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Presentacion

El potencial de aplicacién de la percepcion remota en el mundo agrario y particu-
larmente en la agroindustria azucarera colombiana comienza con la exploracién de
las utilidades de los sensores disponibles para obtener imagenes representativas
del espacio terrestre, en este caso de las tierras dedicadas al cultivo de la cafia
de azlcar en el valle del rio Cauca.

Gracias al apoyo otorgado por Colciencias a la propuesta de investigacidon
formulada por Cenicafia en 2009, los agricultores azucareros cuentan hoy con
servicios de informacion acerca del estado de desarrollo de la caiia de azucary
con metodologias practicas que facilitan el seguimiento temporal de la respuesta
del cultivo ante diferentes practicas de manejo y condiciones ambientales.

El uso de la percepcidn remota en combinacidn con sistemas de posiciona-
miento global (GPS) y sistemas de informacién geografica (SIG) constituye una
oportunidad para mejorar la competitividad de la produccion agricola asegu-
rando el desarrollo sostenible de la actividad, para lo cual es necesario formar a
guienes ejercen sus competencias con base en la informaciéon derivada de este
tipo de herramientas, asi como informar sobre las utilidades a quienes toman
las decisiones.

Con la publicacion de este libro esperamos que muchos agricultores se inte-
resen en aprender acerca de la percepcién remota y sus aplicaciones, al tiempo
gue tenemos la expectativa de avanzar como sector productivo en la gestion de
conocimiento bdsico y aplicado en relacion con el manejo agricola y agrondmico
del cultivo de la cafia de azUcar con base en la informacidn de sensores remotos.
Entre las aplicaciones descritas de uso actual se incluyen la identificacién de va-
riedades, el seguimiento del cultivo y la prediccién de la productividad.

Cenicafia continua las investigaciones al respecto de acuerdo con las necesi-
dades de informacidn de los caiiicultores para el manejo sostenible de las tierras
a su cargo en el valle del rio Cauca.

Alvaro Amaya Estévez, Ph. D.
Director General de Cenicafna
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Introduccion

En Colombia los costos para producir una tonelada de azucar son mayores que
en otros paises, a causa de factores como el precio de la tierra, la mano de obra,
los insumos, los impuestos y la seguridad. El valor de los derechos de uso del
agua, el costo de los fertilizantes y de las inspecciones para la deteccion de plagas
y enfermedades, asi como los recursos necesarios para medir la sacarosa en la
cafia en evaluaciones de precosecha son, ademas, otros rubros de importancia.

Una forma de disminuir los costos de produccién y mejorar la productividad
de los campos es utilizar herramientas para identificar condiciones anormales en
el cultivo, de manera que se puedan tomar medidas de control o de prevencion
oportunas.

En este sentido, la percepcidon remota (PR) es un sistema efectivo para el
seguimiento de los campos, pues ha mostrado resultados importantes en la es-
timacion de la produccidn necesaria para el desarrollo de estrategias de comer-
cializacion; en la identificacion de enfermedades, malezas y estrés en el cultivo
que al ser detectados a tiempo pueden ser corregidos sin afectar la produccion
final de los campos; y en la discriminacién varietal para identificar variedades
(genotipos) y conocer su distribucién local y en otras regiones y paises.

Los mayores productores de cafia de aztcar, como Brasil, Australia y Sudafri-
ca, han avanzado en el uso de datos proporcionados por la PR en combinacién con
el sistema de posicionamiento global (GPS) y sistemas de informacidon geografica
(SIG), con resultados que animan a seguirla utilizando (Bégué et al., 2004; Dainese
et al., 2004; y Apan et al., 2004B). La falta de investigacidn y el incipiente interés
en la aplicacion de la PR relegarian a paises como Colombia, que desean mejorar
su competitividad y no cuentan con la capacitacion en el uso y aprovechamiento
de este tipo de herramientas.

En Colombia, la investigacion basica y aplicada de la percepcién remota en
el cultivo de la cafia de azlcar es reciente. Los primeros trabajos en este cultivo
fueron adelantados por Cenicafia con el uso de una imagen Landsat 5 TM para
hacer estimaciones sobre la productividad (Carbonell, 2000) y posteriormente con
datos del satélite MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) para

‘13



relacionar la productividad con los indices NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), WDVI (Weighted Difference Vegetation Index) y EVI (Enhanced Vegetation
Index) (Bastidas y Carbonell, 2006).

En 2009, Colciencias, entidad que promueve y patrocina la investigacion en
Colombia, aprobd una propuesta de investigacion de Cenicaia que tuvo como
objetivo realizar un seguimiento temporal por medio de la PR a la respuesta es-
pectral del cultivo de la cafia de azucar segun diferentes practicas de manejo y
condiciones ambientales. Los resultados relevantes del proyecto “Monitoreo del
cultivo de la cafa de azlcar por medio de la percepcion remota” —que durd tres
afios— constituyen el contenido de este libro.

En la investigacion se utilizaron series de imdgenes de satélite MODIS y se
hicieron lecturas espectrales en el campo para conocer la respuesta de la cafia en
funcidn de diferentes dosis de fertilizantes nitrogenados y reguladores de creci-
miento y distintas profundidades del nivel fredtico. El mapa de la Figura 1 muestra
el drea sembrada con cafia de azucar en el valle del rio Cauca y la ubicacién de
algunos sitios experimentales donde se tomé informacidn espectral.

El sector agroindustrial de la caia de azucar del valle del rio Cauca se en-
cuentra ubicado entre 3° y 5° latitud norte y entre 76°22" y 75°31’ longitud oeste,
en un rango de altura sobre el nivel del mar de 920-1150 metros. El area bruta
destinada a la produccién de azucar, etanol y cogeneraciéon de energia es de
aproximadamente 248,000 hectareas. En el contexto global Colombia es el pais
mas eficiente en términos de productividad, con los mayores indices de tonelaje
de cafia y azucar por hectdrea, aunque el porcentaje de su participacién en la
produccion de azlcar es muy pequefio en comparacion con paises como Brasil,
India y Australia, que juntos entregan mas del 45% del total mundial.

La revision de literatura acerca de los fundamentos de la percepcion remota,
los métodos de estimacion y su viabilidad y uso en el cultivo de la cafia de azucar,
asi como el aprendizaje y los nuevos conocimientos documentados en este libro
sugieren que éste puede ser un referente importante para investigadores y per-
sonas que empiezan a incursionar en el uso de la percepcion remota.

El libro se compone de dos partes. La primera proporciona los fundamentos
de la percepcion remota (capitulo 1), una revision de modelos para el célculo de
variables biofisicas (capitulo 2) y el estado del arte acerca de las aplicaciones en el
cultivo de la cafia de azucar (capitulo 3). La segunda parte se refiere a los trabajos
desarrollados por Cenicafia a partir de datos satelitales (capitulo 4) e informacion
espectral obtenida en campo (capitulo 5). Finalmente se exponen las conclusio-
nes, recomendaciones y proyecciones en relacién con el desarrollo y la adopcion
de la percepcién remota en la agroindustria azucarera colombiana (capitulo 6).
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De acuerdo con los avances de la investigacion, a través del Servidor de
Mapas integrado al Sistema de Informacidn de Agricultura Especifica por Sitio
—AEPS® disponible en el sitio web de Cenicafia (http://www.cenicana.org/aeps/
servidor_mapas.php), los agricultores donantes del Centro pueden acceder a la
cartografia de sus predios y consultar informacidén acerca de las asociaciones en-
tre el indice de vegetacién y la produccidn por ciclo de cultivo desde el afio 2000
hasta la fecha de consulta. Asi, el desarrollo tecnoldgico en percepcion remota 'y
los servicios de informacion disponibles para los agricultores contribuyen a pro-
mover la adopcién masiva de esta herramienta en nuestro medio, facilitando el
uso de la informacion espectral y la innovacién en el cultivo de la cafia de azucar.

Area
de estudio

=z

COLOMBIA

Cenicafa
Lotes 8,13by 14
Riego y maduradores

Cachimbalito Sur
Fuentes nitrogenadas

Normandia
Fuentes nitrogenadas

Figura 1. Zona de estudio y ubicacion de los sitios experimentales.
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Fundamentos







En este capitulo se presentan algunos de los conceptos basicos de la percepcion
remota, referida a la porcion del espectro electromagnético entre los 400 nmy
2500 nm, y de la interaccién de la energia electromagnética con la atmdsfera,
la superficie terrestre y, en especial, con la vegetacion. Se muestran de manera
descriptiva los diferentes tipos de modelos para la simulacién de follaje de la
vegetacion: modelos de transferencia radiativa, éptico-geométricos y de simula-
cién por computador. Y finalmente, se expone el apoyo que brinda la percepcion
remota en la agricultura de precision.

Percepcion remota

La PR o teledeteccion (del inglés Remote Sensing) es la ciencia y el arte de obtener
informacion espacial, temporal y espectral de un cuerpo u objeto sin entrar en
contacto fisico con este. Para obtener dicha informacion se emplean sensores,
camaras métricas y convencionales, cdmaras de video y espectrorradiémetros de
campo y de laboratorio. Los componentes basicos de la percepcidon remota son:

Fuente de energia: es el origen del flujo energético detectado por el sensor.
Cuando este flujo es externo al sensor se denomina PR pasiva; pero si el sensor
emite este flujo energético se denomina PR activa (por ejemplo, Radar —deteccién
y medicién de distancias por radio—y Lidar —tecnologia que por medio de un laser
permite determinar la distancia que hay entre un emisor laser y una superficie).
La fuente de energia mas importante y comun es el Sol.

Cuerpos a estudiar: estan formados por diversas coberturas de vegetacion, suelo,
agua y construcciones o centros poblados que reciben la radiacién y la reflejan,
la absorben o la transmiten de acuerdo con sus propiedades fisicas y quimicas.

Sistema sensor: estda compuesto por el sensor mismo, su plataforma y un sis-
tema de almacenamiento, de captura, codificacidon y envio de la informacion a
estaciones en la Tierra.

Fundamentos 19



Sistema de recepcion: sitio donde es enviada la informacién transmitida por el
sistema sensor. Ahi se organiza en un formato apropiado para su disposicién a
usuarios especializados.

Analista-usuario final: persona que interpreta la informacion y la convierte en
una salida tematica o cuantitativa con el fin de evaluar o solucionar un problema
de estudio para ser entregada a un usuario final.

Radiacion electromagnética

Los sensores remotos perciben radiacion electromagnética reflejada o emitida por
la superficie. La radiacién es un modo de propagacion de la energia a través del
vacio en forma de interaccion que avanza entre campos eléctricos y magnéticos.

Como se puede entender, se refiere a la energia transportada por ondas
electromagnéticas y estd compuesta por particulas energizadas llamadas cuantos.
Cuando esos cuantos corresponden a la porcidn visible del espectro electromag-
nético se denominan fotones. El grado de energia y frecuencia de los cuantos
determina la longitud de onda y el color de la radiacidn.

Las ondas electromagnéticas se diferencian por su respectiva longitud, que es
la distancia entre dos crestas consecutivas. Las longitudes de onda estan reunidas
en el espectro electromagnético, y este se subdivide en grupos familiares: rayos X,
rayos ultravioleta (UV), visibles, infrarrojos (IR), microondas y ondas de radio. Cabe
resaltar que los rayos X son los que tienen la longitud de onda mas pequefia, la cual
va creciendo hasta llegar a las mds grandes, como las ondas de radio (Figura 2).

De todo el conjunto de ondas que tiene el espectro electromagnético, las por-
ciones de los rayos visibles e infrarrojos son las importantes para las aplicaciones

101072 107 107 10° 10® 107 10° 10° 10* 10° 102 10" 1 10 102 10° 10 10°

( 1+ ¢ 1 1 ¢ [ 1T 1 [ [ | [ | 1]
Infrarrojo

gle - Ondas de Radio

ofg|l  Térmico -

3S|= __Microondas >

Rayos
Gamma

Rayos x

Ultravioleta
Visible

4000m  5000m i 600nm : 700nm

Azul Verde Rojo

Figura 2. Espectro electromagnético (Longitud de onda en metros).
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agricolas, puesto que la luz del Sol es la fuente de energia que activa el proceso
de fotosintesis en los cuerpos vegetales, lo cual quiere decir que las convierte en
las mads utilizadas en la percepcién remota.

La region espectral, ubicada en la porcién Radar, también es importante,
debido a que los sensores que trabajan alli emiten su propia energia y captan la
respuesta del terreno. Su principal ventaja es su capacidad de ser independientes
a la presencia de nubes y la luz solar.

