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Resumen y Abstract IX

Resumen

El desarrollo actual de la agricultura demanda técnicas de andlisis rapidas y eficientes para
implementar estrategias de medicion que permitan realizar manejos agronémicos
orientadas a disminuir el costo de produccién y el impacto negativo ambiental, sin que se
sacrifique el rendimiento y la produccion. El objetivo de este trabajo fue determinar el
estado hidrico de las plantas durante el ciclo de cultivo de soya (Glycine max), bajo
diferentes condiciones de contenido de agua en el suelo, a partir de mediciones
espectrales en hojas, usando mediciones de reflectancia espectral y evaluando el efecto
en la produccién de grano. Primero, se construydé un modelo clasificador de las plantas
con tres rangos de contenido de agua en el suelo, y mediante el analisis discriminante y
de componentes principales, se obtuvieron factores clasificadores en tres grupos segun el
contenido de agua del suelo. Para la validacion del modelo de clasificacion se utilizé la
validacién cruzada con una precision de 82,54%, la sensibilidad y la especificidad del
modelo promedio fueron 82 y 90%, respectivamente, en el estado fenoldgico de llenado
de vainas. Luego, se evaluaron indices de vegetacién espectral reportados por varios
autores. Se encontro que el indice DSWI-4 fue en el que mejor discrimind las plantas con
deficiencias hidricas, sin efecto evidente del genotipo. Finalmente, se evalud la
consecuencia del estrés hidrico en la cosecha mediante el andlisis de componentes
principales para reducir las variables relacionadas con el rendimiento medido en cada
planta, las variables mas importantes fueron peso del grano seco total, el peso del grano
seco de las vainas con tres granos, el peso del grano seco de las vainas con 4 granos y la

altura de la planta, aunque estas dos ultimas variables fueron dependientes del genotipo.

Palabras clave: Analisis Discriminante, déficit hidrico, indices de vegetacion, estrés

hidrico, genotipo, rendimiento.
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Abstract

The current development of agriculture demands rapid and efficient analysis techniques to
implement measurement strategies that allow agronomic management aimed at reducing
the production cost and the negative environmental impact, without sacrificing yield and
production. The aim of this work was to
determine the water status of the plants during the soybean crop cycle (Glycine max), under
different water content conditions in the soil, from the measurements in the leaves., through
measurements of spectral reflectance and evaluating the effect on grain production. First,
a classifier model plant with three ranges of soil moisture was constructed by Discriminant
Analysis and Principal Components, the classifiers factors were obtained in three groups
according to soil moisture. For the validation of the classification model, cross validation
was used with an accuracy of 82,54%, the sensitivity and specificity average of the model
were 82 and 90%, respectively, in the pod filling. After that, Spectral Vegetation Indexes
reported by several authors were evaluated. It was found that the DSWI-4 index was the
one that best discriminated plants with water deficiencies, without evident genotype effect.
Finally, the result of water stress on the crop was assessed by Principal Component
Analysis to reduce the variables related to yield on each plant, the most important variables
were the total dry grain weight, the total dry grain weight of the pods with three grains, the
total dry grain weight of the pods with four grains and the height of the plant, although these

last two variables were genotype-dependent.

Keyword: Discriminant analysis, water deficit, vegetation index, water stress, genotype,

yield.
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Introduccidén

Las técnicas de medicion del contenido hidrico en las hojas han tenido alta importancia
para proyectar la produccion y estimar la eficiencia de procesos fisiol6gicos en las plantas,
ademas, es una variable con la que se puede programar el uso de agua mediante riego
cuando sea requerido. Sin embargo, cuando los cultivos se establecen en grandes areas
el monitoreo de esta variable resulta dispendioso porque no se cuenta con el personal y

las herramientas suficientes o tienen un valor econémico elevado.

En las dos ultimas décadas, se han desarrollado metodologias a partir de sensores Opticos
remotos, que evidencian el estado hidrico de la planta a partir de la luz reflejada segun la
composicion bioquimica de las plantas. En el uso de dichas metodologias nace la
necesidad de validar la informacién captada remotamente en escenarios disefiados para
la calibracion de las herramientas y el disefio de protocolos, que se ajusten a las
necesidades y puedan ser usados como fuente de informacién para el manejo eficiente

del agua, evitando dafios provocados por el estrés hidrico en las plantas.

Para el desarrollo y crecimiento de las plantas se requiere la presencia de luz solar, que
convierte la forma de energia solar en energia quimica a través de la fotosintesis. Esta
energia solar penetra la atmésfera en la ventana de 350 a 2500 nm, por lo que esta es la
zona de interés para medicion de reflectancia o su analogo absorbancia. La cantidad
relativa de luz que refleja depende de la composicién quimica que altera la radiacion

absorbida por la materia en algin rango de longitudes de onda (Taiz & Zeiger, 2006).

En las plantas, la medicion de la reflectancia en la region del visible (350-749 nm) y el NIR
(750-1300 nm), esta directamente relacionada con el contenido de clorofila, estructura
interna de la hoja y por el contenido de materia seca, mientras que la reflectancia en las

hojas disminuye con el incremento de la lamina de agua equivalente en la hoja (EWT) por



20 Determinacion de estado hidrico del cultivo mediante la espectroscopia VISi NIR
en plantas de soya en condiciones ambientales del piedemonte llanero

su nombre en inglés (Equivalent Water Thickness of a leaf), en las longitudes de onda méas
largas de la region espectral NIR y SWIR (1301-2500 nm). El valor de EWT en la hoja
afecta ligeramente los valores de reflectancia en las bandas de absorcién débiles del NIR,
e influye fuertemente en la reflectancia SWIR en 1450 y 1950 nm. La estructura interna de
la hoja y el contenido de materia seca también afectan a los valores de reflectancia en las
regiones espectrales NIR y SWIR de modo que sus variaciones pueden originar
diferencias en la reflectancia de la hoja, que puede no estar relacionado con variaciones

en el contenido de agua (Cozzolino, 2002).

En la dltima década se han desarrollado varias aplicaciones con sensores Opticos que
miden la reflectancia y la relaciona con estados de salud de las plantas. Sin embargo,
existe una tendencia generalizada de uso de las mismas regiones del espectro para el
diagnostico de estrés en la planta, generados por deficiencias nutricionales,
enfermedades, plagas y baja disponibilidad de agua (Baghdadi & Zribi, 2017).

Por este motivo, se hizo necesario una investigacion especifica que relacione el estrés por
deficiencia hidrica en las plantas de soya, primero con el estudio general de las curvas
espectrales medidas en las hojas, en una ventana atmosférica que incluya el Visible y el
NIR, que son los sensores con mayor disponibilidad en el mercado del sensoramiento
remoto, para definir la pertinencia de los rangos del espectro fundamentales para la

deteccién de bajo contenido de agua en el suelo.

Luego se presentd una evaluacién del uso de diferentes indices de vegetacién espectral
gue pudieran ser usados para detectar estrés a través de expresiones en las hojas con
sensoramiento O6ptico proximal. Este trabajo mostr6 que muchas aplicaciones son

especificas que tienen limitaciones en los estados de desarrollo y el genotipo medido.

