £ 0,859 A B
C1l 21 dias 2,72 +0,819 A B
P1 21 dias 2,59 + 0,389 A B
C2 35 dias 2,09 £ 0,387 B
C2 14 dias 1,99 £ 0,142 B
C2 28dias 1,81 + 0,248 B

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra coman 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 edaligpasto. P: Pastoreo.

De manera similar al IAF, la biomasa seca no tuvo una tendencia a aumentar conforme aumenté
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 wegredara la edad de 42 dias

del primer ciclo de crecimiento, de acuerdo con el valor de las medianas (Figura 15). Para el
segundcciclo de este tipo de manejo si se observa una tendencia creciente durante las primeras
dos edades, seguido de una dismidmigbara la edad de 35 dias. Con respecto al manejo de
pastoreo, Unicamente el tercer ciclo de crecimiento pesemhentos en la biomasa seca al
aumentar la edad del pasto (Figura 16).

Estos resultados pueden ser producto deflizencia de diferentes factores sobre el pasto, como

las condiciones ambientales, asi como la disponibilidad y distribucién de los nutrientes en el suelo.
En cuanto a las condiciones ambientales, de manera general, para el manejo de corte se cont6 con
una radiacion 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 lesoo@sdambientales sobre el

pasto, la nutricién de este es un factor con mayor importancia para la produccién de biomasa seca.
Esto debido a que, para el manejo de pastoreo, se cuenta con el ingreso de nutrientes como el
nitrdgeno, potasio yokforo a través 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 razon por la cual se observa una menor producciéon y
mayor variabilidad en la biomasa seca para este tipo de manejo.

Tabla 8. Radiacién 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 Iztaru.

**: Obtenido de la estacién meteoroldgica numero 84249 del Instituto Meteoroldgico 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 cielasetimiento 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 ea 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 prisggupdcciclos 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 egiio 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 nsigoificativamente 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 (FiguresPa® el manejo de pastoreo, se logro
obtener el valor mas alto y bajo de altura del pasto duransegeindoy primer ciclo de
crecimientg 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 cottadesue 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 alturpaddd 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 edadeslgasto 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).

14 dias 21 dias 28 dias

50 -

40 -
'E30- $ Edad del pasto
2 oon .
o R —— ﬁ —— B 14 dias
o 10- AR BY 21 dias
= 35 dias 42 dias < )
z - - 28 dias
o i B 25 dias
=
£ 5. == Bl 42 dias

20 -

10- i — i |

C1 c2 c1 c2

Ciclo de crecimiento

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 maximos y minimos de 27,4
y 12,3 cm, a los 35 y 14 dias de eda&dpectivamente (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¢Datg 10) Los resultados de

ambos tipos de manejo pueden compartir su origen con lo explicado en la seccion correspondiente
a la biomasa seca, ya qundase 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 fertilizacior pesar de esto, los valores de altura reportados por el autor son inferiores

a los obtenidos en esta investigaciBsto debido a que en dicho estudio se reporta un valor maximo

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 alores 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 ebi&dhamotra parte, Luna

(2019), obtuvieron valores de altura del pasto superiores a los presentados en la Tabla 10,
reportando valores de 1824,5y 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 madejosrte 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 depasto 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 22,4+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 comun 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
gue si existan diferencias en ambas variables dependiéntambiar 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 fisioldgicos relacionados con el crecimiento de
los pastos durante su desarrollo, donde la conversionedeefgia 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 383 9 , donde en algunas especies, ocurren

gue generan un d®f i cit e nceiangs®@n la tasa respinatoreal pas
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 modificacién en la distribucion y produccién de
biomasa en el pasto, asi comotasa de crecimiento, sin embargo, su déficit provoca una
reduccion del area 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 relacién con respecto a las variables climaticos. Para ambos manejos se
observa un comportamiento irregular, donde en algunos casos smrapeglucciones 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 genéaaEEAVM 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 cate, especificamente, no se observa una clara tendencia a aumentar el IAF y la biomasa al
aumentar la edad del pas&in embargo, no se realizaron andlisis 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 condicionesdesareillo del pasto. Para el
manejo de corte, los valores mas altos de IAF ¢3,98: color cian y 3,74,77: color azul) se
concentran en el extremo norte de la parcela experimental, de manera similar, en la misma region
se encuentran los mayores va®ide biomasa (3,6877ton/ha: color cian y 4,78,82ton/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 regidn central y oeste de la zona de estudio (FIQ2g23).
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Figura 21. Distribucién de valores de biomasa e IAF para ambos ciclos de crecimiento de corte.
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Figura 22. Distribucion 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 pvoecimiento 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 nitrdgeno, potasio y fosforo, los cuales son de importancia
para el crecimiento el pastGNAT, 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 consideragidipo de manejo. Como parte de

este analisis, primero se llevé a cabo el descarte de mediciones, seguido de la remocién 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 remocion de la brecha (gap remove, en ingEsth figura se observa

gue existe una dispersion entre las mediciones en la region 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 plantasi como la interaccion de la luz con componentes celulares como

el almiddn, aceites y proteinas (Kuska et al., 2018). Por esta razon, las estructuras vegetales como
las hojas son las que mayor influencia tiene en la reflectancia dentro de esta regianetial.,

2018).

El descarte de mediciones se llevo a cabo con based@péasion y tendencia de los espectros,
principalmente en la region NIR. Para esto, primero se buscé identificar el rango de reflectancia
en el que se encontraban la mayor cantidad de los espectros y luego se descartaron los espectros
gue estuvieran fuerde 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 seleccionadq46e de 0

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 faeite donde se agrupan la mayoria

de los espenbds. 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 deméas mediciones, debido a que los
espectros no son igualestdéyhativamente, 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 bofiga, 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 realiz6 utilizando la funcion rmgap del paquete de R
llamado rchemo. Esta se encarg6 de remover la brecha mediante el ajuste de un modelo lineal,
permitiendo cuantificar cuanto se deben corregir los valores de aeftecpara 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 remocién 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 regp@ente. 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 marsgaconté 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 parsegundcaiclo 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 rday@ftectancia en la

region NIR, la cual presenta mayor sensibilidad a los cambios en la estructura celular de las plantas.
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