Interacciones de la radiacion con la atmodsfera

Para alcanzar la superficie terrestre, la radiacion proveniente del Sol debe atra-
vesar un medio heterogéneo y variable: la atmdsfera. En ese proceso la radiacién
sufre varias transformaciones que la modifican cuantitativamente al llegar a la
superficie terrestre. Ademads, para ser detectada por el sensor a bordo de un
satélite, la radiacion debe atravesar nuevamente la atmdsfera. Por tanto, com-
prender las posibles transformaciones que sufre la radiacién en su doble pasaje
por la atmaésfera es importante para entender, a partir de sensores satelitales, las
propiedades de los objetos sobre la superficie.

Cuando los sensores estan cerca al objeto (100-1000 m) es necesario cono-
cer la capacidad de almacenamiento del sensor; asimismo, realizar correcciones
geométricas y radiométricas y minimizar el efecto de la vibracién y velocidad de
vuelo, por ejemplo, en ultralivianos o plataformas no tripuladas.

La radiacidon en la atmdsfera es transmitida, absorbida, reflejada y dispersa-
da. Los gases, el vapor de agua y los aerosoles son responsables del tipo y de la
magnitud de las interacciones entre la atmdsfera y la radiacién. Los componentes
atmosféricos absorben energia en determinadas longitudes de onda y reducen la
cantidad transmitida. El oxigeno molecular y el ozono absorben la porciéon de es-
pectro correspondiente al ultravioleta (0.1-0.38 um y 4.9-5 um, respectivamente).
El CO, y el vapor de agua se ocupan de buena parte de la absorcién de la energia
incidente en la porcién de rayos infrarrojos cercanos y medios del espectro (Figura 3).

La atmodsfera es transparente en la radiacién visible (400-700 nm) y en
buena medida de la infrarroja cercana. Por otra parte, es opaca (baja trans-
misién, alta absorcidn) en una franja importante de la radiacion infrarroja
térmica. Sin embargo, en esta porcién del espectro es posible identificar una
banda o “ventana” atmosférica, centrada en 10 um, en la cual la atmdsfera
es transparente. La identificaciéon de ventanas del espectro cuya transmi-
sibilidad de la atmdsfera es alta es de critica importancia en los sistemas
satelitales, ya que los sensores deben disefiarse de manera que perciban radiacién
en esas longitudes de onda.
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La situacion anterior es diferente para los satélites de observaciéon atmos-
férica. En estos satélites las bandas se ubican en aquellas porciones del espectro
de mayor absorcion por parte de aquellos componentes de la atmdsfera que se
busca estudiar. Algunos satélites meteoroldgicos incluyen bandas en la region de
maxima absorcién del vapor de agua para que puedan cuantificar su contenido
en la atmdsfera; por ejemplo, el satélite TOMS, dedicado a medir los niveles de
ozono en la atmésfera.

La Figura 4 muestra la ubicacion de algunas de las treinta y seis bandas en
las que registra radiacion el sensor MODIS con respecto al espectro de emisién
del Sol, medido en el tope de la atmdsfera y sobre el nivel del mar.
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Figura 3. Transmitancia de la atmdsfera a distintas longitudes de onda. La barra muestra
la region visible. Fuente: www.rfcafe.com
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Interacciones de la radiacidn con la superficie terrestre

Cuando la radiacién incide sobre un objeto de la superficie terrestre se fraccio-
na en: energia reflejada, energia absorbida y energia transmitida, que varian
segln el objeto y los materiales que lo componen. Cada objeto tiene una Unica
forma de fraccionar la energia incidente y esto lo hace diferenciarse de otro. La
cantidad de energia reflejada por los objetos que han sido iluminados por la ra-
diacién incidente es captada por los sensores y distribuida en las longitudes de
onda o bandas espectrales con las que cuenta dicho sensor. A esta relacién se
la denomina firma, huella o patron espectral. De esta forma, la huella espectral
que captan los diversos sensores utilizados en teledeteccion o percepcidn remota
refleja el comportamiento de los diferentes objetos analizados en funcién de su
mayor o menor capacidad de absorcidn, transmisién o reflexion de la energia que
reciben. Como ya se menciond, este hecho esta condicionado por la estructuray
la composicion del elemento observado. Incluso, un mismo objeto puede variar
su respuesta espectral en funcion de su estado y de su relacidn con el entorno,
o segun las condiciones ambientales y de la geometria sol-sensor al momento
de su captacion (Figura 5). Una revision mads extensa sobre la interaccion de la
energia con los cuerpos se encuentra en Lillesand y Kiefer, 2000; Chuvieco, 1995;
y Ormefio, 1997.
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Figura 5. Proceso de percepcidn remota. Fuente: University Delaware, EE.UU.
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Los objetos sobre la superficie reflejan de diferente forma la energia inci-
dente. Los comportamientos o situaciones comunes de reflexion son la reflexion
especular y la reflexion difusa (Figura 6). La primera sucede cuando la radiacidn
reflejada va en una Unica direccién y forma un angulo con la vertical igual al
angulo de energia incidente. Este tipo de reflexidén ocurre en superficies “lisas”
(o especulares) como, por ejemplo, el agua. Por su parte, en la reflexion difusa
la energia es reflejada mas o menos uniformemente en todas las direcciones.
Cuando la superficie refleja la energia uniformemente con independencia del
angulo de incidencia se denomina “superficie lambertiana”; tal es el caso de la
nieve y la arena. Pero es de destacar que la mayor parte de las superficies tien-
den a comportarse como una combinacién de ambas situaciones, o de un modo
intermedio entre ellas (Chuvieco, 2008).

En la Figura 7 se pueden ver los patrones espectrales tipicos de algunas
coberturas terrestres. Obsérvense las variaciones de la reflectancia a lo largo de
cada longitud de onda.

Superficie especular Superficie lambertiana

Figura 6. Reflexidn de la energia en superficies, con diferente comportamiento.
Fuente: http://www.innovanet.com.ar/gis
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Figura 7. Patrones espectrales tipicos o comunes de algunos cuerpos. Fuente: Dematté, 2005.
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Comportamiento espectral de la vegetacion

La energia reflejada y emitida por un objeto es la que se mide en la percepcion
remota. Cada objeto examinado tiene un patrén espectral unico que lo hace
diferenciarse o distinguirse de otro. Un claro ejemplo es la diferencia entre un
cultivo en buen estado de desarrollo (hojas verdes) y otro con enfermedades o
falta de agua (hojas amarillentas); en otras palabras, plantas enfermas producen
patrones espectrales distintos a los de plantas sanas. Las diferencias espectrales
entre estas plantas no se deben solamente a sus propias condiciones, sino también
a factores externos como la altura del Sol en el horizonte, la absorcidon y reflexion
de la atmdsfera y de la capa de ozono, la presencia de vapor de agua y de nubes,
la temperatura de los objetos, y el suelo. Estos factores generan desviaciones de
la energia y alteran el valor final de aquella reflejada por un objeto.

El patrén general de la vegetacién se encuentra caracterizado en tres gran-
des grupos: el primero se ubica en la region visible de los 400 nm a 700 nm y se
identifica por tener altas absorciones, debido principalmente a la presencia de
pigmentos fotosintéticos como la clorofilay los carotenoides. En segunda instancia,
el infrarrojo cercano (NIR) tiene los valores mas elevados de reflectancia, ya que
la mayor dispersidn de la energia es causada por la estructura celular interna de
las hojas. Y por ultimo, la region entre los 1.400 nm y 2.500 nm tiene valores de
reflectancia menores por su sensibilidad al agua. En la Figura 8 puede apreciarse
la caracterizacidn basica de un patrdén espectral tipico de la vegetacion.
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Figura 8. Caracterizacidn descriptiva de un patrén espectral de la vegetacion.
Fuente: Adaptado de Swain y David, 1978
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Interaccion de la energia con el follaje de la cana de aztucar

Cuando la energia interactta con el follaje de la caiia, al igual que con otros cuer-
pos, esta es reflejada, absorbida y transmitida (Abdel-Rahman y Ahmed, 2008)
(Figura 9). La reflectancia del follaje es la combinacién del espectro de la planta
y de su fondo, en este caso el suelo (Figura 10). En general, la respuesta espec-
tral de la cafia depende de cinco factores: la arquitectura del follaje, la quimica
foliar, los parametros agrondmicos, la geometria de adquisicién y las condiciones
atmosféricas.

Figura 9. Interaccion de la energia con una seccidn foliar. Fuente: http//www.geog.ucsb.edu/
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Figura 10. Fotografia del follaje de la cafia a los cuatro meses de edad.

La estructura geomeétrica es el factor mas importante que afecta las propie-
dades dpticas del follaje de la cafa (Abdel-Rahman y Ahmed, 2008). Esta relacion
ha sido reportada en la literatura por Galvdo et al. (2005); y Fortes y Dematté
(2006), quienes han revelado que la caia de arquitectura mas bien plandfila (fo-
llaje medio erecto o abierto) tiene mayor reflectancia que aquella de arquitectura
erectdfila (follaje erecto).

La respuesta espectral de la caia también estd influenciada por los pigmentos
de las hojas, tales como la clorofila ay b, los carotenos, la xantofila, las antocianinas
(Guyot, 1990), aunque otros componentes foliares pueden, igualmente, alterar
el comportamiento espectral del cultivo, por ejemplo, la deficiencia de nitrégeno
genera cambios en todo el patrén espectral (Zhao et al., 2005) y el contenido de
agua en las hojas produce absorciones en bandas especificas como los 980 nm y
los 1205 nm. Su comportamiento espectral se encuentra afectado por parametros
agrondomicos, y el indice de area foliar LAl es el mds importante: un follaje con
mas LAl refleja mds la energia que uno con bajo o mediano LAl (Fortes, 2003; y
Simdes et al., 2005).

Actualmente no existe en el tropico una investigacion basica especifica en
cafia de azUcar para conocer la real interaccion de la luz con el follaje. Es necesario
llevar a cabo estudios mas detallados para entender cudl es el comportamiento
espectral de la cafa. Los resultados serviran, por ejemplo, para el desarrollo de
modelos, la discriminacidn y seleccidn varietal, la estimacidn de nutrientes foliares
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y la determinacién de pardmetros biofisicos. De esta forma, los investigadores
podran desarrollar variedades que utilicen de modo eficiente la luz, y asi mejorar
los rendimientos en los cultivos de cafa de azucar.

Algunos primeros estudios basicos han sido realizados en Sudéfrica a partir de
lecturas tomadas con un espectrorradiémetro de campo para detectar diferentes
niveles de infestacion de thrips (Fulmekiola serrata), plaga que raspa las hojas,
en cafia de azlcar (Abdel-Rahman et al., 2008), y también para la localizaciéon
de regiones importantes para estimar la clorofila en la hoja (Abdel-Rahman et
al., 2010) y el contenido de clorofila en el follaje (Murillo et al., 2012). De igual
manera, se han llevado a cabo estudios en laboratorios en los Estados Unidos
para la identificacion del sindrome de la hoja amarilla antes de la expresion de
sus sintomas (Grisham et al., 2010) y también para la estimacidon de sacarosa
(Johnson et al., 2011).

Modelacién de la reflectancia del follaje

Las interacciones de la energia electromagnética que incide en una superficie estan
gobernadas por la funcion de distribucién de reflectancia bidireccional (BRDF por
sus siglas en inglés), propiedad fisica intrinseca fundamental de la distribucion de
la energia que rige el comportamiento de la reflectancia de una superficie. La BRDF
se formula como el cociente entre la radiancia dispersada por una superficie en una
direccion dada, medida sobre una unidad de superficie, y la irradiancia incidente
(con un angulo determinado) sobre la misma superficie (Sanchez, 2006). Otra
manera de definir este factor es que especifica la relacién entre el flujo incidente
a la superficie del material y el reflejado, en forma difusa, por el mismo.

Esta funcidn describe cémo la aparente reflectancia de una superficie varia
segun el angulo con el cual es iluminada y observada por el sensor. Aunque la BRDF
no puede ser medida directamente, lecturas multidireccionales pueden propor-
cionarnos algunas estimaciones aproximadas. Se requiere, por tanto, algun tipo
de modelo que permita interpolar entre un grupo de lecturas de la reflectancia
direccional y extrapolarlo a un conjunto mayor, de manera que podamos predecir
la “forma” general de la BRDF. Estos son los llamados modelos de transferencia
radiativa que simulan la BRDF (Sanchez, 2006).