Finalmente, se aplicaron técnicas de analisis multivariadas para determinar las variables
asociadas al rendimiento que son més afectadas por la reduccién de agua disponible en
el suelo, teniendo en cuanta que para este estudio se usaron variedades de soya
desarrolladas para adaptacién en la Orinoquia Colombiana, que estan en proceso de
adopcion por los agricultores de la zona, por lo que aun no existen estudios especificos
del comportamiento de su produccién bajo deficiencia hidrica para estos desarrollos

genéticos
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Objetivos

Objetivo general
Determinar el estado hidrico de las plantas durante el ciclo de cultivo de soya (Glycine
max), bajo diferentes condiciones de contenido de agua en el suelo, a partir de mediciones

espectrales en hojas.

Objetivos especificos

A Evaluar el potencial de la espectroscopia VIS-NIR en la determinacion estado
hidrico de las plantas de soya en invernadero, bajo tres condiciones de contenido
de agua en el suelo.

A Validar indices espectrales para la prediccion del estado hidrico en las hojas en
tres variedades de soya bajo condiciones de invernadero.

A Evaluar la afectacién en la produccion de grano de soya bajo deficiencia de agua

disponible en el suelo durante el ciclo de crecimiento.
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1. Marco conceptual

1.1. Produccién de soya

La soya es una leguminosa mundialmente comercializada tanto para la alimentacién
humana como de materia prima para los alimentos concentrados de animales, importante
por ser fuente de proteinas y de produccion de aceites comestibles. En Colombia se
sembraron 27.025 ha de soya en 2015, con rendimiento cercano a 3 t/ha (Dane-ENA 2016)
y se realizé la importacion de 2 millones de toneladas, principalmente para atender cerca
del 70% de los requerimientos de la agroindustria de alimentos balanceados para

alimentacion animal (Castafio, 2016).

A nivel mundial se espera que la siembra del cultivo de soya continle expandiéndose, al
1,9% anual, aunque se encuentra por debajo de la tasa de crecimiento de la Gltima década,
gue estuvo en 4,9%. Esta desaceleracion se debe principalmente a una disminucion de la
superficie adicional plantada. Se espera que la produccién en Brasil crezca a 2.6% anual,
el mas rapido de los principales productores, ya que posee areas disponibles, comparado
con Argentina y Estados Unidos (FAO/OECD, 2017). En Colombia la soya incrementd su
superficie sembrada en 139% durante 2015-2017, y tienen como meta llegar al 167% a
final de 2018. Generando 11.098 nuevos empleos directos al finalizar el periodo. El modelo
focaliz6 la estrategia a 7 departamentos en 27 municipios, de los cuales 11 son

catalogados como de posconflicto (MADR, 2016).

Actualmente, la demanda local de harina de soya es atendida mayoritariamente por harina
de soya importada o por granos de soya importados para procesamiento local. (Céleres,

2015). En la Figura 1-1, se proyecta el comportamiento de la demanda nacional si las
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condiciones de produccion actual se mantienen, vinculada al crecimiento de la industria

de aves y porcinos.

Figura 1-1. Demanda colombiana proyectada de harina de soya.

(0N S0ya nacional oon soya importada Importaccion de harina
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En términos de tecnificacion para la produccién agricola, en Colombia tres distritos de
riego son usados para el cultivo de soya, ubicados en los municipios de Guamo, Espinal,
Lérida y Ambalena, para el departamento del Tolima, y en Roldanillo, La Unién y Toro en
el departamento del Valle del Cauca (INCODER, 2016) sin embargo, la informacion de
cosecha esta disponible para los municipios del Valle del Cauca (MADR, 2017). En la
Figura 1-2, se muestra que el departamento del Valle del Cauca tiene los rendimientos
mayores, con respecto a los obtenidos en la region de la altillanura en los llanos orientales,
sin embargo, aporta sélo el 8,8% de la produccién nacional. Los datos de produccién y

rendimiento representados son el promedio de los ultimos 10 afios.

En general, para alcanzar la maxima productividad en la altillanura, la oferta de los
recursos de produccidon como agua, luz, nutrientes y oxigeno deberan estar disponibles no
solo en forma y cantidad, sino también en el tiempo que la planta los requiera, con el fin
de asegurar la maxima produccién de grano (Valencia & Ligarreto, 2010). En Agrosavia,
en el centro de Investigacion La Libertad, se evalué el efecto del riego en la produccion
del cultivo de soya, para la variedad Soyica P-34, encontrando que al aplicar riego en la
época seca, cuando el requerimiento hidrico suplido fue 305 mm para un ciclo de 110 dias,

se alcanz6 un rendimiento cercano a 4 t/ha, (Almanza, 2006).
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Figura 1-2. Distribucién de la produccion de soya en Colombia.
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El riego debe ser complementario, en términos del costo de implementacion de esta
técnica, para cubrir la lamina faltante a la precipitacion efectiva que esté disponible para
las plantas. Se han determinado las épocas criticas, en que el contenido de agua del suelo
debe ser cerca a la capacidad de campo, para garantizar una buena produccion de soya.
La primera es a la siembra, y es la razén que esta actividad se realiza en las épocas con
precipitaciones frecuentes, donde el contenido de agua el suelo tenga las condiciones para

gue la semilla germine.

La segunda época es la floracion, seguida por la de llenado de vainas. Con esta
informacion, el riego debe programarse de tal manera que el cultivo no sufra estrés hidrico
durante esas etapas basandose en la disponibilidad de agua, evitando abortos florales o
vainas vanas (Singh, Ram, & Aggarwal, 2010). Asi, el diagnostico de la sequia es
importante como informacién para la planificacion del riego y representa una alternativa
para la identificacion de algunos materiales de soya que en condiciones de bajo contenido

de agua en el suelo no afecten negativamente su rendimiento.

1.2. Métodos usados para estimar el contenido de agua

en la vegetacion

1.2.1. Métodos tradicionales

El método directo para cuantificar la cantidad de agua en la hoja es por la diferencia de

peso cuando esta himeda y luego de secarse, calculado con la Ecuacién 1-1.

Ywo

primb (1-1)

Donde RWC, es el contenido relativo de agua en la hoja, FW, es el peso de la hoja en
fresco, y DW, el peso en seco, denominadas asi por sus siglas en inglés. El espesor de
agua equivalente (EWT) se define como la relacion entre la cantidad de agua y el area que

la contiene. La relacion entre RWC y EWT se presenta en la Ecuacién 1-2:
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006 0G YOO p mmL-2)

Indica que el RWC no se ve afectado por el EWT, sino que también esta relacionado con
la DW (peso seco del horno a 70°C, g) (Zhang et al., 2010).

Un método indirecto para la evaluacion de los estados hidricos en las hojas es el potencial
hidrico, que se basa en el potencial quimico del agua, expresién cuantitativa de la energia
libre, relacionado al trabajo que se debe realizar para llevar una unidad de masa de agua,
ligada a un tejido o al suelo, hasta un estado de referencia cero, que es el agua pura
(Pérez, Rojas, & Melgarejo, 2010). Normalmente se utiliza una bomba de Scholander para
obtener este dato en las hojas frescas a partir de diferenciales de presién (Scholander,

Hammel, Hemmingsen, & Bradstreet, 1964).

