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Resumen 

Tradicionalmente, los métodos utilizados para determinar el índice de área foliar para cualquier 

planta consisten en pruebas destructivas las cuales son ineficientes en términos de tiempo y de 

recursos. La teledetección cuenta con distintas plataformas las cuales permiten agilizar y mejorar 

los métodos para determinar el índice de área foliar de forma no intrusiva lo cual a su vez permite 

aumentar la escala de trabajo fácilmente de ser necesario.  

En esta investigación se lleva a cabo un primer acercamiento al desarrollar un modelo para la 

estimación del índice de área foliar, utilizando datos hiperespectrales en el pasto Estrella Africana 

(Cynodon nlemfuensis) en la Estación Experimental Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la 

Universidad de Costa Rica.  Para esto se llevó a cabo la recolección de los datos hiperespectrales, 

así como de datos auxiliares durante los meses de junio hasta octubre del año 2022 en la parcela 

25 de la EEAVM, la cual cuenta con pasto Estrella Africana bajo los manejos de corte y pastoreo. 

De acuerdo con los resultados del análisis de varianza se determinó que el índice de área foliar es 

significativamente diferente entre los manejos, motivo por el cual se buscó modelar esta variable 

de forma independiente. Por otra parte, al tomar en consideración la edad del pasto, el índice de 

área foliar no presentó diferencias significativas entre las edades del pasto, lo cual se trató de un 

comportamiento no esperado. 

La generación de los modelos para estimar el índice de área foliar se llevó a cabo comparando dos 

metodologías por manejo: 1) con modelos basados en índices de vegetación y 2) utilizando el 

modelo PLSR. En el caso de los modelos basados en índices de vegetación se utilizaron los índices 

NDVI, MTVI2, OSAVI, NDRE, RSI, EVI2 y OINLI para predecir el índice de área foliar mediante 

regresiones de diferentes tipos. Para los modelos PLSR se probaron combinaciones de métodos de 

preprocesado y variables latentes para determinar el modelo con la mayor precisión. Para el manejo 

de corte, el modelo basado en el índice de vegetación NDRE fue el que presentó los mejores 

resultados, alcanzando un valor de R2 de 0,6812 y un RMSE de 0,5089, al utilizar el conjunto de 

datos de borde rojo 2 (733-748 nm). Por otro lado, para el manejo de pastoreo se obtuvieron valores 

de R2 de 0,1914 y RMSE de 0,8597, al utilizar el índice NDRE y el conjunto de datos de borde 

rojo 3 (773-793 nm). 

En cuanto a los resultados de los modelos PLSR, para el manejo de corte el conjunto de datos con 

el pretratamiento SNV, en conjunto con 3 variables latentes permitió obtener un R2 de 0,4147 y un 

RMSE de 0,7045. Lo que respecta al manejo de pastoreo, se lograron valores de R2 de 0,1769 y 

RMSE de 0,8772 con el modelo PLSR mediante 3 variables latentes y el conjunto de datos sin 

pretratamiento. Por lo que, para ambos tipos de manejo (corte y pastoreo) se determinó que la 

mejor metodología para la estimación del IAF fue la basada en índices de vegetación, utilizando 

el índice NDRE con distintas bandas de borde rojo de acuerdo con el tipo de manejo. Con base en 

los resultados obtenidos, únicamente se recomienda el uso de esta metodología para el manejo de 

corte, debido a los resultados poco satisfactorios del manejo de pastoreo.
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1. INTRODUCCIÓN  

El pasto Estrella Africana es un es una especie que ha sido utilizada en América latina, así como 

en Costa Rica, debido a su alta producción de biomasa, resistencia a plagas y enfermedades y a su 

alto valor nutricional, teniendo a su vez una excelente cobertura y establecimiento (Ferrufino et 

al., 2022). Se trata de un forraje que resulta productivo bajo un amplio rango de condiciones 

ambientales y tipos de suelo (Villalobos y Arce, 2013). Debido a esto y su uso extensivo, resulta 

de interés determinar una metodología para la estimación de su índice de área foliar (IAF), debió 

a que este se relaciona con la capacidad fotosintética y el potencial de producción 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 predicción de los requerimientos del cultivo (Ma et al., 

2022a). Algunos estudios señalan que debido a lo costo-eficiente, prontitud y a su carácter no 

intrusivo, tecnologías de teledetección han llamado cada vez más la atención, ya que permiten 

analizar y mapear el IAF a escala global, en bosques, pastizales y en cultivos (Guo et al., 2021). 

La teledetección permite generar datos espectrales los cuales son útiles para monitorear el estado 

de crecimiento de los cultivos haciendo uso de parámetros biofísicos, bioquímicos y fisiológicos, 

siendo el IAF un parámetro relacionado con mejoras en el rendimiento de los cultivos (Din et al., 

2017). Además, el IAF se encuentra relacionado con algunas variables agronómicas, entre ellas la 

biomasa, sin embargo, su estimación directa mediante teledetección es complicada debido a que 

generalmente el IAF o la cobertura del suelo son los factores que influyen en la reflectancia del 

dosel (Casa et al., 2012). 

Tradicionalmente, la determinación del IAF se lleva a cabo mediante pruebas destructivas, lo cual 

resulta laborioso y complicado de aplicar a gran escala (Guo et al., 2021). Esto se debe a que se 

suelen utilizar métodos que dependen de muestras de las hojas, motivo por el cual un aumento de 

la escala de trabajo va de la mano con un aumento en el tiempo, labores y costos de manera general 

(Ma et al., 2022a). Sin embargo, recientemente se han desarrollado sensores los cuales permiten 

estimar de manera no destructiva parámetros biofísicos 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 investigación se centró en el uso de plataformas de teledetección como el radioespectrómetro, 

ya que permite obtener datos hiperespectrales los cuales se pueden utilizar para estimar 

propiedades de los cultivos como el IAF. 

La estimación de propiedades fisiológicas de la vegetación mediante teledetección se ha realizado 

principalmente mediante dos abordajes, el empírico y el físico, donde el empírico presenta el 

inconveniente de que sus resultados son específicos para el sitio de estudio, vegetación, periodo y 

sensores utilizados (Yin et al., 2015). El abordaje empírico se basa en establecer relaciones 

estadísticas entre alguna propiedad de la vegetación, como el IAF, con datos obtenidos por 
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teledetección, presentando la ventaja de que da resultados precisos siendo a su vez un abordaje 

más directo que el físico (Berger et al., 2018).   

Entre los métodos empíricos para determinar el IAF se encuentran los basados en índices de 

vegetación (IV) y los basados en bandas espectrales, los cuales hacen uso de regresiones para 

obtener un resultado (Berger et al., 2018). Los métodos basados en IV se basan en realizar 

regresiones de tipo lineal, exponencial, logarítmicas, cuadrática y potencial, las cuales permiten 

relacionar dichos índices con valores de IAF medidos en campo (Liang et al., 2020a). En cuanto a 

los métodos basados en bandas espectrales, se suelen utilizar modelos como la regresión de 

mínimos 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 físico se basa en la inversión de modelos de transporte radiativo, los cuales relacionan 

la reflectancia y las propiedades biofísicas y bioquímicas del dosel vegetal, permitiendo que se 

pueda adaptar a una gran variedad de condiciones y cultivos (Yin et al., 2015). En el caso de los 

métodos físicos utilizados para estimar el IAF, el modelo de transferencia radiativa llamado 

PROSAIL se trata del más utilizado, este es la combinación de los modelos de propiedades 

espectrales ópticas de las hojas (PROSPECT) y dispersión de hojas arbitrariamente inclinadas 

(SAIL) (Xu et al., 2020). 

Para esta investigación, se estimó el IAF utilizando IV y el modelo PLSR para un conjunto de 

datos hiperespectrales de pasto Estrella Africana, con el fin de identificar cual metodología fue 

más precisa al estimar el IAF, de el pasto Estrella Africana de la parcela 25 de la EEAVM. La 

recolección de datos se realizó en las parcelas experimentales del proyecto inscrito en Vicerrectoría 

de Investigación 737-C0208, ubicadas en la Estación Experimental de Ganado Lechero Alfredo 

Volio Mata (EEGLAVM) de la Universidad de Costa Rica. Esta investigación se dividió en tres 

etapas: 1) recolección de datos en campo; 2) estimación del IAF haciendo uso de IV y PLSR para 

el manejo de corte y 3) estimación del IAF haciendo uso de IV y PLSR para el manejo de pastoreo, 

donde el objetivo de estas últimas dos etapas fue identificar la metodología para la estimación del 

IAF en pasto Estrella Africana que presentó los resultados más precisos para cada tipo de manejo. 

El enfoque de esta investigación presenta potencial para el monitoreo del estado del pasto Estrella 

Africana debido a que el IAF actúa como indicador de la productividad bajo las modalidades de 

corte y pastoreo en condiciones tropicales. 
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2. MARCO TEÓRICO  

2.1. Marco conceptual 

2.1.1. Teledetección 

La teledetección consiste en la adquisición de información de un objeto, ya sea un cultivo, la 

superficie terrestre, entre otros, de manera remota haciendo uso de sensores, los cuales mediante 

una interacción electromagnética con el objeto de estudio permiten recolectar datos de este (Tao 

et al., 2020). Dichos sensores se clasifican en dos categorías, activos y pasivos, de acuerdo con el 

objeto de estudio y a la información que se desea obtener de este. Un sensor pasivo se refiere a 

uno que recibe y mide energía reflejada de la superficie de la tierra y su atmosfera consumiendo 

muy poca energía, estos sensores se usan en radioespectrómetros, radiómetros, satélites, entre otros 

equipos (Mai, 2012). En cambio, un sensor activo además de detectar la energía reflejada, también 

actúa como una fuente, es decir, emite un pulso de energía por lo que permite la recolección de 

datos de día y de noche, el radar es el sensor de este tipo más común. (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 información en comparación con el uso de mediciones multiespectrales 

(Hennessy et al., 2020). Los radioespectrómetros permiten capturar datos hiperespectrales en un 

rango de longitud de onda de 350-2500 nm, con un ancho de banda entre 1 y 10 nm, por lo que su 

uso se encuentra ligado al manejo de grandes volúmenes de datos (Hennessy et al., 2020).  

2.1.3. Índices de vegetación  

Los IV se tratan de la combinación de bandas espectrales, los cuales son utilizadas en procesos de 

inversión paramétrica para el monitoreo de cultivos, pastos y bosques (He et al., 2020). Existe una 

gran variedad de IV, los cuales se pueden relacionar con propiedades fisiológicas de las plantas 

como el IAF. Entre estos se encuentran el NDVI, el Índice de Vegetación Triangular Modificado 

(MTVI2 por sus siglas en inglés), el Índice de Razón Espectral (RSI por sus siglas en inglés), el 

Optimizado de Suelo Ajustado (OSAVI por sus siglas en inglés), el Índice de Vegetación No 

Lineal Optimizado (ONLI, por sus siglas en inglés) y el Índice de Vegetación Mejorado de dos 

bandas (EVI2 por sus siglas en inglés). 