En la optimizacidn inversa (capitulo 2) en percepcién remota se emplean mo-
delos que simulan la respuesta espectral de la vegetacién en la hoja y en el follaje.
Estos modelos integran una serie de elementos fisicos de patrones espectrales
conocidos, a partir de cuyas medidas se pueden obtener valores de reflectancia
tedricos o simulados. Para la vegetacidn estos elementos pueden ser el LAl la
altura o el diametro de la hoja, la clorofila y otros componentes bioquimicos pre-
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sentes indicadores de actividad fotosintética. La abundancia y complejidad de los
parametros complica el disefo y la eleccidon del modelo asi como su computacion.
Por lo tanto, el modelo ideal deberia tener pocos parametros fisicos ajustables y
ser capaz de describir un alto rango de anisotropias de la superficie.

La mayoria de modelos de reflectancia de la vegetacién se relacionan con el
follaje, y existen muy pocos para las hojas (Liang, 2004). No obstante, las carac-
teristicas 6pticas de la dispersion de la energia necesarias en el follaje dependen
de la microestructura y de las propiedades de las hojas.

Un modelo conocido y de buena representacién en la literatura es PROSPECT,
propuesto por Jacquemoud y Baret (1990). Este modelo simula la reflectancia 'y
transmitancia de la hoja entre los 400 nm y 2500 nm, y usa parametros como
materia seca, contenido de agua, clorofilaay by un pardmetro virtual N. Su unién
con SAIL (del inglés Scattering by Arbitrarily Inclined Leaves), propuesto por Ver-
hoef (1984), que simula la reflectancia en el follaje, generd el modelo PROSAIL
(Jacquemoud et al., 2009), el cual ademas de los parametros de PROSPECT tiene
en cuenta variables como el LAI, la reflectividad del suelo, los angulos cenital y
acimutal del Sol y los de inclinacion de las hojas.

Diversos modelos expuestos a continuacion usan la transferencia radiativa:

Modelos tipo “Plato”: como PROSPECT. Describen la hoja como una pila de n
[dminas compuesta de elementos absorbentes y dispersores, y cada una esta
separada por n-1 espacios de aire (Allen et al., 1970).

Modelos aciculares (Needleleaf Models): propuestos para caracterizar las pro-
piedades espectrales de coniferas, en las que las hojas son como agujas. Uno
de los modelos desarrollados es LIBERTY (Dawson et al., 1998), el cual supone
que la estructura celular foliar puede representarse como células esféricas
en las que se realiza una suma de los coeficientes de absorciéon individuales
(lignina, agua, clorofila) de acuerdo con su contenido por unidad de area. Los
parametros estructurales resultantes (didmetro celular, espesor de la hoja y
espacio de aire) entregan la reflectancia y transmitancia para agujas foliares
individuales y unidas.

Modelos Ray Tracing: basados en el trazado de rayos (Ray tracing). Fue propuesto
por Allen et al. (1973), y Govaerts et al. (1996). El modelo requiere informacion
detallada de las células. Mediante las leyes de la reflexion, refraccién y absorcion
es posible simular la propagacion de los fotones que inciden sobre la hoja. Des-
afortunadamente, este modelo es empleado para validar otros mas simples y
entender el proceso del fotdn en la hoja, y requiere un alto grado de computacién.

Modelos estocdsticos: se apoyan en la teoria de las cadenas de Markov (Tucker,
1977; y Maier et al, 1999). En la cadena de Markov la variable aleatoria estado del
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fotdn solo tiene dos valores discretos: “absorbido en el parénquima” o “dispersado
en el parénquima esponjoso”. Su probabilidad de ocurrencia se describe por los
elementos de un vector llamado “estado del vector”. De manera matematica se
expresa por la multiplicacidon de matrices. Los elementos de la matriz de transicién
son las probabilidades para las transiciones entre los diferentes estados (Liang, 2004).

Modelos de turbidez: derivados de la teoria de Kubelka-Munk. Consideran la hoja
como una losa de difusion (coeficiente de dispersion s) y absorcidn (coeficiente de
absorcion k). La teoria supone el calculo de la transmitancia y reflectancia como
funcidn de los coeficientes s y k. Simplificaciones realizadas por Verhoef (1984) dan
origen al SAIL. Estos modelos son los mds empleados y funcionan bien en cobertu-
ras agricolas pero no en forestales (Jacquemoud et al., 2000; y Weiss et al., 2001).

Ademas de los modelos anteriores que emplean la teoria de la simulacién de
la reflectancia, existen otros tipos de técnicas para el modelamiento del follaje:
los modelos dptico-geométricos y los métodos de simulacidn por computador.
Los primeros se emplean en coberturas vegetales no densas (Chuvieco, 2008) y
suponen que el follaje tiene forma de cilindros, esferas, conos y elipsoides. La
aplicacién de estos modelos en percepcidon remota fue simulada por Liy Strahler
(1985, 1986), quienes usaron la geometria de simples conos para representar las
coronas de drboles de coniferas.

Los modelos de transferencia radiativa y los dptico-geométricos tratan el
follaje como conjuntos estadisticos. Para la exactitud en la computacién de la
distribucion de la radiacién de follajes mas complejos, los modelos de simulacién
por computador son los mds deseables. El mds comun de estos modelos es el
Monte Carlo, que se emplea para seguir la trayectoria del fotén desde que llega
a la cobertura vegetal e interactta con todos los componentes de la hoja. La tra-
yectoria llega hasta que de forma aleatoria el fotdn es absorbido (se pierde dentro
de la cobertura) o reflejado (momento en que es captado por sensores remotos).

Comparacion entre modelos de simulacion

En los parrafos anteriores se presentaron a grandes rasgos tres tipos de modelos:
transferencia radiativa, Optico-geométrico y simulacion por computador (Monte
Carlo). Vale la pena destacar que la técnica de la transferencia radiativa es mas
adecuada para follajes densos, y los modelos geométricos, para coberturas ve-
getales menos densas o escasas y con coronas de forma regular. Se han realizado
algunos esfuerzos para unir estos modelos en uno solo y generar modelos de
follaje hibridos (Liang, 2004); pero son mas complejos de disefiar y su calculo
es mas tedioso (Chuvieco, 2008). En cuanto a los modelos por computador, se
aplican para comprender el régimen de la radiacion y, recientemente, para recu-
perar parametros biofisicos de interés. En esta seccion, aunque se describieron
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los tres tipos de modelos, se dio mas énfasis al modelamiento por simulacion de
la reflectancia, en el cual todo el fundamento y formulacién empleados pueden
ser usados para otros tipos de coberturas, como la atmdsfera, los suelos y la nieve.
Aunque ya existen trabajos que comparan los modelos con mediciones hechas
en laboratorio, todavia es necesario calibrarlos y validarlos.

Finalmente, de los modelos de la transferencia radiativa, PROSPECT —y su
unién con SAIL- es el mas utilizado en la literatura al respecto para las compa-
raciones de imagenes de satélite (ya sean multiespectrales o hiperespectrales) y
también para la generacion de librerias espectrales.

Plataformas para percepciéon remota

Los satélites, los aviones, los globos, las cometas, los dirigibles y los aeromodelos
son los soportes usados para montar los sistemas sensores aéreos o satelitales.

Satélites: vehiculos colocados en érbita alrededor de la Tierra. Una de sus ventajas
es su capacidad de recolectar informacién regular de la superficie terrestre. Los
principales satélites para la observacién de la Tierra son heliosincrénicos, es decir,
gue pasan por un area determinada a la misma hora local; su érbita es circular y
cuasipolar y tienen una altitud entre los 700 km y los 900 km.

Aviones: la altitud de vuelo esta entre 500 my 10 km. Permiten recolectar informa-
cién a mayor escala que los satélites; son sensibles a las condiciones atmosféricas
(vientos, turbulencias).

Globos: su altitud varia entre 300 m y 3000 m. Se inflan con helio y se retienen
por medio de un cable en la zona de estudio.

Dirigible no rigido (blimp): se inflan con helio y pueden tomar imagenes a dife-
rentes alturas hasta 400 m (Inoue et al., 2000). Estos dirigibles pueden ser auto-
nomos —siguiendo criterios por computadora— o estar sujetos a la Tierra con la
ayuda de personas. Pero son muy sensibles a los vientos.

Aeromodelos: pueden tomar fotos a alturas hasta de 1000 m. Son econdémicos,
funcionan con combustible o con electricidad y ofrecen, segln la cdmara, una
alta resolucién espacial y temporal.

Sistemas de percepcién

Sistemas activos

Los sistemas activos tipos Radar y Sonar lanzan radiacion electromagnética, la cual
rebota sobre los cuerpos. Esta sefial reflejada es de nuevo registrada o medida
por el sensor.
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Sistemas pasivos

Los sistemas pasivos utilizan el Sol como fuente de energia electromagnética, y la
energia que registra el sensor es la reflejada por los objetos terrestres.

Resolucion de un sistema sensor

La resoluciéon de un sistema sensor se define como la capacidad de discriminary
registrar informacion detallada. Se denomina sistema sensor porque la resolucion
se refiere al conjunto del equipo y no a cada una de sus partes. Por ejemplo, una
mejora en el sistema de lentes no necesariamente implica poder adquiririmagenes
con mas detalle, a menos que se mejorara la cantidad de informacidn que puede
almacenar el dispositivo de archivo final (Yuras, 2006).

Resolucidn espacial: hace referencia al objeto de tamafo mas pequefio que puede
ser distinguido en una imagen producida por un sensor.

Resolucidn espectral: es la cantidad y la dimensién de intervalos de longitud de
onda que se pueden reconocer en el espectro electromagnético y que el sensor
puede medir. Un sensor tendrda mayor resolucién espectral cuantas mas bandas
brinde y estas sean mas estrechas. Actualmente el término multiespectral se re-
fiere a sensores que tienen entre cuatro y ocho bandas espectrales, y el término
hiperespectral hace alusidn a aquellos sensores con mas de ocho bandas espec-
trales. Hasta el momento el sensor satelital con mas bandas es EO-1 Hyperion
con 220.

Resolucidon temporal: la periodicidad con la que el sensor adquiere datos del
mismo sector sobre la superficie terrestre.

Resolucidn radiométrica: se refiere a la sensibilidad del sensor, esto es, a su ca-
pacidad de detectar variaciones en la radiancia espectral que recibe. El nimero
maximo de niveles digitales que puede detectar un sensor éptico-electrénico es
lo que se conoce con el nombre de resolucion radiométrica. Los primeros senso-
res ofrecian 64 o 128 niveles digitales; actualmente ofrecen entre 256 y 65,536.

La espectrorradiometria de campo

Los sensores pueden ser montados en plataformas satelitales, ser aerotrans-
portados o trabajar usando dispositivos portatiles. Aquellos sensores con un
numero limitado de bandas espectrales se llaman radidmetros, y los que cuentan
con resoluciones espectrales mayores, es decir, de 1 nm o 2 nm hasta 10 nm,
se denominan espectrorradidmetros. Ahora bien, los espectrorradiometros de
campo y de laboratorio son instrumentos disefiados para medir la distribucidn
de la radiacién en un intervalo de longitudes de onda: una medida cuantitativa
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de la reflectancia (Schaepman, 1998). La reflectancia sirve para la estimacion de
diversas caracteristicas biofisicas y fisioldgicas de los cultivos y se convierte en
un indicador del estado vegetativo de una plantacién.

Durante los ultimos veinte afios la espectrorradiometria de campo ha sido
una técnica importante para caracterizar la reflectancia de superficies naturales
in situ, y ha servido como soporte para la calibracidn de diversos sensores aéreos
y satelitales y para la generacién de librerias espectrales de cuerpos como rocas,
suelo, vegetacion, entre otros.

Adquirir lecturas espectrales en campo es vital en la percepcién remota,
pero los métodos para lograr este objetivo tienen serias limitaciones debido a
gue en la mayoria de los casos las condiciones no son las ideales. Los problemas
surgen a partir de los propios instrumentos usados, el medio ambiente y las me-
todologias empleadas (Milton et al., 2009). Entonces, con el propdsito de que los
datos cumplan con una serie de condiciones homogéneas y sean reproducibles
es necesario estandarizar la forma de conseguirlos y que cada patrén espectral
tenga su metadato (datos que describen otros datos). Por su parte, el metadato
permite conocer el origen de la informacidn, las condiciones en que fue obtenida,
el equipo usado, la ubicacion geografica. Milton et al. (2009) han propuesto un
metadato.