Otro método indirecto es la medicion de la conductancia estomatica, que se utiliza
comunmente en modelos de ecosistemas para representar la tasa de cambio de CO; y
H>O entre la vegetacion y la atmoésfera (Egea, Verhoef, & Vidale, 2011), y también como
un indicador del potencial de la evapotranspiracion (Brauman, Freyberg, & Daily, 2012).

1.2.2. Métodos basados en informacion espectral

Varios modelos empiricos, basados en la respuesta fisica a la radiacion, se han
desarrollado en las décadas anteriores para estimar el contenido de agua en la vegetacion,
a partir de datos obtenidos por teledeteccion. La posibilidad de utilizar los diferentes
métodos depende fuertemente de la resolucion espectral de los datos disponibles para el

sensoriamente remoto.

La introduccion de filtros de luz, que hacen mas estrecha la resolucién de la longitud de
onda en los espectrémetros de campo y el reciente desarrollo hiperespectral de sensores
para uso aéreo o satelitales, permiten la adquisicion de datos espectrales en cientos de
bandas contiguas, de modo que pequefios cambios en la reflectancia entre longitudes de

onda especificas relacionadas con la absorcibn de agua pueden ser detectadas y
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analizadas. Esto permite el uso de indices espectrales de banda estrecha, con la
explotacion de las regiones mas débiles de absorciébn en el NIR con programas
matematicos mas sofisticados, tales como el continuo removido, el analisis derivado y las

técnicas de ajuste de curvas (Bi et al., 2016).

Por otra parte, la aplicacién de los modelos basados en la fisica ha pasado a primer plano,
como la técnica mas prometedora de la recuperacion de pardmetros biofisicos y
bioguimicos de la hoja, a la escala del dosel, a partir de datos logrados con alta resolucion
espectral (Thenkabail, Lyon, & Huete, 2012).

El estado hidrico de las plantas también puede ser caracterizado por la absorcién
energética del agua en varias regiones del espectro electromagnético, especificamente
debida a los iones hidroxilo. Los valores de energia en la zona del infrarrojo cercano (700-
1100 nm) y del infrarrojo de onda corta (1100-2500 nm) se relacionan con el estado del
agua o el contenido de las plantas que se expresan a las longitudes de onda en 970, 1240,
1400 y 2700 nm, como bandas caracteristicas (Carter, 1991).

Los métodos de medicion basados en la espectrometria de infrarrojo cercano (NIRS) con
equipos de laboratorio, utilizan un enfoque multivariante empirico que asume que un
espectro del &rea foliar es la diferencia entre (i) 100% reflectancia y (ii) la suma de las
caracteristicas de absorcion de cada componente bioquimico, ponderado por su
concentracion. De una manera mas simple, este método usa regresiones por pasos, para
seleccionar longitudes de onda del conjunto de varias reflectancias, o por lo general,
espectros con la derivada de la reflectancia, que estan fuertemente correlacionados con
la concentraciébn de compuestos bioquimicos en las muestras foliares (Taiz & Zeiger,
2006).

A Analisis multivariable de espectro completo

Las regresiones que emplean la informacion espectral VIS-NIR son robustas y efectivas,
sin embargo, su aplicacidn requiere de controles y conocimiento sobre: (i) el riesgo de
sobre ajuste, (i) la seleccion de bandas no adecuadas o relacionadas con una
caracteristica de absorciobn de un componente bioquimico diferente al de estudio,

correlacionado con el componente bioquimico de interés vy (iii) la falta de procedimientos
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generalmente aceptados para los pre procesos de estandarizacidon o minimizar el efecto
de la variabilidad espectral que es independiente de la concentracion bioquimica (Curran,
Dungan, & Peterson, 2001).

Una alternativa para obtener informacién completa, a partir del uso de espectroscopia en
la region del visible y en el infrarrojo cercano (VIS-NIR) para predecir estados hidricos en
las plantas, es la aplicacion de las regresiones matematicas a partir de modelos
multivariables como las de minimos cuadrados parciales (PLSR), el andlisis discriminante
(DA), la clusterizacion, entres otros, los cuales usan la informacion de la radiacion
electromagnetica en la ventana atmosférica de 350-2500 nm, donde se encuentra la
radiacion fotosintéticamente activa (PAR). Esta técnica de calibracion multivariable permite
gue la informacién de la totalidad del espectro sea sintetizada en un nimero restringido de
factores que tienen la mejor relacion lineal con la variable objetivo (Christensen et al.,
2005).

Esta metodologia ha sido ampliamente usada tanto en la prediccion de variables
asociadas al estado hidrico, como a la fotosintesis en la planta y para el analisis de
prediccion de algunas variables del suelo a través de bibliotecas espectrales, como las
aplicadas a nivel global por Viscarra et al. (2016), y a nivel regional por Camacho-Tamayo,
Rubiano, & Hurtado (2014).

A indices espectrales

Una opcion alterna, para obtener informacion del efecto de la radiacion sobre las plantas,
es el uso de los indices espectrales, que son una relacion entre 2 0 mas longitudes de
onda, en los cuales la variacion de los datos de luz reflejada son equivalentes a la variacion
por ejemplo, del agua en la hoja. Normalmente se utiliza el valor discreto medido en la
longitud de onda en particular. Esta metodologia no es constante en todas las especies y
varia durante las etapas fisioldgicas del desarrollo de las plantas (Basaeed, Bhaskar, & Al-
Mualla, 2013). Ademés requiere que el instrumento de medida cuente con una alta
resolucion espectral, para obtener los valores sin ruido de bandas adyacentes, como en

los espectrorradiometros de campo con menos de 10 nm de resolucion. Se conocen
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indices asociados especificamente al contenido de agua en el dosel y en la hoja por medio
de aproximaciones empiricas, establecidas mediante técnicas de regresion y clasificacion
(Liu et al., 2011).

El andlisis univariante con indices espectrales en longitudes de onda especificas, es
pertinente cuando se hace la medicién espectral de varias plantas al mismo tiempo, en
grandes &reas, con el fin de evitar variaciones de la luz incidente, tanto en intensidad como
por posicién de la fuente de luz, cuando se utiliza la radiacion solar, por lo cual es frecuente
medir la reflectancia espectral con sensores remotos ubicados en vehiculos
aerotransportados a pesar de la baja resolucién entre longitudes de onda en el espectro,
respecto a la resolucion espectral tomada en campo con un espectrorradiometro (350-
2500 nm) que es recomendada para adaptarse a las técnicas desarrolladas en el
laboratorio (Brereton, 2003), (Ceccato, Gobron, Flasse, Pinty, & Tarantola, 2002).

A Espectros derivados

El andlisis matematico aplicando la primera derivada a la funcion generada por los
espectros de absorcion, es una técnica bien establecida en quimica analitica que se utiliza
para suprimir las sefiales de fondo y resolver superposicion de las caracteristicas
espectrales. Estas técnicas relacionan la pendiente de la curva de reflectancia en la
proximidad de las principales bandas de absorcién de agua contenida en la hoja o el dosel
(Thenkabail et al., 2012).