El NDVI es un IV muy utilizado para una gran cantidad de aplicaciones, entre las que se encuentra 

la predicción del IAF, sin embargo, se ha demostrado que este IV tiende a presentar una relación 

no lineal con parámetros biofísicos debido a su saturación en doseles densos (Haboudane et al., 

2004). Algunos IV se han derivado del NDVI con el fin de corregir los efectos de factores externos, 

como la influencia del suelo en el OSAVI (Feng et al., 2019). Dentro de estas modificaciones al 
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NDVI se encuentra la sustitución de la banda de infrarrojo cercano por la de borde rojo como 

respuesta a los problemas de saturación del NDVI, dando origen al IV NDRE (Feng et al., 2019). 

Por otra parte, el MTVI2 surge como una alternativa al índice de vegetación triangular modificado 

(MTVI1, por sus siglas en inglés), con el fin de reducir los efectos del suelo mediante un factor de 

corrección, 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 saturación se encuentra el 

ONLI, planteado por Feng et al. (2019), logrando adaptarse a diferentes condiciones y predecir el 

IAF de forma más efectiva que otros índices como el MTVI2. El IV EVI2 surgió como una 

alternativa de dos bandas al IV EVI, el cual hace uso de 3 bandas, entre ellas la azul, lo que suponía 

un reto a la hora de generar series de tiempo a largo plazo con este IV (Jiang et al., 2008). Esta 

alternativa es de interés ya que una de las ventajas del índice EVI es su alta sensibilidad a la 

biomasa y mínima 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 investigación basado en MATLAB, el cual 

contiene un conjunto de modelos de transferencia radiativa (RTM, por sus siglas en inglés) 

enfocados en hojas y doseles (Verrelst et al., 2015). Permite realizar estimaciones de parámetros 

fisiológicos de las plantas como el IAF mediante herramientas basadas en IV, algoritmos de 

machine learning, entre los que se encuentra el PLSR e inversión de tablas de consulta (Verrelst 

et al., 2015). 

2.1.5. Método basado en IV 

Este método consiste en establecer una relación entre los IV calculados y el IAF medido en campo. 

Se lleva a cabo mediante el ajuste de modelos de regresión de tipo lineal, exponencial, 

logarítmicos, cuadráticos y potencial, con el fin de determinar el tipo de modelo que mejor se 

ajusta a los datos de IAF mediante el método de la curva de mejor ajuste (Liang et al., 2020a). Para 

llevar a cabo este método se requiere determinar una variable independiente y una dependiente, 

las cuales suelen ser los IV y el IAF medido respectivamente, siendo un valor del coeficiente de 

determinación (R2) mayor y una raíz del error cuadrático medio (RMSE) menor lo que determina 

qué regresión utilizar (Liang et al., 2020a). 

2.1.6. Análisis de componentes principales 

El análisis de componentes principales (PCA), es un método que lleva a cabo una transformación 

lineal la cual, a partir de un conjunto de datos, es capaz de determinar nuevas variables que 

permiten explicar la varianza del conjunto de datos original (Gambardella et al., 2021). Las nuevas 

variables son combinaciones lineales independientes de las variables del conjunto de datos 
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original, y entre sus ventajas se encuentran la reducción de la dimensionalidad de los datos y su 

reinterpretación (Gambardella et al., 2021).  

Este método genera ejes, llamados componentes principales, los cuales representan la mayor parte 

de la varianza presente en un conjunto de datos, donde la distancia desde el origen de estos ejes 

hasta cada una de las observaciones del conjunto de datos se les llaman puntuaciones (scores, en 

inglés) (Holland, 2019). Debido a esto, la magnitud de las puntuaciones puede ser utilizada para 

determinar la presencia de observaciones atípicas, ya que se podría considerar que esa observación 

no forma parte del mismo grupo. 

2.1.7. Método de regresión de mínimos cuadrados parciales  

Se trata de un método de análisis estadístico multivariado, en el cual se combinan algunas de las 

propiedades del PCA, análisis de correlación canónica y análisis de regresiones lineales en un solo 

método (Liu et al., 2024). El objetivo principal de este método es generar una combinación lineal 

entre las variables dependientes y las variables independientes, mitigando a la vez el efecto de la 

multicolinealidad entre las variables independientes (Liu et al., 2024). Su funcionamiento es 

similar al PCA, donde su mayor diferencia radica en que el PLSR busca determinar componentes 

principales en los que se logre maximizar la covarianza entre las variables dependientes e 

independientes, lo cual permite que los componentes principales generados puedan explicar 

variaciones en las variables dependientes (Liu et al., 2024). 

2.1.8. Métodos de pretratamiento 

El algoritmo de suavizado de SavitzkyïGolay se trata de un método que filtra señales con base en 

su frecuencia, de manera que las señales de alta frecuencia (ruido) son eliminadas, sin afectar a las 

señales 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 mínimos cuadrados locales para aproximar la forma de los 

espectros dentro de una ventana simétrica, para luego derivar este polinomio en el grado deseado, 

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

El método de variación estándar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles), es el método de 

pretratamiento más utilizado debido a su simplicidad y efectividad a la hora de corregir los efectos 

de la dispersión (Roger et al., 2022). Sin embargo, a pesar de que su principal función es recuperar 

información de los componentes espectrales fundamentales, también puede tener efectos no 

deseados sobre los espectros (Roger et al., 2022). Este método para remover la dispersión corrige 

el efecto multiplicativo de la dispersión de la luz a nivel de espectro, haciendo uso de la 

transformación del espectro mediante la extracción de su promedio y dividiéndolo por su 

desviación estándar (Liu et al., 2019).  
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2.1.9. Métricas 

Para evaluar la precisión de los modelos se utilizaron las métricas R2 (ecuación 1), RMSE 

(ecuación 2), RRMSE (ecuación 3) las cuales san sido recomendadas para la estimación de 

parámetros biofísicos por otros autores (Kganyago et al., 2021). El RMSE es un indicador de la 

magnitud del error entre los valores reales y los predichos por un modelo. En el caso del R2 y el 

RRMSE, ambas son métricas adimensionales, siendo la primera una correlación que refleja 

patrones espaciales y la segunda un índice que permite comparar entre diferentes tipos de variables 

y rangos (Kganyago et al., 2021). Además, se utilizó la relación de rendimiento y desviación (RDP, 

por sus siglas en inglés) (ecuación 4), el cual permite determinar la calidad de las predicciones de 

un modelo con base a la relación entre el RMSE y la desviación estándar (Dong et al., 2020. Donde 

valores inferiores a 1 se consideran muy malos, entre 1 y 1,4 malos, entre 1,4 y 1,8 aceptables, 

entre 1,8 y 2 buenos, entre 2 y 2,5 muy buenos y superiores a 2,5 excelentes). 

      

Ὑ ρ
В

В
                                                    (1)      

ὙὓὛὉ В ὠ ὠ                                              (2) 

ὙὙὓὛὉ                                                               (3) 

ὙὖὈ                                                                   (4) 

Donde V i
obs y Vi

est son los valores de IAF medidos y predichos respectivamente, ὠ  y ὠ  son 

los valores promedio de IAF medidos y predichos respectivamente, n es el tamaño de la muestra 

y SD la desviación estándar de los valores medidos. 

2.2. Antecedentes 

La estimación de parámetros biofísicos de las plantas como el IAF, se ha llevado a cabo mediante 

una gran variedad de métodos, desde relaciones simples con índices de vegetación, regresiones 

basadas en machine learning y modelos físicos. A continuación, se mencionan estudios previos 

relevantes para esta investigación, en los cuales se abordan diferentes metodologías mediante las 

cuales diferentes autores han sido capaces de predecir el IAF en diferentes tipos de cultivos. 

Varios de estos estudios se enfocan en realizar comparaciones entre diferentes tipos de regresiones, 

entre los que se encuentra el realizado por He et al. (2020), en China, en el cual se estimó el IAF 

en trigo, utilizando diferentes ángulos cenitales de mediación. Entre los métodos comparados se 
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encuentran el uso de índices de vegetación hiperespectrales, un algoritmo basado en machine 

learning llamado Back-Propagation Neural Network (BPNN) y el modelo estadístico PLSR. En 

dicho estudio se determinó que la región red-edge del espectro electromagnético es la más sensible 

a cambios en el IAF. Por otro lado, de los cuatro métodos estudiados, el uso del modelo PLSR 

presentó los resultados más representativos, siendo además poco sensible a los cambios en el 

ángulo cenital.  

Mananze et al. (2018), realizaron un estudio en el cual se estimó el IAF en cultivos de maíz 

haciendo uso de conjuntos de datos multi e hiperespectrales, utilizando métodos basados en IV, en 

algoritmos de regresiones de machine learning y métodos de inversión. Los resultados de este 

estudio muestran que el método basado en IV fue superior a los demás, siendo el Índice Espectral 

de Tres Bandas (TBSI, por sus siglas en inglés) el IV que presenta la mayor precisión con RMSE 

de 0,35, concluyendo que es posible estimar el IAF del maíz haciendo uso de datos espectrales 

(Mananze et al., 2018).  

Continuando con las comparaciones, Liang et al. (2015), desarrollaron un método de inversión 

híbrido para estimar el IAF en cultivos de alfalfa, avena, maíz, papa, entre otros, donde se 

calcularon 43 IV a partir de un conjunto de datos espectrales simulados por el modelo PROSAIL. 

Esto para determinar la sensibilidad del IAF a cada IV, los cuales fueron utilizados por el modelo 

de inversión hibrido para relacionarlos con valores de IAF simulados por el modelo PROSAIL, 

siendo el algoritmo RFR el que presentó los resultados más precisos y el índice SR el más confiable 

para estimar el IAF (Liang et al., 2015). Para determinar los mejores modelos basados en IV se 

realizó un ordenamiento ascendente con base en el RMSE para dos diferentes conjuntos de datos, 

luego se sumó el rango o posición 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 estimó el IAF utilizando imágenes 

hiperespectrales en conjunto con algoritmos de machine learning como el PLSR, regresión de 

máquinas de soporte vectorial (SVR) y refuerzo de gradientes extremo (Xgboost). Entre los 

resultados obtenidos por los autores se encuentran que, dependiendo del modelo utilizado, las 

longitudes de onda más sensibles a los cambios en el IAF varían levemente y el mejor algoritmo 

para estimar el IAF fue el Xgboost, con un coeficiente de determinación de 0.89 para calibración 

y validación. 

Du et al. (2022), realizaron un estudio en el que estimaron el IAF en cultivos de maíz, utilizando 

imágenes digitales y algoritmos de machine learning como regresiones lineales, redes neuronales 

de retro propagación (BPNN) y el algoritmo Random forest. Los resultados de este estudio indican 

que luego de 500 repeticiones, el algoritmo que presentó las mejores métricas al estimar el IAF 

fue el Random Forest, alcanzando valores de R2 de hasta 0,88 y RMSE de 0,12, seguido por la 
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BPNN. Este estudio demuestra que a pesar de no utilizar datos multi o hiperespectrales, es posible 

utilizar los mismos métodos y obtener buenos resultados al estimar el IAF. 