En los ultimos veinte afios las mejoras en el disefio de los sensores han in-
crementado el numero de espectrorradiémetros en el mercado. Los desarrollos
actuales son mas versatiles que los de 1980, pese a que aun existen limitacio-
nes. Las mas evidentes son el uso operativo de algunos equipos muy grandes
y pesados como gonioespectrometros (Figura 11) y también las deficientes
pantallas de computadores portatiles cuando estan bajo la luz brillante del Sol.
Ademads, otro punto es el elevado costo de equipos mas robustos o complejos,
lo cual limita su uso. Sin embargo, para superar estos problemas los fabricantes
se han encargado de desarrollar equipos portatiles y sistemas miniaturizados
(Figura 12) con los cuales se obtienen avances para la movilizacién en campo,
aunque tienen una sefial mas pobre y se ven afectados por la temperatura en
campo. A pesar de estas limitaciones existen grandes progresos en la aplicacion
de dicha tecnologia: uno de los mas grandes es el desarrollo de instrumentos de
angulos de visién multiple, como gonidmetros, para la caracterizaciéon del BRDF
(pagina 34). Este avance ha impulsado el reconocimiento del BRDF como una
variable de importancia fundamental en un gran nimero de actividades en la
ciencia de observacion de la Tierra. Asimismo, la espectrorradiometria ha hecho
una contribucién significativa a las actividades de calibracidon indirecta, asi como
al desarrollo de sensores espaciales.
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Figura 11. Ejemplos de gonidmetros: a) Gonidmetro para mediciones simultaneas de radiacion

de entrada y reflejada en la misma resolucién angular usando dos espectrorradiéme-
tros ASD FieldSpec3. b) Acercamiento al arreglo creado para mediciones de entraday
sobre el objeto (dual-beam). c) NPL GRASS, similar al anterior; puede ser configurado
para mediciones angulares de la distribucion de la irradiancia incidente, la radiancia
reflejada o la combinacién de las dos.

Figura 12. Algunas mediciones de reflectancia en campo: a) Mediciones dual-beam, con un equi-

34

po Spectron SE590. b) Medidas sobre un panel de referencia Spectralon. c) Similar al
anterior, calibracion indirecta (Universidad de Arizona). d) Radidémetro usado en modo
dual-beam para medir la reflectancia del suelo por fuera del nadir. e) “Reflectomobile”
usado en Lunar Lake, Nevada (NASA JPL). f) Mediciones desde el nadir en cafia de aztcar
(Cenicafia). g) Uso de camionetas con brazo mecanico (Universidad de Purdue, LARS).
Fuente: Milton et al., 2009, NCAVEO (http//www.ncaveo.ac.u/c) y Cenicafia.
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La toma precisa de metadatos para acompanar las lecturas espectrales es un
desafio valido para el intercambio de estos datos entre cientificos investigadores.
Como ya se ha sugerido, es necesario contar con informacidon estandarizada; un
avance importante es el desarrollo de bases de datos espectrales como SPECCHIO,
para el almacenamiento y la organizacién de los datos tomados en campaias de
campo, que garanticen su longevidad e intercambio con otros grupos de investi-
gacion (Bojinski et al., 2003; Huni et al., 2007).

Sistemas satelitales empleados en cana de azucar

Existen varios tipos de sensores satelitales que se usan para los cultivos de cafia de
azucar. Cada uno varia considerablemente segun su resolucién espacial, temporal
y espectral, y la seleccién de uno u otro depende de los objetivos del proyecto
y de su aplicacion. Es claro que la adquisicién de imagenes de alta resolucién
espacial tiende a ser mucho mas costosa (Gers, 2004), pero en los ultimos tres
afos la presencia de varias empresas gubernamentales y privadas ha disminuido
significativamente el precio de adquisicién de imagenes continuas y de resolucion
adecuada para hacer seguimientos agricolas. En el caso de la caiia de azlcar, y en
general en la agricultura, el uso de la PR satelital se ha hecho con los programas
mas antiguos como Landsat, NOAAy SPOT 4y 5.

Para empezar, las imagenes Landsat son de libre acceso, aunque actualmente
Landsat 7 presenta lineas sin informacién a causa de una falla del SLC (corrector
de lalinea de muestreo, del inglés Scan Line Corrector). Por lo tanto, en diciembre
de 2012 se lanzara un nuevo satélite de la serie Landsat con algunas mejoras es-
pectrales (http://ldcm.gsfc.nasa.gov/). NOAA, por su parte, no tiene una antena
operativa en Colombia para la descarga de imdagenes, pero ya existe un primer
prototipo desarrollado por el CIF (Centro Internacional de Fisica).

Seguidamente, la compafiia SPOT-IMAGE (http://www.spotimage.com/)
con sus satélites SPOT 4 y 5 (satélites para la observacion de la Tierra), ha
realizado varios trabajos en el proyecto Sucrette (Sistema de seguimiento de la
cafia de azucar por teledeteccion) en las islas Guadalupe y Reunidn, que han
consistido en detectar posibles anomalias de crecimiento en los cultivos como
resultado de plagas y enfermedades a nivel intra e interparcelario, y también
en hacerle seguimiento a la evolucién de la cosecha con el objetivo de mejorar
la movilizacién de sus frentes (Bégué et al., 2004; Bappel et al., 2003; y Bégué
etal., 2008).

Por otra parte, el proyecto Canasat (Mapeamento da Cana Via Imdgens
de Satélite de Observacao da Terra) (http://150.163.3.3/canasat/mapa/), con el
INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) en Brasil tiene como propdsito
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usar imagenes para conocer cada afio la distribucion espacial de la caiia. Aunque
cuenta con un simple servicio web para la visualizacion del area sembrada, se
estan realizando continuas investigaciones en las que se destacan el uso de da-
tos MODIS para el monitoreo de la zafra (Aguiar, 2007) y la evaluacién de redes
neuronales para la estimacién de la productividad (Picoli, 2006). Cabe resaltar
gue actualmente los estudios se centran en medir el impacto de la quema en el
area de cosecha (Mello, 2009; y Novaes, 2010).

Al mismo tiempo, el sensor MODIS (http://modis.gsfc.nasa.gov/) en los
satélites Terra y Aqua ha sido un programa pionero en el monitoreo de la Tierra
debido a su dptima resolucidn espacial, temporal y espectral. Por ser de distribu-
cién libre y por la generacion de productos especificos, las imagenes MODIS han
popularizado el uso de los datos satelitales para el seguimiento de la dindmica
agricola. Los datos han sido usados en Brasil, Colombia y China para la estima-
cién de la produccidn, para la deteccion de areas sembradas con cafa y para el
desarrollo de sistemas expertos (Xavier et al., 2006; Zongkun et al., 2008; Picoli
et al., 2009; Rudorff et al., 2009; y Murillo et al.,2010).

Por otra parte, sensores experimentales como ASTER (http://asterweb.jpl.
nasa.gov/) han sido usados en Brasil para hacer predicciones sobre la producti-
vidad y tener mejores resultados que los que se estiman de forma visual en los
campos (Almeida et al., 2006) y para mapear suelos destinados al cultivo de cana
(Ben-Dor, 2008; Dematté, 2004). No obstante, desde mayo de 2007 ASTER venia
presentando problemas de saturaciéon en las bandas espectrales 5y 9, y en 2008
se declaré oficialmente que toda la region SWIR (infrarrojo de onda corta) no es
atil (http://asterweb.jpl.nasa.gov/latest.asp).

Es preciso anotar que en el Brasil, desde el 2004 hasta el 2007, las imagenes
del satélite brasilero-chino C-BERS (http://www.cbers.inpe.br/) han sido usadas
para calcular la disminucién de gases de efecto invernadero por el uso del corte
mecanizado. Los resultados han mostrado un incremento en el area cosechada
de forma mecdnica y una reduccion de 300 mil toneladas por afio de gases de
efecto invernadero (Arraes et al., 2010).

La tecnologia hiperespectral es usada para referirse a los satélites con una
alta resolucion espectral, representada por la gran cantidad de bandas en ran-
gos estrechos del espectro electromagnético. El sensor Hyperion sobre el EO-1
(http://eol.gsfc.nasa.gov/Technology/Hyperion.html) recolecta 242 bandas y su
uso ha mostrado adecuados resultados para aplicaciones agricolas en cafia de
azucar, concernientes a la discriminacién de variedades y la identificacion de en-
fermedades (Apan et al., 2004A, 2004B; Galvao et al., 2005; y Bappel et al., 2003).

En conclusidn, todas las aplicaciones anteriores emplean datos satelitales
en el dominio dptico (es decir, son sensores pasivos) entre el rango de los 400 nm
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y los 2500 nm. Las Unicas aplicaciones de datos de Radar han sido realizadas
en Reunidén, donde se evalud el potencial de las imagenes de Radar multitem-
porales con los satélites TerraSAR-X (http://www.terrasar.de/), ASAR/ENVISAT
(http://envisat.esa.int/instruments/asar/) y PALSAR/ALOS (http://earth.esa.int/
ALOS/), para conocer la mejor configuracion y los parametros Radar (longitud de
onda, angulos de incidencia y polarizacion) y asi hacer la caracterizacién de cafia de
azlcar especificamente durante la cosecha. Los datos del TerraSAR-X mostraron los
mejores resultados para diferenciar campos arados de campos con cafia de azucar
(Baghdadi et al., 2009). En segundo término, otra aplicacién consistié en la creacion
de un banco de imagenes en el proyecto Kalideos (http://kalideos.cnes.fr/), el cual
cuenta con imagenes SPOT, Formosat-2, mejoradas a partir de datos ERS Radar y
RadarSat (http://www.radarsat2.info/). Es conveniente recalcar que la ventaja de
los datos Radar es que funcionan independientes de las condiciones atmosféricas
y pueden ser empleados durante el dia o la noche.

Algunas aplicaciones en cafia de azlcar para la deteccién automatica de cam-
pos cosechados y no cosechados han empezado a emplear métodos hibridos, como
la |6gica difusa, para la integracién de datos SPOT 5 a un modelo de crecimiento
(Mahmoud et al., 2009). De igual forma, se han integrado datos del LAI, derivados
de imagenes, para ser usados en modelos de crecimiento como MOSICAS (Bappel
et al., 2005).

Sistemas aéreos empleados en cana de azucar

Las cdmaras digitales multiespectrales, andlogas, de video VHS, y CCD también
han sido usadas para aplicaciones agricolas a través de plataformas como globos,
avionetas y dirigibles (Schmidt et al., 2000; Usma, 2003; Berardocco et al., 2004;
Inoue et al., 2000; Olea et al., 2005; y Pompermayer, 2002). Por lo regular, la
resolucion espacial y temporal de estos sistemas es mucho mejor que la de los
sistemas satelitales, aunque el area abarcada por escena es significativamente
menor asi como el nimero de bandas que se pueden captar.

El uso de cdmaras multiespectrales en la industria de Sudafrica ha mostrado
buenos resultados para la identificacion de variedades de caia, la edad del cultivo
y los problemas por estrés hidrico (Schmidt et al., 2001).

En la isla de Reunidn (Lebourgeois et al., 2008) se evalud el uso de cdmaras
digitales para generar series de tiempo en caia de azlcar, mediante el uso de
filtros especiales para las regiones del NIR y del limite del rojo. El sensor hiper-
espectral aéreo CASI (http://www.itres.com/) fue usado para medir parametros
biofisicos de la cafa de azticar como biomasa, |IAF, contenido nutricional y cloro-
fila. Los resultados indican que es posible estimar dichos pardmetros con el uso
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de la informacidn del sensor, aunque la carencia de datos y su elevado costo no
lo hacen conveniente hoy en dia (Bappel et al., 2003).

La percepcidon remota y la agricultura de precision

Existen muchas definiciones de agricultura de precisién; pero de acuerdo con Ce-
nicafia (2011), la agricultura de precision se define como el “conjunto de practicas
agricolas utilizadas para identificar y registrar la variabilidad de ciertos parametros
en un mismo lote, que permiten tomar decisiones agrondmicas, econdmicas y
ambientales apropiadas. Incluye recolectar, interpretar y manejar gran cantidad
de datos agronédmicos detallados de lugares precisos en los lotes, en un intento
de ajustar y mejorar la eficiencia de la produccién de los cultivos”.