Para calcular las derivadas en los espectros, se utiliza un método conocido como
aproximacion finita. Este algoritmo es de hecho una "aproximacién de diferencias divididas
finitas"deladerivada. Se wutiliza una banda de resol
las diferencias. La aproximacion finita de la primera derivada se calcula a partir de la

Ecuacion 1-3:

- — @3

donde, Y _ es la reflectancia en la longitud de onda i, y 'Y _ es la reflectancia en la

longitud de onda j, o lo que es lo mismo i+1, w _es la separacion entre bandas adyacentes

uc

(0]
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w_ _ _ . Luego, la aproximacion finita para la segunda derivada una la misma

metodologia con la que se tiene la Ecuacién 1-4:

— (1-4)

En este caso 3_ _ , la ecuacion de la segunda derivada es una

extension de la Ecuacion 1-3 de la primera derivada.

Las derivadas de longitudes de onda espectrales en la pendiente derecha de la funcion de
absorcion de agua a 970 nm se pueden usar para estimar el contenido de agua del dosel
(CWCQC) (Clevers, Kooistra, & Schaepman, 2010), esta variable se calcula mediante la

Ecuacion 1-5:

806 "0k Om(1-5)

Al comparar con otros métodos, como los modelos de transferencia radiativa o el calculo
de indices, los mejores resultados en la region NIR se obtuvieron mediante el uso de
espectros derivados en la pendiente de la izquierda de la funcién de absorcién a 970 nm.
Los resultados fueron mas significativos que para el indice de agua (WI), el indice de
diferencia normalizada de agua (NDWI) y los indices sobre la base de un andlisis continuo

removido (Clevers, Kooistra, & Schaepman, 2008).

Los resultados al igual que en la técnica anterior, pueden llevarse a cabo con una o mas
variables de entrada, por ejemplo, con correlaciones lineales significativas en un nimero
de posiciones de longitud de onda en el espectro de primera derivada, las correlaciones
mas altas estan en 940 nm, 1000 nm y 2100 nm, si se tiene en cuenta cada banda por
aparte, haciendo un analisis univariado (Kumar, 2007). En general, se establece que la
primera derivada en espectros alrededor de 940 nm y la regién entre 2050 nm y 2090 nm
ofrecen las mejores correlaciones, para la estimacion de contenido de agua en las hojas
de eucalipto, y que la region 2050-2090 nm podrian utilizarse para la elaboracion de

indices para ambientes forestales mixtos.
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1.3. Pre-procesamientos de la informacion espectral

1.3.1. Continuo removido

El continuo es definido como una técnica matematica que permite acentuar los trazos
continuos e individuales que conforma el espectro de radiancia, cerrando espacios para
normalizar las curvas, permitiendo un mayor detalle de las bandas de absorcion. En el
proceso, los espectros de las muestras individuales son ajustados dividiéndolos por el
continuo. Los espectros modificados presentan un fondo plano, provocado por esta
operacion, pero retienen las caracteristicas de absorcion. La parte plana significa que no
hay absorcion caracteristica aparente (Sanches, Souza Filho, & Kokaly, 2014).

Con los espectros ajustados con el continuo removido se definen las caracteristicas de
absorcion. La posicién de absorcion (WAVE) se define como la posicién de longitud de
onda de la reflectancia, ajustado al minimo de una caracteristica de absorcion. La
profundidad de absorcién (DEP) es la profundidad minima de la caracteristica relativa a la
depresién. La anchura de la absorcion (WID) es el ancho de longitud de onda completa a
la mitad DEP (nm). El area de absorcion (AREA) ver Figura 1-3, es el area de la
caracteristica de absorcion que es el producto de DEP y WID. La asimetria de una
caracteristica de absorcién se obtiene como la relacién entre el area de la izquierda (zona
A, el producto de y a) del centro de absorcién a la zona derecha (area B, el producto de
DEP y b (WID-a) del centro de absorcion (Pu, Ge, Kelly, & Gong, 2003).
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Figura 1-3. Proceso de continuo removido en una de las caracteristicas de absorcion en
hojas de tejido vegetal.
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Una metodologia refinada es la propuesta por USDA, apoyada en el continuo removido,
calculando la profundidad de la banda y normalizandola, apropiada para la necesidad de
desarrollar una metodologia basada en las mediciones espectrorradiométricas obtenidas
en el laboratorio y que tenga el mismo potencial para procesar datos tomados en campo,
tomados desde vehiculos aéreos o espaciales con espectrometros. El valor asociado con
la longitud de onda puede ser expresado, no como la reflectancia o la primera derivada de
la reflectancia, sino como la profundidad de la banda normalizada en la banda con el centro
de la caracteristica de absorcion (BNC) o el area de la caracteristica de absorcién (BNA)

descritas en la Ecuacion 1-6 y Ecuacién 1-7, respectivamente, (Curran et al., 2001).

606 p —Tp — (1-6)

donde BNC es la profundidad de la banda normalizada para en el centro, R la reflectancia
de la muestra en la banda de interés, R; la reflectancia de la linea continua en la banda de
interés, R la reflectancia de la muestra en el centro de la caracteristica de absorcion y Ric

la reflectancia de la linea continua en el centro de la caracteristica de absorcién.
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60606 p — 70 (L7)

donde BNA, es la profundidad de la banda normalizada para el areay A es el area de la
caracteristica de absorcion.

Con los datos de profundidad de la banda, sean normalizados o no, el siguiente paso es
hacer una regresién lineal con la caracteristica bioquimica objetivo (Pu et al., 2003),
obtuvieron una correlacién mayor a 0,8 con el DEP y AREA en las bandas de absorcion
de 975y 1200 nm con un modelo lineal univariado, para la variable respuesta de contenido

hidrico relativo en la hoja (RWC).

Mientras que Curran et al. (2001), trabajaron con la concentracion de agua calculada como
la diferencia de peso antes y después de secar la hoja a 70°C por 24 horas, y con
regresiones multivariadas paso a paso entre las bandas de absorciéon 470, 670, 1200,
1730, 2100 y 2300 nm, y la concentracion de agua en la hoja, con la que obtuvo un
coeficiente de determinacién R? de 0,85 para BNC y 0,85 para BNA en la estimacion de la

variable de interés.

La técnica de preprocesamiento de datos espectrales del continuo removido puede ser
usada tanto de forma univariante como multivariante, donde esta Ultima usa los
correlogramas para identificar longitudes de onda y aplicar una regresion lineal paso por
paso para reducir el nimero de bandas elegidas para evitar el sobreajuste. La regresion
paso a paso se ajusta a un conjunto de datos de variables dependientes observados
usando una combinacion lineal de variables independientes, en este caso los valores BNC
0 BNA (Huber, Kneubuhler, Zimmermann, & Itten, 2005).

1.3.2. Transformaciones

Se puede convertir a la absorbancia aparente aplicando el logaritmo de la base 10,
Ecuacion 1-8, y multiplicar el espectro para que las caracteristicas de absorcion sean

mayores que cero (Brown, 2006):

O i £1 OOH®TY Q QA QI8 © QO
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En general, se puede encontrar una correlacion lineal entre la relacion logaritmica y la
concentracion objetivo, sin embargo, no se puede generalizar rigurosamente la relacion
entre la reflectancia con la concentracion, tal como se aplica la relacién con la ley de
Bouguer-Lambert-Beer, con la medicion de transmitancia y con la absorbancia.