En un estudio realizado en Turquía por Tunca et al. (2024), en el cual se generaron modelos para 

estimar el IAF a partir de imágenes multi espectrales como respuesta a la creciente demanda de 

métodos no destructivos para monitorear el IAF en grandes áreas. Los algoritmos utilizados para 

estimar el IAF fueron el k vecinos más próximos (KNN), Regresor de árboles extra (ETR), 

refuerzo de gradiente extremo (Xgboost), Random Forest y regresor de soporte vectorial (SVR) 

(Tunca et al., 2024). Los resultados de este estudio indican que el modelo KNN fue el que presentó 

los mejores resultados, con valores de R2 de 0,97 y RMSE de 0,197, seguido del ETR. 

Dong et al. (2020), realizaron una investigación con el fin de predecir la producción de biomasa 

utilizando estimaciones del IAF obtenidas a partir de imágenes satelitales Sentinel 2 y Landsat 8. 

Para la estimación del IAF utilizaron regresiones utilizando 6 IV, 3 sensibles a la banda de borde 

rojo (NDRE, CIRE y MSRRE) y 3 sin sensibilidad a esta banda (NDWII, CIgreen y EVI2. Los 

resultados de este estudio muestran que los IV MSRE y NDRE presentaron los mejores resultados 

para las imágenes Sentinel 2 y los basados en bandas NIR y SWIR como el NDWII permitieron 

obtener mejores resultados para las imágenes Landsat 8. Para este estudio, si bien no se llevó a 

cabo una comparación entre métodos, los autores lograron demostrar la influencia de la banda de 

borde rojo sobre la capacidad de los modelos basados en IV para predecir el IAF. 

Wang et al. (2019), realizaron un estudio en el cual estimaron el IAF y la biomasa aérea en arroz, 

utilizando imágenes multiespectrales. Utilizaron regresiones basadas en IV, redes neuronales 

artificiales y en modelo Random Forest para estimar ambos parámetros de crecimiento del cultivo, 

donde para la estimación de IAF, obtuvieron un R2 y 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 predicción de 17 diferentes IV con respecto al IAF de diferentes cultivos. Como 

resultado, determinaron que, para el trigo invernal y el algodón, el IV SR fue el que dio los mejores 

resultados (R2 de 0,76 y 0,71, respectivamente) y el MTCI para el maíz (R2 de 0,57) (Nie et al., 

2023). Otro de los objetivos de este estudio fue comparar los resultados de diferentes algoritmos 

de regresión como el PLSR, SVM, PROSAIL-D y ANN, donde el PLSR obtuvo los mejores 

resultados al predecir el IAF en algodón y maíz (R2 de 0,91 y 0,86, respectivamente), y el 

PROSAIL-D en trigo (R2 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 mediterráneos utilizando datos hiperespectrales. La estimación del 

IAF se realizó mediante el modelo PLSR y el uso de regresiones basadas en IV. Los resultados de 
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ambos métodos fueron similares, donde para el PLSR obtuvieron un de R2 de 0,65 y un RMSE de 

0,32 y para el IV SAVI2 un R2 de 0,64 y un RMSE de 0,33 (Darvishzadeh et al., 2008). 

Ma et al. (2022b), realizaron un estudio en el que compararon diferentes tipos de regresión con el 

fin de comparar la capacidad de predicción de modelo GPR con respecto al PLSR, ANN e IV 

utilizando datos hiperespectrales en trigo invernal. Los resultados de este estudio muestran que el 

GPR y ANN presentaron las mayores métricas, con un RMSE de 0,74 para ambos y un R2 de 0,74 

y 0,71 respectivamente, seguidos del modelo PLSR (R2=0,67 y RMSE=0,80) y el IV RVI (R2=0,55 

y RMSE=0,94) (Ma et al., 2022b).  

Además de las comparaciones entre diferentes tipos de regresión, 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 buscó mejorar la precisión con la que se estima el IAF 

utilizando IV de acuerdo con el tipo de datos de los que se parten, analizando el efecto de los 

anchos de banda en la precisión de un modelo de inversión. Se determinó que el ancho de banda 

es uno de los factores que afectan la precisión de los modelos de inversión para el IAF y que los 

IV de banda angosta como el OSAVI, MTVI2 y SR reducen la precisión al aumentar el ancho de 

banda. Los IV de banda media como SR y Carte5 primero la aumentan y luego decrece y por último 

los de banda ancha como Carte2, OSAVI2 y NDVI la precisión sube al aumentar el ancho de 

banda.  

En un estudio realizado por Li et al. (2014), buscaron determinar el mejor conjunto de 

características que permita predecir el IAF de forma precisa, para ello utilizaron diferentes técnicas 

de extracción de características como la reflectancia, primera derivada de la reflectancia, absorción 

e IV. Para evaluar los métodos utilizaron el modelo PLSR, cuyos resultados indicaron que al 

utilizar las 14 longitudes de onda con los mayores valores VIP, se obtuvieron valores de R2 de 0,88 

y un RMSE de 0,94 (Li et al., 2014). 

Dentro de los estudios que comparan tipos de datos se encuentra el de Kanning et al. (2018), 

quienes utilizaron imágenes hiperespetrales para predecir la producción de biomasa a partir de 

estimaciones del IAF y el contenido de clorofila, bajo 8 tratamientos de nitrógeno. Para este 

estudio, se utilizó el modelo PLSR para estimar el IAF, el cual dio como resultado valores de R2 

de 0,79 y un RMSE de 0,18 (Kanning et al., 2018). 

Feng et al. (2016), realizaron un estudio en el que se buscó establecer un modelo para la estimación 

del IAF en trigo, utilizando el análisis relacional de Grey (GRA), criterio de información de Akaike 

(AIC) y máquinas de soporte vectorial de mínimos cuadrados (LSSVM) en Beijín, China. En este 

caso, el análisis GRA se utilizó para determinar la correlación entre IV y los valores de IAF, el 

LLSVM para generar los modelos de regresión que relacionen el IAF con los IV y el AIC se utilizó 

para seleccionar los mejores modelos LSSVM (Feng et al., 2016). En cuanto a los resultados 
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obtenidos en este estudio, los autores fueron capaces de generar un modelo para predecir el IAF 

con un valor de R2 de hasta 0,81 y un RMSE de 0,765.  

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

tipo de índice de vegetación, que permita estimar el IAF de manera más eficiente que otros índices. 

Dentro de esta categoría se encuentra el estudio de Feng et al. (2019), quienes llevaron a cabo la 

estimación del IAF mediante el uso de IV en trigo.  En este estudio se presentó una metodología 

para la elaboración y optimización de un nuevo IV llamado Optimized Non-Linear Vegetation 

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

EVI2 y el RSI los que mejores resultados presentaron para las condiciones de estudio. Se comparó 

la precisión de índice ONLI con los más representativos, siendo este nuevo índice más preciso 

debido a que presenta una baja sensibilidad al efecto del suelo y la reflectividad al estimar el IAF.  

Estos estudios mencionados anteriormente son relevantes para esta investigación debido a que se 

llevó a cabo una comparación entre métodos y entre tipos de datos, con el objetivo de determinar 

la combinación entre métodos y tipos de datos que permitió alcanzar los mejores resultados. Con 

respecto a la última categoría, en este caso si bien no se propone un nuevo índice, si hace uso del 

IV generado en el estudio mencionado, de ahí su relevancia para esta investigación. 

3. OBJETIVOS 

3.1. Objetivo general 

Determinar una metodología para la estimación del índice de área foliar estimado a partir de datos 

hiperespectrales en pasto Estrella Africana (Cynodon nlemfuensis) en la Estación Experimental 

Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la Universidad de Costa Rica. 

3.2. Objetivos específicos 

1. Analizar los datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo para estimar el 

índice de área foliar en pasto Estrella Africana bajo un sistema de corte y otro de pastoreo. 

2. Evaluar dos diferentes metodologías para estimar el índice de área foliar en pasto Estrella 

Africana comparando sus métricas, determinando la metodología con el mejor rendimiento 

para el manejo de corte. 

3. Evaluar dos diferentes metodologías para estimar el índice de área foliar en pasto Estrella 

Africana comparando sus métricas, determinando la metodología con el mejor rendimiento 

para el manejo de pastoreo. 
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4. METODOLOGÍA  

4.1. Descripción general 

En el presente estudio se buscó determinar una metodología para la estimación del IAF en pasto 

Estrella Africana utilizando datos hiperespectrales. Para ello se desarrollaron tres etapas: 1) 

recolección de datos de campo y 2) estimación del IAF mediante IV y PLSR utilizando datos 

hiperespectrales del manejo de corte y 3) estimación del IAF mediante IV y PLSR utilizando datos 

hiperespectrales del manejo de pastoreo. Esto con el fin de identificar la metodología que presentó 

la mayor precisión según su valor de R2 y RMSE. Cabe recalcar que debido a que las etapas 2 y 3 

involucran actividades similares, donde su única diferencia son los datos del tipo de manejo 

utilizados (corte y pastoreo), su descripción metodológica se representó como una sola actividad 

(Figura 1). 

Para la primera etapa, que correspondió a la recolección de datos de campo, se hizo uso de las 

parcelas experimentales del proyecto 737-C0208 inscrito en la Vicerrectoría de Investigación de 

la UCR. Este proyecto tuvo como objetivo utilizar los datos hiperespectrales y auxiliares para 

identificar una metodología para obtener la firma espectral de los forrajes de Estrella Africana y 

Botón de Oro. Cabe mencionar que se trabajó de manera conjunta con los responsables del 

proyecto 737-C0208 para la recolección de datos de campo durante un periodo de cuatro meses 

(junio a octubre de 2022). Para la segunda etapa, se estimó el IAF utilizando dos métodos: IV y 

PLSR. Estos dos métodos se aplicaron a los datos hiperespectrales, dando un total de dos 

metodologías por tipo de manejo (corte y pastoreo) a utilizar para la estimación del IAF. En el 

caso del método de IV, se calcularon el NDVI, MTVI2, RSI, EVI2, ONLI, NDRE y OSAVI, los 

cuales fueron los que presentaron mayor sensibilidad a las variaciones de IAF en estudio anteriores 

(Liang et al., 2015; Ma et al., 2022b; Liang et al., 2020a; Feng et al., 2019). Para las estimaciones 

realizadas con cada una de estas metodologías se llevó a cabo una validación, mediante su 

comparación con las mediciones de IAF tomadas en campo con el analizador de dosel LICOR 

LAI -2000. Luego se llevó a cabo una comparación entre los métodos descritos por cada tipo de 

manejo (corte y pastoreo), donde se determinó la metodología que presentó una mejor precisión 

según sus valores de R2 y RMSE.  
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Figura 1. Diagrama metodológico. 
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4.2. Sitio de estudio 

El área de estudio fue la EEAVM de la UCR, ubicada en Ochomogo, del distrito de San Rafael, 

cantón de la Unión de la provincia de Cartago, Costa Rica, con una elevación de 1568 m.s.n.m. 

Sus precipitaciones rondan los 2000 mm anuales, donde se cuentan con 128 días lluviosos y en 

promedio, cuenta con temperaturas máximas de 26 °C y mínimas de 15 °C. LA EEAVM se dedica 

a la investigación y transferencia de conocimientos enfocados en la producción animal. Esta cuenta 

con ganado lechero, así como con distintos lotes cultivados con forrajes, entre los que se 

encuentran el Botón de Oro y Estrella Africana.  