Las decisiones de manejo que toman los agricultores pueden ser divididas
en tres: estratégicas, tacticas y operacionales (Bouma et al., 1999). Las decisiones
estratégicas son a largo plazo (diez o mas afios); por ejemplo, la seleccién de un
sistema agrondémico (mezclado, organico o integrado). Las decisiones tacticas
son a mediano plazo (dos a cinco afios); por ejemplo, la rotacién del cultivo. Y,
por ultimo, las decisiones operacionales son a corto plazo y suceden durante el
crecimiento del cultivo: la siembra, la cosecha y la aplicacién de agroquimicos.
Hasta hoy la percepcion remota no ha sido usada para la toma de decisiones
estratégicas o tacticas, pero puede ser empleada para realizar manejos opera-
cionales de diferentes formas.

Existen varios enfoques para el uso de la percepcién remota en la agricultura
de precision (Liang, 2004). El primero es utilizar las imagenes para la deteccion
de anomalias. Se realizan comparaciones entre una imagen actual e imagenes
de ciclos previos, o se hacen comparaciones de un campo a otro, para que el
agricultor pueda obtener informacién atil para guiar sus practicas de manejo.
Sin embargo, no hay una recomendacién cuantitativa que pueda ser usada para
agricultura de precision.

El segundo enfoque implica la correlacidon entre las imagenes y variables
especificas como propiedades del suelo o deficiencia de nitrogeno (N). Al emplear
métodos como indices de vegetacién o métodos no convencionales, las imagenes
pueden ser convertidas directamente en mapas de fertilizacién para la aplicacion
de dosis (capitulo 2).

En tercer lugar, estd convertir los datos de percepcion remota en variables
biofisicas como la biomasa, el indice de area foliar, la temperatura, e integrarlas a
modelos fisicos de crecimiento del cultivo. Por ejemplo, en Bégué (2005) se utilizan
datos SPOT para estimar el LA, el cual es empleado en el modelo MOSICAS. Por su
parte, Picoli (2006) usé un modelo agrometeoroldgico-espectral para la estimacion
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del LAl derivado del NDVI de imagenes MODIS; el LAl y otras variables fueron usa-
dos en una arquitectura de red neuronal para la estimacion de la productividad en
cafia de azUcar. De manera semejante, Moran (1995) calculd la evapotranspiracion
y el LAl para ser usado en un simple modelo de crecimiento de alfalfa. Por todo lo
anterior, se puede decir que los datos de percepcion remota pueden usarse como
entradas en modelos de crecimiento de cultivos para la prediccién de la produccion
en grandes areas.

Los dos ultimos acercamientos pueden ser integrados en sistemas de infor-
macién geografica. No obstante, los sensores satelitales tienen limitaciones debido
a las pocas bandas espectrales, a la baja resolucién espacial y a la inadecuada
resolucion temporal. Y aunque los satélites y constelaciones comerciales han
empezado a superar estas limitaciones (MODIS, SPOT, RapidEye), es casiimposible
contar con informacidn constante para cada suerte sembrada con cafia en Colom-
bia, debido a factores como los costos globales, la nubosidad por las condiciones
tropicales, y la no zafra, lo cual incrementaria la frecuencia de imagenes.

De esta forma, las imagenes deben complementarse con datos auxiliares
de suelos, clima, practicas de manejo, para aumentar la informacion y poder to-
mar decisiones operacionales a través de sistemas de soporte de decision (DSS).
Cabe recalcar que el nucleo de cualquier DSS son los modelos de crecimiento de
cultivos (Liang, 2004). Los modelos de crecimiento han sido desarrollados para
varios cultivos y diversas aplicaciones como el manejo del riego, los nutrientes, los
agroquimicos, el uso del suelo, la rotacidn de cultivos y la prediccién de produc-
cion (Jones and Luyten, 1998). Las decisiones asistidas con base en informacion
ofrecida por la simulaciéon de modelos de crecimiento generan grandes retornos
econdmicos debido a la completa informacidn y conocimiento que se tiene sobre
el cultivo. Pese a lo anterior, muchas de estas aplicaciones en cafia de azucar han
sido Unicamente de caracter investigativo debido a un conocimiento incompleto
sobre lafisiologia y las variables de entrada al modelo. Por lo tanto, conocer estas
interacciones consume tiempo y su medicidon en campo resulta costosa. En tal
sentido, para mejorar las aplicaciones especificas por sitio es necesario que los
modelos de crecimiento sean calibrados con entradas reales. Asi, el aporte mas
importante de la percepcién remota es mejorar la capacidad y exactitud de los
DSS y de los modelos de crecimiento, mediante el suministro de informacién de
entrada precisa para la calibracion y validacion de los modelos.

Constelaciones satelitales actuales y futuras

En el mundo existen cerca de cuarenta y cinco agencias espaciales, dedicadas
a la investigacion en ciencia y tecnologia espacial e innovacidn, las cuales han
contribuido al desarrollo econdmico y social de los paises. Segun De la Pefia
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(2009), de acuerdo con estimaciones realizadas por la NASA, por cada ddlar que
se invierte en proyectos espaciales se obtienen siete ddlares en beneficio del
sector privado y en aplicaciones que pueden ser comercializadas. Asi mismo, en
China cada ddlar que se invierte trae a su economia beneficios por un monto
de ocho a catorce ddlares. La India, gran parte de cuya poblacidn es marginada,
invierte en la industria espacial para implementar su avance econdémico: la ISRO
(Organizacién de investigacion espacial de la India) disefia y lanza cohetes para
poner en érbita satélites tanto nacionales como extranjeros.

Actualmente, hay un crecimiento gradual de satélites para la observacion,
motivado por paises emergentes y empresas privadas. Por ejemplo, una empresa
comercial como DigitalGlobe (http://www.digitalglobe.com/) lanzé en 2009 el
WorldView2, con dos metros de resolucion espacial y ocho bandas espectrales.
Objeto que se unid a su grupo de satélites Worldview1 y Quickbird. El WorldView2
se convierte en el satélite mas completo para monitoreo de fendmenos, con un
tiempo de revisita de 1.1 dias 0 3.7 dias en 20° por fuera del nadir.

Por su parte, la empresa estadounidense GeoEye Inc. (www.geoeye.com/
CorpSite/) cuenta con los satélites Ikonos, OrbView y GeoEye-1, de excelente
resolucion espacial: entre 1.65 y 3 metros.

En la actualidad constelaciones satelitales comerciales han empezado a
ofrecer servicios para el monitoreo de la dindmica terrestre. Estos sistemas no
emplean uno o dos satélites sino constelaciones de cinco o mas que permiten
obtener informacién continua sobre todo el planeta. Entre ellas se encuentran
la constelacion DMCii, con una resolucién de veintidés metros, y RapidEye, con
cinco metros. Esta Ultima cuenta con una regién espectral en el limite del rojo util
para hacer estimaciones de variables biofisicas en cultivos agricolas. SPOT-IMAGE
lanzara sus satélites SPOT 6 y 7 para garantizar, junto con el sistema Pleiades, la
continuidad de su constelacién hasta el afio 2023.

Hay un crecimiento gradual para el lanzamiento de satélites para la observa-
ciéon de laTierra no solo de las firmas comerciales anteriores, sino también de pai-
ses emergentes como Malasia, Nigeria, Pakistan, Turquia, Taiwan, Arabia Saudita,
Chile, Argentina y México, los cuales han venido incrementando la adquisicion de
tecnologias satelitales de observacién de la Tierra. A su vez, estan desarrollando
programas con el objetivo de comenzar a acceder al espacio, adquirir autonomia
en la toma de datos y satisfacer la demanda interna de imdagenes satelitales.

En agosto de 2010, el gobierno de Colombia, a través del Consejo Nacional
de Politica Econdmicay Social, aprobé el documento CONPES 3683: “Lineamientos
para la formulacién del Programa Nacional de Observacion de la Tierra que incluya
el disefio de un Programa Satelital Colombiano”, que establece unas estrategiasy
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un plan de accién encaminados a la realizacion de los correspondientes estudios
técnicos, de prefactibilidad y financieros que permitan poner en marcha acciones
dirigidas a fortalecer el desarrollo de las capacidades del pais en relacién con
la apropiacion de las tecnologias satelitales, asi como la utilizacidon y mejora de
aplicaciones a partir de informacion de observacién de la Tierra con base en pro-
cesos de investigacion, formacion y capacitacion y de gestién del conocimiento.

Entre 1996 y 2006 se lanzaron un total de ciento dos satélites, de los
cuales treinta y tres fueron meteoroldgicos, y de los sesenta y nueve restantes
cincuenta y tres (Figura 13a), es decir el 76%, fueron lanzados al espacio por
paises con trayectoria espacial. En el grafico se aprecia la distribucion de acuerdo
con su uso. Lo proyectado, segin Euro Consult, para el periodo 2007-2016 es el
lanzamiento de ciento noventa y nueve satélites, de los cuales ciento cincuenta
y uno serdn destinados a la toma de imagenes. Aqui se puede apreciar que la
distribucién se vuelve mas equitativa (Figura 13b) y sobresale el aumento de
diez a cincuenta y dos satélites por parte de los paises emergentes y de uno a
veintinueve para uso dual, los cuales se emplean para observacién de la Tierra
y para uso civil y militar.

Satélites lanzados entre 1997 - 2006
m Gubernamentales, paises
emergentes (10)
@ Uso dual (1)
0 Comercial (5)
I Gubernamentales, paises

con trayectoria (53)

Namero de satélites 69
Nimero de paises operadores 17
No incluye satélites meteorologicos

Satélites proyectados entre 2007 - 2016
O Gubernamentales, paises
emergentes (52)
@ Uso dual (29)
O Comercial (16)
B Gubernamentales, paises
con trayectoria (54)

Numero de satélites 151
Numero de paises operadores 29
No incluye satélites meteorolégicos

Figura 13. (a) Distribucion de los satélites lanzados y (b) proyectos para observacion de la
Tierra. Fuente: Adaptado del documento COMPES 3683 (Euroconsult 2008. World
Satellite based Earth Observation. Market prospects to 2017).
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Estimacion de
variables biofisicas







Las variables biofisicas son descriptores del comportamiento o estado vegetativo
de las coberturas vegetales. Los datos adquiridos por medio de sensores remotos
se caracterizan por ser estables y repetibles y por tener una cobertura global
para detectar cambios en el follaje y realizar estimaciones de dichas variables.
La informacidn biofisica juega un papel importante en el seguimiento del vigory
estado nutricional de los cultivos o coberturas boscosas, ademas de ser indica-
dora de su capacidad fotosintética, y finalmente puede ser usada para calcular
la productividad.

Algunas variables biofisicas, como el indice de area foliar (LAl), la fraccion
fotosintéticamente activa (FPAR) y la fenologia (ciclo de vida de las plantas) son
parametros vitales que se emplean en varios modelos climaticos y ecolégicos
(Running y Coughlan, 1988; vy Sellers et al., 1994). No obstante, de acuerdo con
Asseng et al. (2000); Jamienson et al. (1998) y Hansen y Schjoerring (2003), los
parametros mas importantes para el seguimiento de los cultivos son el contenido
de clorofila, la biomasa y el LAL

La percepcidon remota hiperespectral permite calcular diversas variables
biofisicas y bioquimicas del follaje de las plantas; y los algoritmos para ello, se-
gun Liang (2004), se pueden dividir en métodos estadisticos, fisicos e hibridos.
Los estadisticos se basan principalmente en el uso de indices multiespectrales
e hiperespectrales. Los métodos fisicos se relacionan con modelos inversos de
reflectancia del follaje. Y la combinacién entre estadisticos y fisicos, que se de-
nomina métodos hibridos, utiliza redes neuronales artificiales.

Métodos estadisticos

Indices de vegetacién

Con el animo de extraer sélo la informacién sobre la masa vegetal y minimizar
la influencia de los factores externos, se usan los indices de vegetacion (1V), pro-
ducto de combinaciones entre bandas para arrojar una nueva imagen. El IV ideal
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ha sido descrito por Jackson et al. (1983) como “aquel particularmente sensible
a la cubierta vegetal, insensible al brillo y color del suelo y poco afectado por la
perturbacién atmosférica, los factores medioambientales y las geometrias de la
iluminacion y la observacion”. Evidentemente, el indice de vegetacién ideal no
existe; pero las regiones roja e infrarroja del espectro son las mds usadas para
generarlos, debido a la diferencia espectral de la vegetacion y el suelo en estas
regiones.