1.3.3. Derivadas

Los picos de absorcion de energia radiante pueden aportar gran informacion sobre el
estado de los tejidos vegetales, por tanto, cobra valor que la identificacion de las longitudes
de onda tenga puntos de inflexién en la curva. Para esta identificacion, es necesario hallar
la primera y segunda derivada, con la metodologia de diferencias finitas, y en ocasiones
es recomendable tener una unidad minima de increment o en | a | ongi
mayor que 1, debido a que ademas de resaltar los picos de la curva, también incrementa
el ruido de errores debido a la precision de los equipos de medicion (Becker, Lusch, & Qi,
2005).

1.3.4. Centrado y escalado

Esta técnica es aplicada normalmente luego de la transformacion, el propoésito del centrado
en ubicar la reflectancia media de cada columna en cero aplicando la Ecuacion 1-9, y el
de escalado que las columnas tengan la misma varianza, estas técnicas pueden aplicarse

independiente una de la otra.

O O0E 01 OME T QQQEKEO)

El escalado con la varianza estandariza cada variable j en la desviacién estandar s;, si se
combina con el centrado el proceso es llamado Autoscaling. En donde x;; son los datos

espectrales obtenidos para la columna j en la muestra i, y af'es la media de la columna o

variable j (Bro & Smilde, 2003).

ud

de
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1.3.5. Normalizacion

Esta técnica se utiliza para compensar los errores aditivos (desplazamiento de linea base)
y multiplicativos (tendencia o inclinaciéon) en los datos espectrales, los cuales son
causados por efectos fisicos, ya que el grado de dispersion es dependiente de la longitud

de onda de la radiacion, del tamafio de particulas y del indice de refraccion (Botero, 2009).

Las técnicas mas usadas de normalizacion son normalizacion estandar de la varianza o
Standard Normal Variate (SVN), que usa la hipétesis que la absorbancia obedece a una
distribucion normal en cada longitud de onda, el espectro es calibrado a partir del valor
promedio del espectro dividido por su desviacion estandar (Forero, 2017), ver la Ecuacion
1-10:

YO ¢ —(1-10)

Otro método es la correccion multiplicativa de la dispersién o Multiplicative Scatter
Correction (MSC) relacionado en la Ecuacién 1-12, usado para corregir efectos aditivos y
multiplicativos, debidos a cambios en la linea base del espectro y a una inclinacién de la
linea base, respectivamente. Este método busca la linealizacion de cada espectro a un
espectro ideal, siendo este el espectro promedio de las muestras para la remocion de
estos efectos de dispersion of causados principalmente el indice de refraccién de la
muestra (Forero, 2017), entonces el espectro resultante x; depende de un regresion lineal,

como se muestra en la Ecuacion 1-11:

0 o o 'Q@1-11)

donde el g es el error debido a dispersién y no a las propiedades quimicas del material, y

a; y bi depende de la misma dispersién de cada espectro (Beebe, Pell, & Seasholtz, 1998).

0 Y6 — (1-12)
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1.4. Analisis multivariados

En general, el agua tiene influencia en varias longitudes de onda en el espectro, lo que
produce traslape de efectos o lo que se conoce como sobretonos, por lo que es
recomendable usar varios algoritmos matematicos que reduzcan la dimensionalidad y

obtener modelos de prediccidn a través de regresiones lineales.

1.4.1. Andlisis de componentes principales (PCA)

La aplicacién del analisis de componentes principales (PCA) es para reducir la dimensién
de un conjunto de datos constituido por un gran niumero de variables interrelacionadas,
conservando la mayor cantidad posible de la variacion presente en el conjunto de datos.
Esto se logra mediante la transformacion a un nuevo conjunto de variables, los
componentes principales (PC), que no estan correlacionados, y que estan ordenados de
manera que los primeros conservan la mayor parte de la variacion presente en todas las
variables originales, y cada variable original tienen un peso sobre el PC conocida como

floadingsoque representan las correlaciones entre la medida original y P C §Jlliffe, 1986).

El uso de algunos componentes principales ortogonales puede ayudar a reducir problemas
tales como la multicolinealidad de las variables originales y, al probar las hipétesis, se
reduce el numero de pruebas estadisticas. Ademas, la posicién de los puntos de datos en
el espacio de coordenadas de los componentes principalesc o n o ¢ i d Gcoesnemela

patrones y clusteres en los datos (Budaev, 2010).

1.4.2. Andlisis discriminante lineal (DA)

Es un método de clasificacion supervisado, que requiere una clasificacion previa de los
grupos de interés, el niumero de grupos es conocido, donde el conjunto de objetos
clasificados se conoce como de entrenamiento. El objetivo de los métodos de clasificacion
es encontrar una regla de orden con el que se pueda clasificar una muestra desconocida

en el grupo correcto (Holdnack, Millis, Larrabee, & Iverson, 2013).
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Este analisis se basa en funciones de discriminacion lineal (LDF), por sus siglas en inglés,
y es una combinacion lineal de las variables medidas, Ecuacién 1-123:

O OO Od E OO (1-13)

Cada variable de las medidasnes una combinaci-n del val
reducidas a una variable. Los coeficientes de los términos son escogidos de tal manera
gue Y es un referente de las diferencias entre grupos y los valores similares los agrupa en
la misma clase. Las LDF proveen de las medias para discriminar entre dos grupos (Miller
& Miller, 2010).

La eficiencia de la clasificacion puede ser evaluada de varias maneras, la mas simple es
conocida como la matriz de confusién, este método es optimista ya que el objeto que se
clasifico formaba parte del conjunto que se utilizé para formar la regla. Un mejor método
divide las muestras aleatoriamente en dos grupos, un conjunto denominado de
entrenamiento, con el que encuentra las LDF, y el segundo es conocido como conjunto de
validacién que se clasifican de acuerdo con dichas LDF. Un tercer método es el conocido
como validacion cruzada, que consiste en sacar muestras, una a una, y luego lo califica

segun la regla, este proceso es iterativo (Arlot & Celisse, 2010).

1.4.3. Analisis de modelos mixtos

El analisis de modelo mixto proporciona un enfoque general y flexible porque permite
modelar explicitamente una amplia variedad de patrones de correlacion (o estructuras de
covarianza). En la agricultura, generalmente se miden variables en el tiempo, sobre una
misma unidad experimental, que pueden presentar datos correlacionados. Esto puede
deberse a la agrupacion de sujetos, por ejemplo, cuando se realizan mediciones repetidas

para determinar un indice de vegetacion a través del tiempo (Correa & Salazar, 2016).

El nombre de modelos lineales mixtos proviene del hecho de que estos modelos son
lineales en los parametros, y que las covariables, o variables independientes, pueden

involucrar una combinacién de efectos fijos y aleatorios. Los efectos fijos pueden asociarse

or

Y,
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con covariables continuas, como el peso o el nivel socioeconémico, o con factores como
género o grupo de tratamiento, que son variables de tipo categorico (West, Welch, Galecki,
& Gillespie, 2015).