En la EEAVM se utilizaron las parcelas experimentales del proyecto 737-C0208, inscrito en la 

Vicerrector²a de Investigaci·n de la UCR, el cual se titula ñEstablecimiento de la metodología 

para la obtención de la firma espectral de especies forrajeras en Costa Rica con enfoque 

multitemporalò. Estas parcelas se encontraban en el lote 25 de la EEAVM, donde se contó con una 

parcela para el manejo de corte y otra para el de pastoreo, estando ambas cultivadas con pasto 

Estrella Africana y con un tipo de suelo franco arcilloso (Figura 2).  

 

Figura 2. Ubicación de las parcelas experimentales de pasto Estrella Africana. 
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4.2.1. Diseño Experimental 

Se utilizó un diseño experimental de bloques completos al azar, con tres repeticiones y un arreglo 

de tratamientos de parcela dividida, donde cada bloque estaba compuesto por parcelas grandes 

conformadas por parcelas pequeñas, las cuales a su vez estaban compuestas por subparcelas. Las 

parcelas grandes (193,75 m2) representan, el tipo de manejo del pasto y estas cuentan con tres 

parcelas pequeñas (47,25 m2) las cuales corresponden a las repeticiones y cada parcela pequeña 

cuenta con cinco subparcelas (2,25 m2) las cuales representan cada fecha de muestreo (Figura 3). 

El §rea de la subparcela representa una ñparcela realò central de 1,0 m2 con el fin de considerar el 

efecto de borde durante las mediciones de espectro. A su vez, estas parcelas grandes se replicaron 

para cada ciclo de crecimiento, variando la ubicación y el mes. 

En el caso del manejo de corte del pasto, se contaron con cinco fechas de muestreo, las cuales 

fueron 14, 21, 28, 35 y 42 días. Sin embargo, para pastoreo se contó con cuatro fechas, donde se 

excluyó la medición de 42 días. Esta reducción en las fechas de muestreo para pastoreo fue debido 

a que en la EEAVM se rota el ganado por los lotes de pastoreo, lo cual limita cuanto puede durar 

cada ciclo en este manejo. Además, para ambos manejos, la ubicación de cada una de las fechas 

de muestreo fue determinada de manera aleatoria. Para este diseño, las subparcelas corresponden 

a las unidades experimentales, siendo la unidad de observación las mediciones espectrales, de IAF 

y los datos auxiliares.  

 

Figura 3. Distribución de las parcelas experimentales para los manejos de corte (izquierda) y 

pastoreo (derecha). 

Para el manejo de corte del pasto se evaluaron dos ciclos de crecimiento, el primer ciclo inició en 

junio del 2022 y finalizó en julio del 2022 y el segundo ciclo de crecimiento inició en agosto del 
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2022 y finalizó en septiembre del mismo año. Por otra parte, para el manejo de pastoreo se 

evaluaron tres ciclos, el primero iniciando en junio del 2022 y finalizando en julio del 2022, el 

segundo ciclo de crecimiento fue desde julio hasta agosto del 2022 y el tercer ciclo de crecimiento 

desde septiembre hasta octubre del mismo año. Las variables independientes corresponden a la 

edad del pasto, el tipo de manejo y el ciclo de crecimiento del pasto, donde para este último se 

realizó la toma de datos en una parcela grande ubicada en lugares diferentes para cada ciclo y en 

meses diferentes. Esto con el fin de agregar mayor aleatoriedad de las propiedades del pasto a los 

modelos. Por otra parte, los datos hiperespectrales, biomasa seca, la altura del pasto y el IAF fueron 

las variables dependientes. 

Al final de cada ciclo de crecimiento, se llevaron a cabo las labores de pastoreo y corte de manera 

convencional por la EEAVM, lo cual permitió reiniciar el ciclo de crecimiento del forraje para el 

inicio del siguiente ciclo. Estas labores se llevaron a cabo una vez finalizadas todas las mediciones, 

las cuales fueron realizadas en parcelas bajo condiciones de secano, utilizando labores de cosecha 

y desmalezado manual sobre todo el sitio de estudio. 

4.2.2. Recolección de datos 

La recolección de datos hiperespectrales se realizó con un radioespectrómetro de campo ASD Inc. 

FieldSpec 4 Wide-Res. Este equipo cuenta con un rango espectral de 350-2500 nm con una 

resolución de 3 nm a infrarrojo cercano visible (VNIR, por sus siglas en inglés) y 30 nm a infrarrojo 

de onda corta (SWIR, por sus siglas en inglés). Las mediciones se realizaron entre las 10 am y las 

2 pm, esto debido a que, para intervalos de tiempo muy largos, los cambios en el ángulo del sol 

pueden afectar de manera negativa las mediciones hiperespectrales. Esto debido a que cambios en 

el ángulo del sol generalmente van de la mano con variaciones en los valores de reflectancia (Ma 

et al., 2020). Además, las mediciones se realizaron a una altura de aproximadamente 0,7 m y a un 

ángulo de 25°, donde cada medición realizada, representa el promedio de 25 mediciones 

internamente en el equipo.  

Cada subparcela fue dividida en nueve secciones de 0,5 x 0,5 m (Figura 4), donde se realizaron 

tres mediciones por sección, las cuales fueron promediadas para obtener el espectro de cada 

subparcela. Además, se calibró el equipo antes de medir cada sección mediante lecturas de 

reflectancia sobre un Spectralon sin presencia de sombra. Esto debido a que las condiciones de 

nubosidad en el EEAVM presentaron variaciones en sus condiciones de nubosidad de manera 

continua, desde cielos despejados hasta la presencia de cúmulos de nubes. 
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Figura 4. Distribución de secciones en subparcelas experimentales para los manejos de pastoreo 

y corte. 

El IAF se medió con un analizador del dosel LICOR LAI-2000, utilizando la cobertura de lente 

más pequeña sobre el sensor para evitar que el mismo capte otros elementos además del forraje. 

Para la recolección de datos se subdividió cada subparcela en tres transectos, como se muestra en 

la Figura 5, donde cada transecto contó con una misma secuencia. Esta secuencia consistió en una 

medición 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 orientación de la cobertura de la lente por cada transecto. Cabe 

mencionar que, las mediciones de IAF fueron las primeras en realizarse, debido a que el equipo 

obtiene mejores resultados cuando el cielo se encuentra nublado, debido a que su funcionamiento 

se basa en la inversión de la ecuación de Beer-Lambert y bajo el supuesto de que el sensor 

únicamente recibe radiación difusa (Danner et al., 2015). 
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Figura 5. Metodología de medición del IAF utilizando el Licor LAI-2000 en una subparcela, con 

medicines sobre el forraje (color negro) y bajo el forraje (color azul). 

La recolección de datos de la biomasa fresca consistió en cosechar el forraje de tres secciones 

aleatorias por subparcela para luego ser pesada en campo con una balanza. La cosecha se realizó 

a nivel del suelo de forma manual, utilizando tijeras de jardín y un cuadrante de madera de 0,25 

m2 como guía. La biomasa fresca cosechada fue llevada al laboratorio de bromatología de la 

EEAVM donde fue analizada para determinar su contenido de materia seca, el cual fue utilizado 

para calcular la biomasa seca. Para la altura del pasto se realizaron nueve mediciones aleatorias 

por subparcela (Figura 4), una por sección 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 recolección de datos 

Durante la recolección de datos, la lluvia y los cambios en la nubosidad fueron factores muy 

importantes a tomar en consideración debido a su influencia en las mediciones realizadas. En el 

caso de la lluvia, esta imposibilitaba la recolección de datos debido a los potenciales daños que 

pudiera generar sobre los equipos. En cuanto a los cambios en nubosidad, estos afectan 

negativamente la recolección de los datos hiperespectrales, debido a que las variaciones en la luz 

solar pueden generar errores de calibración y ruidos en las mediciones. 

Para algunas fechas de muestreo, la recolección de datos se vio afectada por factores externos los 

cuales imposibilitaron la toma de datos. A los 28 días de edad del pasto del primer ciclo de 

crecimiento de ambos tipos de manejos (corte y pastoreo), no fue posible realizar la recolección 

de datos, debido a que, en esa fecha, 1 de julio de 2022, la tormenta tropical Bonnie y las ondas 

tropicales #12 y #13 atravesaron el país. En cuanto a la edad del pasto de 42 días del segundo ciclo 

de crecimiento del manejo de corte, no se pudo realizar la recolección de datos debido a que ese 
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día, 3 de septiembre de 2022 llovió. Para la edad del pasto de 28 días del tercer ciclo de crecimiento 

del manejo de pastoreo no fue posible medir el IAF debido a que ese día no pude asistir a recolectar 

datos. 

4.3. Objetivo 1: Análisis de datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo 

4.3.1. Procesamiento de datos auxiliares y análisis estadístico 

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 utilizó un análisis de varianza, con un nivel de significancia de 0,05 

para determinar si existen diferencias significativas entre el IAF, biomasa seca y altura del pasto 

según el tipo de manejo, ciclo y edad del pasto, así como sus interacciones. Posteriormente, se 

utilizó la prueba Tukey, con el fin de determinar cuáles de las variables dependientes presentan 

diferencias significativas, en caso de que existan, para esto se hizo uso del software estadístico R. 

También se realizaron gráficos de cajas con el fin de demostrar gráficamente la magnitud de la 

mediana de los grupos de datos analizados. 

4.3.2. Preprocesado de datos espectrales 

Los datos espectrales fueron sometidos a un proceso llamado remoción de la brecha (gap remove 

o splice correction, en inglés), en las longitudes de onda de 1000 nm y 1800 nm, con el fin de 

compensar los efectos del sensor en estas longitudes de onda. Esta corrección se realizó debido a 

un desfase que se genera entre los detectores del sensor, causado por diferencias en su sensibilidad 

(Cardoso-Fernandes et al., 2021). Luego, se realizó una limpieza de los datos espectrales mediante 

el descarte de mediciones que no cumplieron con los criterios para ser utilizadas. Estos criterios 

fueron el grado de dispersión y la tendencia que mostraron los datos espectrales. Previo a esta 

limpieza, se eliminaron mediciones con base en anotaciones realizadas en campo, esto debido a la 

influencia de factores no deseados como la boñiga, el suelo desnudo y cambios en la irradiancia a 

la hora de realizar las mediciones. Para esto, se utilizó el software ViewSpec Pro de Malvern 

Panalytical, adicionalmente se promediaron las firmas para cada subparcela. Además, se realizó la 

exclusión de los valores de reflectancia superiores a los 1300 nm para cada uno de los espectros, 

ya que esta región como muestra Moroni et al. (2019), presenta una mayor sensibilidad al 

contenido de agua, lo cual no es de importancia para esta investigación. 

4.4. Objetivo 2 y 3: Estimación de índice de área foliar y evaluación de ambas metodologías  

La estimación del IAF se llevó a cabo utilizando el paquete de software ARTMO, mediante dos 

diferentes metodologías, con el fin de determinar cuál presenta una mayor precisión comparando 

sus valores de R2 y RMSE con respecto al IAF medido con el analizador de dosel. Las dos 
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metodologías 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 realizar la cosecha. Por lo tanto, la estimación del IAF 

para el manejo de corte corresponde al segundo objetivo específico y la del manejo de pastoreo al 

tercer objetivo. Además, producto de estos factores externos, se esperaba que los métodos de 

pretratamiento a utilizar para el modelo PLSR, así como las bandas a utilizar para los modelos 

basados en IV presentaran resultados diferentes según el tipo de manejo, por lo que su análisis se 

realizó de forma separada. 