El indice mas conocido y usado en aplicaciones agricolas es el NDVI (indice
de vegetacion de la diferencia normalizada). Este indice responde a los cambios
en la cantidad de biomasa verde, en el contenido de clorofilay en el estrés hidrico
en el follaje. Sin embargo, presenta problemas al emplearse en masas vegetales
muy densas, puesto que se satura: si bien la region roja no cambia mucho, la in-
frarroja contindia incrementando sus valores a medida que el follaje es mas denso.

El disefio de un buen indice se optimiza cuando se examinan las relaciones
geomeétricas en el espacio (Verstraete y Pinty ,1996). Los indices pueden ser calcu-
lados a partir de los valores digitales (DN), de la radiancia/reflectancia en la TOA
(punto mas alto de la atmdsfera) y de la radiancia/reflectancia de la superficie. Es
preciso recalcar que la mejor variable para estimar dichos indices es la reflectancia
de la superficie, debido a que la imagen se corrige atmosféricamente.

Aunque algunos autores (Bannari et al., 1995) al definir los indices de ve-
getacion los restringen Unicamente a dos bandas (roja e infrarroja), Kaufman y
Tanré (1992), Huete et al. (2002) y Gitelson et al. (1996) han desarrollado indices
gue relacionan las bandas roja, infrarroja, azul y verde.

Por su parte, Ponzoni (2001) observa que los indices de vegetacion sirven
como indicadores de crecimiento y del vigor de |la vegetacién al presentar altas
correlaciones con el indice de area foliar, la biomasa y el porcentaje de cober-
tura del suelo, la actividad fotosintética y la productividad. Actualmente, los
sensores con alta resolucidn espectral (sensores hiperespectrales) son utiles
para estimar ademads de los pardmetros biofisicos anteriores, otros como el
contenido de clorofila y nitrogeno foliar en cafia de azucar (Bappel et al., 2003).
Asimismo, la combinacion de diversos indices de vegetacion a partir de bandas
estrechas del espectro ha servido para la discriminacién de rasgos sutiles en
las plantas; por ejemplo, para detectar enfermedades en los cultivos (Apan et
al., 2004B) y variedades de cafia de azucar (Galvado et al., 2005; Apan et al.,
2004A; y Fortes, 2003).

Actualmente existen muchos indices de vegetacion multiespectrales e hiper-
espectrales que han sido derivados tanto de sistemas aéreos o satelitales como de
datos adquiridos en campo. Al respecto, algunas revisiones mas extensas pueden
encontrarse en Gilabert et al. (1997).

50 Principios y aplicaciones de la percepcion remota en el cultivo de la caia de aztcar en Colombia



Otros métodos estadisticos

A continuacidn se exponen otros métodos empiricos empleados en percepcién
remota:

Analisis de componentes principales: su objetivo consiste en reducir las varia-
bles a un menor numero perdiendo la menor cantidad de informacién posible.
Las componentes principales han sido usadas para la discriminacién de varie-
dades de cafia y de diferentes tipos de pasturas (Price et al., 2002; y Apan et
al., 2004A).

Andlisis lineal de desmezclas espectrales (del inglés Linear Spectral Unmixing):
es empleado en el caso de que en un pixel se encuentre una mezcla de diferentes
coberturas y se pretenda discriminarlas.

Transformacion Tasseled cap: con este método se obtienen nuevas bandas al usar
una combinacion lineal de las bandas originales. La ventaja respecto al andlisis
de componentes principales es que estas bandas presentan un significado fisico
concreto facilmente interpretable. Los coeficientes de la transformacion se obtie-
nen de un modo empirico y solo son validos segln el tipo de sensor para el que
se hayan obtenido. Esta transformacién entrega tres tipos distintos de indices:
brillo, humedad y verdor.

Tratamiento de texturas en la imagen: método complementario que se usa en
la deteccidon de especies y clasificacidon de coberturas.

Métodos fisicos

En las técnicas de inversion fisicas se tiene en cuenta la unién entre métodos de
optimizacion y modelos de reflectancia del follaje (pagina 28). Por otra parte, otros
métodos fisicos son los algoritmos genéticos y el método de tablas de referencia
(lookup tables).

Meétodos de optimizacion inversa
La optimizacidn tiene tres componentes:

a) Unafuncidn objetivo, la cual se quiere minimizar o maximizar. Por ejemplo,
la adaptacion de los datos experimentales a un modelo de follaje en el cual
se podria reducir la desviacién de los datos observados a partir de las pre-
dicciones basadas en el modelo.

b) Ungrupo desconocido de datos o variables que afectan la funcion objetivo,
es decir, la adaptacién de los datos. Lo desconocido son los pardmetros que
definen el modelo, por ejemplo, LAl y arquitectura de la hoja.
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c) Ungrupodelimitaciones que permitan a lo desconocido tomar ciertos valores
y al mismo tiempo excluir otros; es decir, que para recuperar parametros
biofisicos como el LAl se limite a que sus valores sean positivos.

De acuerdo con lo anterior, el problema de la optimizacidn es encontrar los
valores de las variables que minimicen o maximicen la funcidn objetivo mientras
satisfagan las limitaciones requeridas. Algunos de los modelos que estan siendo
utilizados para obtener por inversién (Sanchez, 2006) algiin parametro o algunos
pardmetros de vegetacion son:

- Kuusk canopy reflectance model.

- SEBAL (Surface Energy Balance Algorithm for Land, o en espafiol: algo-
ritmo para el balance superficial de la energia en la Tierra).

- METRIC (Mapping EvapoTranspiration at high Resolution and with
Internalized Calibration, o en espafiol: mapeo de evapotranspiracion
en alta resolucién y con calibracién internalizada).

- PROSPECT + SAIL

- NADI (New Advanced Discrete Model, o en espafiol: nuevo modelo
discreto avanzado).

- FLAIR (Four-Scale Linear Model, for Anlsotropic Reflectance, o en espa-
fiol: modelo lineal de cuarta escala para la reflectancia anisotropica).

- RossThick—LiTransit model.

- EPIC (Erosion Productivity Impact Calculator, o en espafiol: calculador
del impacto de la erosidén causada por la produccién). Este modelo
introduce en el cdlculo factores asociados como climatologia y suelos.

- SGM (Simple Geometric Model, o en espafiol: modelo geométrico
simple) con observaciones multiangulares.

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GA del inglés Genetic Algorithm) son una parte reciente
de lainteligencia artificial, que esta ganando popularidad para solucionar proble-
mas cientificos, y ademas su principio es facil de adoptar, incluso en disciplinas
como la agricultura de precision (Waheed, 2005). Esta clase de algoritmos se basa
en la teoria del “sobreviviente mas apto” descrita por Darwin, y les han puesto
este nombre porque se inspiran en la evolucion bioldgica, como se expondra
seguidamente.

Estos algoritmos hacen evolucionar una poblacién de individuos tras some-
terla a acciones aleatorias semejantes a las que actian en la evolucién bioldgica
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(mutaciones y recombinacion genética). Por otro lado, también la someten a una
seleccion de acuerdo con algun criterio definido, en funcidn del cual se decide
cudles son los individuos mds aptos —que sobreviven— y cudles los menos aptos
—que son descartados—.

El uso de algoritmos genéticos en el campo de la agricultura de precision
es reciente. McKinney y Min-Der (1994) aplicaron GA al manejo de modelos
de agua subterrdanea. De igual modo, Guimaraes et al. (2002) realizaron un
trabajo para determinar el comportamiento de la productividad en la zafra de
soya, en funcidn de las caracteristicas fisico-quimicas del suelo. Y Pachepsky
y Acock (1998) utilizaron GA para hacer valoraciones especificas por sitio de
produccién.

Lookup tables

Una solucidn a la gran demanda computacional que requieren los métodos tradi-
cionales de inversidon son las Lookup tables LUT. En este método se emplean tablas
gue contienen la relacién entre la imagen de entrada y los valores de salida; por
lo tanto, las LUT son un método rdpido ya que no se requiere cdlculo computa-
cional para transformar datos. Las LUT son usadas para ejecutar una correccion
atmosférica con el uso del método de correccidén atmosférica 6S (Vermote et al.,
1997 Ay B). Vale agregar que esta técnica también es usada para la generacion
del producto LAI/FPAR de MODIS (Myneni et al., 1999).

Métodos hibridos

Un algoritmo hibrido es la combinacion de un gran nimero de simulaciones me-
diante el uso de un modelo de transferencia radiativa (método fisico) y un método
de inversién estadistico no paramétrico (método estadistico). Entre los métodos
cuantitativos usados para percepcion remota estdn los drboles de regresién y
las redes neuronales artificiales RNA y los modelos basados en SVM (del inglés
Support Vector Machines, o en espafiol: maquinas de soporte vectorial), muy
relacionados con las RNA.

Arboles de decision

Son herramientas para hacer elecciones adecuadas entre muchas posibilidades.
Su estructura ramificada, de arriba abajo, permite seleccionar una y otra vez di-
ferentes opciones para explorar las distintas alternativas posibles de decisién. Al
principio hay una sola caracteristica, a partir de la cual los datos se parten en dos
0 mas categorias. Sin embargo, aquel proceso que se va ramificando se extiende
en tantos subconjuntos que llega un momento en que el tamafio de los datos
alcanza un nivel que no es deseable (Goel et al., 2003).
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Como consecuencia de lo anterior, el uso de los arboles de decisidon en el
andlisis de imagenes empleado en varios estudios ha tenido diferentes resultados
en los niveles de exactitud (Friedl et al., 1999; Goel et al., 2003; Pal y Mather,
2003; y Yang et al., 2003).

Support vector machines (mdquinas de soporte vectorial)

Fueron inventadas por Vladimir Vapnik y su equipo en AT&T. Una SVM construye
un conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso
infinita), que puede ser utilizado en problemas de clasificacion o regresion.

Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras), se pueden
etiquetar las clases y condicionar una SVM para construir un modelo que prediga
la clase de una nueva muestra. Elementalmente, una SVM es un modelo que re-
presenta los puntos de muestra en el espacio, y separa las clases por un espacio lo
mas amplio posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en relacion con dicho
modelo, en funcidn de su proximidad pueden ser clasificadas en una u otra clase.

Foodyy Mathur (2004) encontraron que las SVM podian distinguir el trigo de
inviernoy la cebada de primavera, con una exactitud mas alta que los clasificadores
estadisticos convencionales. Del mismo modo, en un estudio de modelamiento
ecoldgico, Guo et al. (2005) usaron con éxito las SVM para predecir la distribucion
potencial de la enfermedad causada por un nuevo patdgeno virulento descubierto
(Phytophthora ramorum), que ha matado millares de arboles de roble nativos de
California central. El uso de las SVM, complementado con los SIG, puede ser un
método util para hacer analisis ecolégicos en un amplio rango de escalas.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un procedimiento matematico, cuyo funcio-
namiento es idéntico al de las neuronas en el cerebro (Sanchez, 2006). Las RNA
pueden ser vistas como un sistema dindmico que funciona en paralelo (Liang,
2004): en el sistema se establecen unas neuronas de entrada y otras de salida,
conectadas por una red de neuronas “ocultas” sobre las que se aplica una fun-
cién que evalla ponderadamente cada una de las entradas procedentes de las
neuronas del nivel anterior.

Las RNA tienen la capacidad de aprender a partir de datos histéricos, re-
conocer patrones lineales y no lineales, tolerar datos erréneos, faltantes o con
presencia de ruido, y adaptarse a tendencias globales o locales; también pueden
predecir el comportamiento del sistema en casos futuros o no conocidos.

Este método ha sido empleado para la estimacién de variables como el LAl y
la fraccion de cobertura en diferentes cultivos (Bacour et al., 2006). Es importante
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destacar que para su implementacién no es necesario un amplio conocimiento
del fendmeno ni de la relacidn entre sus variables.

Sobre el tema, en la ultima década las publicaciones en agricultura han
aumentado vertiginosamente (Jiménez et al., 2008). Por ejemplo, un trabajo
actual desarrollado por Suo et al. (2010) intenta predecir el contenido de clo-
rofila en hojas de algodén por medio de la utilizacién de fotografia fija a dos
metros de altura del suelo. El resultado ha indicado que el porcentaje de error
en la prediccién es menor a 10%. Lo importante del sistema de prediccion es la
efectiva y automadtica medida de la clorofila para monitorear en tiempo real el
estado de crecimiento del cultivo de algoddn. De manera semejante, Karkee et al.
(2009) utilizaron una RNA e imagenes MODIS para calcular el NDVI e identificar
diferentes practicas de manejo en el cultivo de arroz. En cuanto a Picoli (2006),
ha usado las RNA para estimar la productividad en cafia de azucar; calculos que
han generado resultados satisfactorios para mejorar la productividad de las
suertes en Cataduva, Brasil. Para ampliar dicha informacién, una revision mas
extensa sobre el uso de las redes neuronales en la agricultura puede encontrarse
en Jiménez et al., 2008.