Los modelos mixtos se fundamentan en la particion del error no explicado en una
componente comun a las observaciones procedentes de una misma unidad de muestreo
y un término residual del error, propio de cada observacion, y, en principio, independiente
de los términos residuales del resto de las observaciones. EI modelo mixto lineal incluye
en su formulacién parametros fijos, comunes a toda la poblacion, y parametros aleatorios,
especificos de cada unidad de muestreo. Los parametros aleatorios se consideran
realizaciones aleatorias de un proceso de media cero, y cuya varianza define la

componente del error asociada a la unidad de muestreo (Calama & Montero, 2004).
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2. Potencial de la espectroscopia VIS-NIR en
la determinacion del estado hidrico de las

plantas de Soya (Glycine max)

2.1. Resumen

El desarrollo de la agricultura, para el monitoreo y diagnéstico de su condicién nutricional
y sanitara demandan técnicas de andlisis oportunas y de bajo costo con las que se puedan
tomar decisiones para reducir los costos de produccion y el impacto negativo ambiental,
sin que se sacrifique el rendimiento de la cosecha. El agua es indispensable para que las
plantas completen su ciclo, pero su requerimiento durante el desarrollo de los cultivos
depende de cada una de las etapas de desarrollo para alcanzar una produccion 6ptima.
La demanda industrial de grano soya, orienta el desarrollo de este cultivo como prioridad
nacional, como materia prima para alimentacion animal, donde la balanza comercial
depende de la importacion hasta del 90% de la demanda requerida, por lo cual se han
adoptado politicas para aumentar la produccién de soya en el pais, en los Ultimos tres

anos.

El diagndstico, con el uso de sensores Opticos hiperespectrales, para monitorear los
cultivos es una alternativa frecuentemente usada para identificar factores que pueden
afectar su desarrollo normal por alteracion debida al desbalance de algunos nutrientes,
enfermedades u otros agentes causales que se reflejan en el tejido foliar. El estrés hidrico
por deficiencia de agua es uno de los limitantes en la produccion de grano de soya, que
puede ser detectado en las plantas con mediciones de reflectancia espectral, en el rango
visible e infrarrojo cercano, apoyado para su interpretacion en técnicas de andlisis

discriminante lineal y mediante el andlisis de componentes principales para obtener
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factores clasificadores, apoyados en patrones que se expresan en el cultivo y se
determinan con ensayos experimentales con control sobre el contenido de agua en el

suelo, de manera diferenciada.

Para apoyar la estrategia de aumento de la produccién debe crecer no sélo el area, sino
también el rendimiento actual, que puede lograrse implementado estrategias de agricultura
de precision que permitan manejos diferenciados por sitio, con el monitoreo continuo del
area cultivada que permitan la toma de decisiones oportunas. Se realiz6 un experimento
con soya, para determinar el patron durante las etapas del desarrollo de las plantas a partir
de tres condiciones de contenido de agua edéfica. Para la validacion del modelo de
clasificacion se utilizd la validacion cruzada con una precision de 82,54%, con una
sensibilidad y especificidad del modelo se logré en promedio 82 y 90%, respectivamente
en el estado fenoldgico de llenado de vainas. Las regiones con mayor correlacion con los
factores fueron las longitudes de ondas del borde rojo, verde y azul en la zona del visible,
y en el infrarrojo de onda corta, las longitudes de onda entre 1850-2000 nm ya que
presentan un cambio de pendiente en la curva espectral caracteristica relacionada con el

contenido de agua en la hoja.

Palabras clave: Hiperespectral, Andlisis discriminante, Déficit hidrico.

2.2. Introduccidn

Dentro de las politicas nacionales actuales, el Plan Colombia Siembra que logré
incrementar el area sembrada a un millén de ha entre el 2015 y el 2018, buscando el
desarrollo del sector agropecuario, en la que se aumente la oferta de productos
impulsando las exportaciones agropecuarias con mayor area sembrada y productividad
(MADR, 2017a). Siguiendo esta politica, segun el ICA, Colombia incursioné en nuevos
mercados con 11 productos agropecuarios, entre los que se encuentra la semilla de soya
no transgénica para siembra con Nicaragua. La meta del Ministerio de Agricultura para el
Plan Colombia Siembra contempla un crecimiento para la soya de 13.713 a 60.000 ha, en
este mismo periodo (2015-2018), que hasta el 2017 llegé a 54.631 ha (MADR, 2017b).

La soya en Colombia no sélo es un producto con potencial de exportacion, sino que tiene

una necesidad interna, lo que implica que la demanda generada por las industrias avicola,



2. Potencial de la espectroscopia VIS-NIR en la determinacion del 47
estado hidrico de las plantas de Soya (Glycine max).

piscicola y pecuaria sean cubiertas con importaciones que llegan a 358.066 toneladas de
soya y 833.083 toneladas de torta de soya anuales en promedio de los ultimos 10 afios
(Fenalce, 2017b), estas importaciones alcanzan aproximadamente el 95% de la demanda
nacional, con un costo de 1.305.165 y 1.305.100 pesos por tonelada, respectivamente
(Fenalce, 2017a), lo que sugiere una necesidad en el aumento de la produccion de este
producto.

En el ambito internacional, la perspectiva de la produccion mundial de soya sigue en
aumento, aunque en una tasa desacelerada. Si se compara con la década anterior, pasa
del 4,9 al 1,9% de crecimiento anual, debido principalmente a la reduccién de la superficie
adicional sembrada, aunque se espera una expansion de la superficie para el crecimiento
de la produccién de semillas oleaginosas, representando casi 50% del incremento mundial

de la produccion de soya en la proxima década (OECD/FAO, 2017).

Se espera que la produccion a nivel mundial se deba en 60% al aumento del rendimiento
en los préximos 10 afios, y que la media mundial aumente de 3,1 a 3,4 t/ha (OEDC/FAO,
2017), aunque en Colombia para 2017 en el primer semestre el rendimiento medio
nacional fue de 2,6 t/ha (MADR, 2017b), por lo que no sélo es necesario aumentar en area
de produccién sino, implementar estrategias que aumenten el rendimiento en las areas de

mayor produccion.

El aumento en el rendimiento en la Ultima década se debe al uso de soya modificada
genéticamente (CommaodotityBasis, 2018), en el caso de Colombia se usa la soya RR que
es resistente a plagas. En general, el mejoramiento genético ha sido enfocado a la
resistencia a enfermedades en la Orinoquia (Valencia, 2006), mientras que, otros estudios
reportan un aumento en el rendimiento debido a la aplicacién de riego complementario
(Almanza, 2006).

La préactica de aplicacion de riego en soya no es comun en Colombia, debido a la falta de
infraestructura, a los altos costos, y factores climaticos de la Orinoquia, ya que llueve en
la mayor parte del ciclo vegetativo y parte del reproductivo. Aunque la aplicacion de riego
complementario no sea frecuente, es necesario hacer un monitoreo del contenido de agua
en el suelo, y poder relacionarla con la oferta hidrica del suelo, que es un factor relevante

en el rendimiento del grano.
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El contenido de agua del suelo es importante ya que de este factor depende la cantidad
de agua que la planta pueda extraer para sus procesos internos de desarrollo, y aunque
existen equipos para el monitoreo constante y preciso de esta variable, representan un
costo considerable cuando se usa en areas extensas, por lo que se genera la necesidad
de una herramienta de diagndstico rapido, de bajo costo y no destructiva, que pueda

abarcar grandes areas.