4.4.1. Análisis de componentes principales 

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

con una gran cantidad de dimensiones como en imágenes hiperespectrales (García-Allende et al., 

2008). Esto debido a que comúnmente el PCA ha sido utilizado en conjuntos de datos con grandes 

cantidades de variables y presencia de correlación o redundancia entre las variables Gallagher & 

Lawrence, 2020). Entre este tipo de datos se encuentran de las mediciones espectrales, ya que 

generalmente estas presentan cierto grado de correlación en sus variable o bandas espectrales 

(Gallagher & Lawrence, 2020). Con base en esto se determinó que el PCA puede ser utilizado 

sobre los datos hiperespectrales, ya que cada espectro utilizado cuenta con 951 variables o bandas 

espectrales. 

Se realizó un PCA a los espectros con el fin de identificar de manera visual, basado en un gráfico 

de puntuaciones, la presencia de mediciones que se consideraron atípicas en los conjuntos de datos 

correspondientes a cada tipo de manejo para ser descartadas. Para esto, se partió de un PCA con 

10 componentes principales, a partir del cual se determinó la cantidad de componentes principales 

a utilizar con base en la varianza explicada acumulada de los componentes. Se buscó explicar al 

menos el 95 % de la varianza de los datos espectrales para cada tipo de manejo, utilizando como 

mínimo dos componentes principales, para evitar descartar mediciones utilizando como criterio 

una sola dimensión. En el caso de ambos tipos de manejos (corte y pastoreo), el uso de dos 

componentes principales permitió explicar el 95 % de la varianza de los datos. 

Una vez determinada la cantidad de componentes principales a utilizar (reducción de 

dimensiones), se realizó el grafico de puntuaciones para cada tipo de manejo, donde con base en 

la magnitud de las puntuaciones a lo largo de los componentes principales se determinó la 

existencia de mediciones atípicas. La implementación de este análisis se llevó a cabo en el lenguaje 

de programación Python, utilizando la librería scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Originalmente, 

se contó con 24 y 30 mediciones para el manejo de corte y pastoreo respectivamente, donde cada 
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medición para cada uno de los tipos de manejo contó con 951 variables, en este caso, longitudes 

de onda o bandas.  

Con base en los gráficos de puntuaciones se descartaron cuatro mediciones para el manejo de corte 

y tres para el de pastoreo debido a altos valores de reflectancia producto de variaciones en las 

condiciones ambientales al momento de realizar las mediciones. Luego de descartar las mediciones 

atípicas, se realizó un nuevo PCA a las 20 mediciones del manejo corte y 27 de pastoreo de forma 

independiente para verificar que el nuevo clúster de datos sea más uniforme y no se identifiquen 

más mediciones cómo atípicas. 

4.4.2. Estimación del índice de área foliar utilizando índices de vegetación 

Para la estimación del IAF a través de IV se utilizó el rango espectral de las bandas del satélite 

Sentinel-2 (Tabla 1), con el fin de facilitar la implementación de los modelos resultantes a las 

imágenes 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 satélite Sentinel-2 cuenta con 

tres bandas de borde rojo, lo cual dio como resultado un total de seis conjuntos de datos, tres para 

cada tipo de manejo. 

Tabla 1. Bandas espectrales y sus rangos a utilizar. 

Nombre de la banda Rango de longitudes de onda (nm) Numero de banda Sentinel-2 

GRE 543-578 Banda 3 

RED 650-680 Banda 4 

REG 1 698-713 Banda 5 

REG 2 733-748 Banda 6 

REG 3 773-793 Banda 7 

NIR 785-900 Banda 8 

GRE: verde, RED: rojo, REG 1: borde rojo 1, REG 2: borde rojo 2, REG 3: borde rojo 3 y NIR: 

infrarrojo cercano. (Hawrylo & Wezyk, 2018). 

Los modelos de predicción basados en IV fueron realizados utilizando la herramienta Spectral 

Indices Toolbox del software ARTMO, en la cual se agregaron los índices mostrados en la Tabla 

2. Para cada uno de estos índices se realizaron regresiones de tipo lineal, exponencial, potencial y 

polinomial de segundo grado con el fin de determinar la combinación de bandas y tipo de regresión 

que dé como resultado un mayor R2 y un menor RMSE (Figura 6a). Los 570.400 modelos 

mostrados en la Figura 6a se deben a que para cada IV se utilizaron las ecuaciones mostradas en 

la Tabla 2, para cada una de las longitudes de onda o bandas de datos hiperespectrales mostradas 

en la Tabla 1, lo cual da como resultado un arreglo factorial. A manera de ejemplo, en la Figura 

6b se muestra como a partir de las 30 longitudes de onda de la banda roja y las 115 de la banda 
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infrarrojo cercano se generan 3450 modelos, producto de la multiplicación de la cantidad de 

bandas, para cada tipo de regresión utilizada. 

En cuanto a la validación de los modelos, se utilizó el método de validación cruzada de k 

iteraciones, el cual subdivide el conjunto de datos en k partes de igual tamaño de manera aleatoria, 

de las cuales k-1 partes son utilizadas para el entrenamiento de los modelos. La validación 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 validación, donde el resultado final se deriva de la 

combinación de todas las estimaciones realizadas (Kee et al., 2023). Para este caso, se utilizó 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 validación en cada iteración. 

Tabla 2. Índices de vegetación utilizados para estimar el IAF según Feng et al. (2019) y Nie et al. 

(2023). 

Índice de Vegetación Ecuación 

NDVI ὔὍὙὙὉὈ

ὔὍὙὙὉὈ
 

MTVI2  
ρȟυz

ρȟςz ὔὍὙὋὙὉ ςȟυz ὙὉὈὋὙὉ

ςz ὔὍὙρ φz ὔὍὙυz ὙὉὈȟ πȟυ ȟ
 

EVI2 
ςȟυz

ὔὍὙὙὉὈ

ρ ὔὍὙςȟτz ὙὉὈ
 

RSI ὔὍὙȾὙὉὈ 

OSAVI 
ρ πȟρφz

ὔὍὙὙὉὈ

ὔὍὙὙὉὈπȟρφ
 

ONLI 
ρ πȟπυz

πȟφz .)2ÒÅÄÅÄÇÅ

πȟφz .)2ÒÅÄÅÄÇÅπȟπυ
 

NDRE ὔὍὙὶὩὨὩὨὫὩ

ὔὍὙὶὩὨὩὨὫὩ
 

NIR: Infrarrojo cercano; RED: Rojo; GREEN: Verde; rededge: Borde rojo 
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Figura 6a. Diagrama de combinaciones para los modelos basados en índices de vegetación. 

REG 1: borde rojo 1, REG 2: borde rojo 2, REG 3: borde rojo 3. 
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Figura 6b. Combinación de bandas y generación de modelos basados en el IV NDVI. 

4.4.3. Estimación del índice de área foliar utilizando el modelo PLSR 

4.4.3.1. Pretratamiento de datos 

Para el modelo PLSR se llevó a cabo el pretratamiento de los espectros utilizando el método de 

variación estándar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles) para corregir la dispersión y el 

método de suavizado de Savitzky-Golay (SMT) para corregir el ruido. Donde ambas correcciones 

se realizaron para cada espectro u observación de manera independiente. En el caso del método de 

suavizado, se utilizó un tamaño de ventana de 17 y un ajuste polinomial de segundo grado, de 

manera similar a Li et al. (2014). Con el fin de determinar el método óptimo 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 elaboración de estos conjuntos de 

datos se realizó en el lenguaje de programación Python, utilizando la librería SciPy, para el método 

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

4.4.3.2. Generación 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 regresión entre los 

que se encuentra el modelo PLSR. Para cada uno de los conjuntos de datos con pretratamiento, se 

probaron de dos a cinco variables latentes en el modelo PLSR, lo que dio como resultado un total 

de cuatro modelos generados para cada conjunto de datos (Figura 7). Con el fin de determinar la 
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combinación de variables latentes y conjunto de datos pretratados que permiten obtener los 

mejores resultados con el modelo (Figura 7). De manera similar a los modelos basados en IV, la 

validación del modelo se realizó utilizando el método de validación cruzada de k iteraciones, con 

un valor de k igual a 5 (He et al., 2020). 

 

Figura 7. Diagrama de combinaciones para los modelos mínimos cuadrados parciales. RAW: 

Sin pretratamiento, SNV: Variación estándar normalizada (SNV, por sus siglas en ingles) y 

SMT: Suavizado. 

4.4.4. Determinación y clasificación de los mejores modelos 

La determinación de los mejores modelos para cada una de las metodologías (IV y PLSR) y tipo 

de manejo (corte y pastoreo) se llevó a cabo mediante el método relativo, el cual identifica los 

mejores modelos de acuerdo con el valor de sus métricas (R2 y RMSE).  Para cada metodología, 

se contó con un conjunto de modelos, el cual contiene todos los modelos generados según el tipo 

de manejo. Para la metodología basada en IV, se contó con un conjunto de modelos el cual contenía 

los primeros 400 modelos generados para los IV EVI2, NDVI, MTVI2, ONLI1, ONLI2, ONLI3, 

RSI, OSAVI, NDRE1, NDRE2 y NDRE3, con base a su R2 ordenados descendentemente, dando 

un total de 4400 modelos por tipo de manejo (corte y pastoreo). Estos mejores 400 modelos por 

IV están compuestos por los mejores 100 modelos generados para cada tipo de regresión utilizada 

(lineal, exponencial, polinómica y potencial). Se utilizaron los mejores 100 modelos por tipo de 

regresión con el fin asegurar la selección de un mejor modelo, ya que no en todos los casos, el 

mejor modelo en términos de R2 fue el mejor al considerar el RMSE. En cuanto a la metodología 
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utilizando el modelo PLSR, se contó con un conjunto de modelos con los 20 modelos generados 

para cada tipo de manejo. 

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

cuales se determinaron valores de referencia. Para los IV, se generaron 11 subconjuntos, uno para 

cada índice, siempre discriminado entre tipo de manejo. Para los modelos PLSR, se generaron 

cinco subconjuntos, uno por cada conjunto de datos (pretratamientos), según el tipo de manejo. 

El método relativo, primero determina cual es el valor más alto y bajo de R2 y RMSE, 

respectivamente, dentro de cada uno de los subconjuntos, los cuales son llamados valores de 

referencia. Luego, como se muestra en la Figura 8, utilizando estos valores de referencia se 

calculan valores relativos de R2 y RMSE para cada uno de los modelos del subconjunto, utilizando 

las ecuaciones 5 y 6, respectivamente. Una vez calculados los valores relativos de R2 y RMSE para 

cada modelo, se suman ambos valores, esto debido a que los valores relativos representan que 

tanto se aleja cada modelo de los valores de referencia, lo que significa que los valores relativos 

más pequeños se asocian a un mejor modelo. Con base en esto, se puede considerar que el modelo 

con el menor valor de la suma de sus valores relativos es el mejor. Seguidamente, se ordenaron los 

modelos de manera ascendente según su valor de suma de relativos y se consideró el modelo en la 

primera posición como el mejor. Este procedimiento se realizó de forma independiente para cada 

uno de los subconjuntos de ambas metodologías, según el tipo de manejo. 