Discusion entre métodos

Estudios comparativos recientes entre los diferentes indices de vegetacién y sus
diversas metodologias de estimacion (Walthall et al., 2004; y Van Leeuwen et al.,
2006) ponen de manifiesto la necesidad de estandarizar su uso.

El calculo de los indices es critico en cuanto a la calibraciéon, pero también
si se desea comparar resultados con distintos sensores. Como las relaciones que
establecen son empiricas, deben ser ponderados para varios sensores, resolucio-
nes espaciales, condiciones de iluminacidn y la toma, tipos de vegetacidn, entre
otros (Sanchez, 2006). Los recientes esfuerzos internacionales para enfrentar el
problema de la calibracion y la validacion estan ayudando a determinar la fiabi-
lidad de los valores radiométricos. Si estos pardmetros no se tienen en cuenta,
incluso si se realiza una precisa calibracidn y correccién atmosférica, los diferentes
indices de vegetacion procedentes de diversos sensores pueden no dar resultados
similares (Sanchez, 2006).

Otro aspecto valido a tener en cuenta es la adecuada seleccién de las bandas
espectrales. Algunas regiones, como las térmicas, son mejores o mas sensibles que el
espectro visible, el NIR y el SWIR para la deteccion de estrés en las plantas por déficit
de agua (Pinter Jr. et al., 2003). Por su parte, el NIR y el espectro visible generan
indices de vegetacion que pueden relacionarse con parametros biofisicos como el
LAly la biomasay en series de tiempo para el seguimiento de labores agronémicas
como el riego, la fertilizacion y la maduracion de la cafia (Karkee et al., 2009).
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Kimes et al. (2000) discuten algunas ventajas y desventajas de los métodos
de optimizacidn inversa. No obstante, no hay comparaciones rigurosas sobre la
exactitud de métodos de inversion basados en modelos fisicos (Liang, 2004). Y aun-
gue hay comparaciones entre eficiencias en los calculos computacionales (Privette
et al., 1997), no existen entre LUT, métodos hibridos y métodos de optimizacién
inversa. Cabe resaltar que estos ultimos son intensivos computacionalmente y
es dificil encontrar soluciones éptimas, lo que no los hace apropiados para apli-
caciones pixel a pixel a nivel regional. Por esta razén dichos métodos se limitan
generalmente a modelos fisicos simplificados (Goel, 1989; Liang y Strahler, 1993;
Wanner et al., 1995; Braswelll et al., 1996; y Weiss y Baret, 1999).

Por su parte, las LUT y los métodos hibridos (RNA) son eficientes compu-
tacionalmente y mas simples para ser aplicados regionalmente, pero no se han
generalizado para emplearse en diferentes combinaciones espectrales y direc-
cionales. Segun esto, existe la necesidad de desarrollar avanzadas técnicas de
inversa en las que los algoritmos genéticos empiecen a ser evaluados (Fang, 2003).

Por ultimo, se puede decir que los métodos hibridos tienen el mayor po-
tencial para aplicaciones operativas en percepcién remota. Mientras que los
métodos de LUT ya son usados de forma operativa en productos MODIS para
la estimacién del LAI/FPAR, las redes neuronales pueden ser usadas para la
prediccion de biomasa o para estimar pardmetros biofisicos y evitarse asi el
problema de buscar o seleccionar el mejor indice de vegetacién (Foody et al.,
2003). En el caso de las SVM, han mostrado un elevado potencial en la clasifi-
cacion de coberturas cuando no se cuenta con muchos patrones de imagenes
hiperespectrales (Muriel, 2009).

Actualmente, los estudios y esfuerzos se enfocan —y lo seguiran haciendo—en
el uso de estos métodos hibridos para la estimacidn de variables de la superficie
terrestre.
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Uso de la percepcion remota
en la cafa de azucar







Los estudios, investigaciones y publicaciones en caia de azlicar son menores que
los realizados en otros cultivos como maiz, trigo, arroz y soya. Al buscar en bases
de datos internacionales usando las palabras remote sensing y el tipo de cultivo
—corn, wheat— se encuentra que en el mundo entero hay una relacidn directa
entre el drea cosechada del cultivo y la cantidad de publicaciones desarrolladas
(Cuadro 1).

Cuadro 1. Publicaciones realizadas sobre diferentes cultivos.

. Publicaciones en bases de datos* Area
Cultivo Springer Scopus Science direct | (millones de hectareas)**
Maiz 1035 608 3233 159
Trigo 1415 1123 3919 225
Arroz 2999 590 3911 161
Soya 611 402 1886 98
Sorgo 343 96 963 43
Cafia de azUcar 168 69 420 23
Remolacha azucarera - 15 129 4

*  Fuente: Sistema Nacional de Bibliotecas. Universidad Nacional de Colombia. Disponible en:
http://www.sinab.unal.edu.co/ (consultado dic. 2010).
**  Area estimada de cosecha en 2009. Fuente: FaoStats (2008). Disponible en http://faostat.fao.org/

Las aplicaciones sobre percepcién remota en cafia de azucar han tomado
como referencia los trabajos desarrollados principalmente en maiz y trigo, y en
general se han realizado mediante métodos estadisticos (indices de vegetacion)
y muy pocas veces han empleado métodos hibridos (redes neuronales, lookup
tables) o modelos de crecimiento.

Por su parte, los estudios en cafia de azucar se han enfocado en la
clasificacién de areas cultivadas, en el seguimiento de las zafras, en los esti-
mativos de produccion, en la discriminacidn de variedades y, en menor grado,

Uso de la percepciéon remota en la caia de aztcar 63



en la estimacién de variables biofisicas. Con respecto a estas Ultimas se espera
gue en los proximos anos se incrementen, y que se empleen métodos hibridos y
modelos de crecimiento y de optimizacion inversa.

En este capitulo se describirdn las aplicaciones en cafa en las que paises
como Brasil, Francia, Sudafrica, Estados Unidos y Australia llevan la delantera a
otros como India, China, Argentina, Mauricio y Colombia en cuanto al desarrollo
de investigaciones bdsicas y aplicadas.

Identificacion de areas sembradas

La cartografia o la identificacion del drea sembrada con un cultivo en una region
determinada la emplean paises que generalmente no conocen cual es el espacio
real que abarca su cultivo. En estos casos, las imagenes aéreas y satelitales han
mostrado ser herramientas alternativas, Utiles y econdmicas para adquirir esta
informacion de una manera rapida y precisa. Los sensores satelitales de alta re-
solucién (1 m a5 m) como lkonos, Quick Bird, SPOT 5y Orbview han demostrado
ser completamente pertinentes para la identificacién de cultivos y de diferentes
tipos de coberturas basdandose en su caracterizacidén espectral.

Por otro lado, paises como Tailandia, Argentina, Brasil y Australia han llevado
a cabo estudios para conocer el drea cultivada con caia de azUcar y para establecer
con muy buena precision diferenciaciones con otros usos que se le dan al suelo, lo
cual avala los satélites Landsat 5 TM para hacer cartografia regional (Scandaliaris
et al., 1997; Sreedevi et al., 1997; Soria, 2000; Hadsarang y Sukmuang, 2000;
Arce et al., 2003).

En Brasil, imagenes multitemporales MODIS han sido usadas para la clasifi-
cacién de caia de azlcar en el estado de S3o Paulo. Y aunque el pixel es mediano,
de 250 m x 250 m, gracias a la gran cantidad de imagenes libres de nubes y a su
gratuita disponibilidad, este estudio mostro el beneficio de los datos MODIS para
la clasificacién de la cafia (Rudorff et al., 2006).

Por lo tanto, el uso de imagenes en el area sembrada con cafia puede
servir para validar o conocer la precisidon de la cartografia existente. Pese a que
en Colombia el area sembrada con cafia es conocida, es vital tener informacién
actualizada sobre las suertes y sobre cada uno de los tablones en los mismos
lotes, ya que los datos sobre el area son fundamentales para hacer estimaciones
de la productividad cuando se expresa en toneladas de cafia por hectarea (TCH).
Por eso, cuando son usados datos derivados de imagenes satelitales o aéreas es
de suma prioridad conocer con precisién el drea cosechada para la validacion y
calibracién de los métodos y modelos propuestos.
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Discriminacion varietal

La discriminacidn varietal de la cafia de azUcar mediante sensores remotos
se basa en que cada variedad tiene su propio patréon espectral, gracias a
sus particulares caracteristicas fisicas y morfoldgicas (Fortes, 2003; Galvao
et al., 2005). De acuerdo con Jackson y Pinter (1986) y Pinter et al. (1985) las hojas
verticales o erectdfilas tienden a tener menor reflectividad que las hojas menos
verticales o plandfilas. En la Ultima década, el uso de sensores remotos para
identificar variedades se ha ampliado debido al desarrollo de nuevos sensores
que registran muchas bandas del espectro, capaces de identificar potencialmente
cambios sutiles en la clorofila, el contenido de agua y la lignina/celulosa, entre
otros (Galvao et al., 2005).

En Brasil y en Colombia la discriminacién de variedades se ha hecho con
imagenes multiespectrales (Fortes, 2003, 2006; y Murillo, 2007, 2011), y en
Australia, Brasil y los Estados Unidos con datos hiperespectrales (Apan et al., 2004;
Galvao et al., 2006; y Johnson et al., 2008). En la mayoria de estos estudios se
usan ecuaciones discriminantes, las cuales son propias para el sensor y para las
condiciones del momento especifico, por lo cual resulta imposible extrapolarlas a
otras zonas geograficas. Aunque habitualmente se logran acertadas clasificaciones,
los resultados son mejores cuando se emplean imagenes con mayor cantidad de
bandas espectrales (Galvdo et al., 2005). Hasta el momento, en cafia no se han
identificado variedades por medio de clasificaciones dirigidas a objetos en las que
se tengan en cuenta otras caracteristicas como forma y textura.

Los sensores remotos pueden ser usados para el monitoreo de variedades
ya registradas y sembradas en otros paises, sin el consentimiento de sus verda-
deros obtentores, una vez se conozcan los patrones espectrales de la variedad
en la zona de interés, debido a los cambios espectrales que sufre la variedad de
cafia en diferentes condiciones agroecoldgicas.

Proyecto Sucrette

Sucrette en francés significa Systéme de suivi de la canne a sucre par télédétection.
Es uno de los pocos proyectos que usan continuamente la teledeteccién sobre el
cultivo de la cafia de azlcar e imagenes satelitales SPOT 4y 5. Su objetivo se basa en
un sistema de apoyo a la gestion de produccion del cultivo. Los lugares que han sido
estudiados son las islas Reunién, Mauricio y Guadalupe y, recientemente, Senegal
—pais africano— y Durban —ciudad sudafricana—. Concretamente, los resultados se
han visto en la actualizacién de las areas, en el seguimiento de la zafra y de areas
cosechadas, en las investigaciones basicas para la estimacion de productividad por
medio de modelos de crecimiento y variabilidad inter e intraparcelaria.
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El enfoque principal del proyecto Sucrette es mejorar la movilizacién de
los frentes de cosecha, en los cuales es relativamente facil conocer qué sitios
siguen con cafia en pie después de la zafra. En Colombia este tipo de aplicacién
no es relevante puesto que no existe la zafra, pero los futuros progresos en la
estimacion de produccidn y en los indicadores de madurez, asi como el empleo
de modelos de simulacion de cafia de azlcar, pueden ser importantes para el
sector azucarero colombiano.

Estimacion del indice de drea foliar a partir
de indices de vegetacion

El indice de area foliar (LAl por sus siglas en inglés) se define como el area foliar
por unidad de superficie del suelo. El indice de area foliar es usado para estimar
la evapotranspiraciény la productividad. Una forma de hacer dicha estimacién en
grandes extensiones es a través de la percepcién remota (Xavier y Vettorazi, 2004A)

Varios autores han usado la percepcién remota aérea y satelital para el
calculo del LAI (Usma, 2003; Xavier y Vettorazzi, 2004, 2004A; Bappel et al., 2005;
y Inoue et al., 2000), y han obtenido resultados satisfactorios al correlacionarla
con las bandas espectrales y los indices de vegetacién.