Al igual que los sensores dieléctricos relacionados con el contenido de agua, los sensores
Opticos son una alternativa de solucion al problema anterior, ya que una vez calibrados
son de respuesta inmediata y no destructiva, y el costo se ve afectado so6lo por una
inversion inicial, pero los sensores 6pticos permiten la evaluacion de grandes areas
simultdneamente, gracias a su método de medicién en las hojas de la cobertura vegetal
detectando sintomas de déficit hidrico.

Este tipo de aplicaciones con sensores Opticos, han sido desarrolladas desde hace varios
afios, gracias a la interaccion de la radiacion electromagnética y la materia, principalmente
en la zona del visible y el infrarrojo cercano, que a través de andlisis espectral donde se
puede extraer informacién sobre la composicidon o estructura de la materia. (Sharma,
2007). Esta ciencia se conoce como espectroscopia, y con algoritmos estadisticos
multivariados aplicados a problemas quimicos conocidos como quimiometria, pueden
relacionarse a un amplio rango de aplicaciones (Mark & Workman, 2007), como puede ser

la composicién bioquimica en las hojas de las plantas.

La precision de los modelos de calibracién depende del nimero y clase de muestras con
gue se construye el modelo, ya que los nuevos elementos que son potencialmente
predichos deben tener caracteristicas similares a muestras que se analizaron previamente,
aun cuando la informacion espectral almacenada cuente con miles de muestras, la
variacion por estados de desarrollo de las plantas, cambio de genotipo o especie es
evidente cuando se usa equipo de ventana atmosférica extensa con miles de longitudes
de onda. Por tal motivo, para una aplicacion especifica, lo ideal es calibrar el modelo con

las muestras suficientes propias de diagnostico para cada caso particular.

Existen bases de datos de almacenamiento de espectros de suelo, vegetacion, rocas,

entre otros, con participacion a nivel mundial con los metadatos de las muestras
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disponibles, lo que permite obtener datos espectrales para la construccion de modelos de
prediccion, sin embargo, ademas de la variacion expuesta anteriormente, se debe tener
en cuenta la dispersion causada por el mismo instrumento de medicion, ya que la
resolucion espectral cambia, o existen diferencias entre configuraciones, es decir, método
de muestreo o formato de almacenamiento de los datos. Aunque la resolucién espectral
entre dos equipos sea igual, entre mas alta la resolucion la relacion entre la sefial y el ruido
es mayor por lo que cuando se usa sensores hiperespectrales aumenta también el ruido
(Liebig, Franzluebbers, & Follett, 2012).

Para disminuir la cantidad de ruido y la dispersién debida a varios factores tipicos, de cada
equipo o al entorno de medicion, los espectros son estandarizados para corregir
matematicamente estas diferencias instrumentales y la muestra tenga el mismo espectro
en todos los instrumentos. El objetivo de la estandarizacion es hacer que los espectros
sean lo mas parecidos y cuantitativos posible y definir la magnitud de la respuesta (unidad),
en cada longitud de onda para un grupo de muestras similares, a través de correcciones

a la pendiente y a la tendencia de las curvas espectrales (Shenk, 2004).

El objetivo de este trabajo fue evaluar el potencial de la espectroscopia VIS, NIR y SWIR
en la determinacion de las plantas de soya, mediante la construccion de un modelo de
clasificacion del estado hidrico de las plantas durante todo su desarrollo, a partir de
mediciones de reflectancia en las hojas, entre los rangos visible e infrarrojo cercano,
manteniendo bajo control tres contenidos de agua del suelo. El analisis de las propiedades
de una hoja, desde el punto de vista espectral, en miles de longitudes de onda, conocido
como analisis hiperespectral, tienen como objetivo la busqueda de regiones que puedan
explicar la composicidn bioquimica y la fisiologia de la planta que pueda diferenciarse,
producto de cambio en la disponibilidad de agua en el suelo que pueda ser aprovechada
por las plantas de soya, para tres variedades de soya estudiadas. Asi mismo, construir un
modelo predictivo capaz de clasificar segun el tratamiento de agua aplicado al suelo, con
el uso de longitudes de onda seleccionadas segun la capacidad de diferenciacion entre

los tratamientos.
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2.3. Materiales y Métodos

2.3.1. Material Vegetal y ubicacién

El ensayo se ubic6 en el municipio de Villavicencio, vereda la reforma 4°3'40.62"N,
73°27'41.21"0, 326 m.s.n.m., ver Figura 2-1. La zona registra una precipitacion anual de
2933 mm, una temperatura media de 26°C, una humedad relativa de 85% en la época
lluviosa y 65% en la época seca. Se evaluaron tres genotipos de Soya, Achagua 8,
Guayuriba 9 e Iracé 10. Los dos primeros registrados como variedades ante en ICA y el
Gltimo en proceso de registro. En enero de 2016, dos plantas por cada material de soya
fueron sembradas como unidad experimental en materas de 22 cm de didmetro,
protegidas en una casa con cubierta de plastico y sin paredes. El disefio experimental fue
parcelas divididas, donde la parcela principal son tres tratamientos con riego diferenciado
y dentro de la parcela se aleatorizaron las tres variedades de soya caracterizadas en la
Figura 2-2. Cada unidad experimental fue replicada siete veces, con un total de 63
unidades. El control de agua del suelo se realizé mediante la medicion de contenido de
agua volumétrica cada dos dias con el sensor tipo capacitivo FDR con precision de + 1%.
La lamina aplicada fue variable segun los requerimientos de las plantas, condicionados

para mantener constante cada tratamiento.

Figura 2-1. Ubicacion de la zona de experimento.
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Figura 2-2. Esquema del experimento bajo cubierta de plastico.
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Tratamientos de riego y variedades de soya

Los tres tratamientos diferenciales de agua se definieron a partir del contenido de agua en
el suelo. El primero cercano a la Capacidad de Campo (CC), (contenido de agua
volumétrica por encima de 25%), el segundo entre 15,1 y 25% de contenido de agua, y
tercero cercano a Punto de Marchitez Permanente (PMP) (<15% contenido de agua), que
en adelante seran clasificados segun el tratamiento mantenido a lo largo del desarrollo y

denominados por numero asi: 1, 2 y 3, respectivamente.
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El contenido de agua en CC y en PMP fueron determinados primero en laboratorio
mediante curvas de retencion de humedad, y luego el punto de CC fue verificado en una

matera, saturando el suelo y dejando drenar por 24 horas continuas.

Las variedades usadas son de desarrollo en la Corporacion Colombiana de Investigacion
Agropecuaria, adaptados a la Orinoquia Colombiana. En la Tabla 2-1 se muestran las
caracteristicas de los materiales de soya utilizados. En general, el material Achagua 8 es
especifico para zonas con menor precipitacion como la altillanura, comparado con el
piedemonte llanero, y genera mayor niumero de granos, aunque los otros dos materiales

generan mas vainas.