Este método fue inspirado en la metodología 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 consideración dos puntos de referencia. Donde en el caso de Liang et al. 

(2015), los puntos de referencia fueron los valores de RMSE obtenidos en dos conjuntos de datos 

y en el caso de esta investigación los valores relativos de R2 y RMSE. 

ὙὶὩὰὥὸὭὺέρ                                                    (5) 

         ὙὓὛὉ ὶὩὰὥὸὭὺέ 
 

ρ                                                   (6) 
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Figura 8. Método relativo para la determinación de los mejores modelos. 
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Luego de determinar los modelos con la menor suma de valores relativos correspondientes a cada 

subconjunto y tipo de manejo, se llevó a cabo un proceso de clasificación utilizando dos métricas 

de forma independiente. Las meticas utilizadas fueron el 1-RRMSE y el RPD, para las cuales, un 

valor más alto se asocia con un mejor modelo. Debido a esto, el proceso de clasificación consistió 

en ordenar de manera descendente los mejores modelos de cada subconjunto con base en su valor 

de RPD y 1-RRMSE de forma separada para luego comparar sus resultados y determinar cuál tipo 

de clasificación es más confiable. 

5. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

5.1. Objetivo 1: Análisis de datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo 

5.1.1. Análisis de datos auxiliares 

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

y la edad del pasto. Por otra parte, las variables dependientes son la biomasa seca, la altura del 

pasto y el IAF. Con base en lo anterior, se buscó determinar si existen diferencias significativas 

entre el ciclo de crecimiento, tipo de manejo, edad del pasto y sus interacciones, para cada una de 

las variables dependientes. Para esto, se realizó un análisis de varianza y la prueba Tukey. Debido 

a esto, esta sección será discutida separando las variables dependientes, las cuales fueron 

analizadas por subparcela. 

Previamente, se realizó la prueba de normalidad utilizando el método de Kolmogorov-Smirnov 

(55 muestras), mediante la cual se determinó que el IAF (p=0,9930), biomasa seca (p=0,4453) y 

altura del pasto (p=0,5381) siguen una distribución normal (Tabla A1). En general, los resultados 

del análisis de varianza de las tres variables dependientes se muestran en la Tabla 3. Se observa 

que al considerar únicamente el ciclo de crecimiento las tres variables dependientes mostraron 

diferencias significativas (p<0,05), lo cual es de esperarse ya que todos los ciclos de crecimiento 

fueron llevados a cabo en momentos diferentes del año. En cuanto al tipo de manejo, únicamente 

el IAF y la biomasa seca fueron significativamente diferentes (p<0,05). En el caso de la edad del 

pasto, únicamente la altura del pasto mostró diferencias significativas (p<0,05). 

Al considerar las interacciones entre la edad del pasto con el ciclo de crecimiento, se observa que 

todas las variables dependientes presentan diferencias significativas. Sin embargo, para la 

interacción de la edad del pasto con el tipo de manejo, los resultados fueron totalmente opuestos a 

los mencionados para la interacción con el ciclo de crecimiento. Con base en estos resultados se 

puede intuir que el ciclo tiene un efecto más significativo sobre todas las variables al tomar en 

consideración la edad del pasto, en comparación con el tipo de manejo. A continuación, se 

discutirán en más detalle estos resultados enfocados en cada variable. 



28 
 
 

 

 

 

Tabla 3. Resultados del análisis de varianza, con los valores de p para cada variable dependiente 

según cada una de las interacciones. 

Variable 

Ciclo de 

crecimiento 

Tipo de 

manejo 

Edad del 

pasto 

Edad del 

pasto: Ciclo de 

crecimiento 

Edad del pasto: 

Tipo de 

manejo 

IAF 1,789E-08* 0,005*  0,469 0,021* 0,099 

Biomasa seca 3,033E-04* 0,002*  0,113 0,046* 0,190 

Altura del pasto 1,318E-06* 0,671 9,490E-05* 0,002*  0,438 

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

 

5.1.1.1. Índice de área foliar (IAF) 

En la Figura 9, se observan diferencias en las medianas del IAF entre los ciclos de crecimiento del 

manejo de corte, donde se aprecia que para el segundo ciclo de crecimiento se dio una reducción 

en los valores del IAF. Además, al observar los resultados de la prueba Tukey (Tabla 4), estos 

indican que existen diferencias significativas entre ambos ciclos de corte (p<0,0001). Por otra 

parte, en el caso del manejo por pastoreo, las medianas de los valores de IAF indican que se da un 

aumento gradual del IAF en el tiempo según el ciclo de crecimiento (Figura 9). Sin embargo, según 

la prueba de Tukey, únicamente el primer ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo es 

significativamente diferente con respecto a los ciclos 2 (p=0,0004) y 3 (p=0,0001) (Tabla 4). 

Para ambos manejos, se observa que el primer ciclo de crecimiento de cada tipo de manejo es 

significativamente diferente de los demás ciclos (Tabla 4). Esto puede estar relacionado con la 

influencia de la tormenta tropical Bonnie y las ondas tropicales #12 y #13 que atravesaron el país 

el 1 de julio de 2022, durante el primer ciclo de crecimiento del pasto. Además, es importante 

considerar que el cambio de ciclo de crecimiento implica una ubicación diferente dentro de la 

parcela experimental, lo cual puede generar variaciones en el desarrollo del pasto debido a la 

disposición de los nutrientes en el suelo. 
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Figura 9. Gráfico de cajas de IAF para ambos tipos de manejos (corte y pastoreo) con sus 

respectivos ciclos de crecimiento. 

Tabla 4. Resultados de la prueba Tukey para el IAF según 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 común no son significativamente diferentes (p>0,05). 

 

Considerando la interacción entre el ciclo de crecimiento y la edad del pasto (Figura 10), para 

todas las edades se alcanzaron los valores más altos de IAF durante el primer ciclo para el manejo 

de corte, a excepción de las edades de 28 y 42 días, ya que solo se cuenta con los valores de un 

ciclo. Según 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 interacción para el 

manejo de pastoreo, se observa una tendencia similar a la mostrada en la Figura 9 para las edades 

de 14 y 35 días (Figura 11). En cuanto a la edad de 21 días, se alcanzó el valor más alto de IAF 

durante el segundo ciclo de crecimiento y para la edad de 28 días solo se contó con una medición 

(Figura 11). Para este manejo, según la prueba Tukey respecto a la edad de 35 días, sí existen 

diferencias significativas entre el primer y tercer ciclo de crecimiento (p=0,0001) (Tabla 5). 
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Figura 10. Gráfico de cajas de IAF para cada ciclo de crecimiento del manejo de corte con sus 

respectivas edades del pasto. C: Corte. 

 

Figura 11. Gráfico de cajas de IAF para cada ciclo de crecimiento del manejo de pastoreo con 

sus respectivas edades del pasto. P: Pastoreo. 
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Tabla 5. Resultados de la prueba Tukey para el IAF según el ciclo de crecimiento y la edad del 

pasto. 

Ciclo de crecimiento Edad de pasto IAF  Tukey 

P3 35 días 4,37 ± 0,347 A    
C1 42 días 3,76 ± 0,782 A B   
P2 28 días 3,69 ± 0,482 A B   
P2 21 días 3,69 ± 1,02 A B   
C1 35 días 3,44 ± 0,329 A B C  
P3 14 días 3,36 ± 0,552 A B C  
C1 14 días 3,29 ± 0,615 A B C D 

P2 14 días 3,25 ± 0,824 A B C D 

P3 21 días 3,16 ± 0,743 A B C D 

P2 35 días 2,87 ± 0,066 A B C D 

C1 21 días 2,82 ± 0,367 A B C D 

C2 35 días 2,6 ± 0,301  B C D 

P1 14 días 2,57 ± 0,454  B C D 

P1 21 días 2,48 ± 0,621  B C D 

C2 28 días 1,8 ± 0,335   C D 

C2 14 días 1,75 ± 0,507   C D 

C2 21 días 1,59 ± 0,502    D 

P1 35 días 1,57 ± 0,598    D 

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

 

Para ambos tipos de manejo, se observó que, el IAF no muestra una tendencia a aumentar conforme 

se aumenta la edad del pasto. En cuanto al manejo de corte, este presentó una tendencia a reducir 

el valor de su IAF durante las primeras edades, para luego mostrar una tendencia creciente durante 

las últimas dos edades en ambos ciclos de crecimiento (Figura 10). Al enfocarse en el manejo de 

pastoreo, este presentó aumentos en el IAF al aumentar la edad para los primeros dos ciclos de 

crecimiento, seguido de una reducción en su valor de IAF para la última edad de 35 días. Para el 

tercer ciclo de crecimiento de este tipo de manejo, el IAF tuvo una reducción durante la edad de 

21 días, seguido de un aumento para la edad de 35 días. Estos comportamientos tan variados 

pueden ser producto de varios factores tanto ambientales como el propio efecto del suelo, ya que 

como se mencionó anteriormente, la precipitación puede ser un posible responsable de este 

comportamiento, así como la distribución de nutrientes en el suelo. 

Al analizar las edades del pasto según 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 días se alcanzaron los valores 
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mínimos (1,69) y máximos (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 excepción de la edad de 28 días, la cual para este manejo 

representa el valor máximo (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 demás en el caso 

de ambos tipos de manejos. Cabe mencionar que para la edad del pasto de 28 días en ambos tipos 

de manejos y 42 días del manejo de corte únicamente se cuenta con los datos del segundo ciclo de 

crecimiento, debido a los factores externos mencionados en la sección 4.2.3. 

 

Figura 12. Gráfico de cajas de IAF para cada ciclo del manejo de corte con sus respectivas 

edades del pasto. 

De manera general, los valores de IAF medidos en esta investigación son superiores a los 

presentados por otros autores, como Coto y Rojas (2021), quienes registraron un valor máximo 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 explícitamente la edad del pasto correspondiente a ese 

valor de IAF, se observa que es inferior a la mayoría de las mediciones realizadas para ambos tipos 

de manejo (Tabla 5). A pesar de que el estudio de Coto y Rojas (2021) también fue realizado en la 

EEAVM, esta diferencia en los valores reportados de IAF puede ser debido a que fue realizado en 

lotes diferentes, ya que los cambios en la zona de estudio pueden resultar en valores diferentes.  