Tabla 2-1. Caracteristicas de las variedades de Soya.

. CORPOICA CORPOICA CORPOICA
CARACTERISTICAS ;
ACHAGUA 8 GUAYURIBA 9 IRACA 10
. i 104-108 95 a 110
Ciclo (dias a cosecha) 95-100 (precoz) ) )
(Intermedio) (Intermedio)
Habito de crecimiento Indeterminado Determinado Determinado
NUmero de granos por | 76% con 3 a 4 0.3 )
vaina granos
Numero de vainas 37 45 56
Hoja Lanceolada Ovalada Ovalada
Contenido de aceite 19 17-20 20
Contenido de proteina 42 38-39 41
Rendimiento
_ 3,0 26a3,0 24a3,3
experimental (t/ha)
Registro ICA nimero SOY-13-64 SOY-13-66 SOY-13-65
Piedemonte Piedemonte

Recomendacion Altillanura ] ] ] )
altillanura mejorada | altillanura mejorada

Tipo de suelo utilizado

El suelo se disturb6 antes de ser vertido en las materas, y corresponde a un Oxisol de

terraza alta caracterizado por el bajo contenido de elementos esenciales para el desarrollo
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de las plantas, fue tomado de un lote del C.I. La Libertad, en el que normalmente se han
establecido cultivos transitorios, con las caracteristicas quimicas descritas en la Tabla 2-2
y con la metodologia de interpretacion para fertilizacion del segun el ICA (1992), de textura
Franco arcillo arenosa (FArA), la CC se determiné luego de 24 horas de saturado el suelo
con un contenido de agua volumétrico del suelo de 25% y el PMP con informacion previa
de laboratorio indicando 15% de contenido.

Tabla 2-2. Caracterizacion quimica del suelo.

Determinacién analitica ‘ Unidad Valor Interpretacion
oH agua: suelo 2,5:1,0 51 Fuerte a extr_emadamente
acido
Carbono Organico (CO) % 2.0 Alto
(P) Bray Il mg/kg 15,2 Bajo
Acidez (Al+H) KCL cmol(+)/kg 1,0
(Al) intercambiable cmol(+)/kg 0,8 Normal
(Ca) intercambiable cmol(+)/kg 2,2 Bajo
(Mg) intercambiable cmol(+)/kg 0,8 Bajo
(K) intercambiable cmol(+)/kg 0,3 Alto
(Na) intercambiable cmol(+)/kg 0,1 Bajo
Capacidad de intercambio
cationico (CICA) acetato de | cmol(+)/kg 10,1 Medio
amonio
Conductlwd_a}d elet?trlca (CE) ds/m 0.2 No salino
relacién 2,5:1,0
(N) total % 0,2 Medio
SATURACIONES CATIONICAS
(Ca) % 52,6 Medio
(Mg) % 19,4 Ideal
(K) % 7,9 Exceso
(Na) % 1,4 Adecuado
(A % 17,8 Adecuado

Fertilizacion

Se realizo la fertilizacion del cultivo de acuerdo con la

Tabla 2-3, y debido a la baja cantidad equivalente de fertilizante calculado para cada
matera se disolvié cada insumo en agua para asegurar la distribucién en todas las materas,

y para el N se uso la fijacion en el suelo mediante la nodulacion de Rhizobium.
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Tabla 2-3 Fertilizacién propuesta en el ensayo.

Elemento kg/ha | Fertilizante | kg/ha
Boro Cobre y Zinc | B, Cu, Zn 1,5| Borozinco 20
Fésforo P20s 80| SFT 130,4
Potasio K,0 80 |KCL 133,3
Magnesio Mg, S, O 100 | Kieserita 100

2.3.2. Toma periodica de datos espectrales

Semanalmente se capturé la firma espectral en una de las plantas de la matera, desde el
estado con 5 nudos desarrollados (V5) hasta la madurez fisiol6gica (R6), en el tltimo trifolio
totalmente expandido, como indicador de crecimiento respecto al tiempo, utilizando el
espectrorradiometro de campo compacto, portatil y de alta precision (FieldSpec3, ASD,
Analytical Spectral Devices Boulder, Colorado, EE. UU.) como sensor activo. El equipo
registra la radiacion relativa entre las longitudes de onda de 350 a 2500 nm Vis/NIR/SWIR,
mediante una fibra éptica de 25° de campo de visidn con una resolucion espectral de 3 nm
hasta los 700 nm, y 10 nm hasta 2100 nm, aunque a la precision en la informacion
entregada es de 1 nm. La luz entrante es codificada en 16 bits, y separada en tres sensores

para las regiones espectrales del VNIR, SWIR-1y SWIR-II.

2.3.3. Variables medidas a la Cosecha

La producciéon de grano se tomd planta a planta, ya que la unidad experimental la
conformaban dos plantas. Se hizo conteos de cantidad de vainas llenas y vanas, las llenas
clasificadas por el nimero de granos, y el peso de los granos. Antes de la cosecha se
realizo un registro fotografico, para identificar diferencias de altura o contenido de biomasa
debidas posiblemente a la deficiencia hidrica provocada por cambio del contenido de agua
en las materas, asociado al tratamiento del experimento (Figura 2-3). Las fotografias
fueron tomadas antes de la madurez fisiol6gica (R6) para capturar las hojas, ya que el
tratamiento con mayor disponibilidad de agua tuvo mayor acumulacion de biomasa y

mayor altura de las plantas.
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Figura 2-3. Plantas de soya en estado R6, a) Achagua 8, b) Guayuriba 9y c) Iraca 10 en

la misma repeticion.
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2.3.4. Preprocesamiento de datos con los espectros obtenidos

La primera transformacion que se aplico fue la conversion de valores de reflectancia a
valores de absorbancia, ya que las regiones de reflectancia espectral asociadas con el
contenido de agua en la hoja se manifiesta como absorcién de energia primarias y
secundarias en los rangos de longitudes en bandas espectrales centradas en 1450, 1940
y 2500 nm, con importantes absorciones secundarias a 980 nm y 1240 nm (Jacquemoud
& Ustin, 2008). Los datos fueron normalizados con el pretratamiento SNV para disminuir

la dispersién principalmente en el infrarrojo cercano ver la Figura 2-4.

Para la clasificacién de las curvas espectrales segun el rango de contenido de agua del
suelo se uso6 el método de andlisis de discriminante lineal, con la reduccion de variables

por componentes principales (DA-PLS).

La diferencia de absorcion en los picos entre el rango de longitudes de onda (1400-1650
nm) y (1800-2150 nm) en la Figura 2-4, indican que hay cambios debido a la cantidad de
agua en el tejido foliar de cada hoja. Estos picos son muy sensibles y la dispersién toral
no solo de debe a cambios con la cantidad de agua, sino que, cambian por ruidos en la
hora de la medicién, que provocan una dispersion que puede ser confusa a la hora de
analisis, con el pretratamiento SNV, busca minimizar el ruido, reduciendo diferencia en los

picos de estas longitudes de onda.
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Figura 2-4. Preprocesamiento de los datos, absorbancia sin normalizar (arriba) y con SNV
(abajo).






























































































































































































