Esto también se observa en la Figura 9, donde se muestra como para cada ciclo de crecimiento se 

registraron valores diferentes de IAF, debido a que cada ciclo se llevó a cabo en una ubicación 

diferente. 
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Otros estudios realizados en otros tipos de pastos como el de Li et al. (2016), obtuvieron valores 

máximos y mínimos de IAF en zonas cubiertas principalmente por una mezcla de Leymus 

chinensis y Stipa de 3,22 y 0,88 respectivamente para un manejo de corte. Por otra parte, para el 

manejo de pastoreo obtuvieron valores máximos y mínimos 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 investigación, donde para el manejo de corte el rango de IAF fue de 1,03-4,66 y 

para pastoreo de 1,09-4,77. Estas diferencias en el IAF puede ser debido al tipo de pasto, ya que 

en dicho estudio se llevaron a cabo ciclos de crecimiento de 47 y 52 días, lo cual debería dar lugar 

a un pasto bastante desarrollado. Otra posible causa puede ser que a diferencia del pasto Estrella 

Africana, estos otros pastos son C3, lo cual afecta su eficiencia fotosintética. De manera similar, 

He y Guo (2006) reportaron rangos de IAF desde los 0,44 hasta los 3,85, para una combinación de 

pastos C3, entre los que se encuentran el Agropyron smithii, Bouteloua gracilis, Koeleria gracilis 

y Stipa comata, lo cual parece reafirmar que los pastos C3 tienden a presentar valores inferiores 

de IAF en comparación con los C4 como el Estrella Africana. 

5.1.1.2. Biomasa seca 

Para el manejo de corte, ambos ciclos de crecimiento alcanzaron valores de biomasa seca inferiores 

a las 5,11ton/ha obtenidas por Salazar (2007) para Estrella Africana en el cantón de San Carlos, 

siendo el primer ciclo de crecimiento el que presentó la mayor producción de biomasa seca (Tabla 

6 y Figura 13). Además, los resultados de la prueba Tukey (Tabla 6), indican que sí existen 

diferencias significativas entre ambos ciclos de crecimiento (p= 0,0012) del manejo de corte. En 

cuanto al manejo de pastoreo, la mayor producción de biomasa seca se dio durante el tercer ciclo 

de crecimiento al tomar en consideración la mediana de cada ciclo (Figura 13), alcanzando un 

valor de 4,46 ton/ha, el cual es inferior al reportado por Salazar (2007). Los resultados de la prueba 

Tukey (Tabla 6), sugieren que para este manejo no existen diferencias significativas entre los ciclos 

de crecimiento de este tipo de manejo. 

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

Ciclo de crecimiento Biomasa seca (ton/ha) Tukey 

P3 4,29 ± 0,971 A  
P2 3,99 ± 0,970 A  
C1 3,82 ± 1,32 A  
P1 3,3 ± 1,19 A B 

C2 2,22 ± 0,630  B 

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

ciclos de crecimiento. 

Al tomar en consideración la edad del pasto para el manejo de corte, la edad de 28 días fue la que 

presentó la menor producción de biomasa seca, con valores de 1,72 ton/ha, en cambio, para la edad 

de 42 días se presentó la mayor producción, alcanzando las 4 ton/ha (Figura 14). Analizando el 

manejo de pastoreo, la producción de biomasa seca alcanzó su valor más alto de 5 ton/ha a los 28 

días, mientras que su valor más bajo, de 3,03 ton/ha se dio a los 14 días de edad del pasto (Figura 

14). Con base en los resultados mencionados anteriormente, la producción de biomasa seca del 

manejo de pastoreo se encuentra más cerca de las 5,11 ton/ha de biomasa seca obtenidas por 

Salazar (2007) para el mismo tipo de manejo y edad del pasto de 28 días. 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. Gráfico 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 días se logró una mayor producción de 

biomasa seca durante el primer ciclo de crecimiento del manejo de corte, siendo el resultado 

opuesto para la edad de 28 días. Según la prueba Tukey, únicamente la edad de 35 días presenta 

diferencias significativas entre los ciclos (p=0,0126) (Tabla 7). En pastoreo, las edades de 14 y 21 

días muestran una tendencia similar a la mostrada en la Figura 13 para este manejo, donde para los 

35 días se obtuvo el valor más bajo de biomasa seca durante el segundo ciclo de crecimiento en 

lugar del primero (Figura 16). En cuanto a los resultados de la prueba Tukey, no existen diferencias 

significativas entre ninguna de las edades para este tipo de manejo (Tabla 7). 

Ferrufino et al. (2022), reportaron una tendencia similar la obtenida en esta investigación respecto 

a la producción de biomasa seca, donde existe una tendencia a aumentar la biomasa seca con el 

paso de las semanas, a excepción de una edad del pasto, 21 días en su estudio y 28 días en este. En 

dicho estudio, se reportaron valores de biomasa seca de 4,04; 3,26; 4,06 y 6,14 ton/ha para las 

edades de 14, 21, 28 y 35 días, los cuales son superiores a los 2,06; 2,60; 1,72 y 3,18 ton/ha 

obtenidos en esta investigación para las mismas edades del pasto bajo el manejo de corte. La 

diferencia en la producción de biomasa seca puede ser debido a la diferencia en las fechas de 

muestreo, ya que para esta investigación los muestreos se realizaron desde junio hasta octubre de 

2022, en cambio en dicho estudio se realizó de agosto-diciembre de 2018. 
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Por otra parte, Nuñez-Arroyo et al. (2022), evaluaron la producción de biomasa seca para 

diferentes tipos de forrajes, donde el Kikuyo, Ryegrass, Estrella Africana, Mombaza y Toledo, 

obtuvieron una producción de 0,81; 2,77; 3,27; 4,47 y 2,92 ton/ha a los 42 días de edad durante la 

época lluviosa (septiembre a octubre de 2018). La zona de estudio del Kikuyo y el Ryegrass fue 

en Sarapiquí, para la Estrella Africana fue Barva de Heredia y para el Mombaza y Toledo fue 

Sabanilla de Alajuela. Al comparar estos valores con los obtenidos en esta investigación a la edad 

más cercana de cada tipo de manejo, únicamente el Mombaza presentó una mayor producción de 

biomasa seca, al compararlo con los 4,24 y 4,12 ton/ha obtenidos a los 42 días del manejo de corte 

y 35 días para el de pastoreo. En este caso, las diferencias en cuanto a la producción de biomasa 

seca pueden ser debido a las características de la zona, ya que, por un lado, el Mombaza y Estrella 

Africana son cultivo C4, por lo que las temperaturas más altas de Sarapiquí (29-30 °C) pueden ser 

las responsables de las diferencias. 

 

Figura 15. Gráfico de cajas de la biomasa seca para cada ciclo de crecimiento del manejo de 

corte con sus respectivas edades del pasto. C: Corte. 

 

 

 

 

 



37 
 
 

 

 

 

Tabla 7. Resultados de la prueba Tukey para la biomasa seca según el ciclo de crecimiento y la 

edad del pasto. 

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

C1 35 días 5,2 ± 1,06 A   

P2 28 días 4,95 ± 0,523 A   

P3 35 días 4,84 ± 0,13 A B  
P3 21 días 4,46 ± 0,95 A B  

C1 42 días 4,24 ± 0,913 A B  

P2 21 días 3,9 ± 0,906 A B  

P1 35 días 3,87 ± 1,55 A B  

P2 35 días 3,65 ± 1,19 A B  

P3 14 días 3,57 ± 1,25 A B  

P2 14 días 3,44 ± 0,789 A B  

P1 14 días 3,44 ± 1,35 A B  

C1 14 días 3,13 ± 1,15 A B  

C2 21 días 2,98 ± 0,859 A B  

C1 21 días 2,72 ± 0,819 A B  

P1 21 días 2,59 ± 0,389 A B  

C2 35 días 2,09 ± 0,387  B  

C2 14 días 1,99 ± 0,142  B  

C2 28 días 1,81 ± 0,248  B  

C: Corte, P: Pastoreo. Medias con una letra común no son significativamente diferentes (p>0,05). 
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Figura 16. Gráfico de cajas de la biomasa seca para cada ciclo de crecimiento del manejo de 

pastoreo con sus respectivas edades del pasto. P: Pastoreo. 

De manera similar al IAF, la biomasa seca no tuvo una tendencia a aumentar conforme aumentó 

la edad. Considerando el manejo de corte, se dio una disminución en la biomasa seca para la edad 

de 21 días seguido de un aumento para la edad de 35 días y una reducción para la edad de 42 días 

del primer ciclo de crecimiento, de acuerdo con el valor de las medianas (Figura 15). Para el 

segundo ciclo de este tipo de manejo si se observa una tendencia creciente durante las primeras 

dos edades, seguido de una disminución para la edad de 35 días. Con respecto al manejo de 

pastoreo, únicamente el tercer ciclo de crecimiento presentó aumentos en la biomasa seca al 

aumentar la edad del pasto (Figura 16).  

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

las condiciones ambientales, así como la disponibilidad y distribución de los nutrientes en el suelo. 

En cuanto a las condiciones ambientales, de manera general, para el manejo de corte se contó con 

una radiación y precipitación acumulada mayor en comparación con el manejo de pastoreo (Tabla 

8); sin embargo, se obtuvieron valores más altos de biomasa seca en el manejo de pastoreo (Figura 

14). Esto sugiere que, además del efecto que pueden tener las condiciones ambientales sobre el 

pasto, la nutrición de este es un factor con mayor importancia para la producción de biomasa seca. 

Esto debido a que, para el manejo de pastoreo, se cuenta con el ingreso de nutrientes como el 

nitrógeno, potasio y fósforo a través de la boñiga (CNAT, 2015), los cuales son los nutrientes más 

demandados por los pastos para su desarrollo (Pezo y García, 2018). La falta de este ingreso de 
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nutrientes en el manejo de corte puede ser la razón por la cual se observa una menor producción y 

mayor variabilidad en la biomasa seca para este tipo de manejo. 

Tabla 8. Radiación global total acumulada, precipitación acumulada y temperatura promedio por 

ciclo de crecimiento para los manejos de corte y pastoreo. 

 

Variable 

  Manejo 

Corte Pastoreo 

*Radiación (MJ/m²) 560,65 510,6 

**Precipitación acumulada (mm) 378,30 311,50 

**Temperatura (°C) 17,50 17,69 

*: Obtenido de la estación meteorológica número 84181 del Instituto Meteorológico nacional ubicada en Iztarú.  

**: Obtenido de la estación meteorológica número 84249 del Instituto Meteorológico nacional ubicada en la EEAVM. 

5.1.1.3. Altura del pasto 

Con respecto al manejo de corte, se registraron los valores más altos de altura del pasto durante el 

primer ciclo de crecimiento, según el valor de la mediana (30,8 cm) (Figura 17). De acuerdo con 

los resultados de la prueba Tukey (Tabla 9), ambos ciclos de crecimiento son significativamente 

diferentes (p<0,0001) para este tipo de manejo. En cuanto al manejo de pastoreo, la mayor altura 

del pasto se alcanzó durante el tercer ciclo de crecimiento, con 27 cm de acuerdo con el valor de 

la mediana mostrada en la Figura 17. Por otra parte, durante el primer ciclo de crecimiento se 

obtuvo el menor valor de altura del pasto, de 13,5 cm (Figura 17). Para este tipo de manejo, los 

resultados de la prueba Tukey indican que únicamente el primer y segundo ciclos de crecimiento 

son significativamente diferentes (p=0,0227) (Tabla 9). 
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Figura 17. Gráfico de cajas de la altura del pasto para ambos tipos de manejos con sus 

respectivos ciclos de crecimiento. 

Tabla 9. Resultados de la prueba de Tukey para la altura del pasto según 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 común no son significativamente diferentes (p>0,05). 

 

La interacción entre la edad del pasto y el ciclo de crecimiento indica que, para las edades de 21 y 

35 días, se obtuvo la mayor altura del pasto durante el primer ciclo de crecimiento del manejo de 

corte, caso contrario para la edad de 14 días (Figura 18). Para el manejo de pastoreo, se logró 

obtener el valor más alto y bajo de altura del pasto durante el segundo y primer ciclo de 

crecimiento, respectivamente para las edades de 14 y 35 días (Figura 19). Respecto a la edad de 

21 días, se dio un aumento gradual de los valores de altura al cambiar de ciclo, según el valor de 

las medianas (Figura 19). En cuanto a la prueba Tukey, esta dio como resultado que no existen 

diferencias significativas al comparar las edades del pasto entre los ciclos de crecimiento para 

ambos tipos de manejo (corte y pastoreo). 
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Al comparar las edades del pasto, se observa que para el manejo de corte los valores de altura del 

pasto aumentaron de acuerdo con la edad, a excepción de la edad de 28 días (Figura 20). Para este 

mismo tipo de manejo, se lograron los valores de altura del pasto más altos, de 33,1 cm a los 42 

días y los más bajos a los 28 días, con 13 cm, de acuerdo con el valor de las medianas (Figura 20). 

Al comparar las alturas del pasto para este tipo de manejo, los resultados de la prueba Tukey 

indican que las edades del pasto de 14 y 28 días son significativamente diferentes con respecto a 

la edad de 42 días del manejo de corte (p<0,05) (Tabla 10). 

 

Figura 18. Gráfico 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. Gráfico 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 máximos y mínimos de 27,4 

y 12,3 cm, a los 35 y 14 días de edad, respectivamente (Figura 20). Comparando los valores de 

altura del pasto, los resultados de la prueba Tukey muestran que ninguna edad presenta diferencias 

significativas respecto a las otras para este tipo de manejo (p>0,05) (Tabla 10). Los resultados de 

ambos tipos de manejo pueden compartir su origen con lo explicado en la sección correspondiente 

a la biomasa seca, ya que con base en las Figuras 13 y 17 se observa que ambas variables muestran 

una tendencia similar, lo cual sugiere que se ven afectadas por los mismos factores. 

Además, 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 fertilización. A pesar de esto, los valores de altura reportados por el autor son inferiores 

a los obtenidos en esta investigación. Esto debido a que en dicho estudio se reporta un valor máximo 

de altura del pasto de 28,1 cm a los 49 días de edad, en cambio, como se muestra en la Tabla 10, 

se obtuvieron valores mayores al considerar las edades de 35 y 42 días de los manejos de pastoreo 

y corte, respectivamente. Esto puede ser debido a diferencias en las condiciones ambientales y de 

las propiedades del suelo, ya que se trata de un estudio realizado en Colombia. Por otra parte, Luna 

(2019), obtuvieron valores de altura del pasto superiores a los presentados en la Tabla 10, 

reportando valores de 18,7; 24,5 y 30,8 cm a los 14, 21 y 28 días de edad. Con base en estos dos 

estudios es posible suponer que los valores reportados en esta investigación se encuentran dentro 

del rango de valores reportados.  
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Figura 20. Gráfico de cajas de la altura del pasto para los manejos de corte y pastoreo con sus 

respectivas edades del pasto. 

Tabla 10. Resultados de la prueba Tukey para la altura de forraje según el tipo de manejo y la 

edad del pasto. 

Tipo de manejo Edad de pasto Altura del pasto (cm) Tukey 

Corte 42 días 38,6 ± 11,2 A  
Pastoreo 35 días 28,2 ± 5,75 A B 

Pastoreo 28 días 26,4 ± 0,816 A B 

Pastoreo 21 días 23,8 ± 11,2 A B 

Corte 21 días 23,4 ± 8,45 A B 

Corte 35 días 22,4 ± 12,2 A B 

Corte 14 días 16,5 ± 3,34  B 

Pastoreo 14 días 15,2 ± 8,49  B 

Corte 28 días 13,3 ± 0,675  B 

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

 

5.1.4. IAF y biomasa seca 

Según 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 sería 

que si existan diferencias en ambas variables dependientes al cambiar la edad del pasto. Esto 
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posiblemente se debe al efecto de otros factores como la influencia del clima en el pasto y las 

propiedades del suelo. 

Los pastos suelen experimentan cambios en su rendimiento producto de variaciones en las 

condiciones climáticas como la temperatura, la radiación solar y las precipitaciones. La radiación 

solar se encuentra fuertemente ligada a procesos fisiológicos relacionados con el crecimiento de 

los pastos durante su desarrollo, donde la conversión de la energía solar a biomasa se encuentra 

relacionada con la actividad fotosintética la cual varía en función de la energía disponible (Del 

pozo, 2000). 

Según Del pozo (2000), el rango de temperatura optimo fotosintético para gramíneas tropicales va 

desde 35-39 , donde en algunas especies, ocurren efectos negativos en su crecimiento a los 20 

 que generan un d®ficit energ®tico en el pasto producto de reducciones en la tasa respiratoria. 

En el caso de las precipitaciones, estas pueden inducir un estado de estrés en el pasto si se da un 

exceso o un déficit. Su exceso provoca una modificación en la distribución y producción de 

biomasa en el pasto, así como su tasa de crecimiento, sin embargo, su déficit provoca una 

reducción del área foliar, así como una modificación entre la partición 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 

que no existe una clara relación con respecto a las variables climáticos. Para ambos manejos se 

observa un comportamiento irregular, donde en algunos casos se aprecian reducciones en los 

valores de IAF y biomasa al aumentar la edad del pasto. Esto sugiere que además de las variables 

climáticas, otros factores tuvieron efecto sobre la velocidad de crecimiento del pasto, como lo 

puede ser el suelo. De manera general, la EEAVM cuenta con suelos del tipo andisol (Coto y 

Rojas, 2022), los cuales, suelen presentar una alta productividad de manera natural (INTA, 2015). 

Variaciones en las propiedades nutricionales del suelo pueden ser la razón por la cual, en el manejo 

de corte, específicamente, no se observa una clara tendencia a aumentar el IAF y la biomasa al 

aumentar la edad del pasto. Sin embargo, no se realizaron análisis de laboratorio de las propiedades 

nutricionales del suelo para confirmar dicho supuesto. 

Esto se muestra de una forma más clara en las Figuras 21, 22 y 23, donde se observa cómo se 

distribuyen los valores de IAF y biomasa para ambos manejos permitiendo identificar que existen 

regiones de las parcelas que cuentan con mejores condiciones para el desarrollo del pasto. Para el 

manejo de corte, los valores más altos de IAF (2,93-3,74: color cian y 3,74-4,77: color azul) se 

concentran en el extremo norte de la parcela experimental, de manera similar, en la misma región 

se encuentran los mayores valores de biomasa (3,63-4,77 ton/ha: color cian y 4,77-5,82 ton/ha: 

color azul) (Figura 21). En el caso del manejo de pastoreo, los valores más altos de IAF y biomasa, 

representados por los mismos intervalos mencionados anteriormente estuvieron concentrados en 

la región central y oeste de la zona de estudio (Figuras 22 y 23).   
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Figura 21. Distribución de valores de biomasa e IAF para ambos ciclos de crecimiento de corte. 
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Figura 22. Distribución de valores de IAF para los tres ciclos de crecimiento de pastoreo.

 

Figura 23. Distribución 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 compactación en el suelo, el cual provoca el crecimiento desigual del 

pasto. Otro factor por considerar con influencia en el crecimiento del pasto es la boñiga, la cual 

puede agregar al suelo nutrientes como nitrógeno, potasio y fosforo, los cuales son de importancia 

para el crecimiento el pasto (CNAT, 2015). 

5.1.2. Análisis de datos hiperespectrales 

Para esta sección, se analizaron los datos hiperespectrales correspondientes a cada manejo de 

forma independiente, debido a que con base en los resultados del análisis de varianza (Tabla 3), el 

IAF es significativamente diferente al tomar en consideración el tipo de manejo. Como parte de 

este análisis, primero se llevó a cabo el descarte de mediciones, seguido de la remoción 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 días para el primer ciclo de crecimiento del manejo de 

corte, antes de aplicada la remoción de la brecha (gap remove, en inglés). En esta figura se observa 

que existe una dispersión entre las mediciones en la región NIR del espectro, la cual va desde los 

700 hasta los 1200 nm. La dispersión en la región NIR del espectro suele estar relacionado con la 

estructura celular de las plantas, así como la interacción de la luz con componentes celulares como 

el almidón, aceites y proteínas (Kuska et al., 2018). Por esta razón, las estructuras vegetales como 

las hojas son las que mayor influencia tiene en la reflectancia dentro de esta región (Kuska et al., 

2018). 

El descarte de mediciones se llevó a cabo con base en la dispersión y tendencia de los espectros, 

principalmente en la región NIR. Para esto, primero se buscó identificar el rango de reflectancia 

en el que se encontraban la mayor cantidad de los espectros y luego se descartaron los espectros 

que estuvieran fuera de ese rango. Como se observa en la Figura 25, para la edad de 42 días del 

primer ciclo de crecimiento del manejo de corte, el rango de reflectancia seleccionado fue de 0,45-

0,7 utilizando como referencia la longitud de onda de 850 nm.  

La longitud de onda de referencia (850 nm) utilizada para este ejemplo fue seleccionada ya que se 

encuentra dentro de la región NIR del espectro, donde generalmente se observan los efectos 

multiplicativos de la dispersión lo cual permite identificar fácilmente donde se agrupan la mayoría 

de los espectros. Además, si bien para este ejemplo se utilizó la longitud de onda de 850 nm, eso 

no quiere decir que se haya utilizado la misma para todas las demás mediciones, debido a que los 

espectros no son iguales. Alternativamente, se podría 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 boñiga, suelo desnudo y variaciones en la 

luminosidad debido a cambios en la nubosidad, los cuales podrían agregar ruido a los espectros. 

El proceso de remoción de la brecha se realizó utilizando la función rmgap del paquete de R 

llamado rchemo. Esta se encargó de remover la brecha mediante el ajuste de un modelo lineal, 

permitiendo cuantificar cuanto se deben corregir los valores de reflectancia para eliminar la brecha. 

Una vez aplicado el descarte de las mediciones y la remoción de la brecha, se realizó el promediado 

de los espectros, dando como resultado lo mostrado en la Figura 26. 

 

 

Figura 24. Espectros iniciales para la edad del pasto de 42 días del manejo de corte. 
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Figura 25. Espectros para la edad del pasto de 42 días del manejo de corte luego de excluir 

mediciones y aplicar la remoción de la brecha. 

 

Figura 26. Espectro promedio final para la edad del pasto de 42 días del manejo de corte. 
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ciclos de crecimiento, se observa que se da un aumento gradual en los valores de reflectancia, sin 

embargo, este aumento no se da al aumentar la edad del pasto en todos los casos, lo cual refuerza 

lo mencionado anteriormente respecto a que para este manejo no se contó con una distribución de 

pasto uniforme. 

 

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

En cuanto a los ciclos de crecimiento del manejo de pastoreo, se observa un comportamiento 

similar al mostrado para el manejo de corte, como indican las Figuras 29, 30 y 31. Donde en 

algunos casos al aumentar la edad del pasto se obtuvieron valores mayores de reflectancia en la 

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