En la isla Reunidn (55° E, 20° S), de junio a diciembre de 2002 se tomaron
datos del LAl con un procedimiento electrodptico con el aparato LICOR LAI-2000,
y ademas se obtuvieron imagenes SPOT 4y 5. En este caso, el objetivo del trabajo
fue determinar la relacién del LAl con el NDVI y establecer si usar la percepcion
remota traia un beneficio para estimar el LAl, en lugar de simular un LAl usando
datos meteoroldgicos. Posteriormente se evalud si los datos del LAl derivados del
NDVI mejoraban la estimaciéon de la productividad en cafia con la utilizacion del
modelo agrometeoroldgico de crecimiento MOSICAS.

La relacién LAI-NDVI tuvo un coeficiente de determinacién igual a 0.86 con
un significante de p < 0.001 (n = 65). La relacién esta descrita en una funcion
exponencial con la formula: LAl = 0.0407 x EXP (7.0345 x NDVI) (Figura 14a). La
evolucion del NDVI en el tiempo se puede apreciar en la Figura 14b.

La estimacién de la productividad con el empleo de MOSICAS fue mejor
usando el LAI, derivado de los valores de NDVI: se pasé de valores de determi-
nacion de 0.49 (LAl simulado) a 0.66 (LAl derivado de NDVI). Segun lo anterior,
estos resultados muestran el potencial de los datos arrojados por sensores para
alimentar modelos de crecimiento que permiten modelar distintos escenarios
y mejorar las estimaciones tempranas de produccion. De las aplicaciones para
estimacion de la produccién, esta es la Unica que emplea datos satelitales con
un modelo de crecimiento.
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Figura 14. a) Relacién entre el NDVI calculado a partir de los datos satelitales SPOT 4y 5y el
indice de area foliar medido en campo. b) Curva de los doce datos de NDVI en un
campo, en el periodo de crecimiento 2002-2003. Fuente: Bappel et al. (2005).

Otros métodos alternativos para calcular el LAl son el uso de cdmaras aéreas
multiespectrales montadas en avionetas y dirigibles, con las cuales se han obte-
nido resultados excelentes en la estimacion de este parametro biofisico (Inoue
et al., 2002; y Usma, 2003).

CanaSat

En portugués quiere decir Mapeamento da cana via imagens de satélite de
observagdo da terra (http://150.163.3.3/canasat/) y tiene como propdsito usar
imagenes para conocer cada afo la distribucidn espacial de la cafia. Pese a que
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cuenta con un simple servicio web para visualizar el area sembrada, se estan reali-
zando continuos estudios que destacan el uso de datos MODIS para el monitoreo
de la zafra (Aguiar, 2007) y la evaluacién de redes neuronales para la estimacion
de la productividad (Picoli, 2006), y otra aplicacién ha sido el empleo de la mineria
de datos para clasificar estas zonas. Hoy en dia los estudios se centran en medir
el impacto de la quema en el drea de cosecha (Mello, 2009; y Novaes, 2010), y los
resultados muestran que es posible diferenciar dreas cosechadas con quema de otras
gue no utilizan este procedimiento (De Aguiar et al., 2009; y Goltz et al., 2009). Cabe
resaltar que recientemente el enfoque en este tipo de trabajos se debe a ciertos
protocolos ambientales establecidos, que tienen planeado, para el afio 2017, aca-
bar totalmente la quema de la cafia en el estado de Sdo Paulo (Goltz et al., 2009).

Estimaciones de productividad

El azucar y el alcohol como fuente alimenticia y energética son de importancia
mundial. En Colombia se usa la cafia como fuente de alimento y para la generacion
de biocombustibles (por ser el alcohol un combustible menos contaminante);
ademas, se exporta casi la mitad del azlcar producido.

Estimar o predecir la productividad de los campos antes de la cosecha es
importante para definir con anticipacion las estrategias de venta, regular los
mercados internos y externos y planear actividades a tiempo. También ayuda
a los comercializadores a establecer sus estrategias para mejorar la competiti-
vidad de la industria, basandose en un entendimiento claro de la produccién
(Everingham et al., 2005). En la actualidad, para predecir la produccion los
agricultores se basan en su experiencia en campo. En ese sentido, como pue-
de inferirse, el uso de la informacidon obtenida por sensores remotos para la
caracterizacion espectral de los campos ha demostrado su exitosa utilidad en
todo el mundo: ademds del desarrollo de modelos agroclimaticos, facilitan un
analisis integral para determinar tanto los volimenes de produccién como la
productividad del cultivo (Cruz et al., 2005).

La estimacion de la produccién con base en datos de percepcidon remota se
lleva a cabo de diferentes formas: con el uso solo de las bandas espectrales, con
el cilculo de los indices de vegetacidn, o con la estimacién de variables biofisicas.
Por lo regular, cada una de estas formas es combinada en modelos agrometeo-
rolégicos (Bappel et al., 2005) y modelos de regresion simple y multiple (Fortes,
2003; Berardocco et al., 2004; y Bappel et al., 2005). La utilizacion de modelos no
convencionales apenas empieza a ser evaluada; hasta ahora solo hay un trabajo
en el que se emplean redes neuronales artificiales (Picoli, 2006) y métodos nuevos
de regresion como el random forest (Abdel-Rahman, 2010B).
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Estimaciones de produccion regionales y locales

Estudios en diferentes cultivos han mostrado la relacidon que hay entre los datos
multiespectralesy la productividad regional en campos de maiz (Kogan et al., 2005;
Mkhabela et al., 2005; Salazar et al., 2008), trigo (Vicente-Serrano et al., 2006; Ren
et al., 2008), arroz (Sawasawa, 2003), millo y sorgo (Maselli et al., 2000) y soya
(Kastens et al., 2005), con el uso del NDVI derivado del sensor AVHRR presente
en el satélite NOAA.

Para el caso de la cafia, en Sudafrica fueron evaluados nueve campos, co-
rrespondientes a tres zonas diferentes, con el animo de estimar los datos NOAA
(AVHRR) para conocer la relaciéon del NDVI con la produccién. El NDVI muestra
el estado de vigor del cultivo; ademas, mide la absorcién de la luz roja por la clo-
rofila y la reflexién de la radiacion infrarroja por el agua de las células (Schmidt
et al., 2000). Para el estudio se obtuvieron datos historicos del satélite NOAA
(AVHRR) sobre la produccién entre 1988 y 1998. Cada parcela de estudio era de
3.3 kildmetros, es decir, 9 pixeles. La correlacidon entre el NDVI y la produccion
para las dreas de estudio mostrd una alta correspondencia, mientras que el error
estandar de la estimacién de la produccién (10 a 13 TCH) indicd una precision
relativamente baja. Por lo tanto, como resultado se puede decir que el andlisis
de los datos NOAA (AVHRR) para cinco de los nueve campos de experimentacion
evidencid buenas correlaciones entre el promedio de cafia de azUcar producida
y su respectivo indice de vegetacidon normalizado (Schmidt et al., 2001).

El uso del sensor AVHRR, el sensor en cuestién, en Colombia no es viable
porque no hay zafra y, ademads, su resolucidn espacial es muy baja: 1.1 km. Un
pixel de esas dimensiones puede abarcar varias suertes de diferentes edades,
variedades y manejo, y entregar un valor o nivel digital promedio que no sirve
para realizar cdlculos o estimativos en el area de interés.

En Australia, los datos Landsat 5 TM no pudieron ser usados para el moni-
toreo del crecimiento y la estimacion de la produccidn en el distrito Bundaberg
(Lee-Lovick y Kirchner, 1991) debido a los altos niveles de humedad en los suelos,
gue impedian el crecimiento de los tallos y dominaban la firma espectral. Otros
factores en contra fueron la aparicién de nubes a la hora de la toma, varios
problemas con el funcionamiento de los datos y su disponibilidad, ademas de
las demoras entre la toma de la imagen y su llegada al usuario final. Todo esto
puso de manifiesto algunas limitaciones en el uso de este sensor en esta regién
(Lee-Lovick y Kirchner, 1991).

Actualmente, la principal limitacién de los datos Landsat o de cualquier
sensor satelital pasivo sigue siendo la presencia de nubes al momento de su paso.
Algunas imagenes Landsat 7 pueden descargarse gratuitamente o ser compradas
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via web; tras indicarle al proveedor las coordenadas del sitio, son enviadas por
dvd o pueden descargarse por ftp, lo cual agiliza su adquisicion. Las imagenes
Landsat 7 de buena calidad disponibles son aquellas tomadas antes del 31 de
mayo de 2003, ya que después de dicha fecha el sensor se dafid y las imagenes
tienen un bandeamiento con datos en cero.

Los trabajos anteriores buscan relacionar indices de vegetacion con valores
de productividad final por medio de métodos convencionales de regresién lineal
simple o multiple. En los ultimos afios, nuevos analisis de los datos han eviden-
ciado mejoras en la realizacidon de predicciones de productividad: los métodos
lineales podrian no funcionar bien en cafia de azucar (Abdel-Rahman, 2010B)
debido, posiblemente, al complejo patrén espaciotemporal de las caracteristicas
espectrales de la cafia (Bégué et al., 2008). Relaciones multiples mas robustasy no
lineales podrian dar mas flexibilidad que los simples modelos lineales (Motulsky
y Christopoulos, 2003) y explicar la alta variacion de la produccién de cafia de
azucar. Los modelos lineales, por el contrario, suponen una relacién lineal entre
las variables espectrales de entrada y la produccién o rendimiento, la cual no
siempre se conserva.

Algunos trabajos han mostrado buenas relaciones para predecir la produc-
tividad en el estado de Sdo Paulo (Brasil) cuando se combinan imagenes ASTER y
Landsat 7 ETM+ (Almeida et al., 2006). En esta investigacion se generaron diversos
indices de vegetacion, mejorados y reducidos espectralmente hasta sintetizar una
sola imagen. Dichos valores fueron llevados a unidades en TCH a través de una
normalizacidn, la cual requirié un conocimiento previo de producciones histéricas
en los campos evaluados. El estudio arrojé que las imagenes ASTER tienen un error
respecto a la productividad real en el afio 2001 de 2.5% y las de Landsat son del
5.6%, porcentaje inferior respecto al estimado previamente en fabrica: 9.06%.

Recientemente, otro acercamiento para la estimacion de la productividad
fue usado por Abdel-Rahman (2010B) en Sudafrica, donde se utilizé un analisis de
regresién random forest y fueron empleadas tres imagenes Landsat 7 ETM+ del
afio 2007 para estimar la productividad en dos variedades de cafia, N19 y NCo376.
En zonas sin riego, con riego suplementario y riego constante —con el fin de reducir
el efecto de la precipitacién— se seleccionaron en total cincuenta y un campos con
caila mayor de cinco meses. Un total de veinticuatro indices de vegetacién fueron
generados; el algoritmo random forest fue usado para generar muchos arboles de
decisién entre todos los indices para estimar la productividad y seleccionar aquellos
gue tenian mayor importancia en la estimacién de la produccion. Los resultados
presentaron valores de R2 entre 0.81 y 0.92 para tres de los cinco conjuntos de
datos seleccionados. Los indices mas importantes fueron: el componente principal
1 (PC1), el EVI (indice de vegetacion), el NDVI green y el NDVI*SR. Los resultados
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son promisorios y muestran el valor del método para generar interactivamente
regresiones y seleccionar variables. Usar el algoritmo es relativamente simple para
estimar valores de produccidn a partir de un minimo de variables espectrales.

El uso de modelos agrometeoroldgicos, redes neuronales e imagenes
MODIS fue aplicado en Brasil para la estimacién de la produccién en las za-
fras 2004-2005 y 2005-2006 en la region de Usina Catanduva, en un drea de
400,000 hectareas (Picoli, 2006). El modelo agrometeoroldgico logré explicar
el 31% de la variabilidad de la produccidn real, mientras que el modelo de RNA
—usando algunas variables derivadas del modelo agrometeoroldgico— logré
explicarla en un 66%. Los resultados son interesantes al momento de observar
las pocas variables de entrada a la red (nueve) y el uso de imagenes de mediana
resolucion como MODIS.

Gracias a la base de datos comercial que maneja el sector azucarero co-
lombiano, asi como registros meteoroldgicos, datos de suelo e imagenes MODIS
y Landsat, es posible emplear algunos de los métodos no convencionales para
hacer evaluaciones que permitan obtener estimativos regionales y locales al
combinar entradas cuantitativas y cualitativas. Este tipo de andlisis puede servir
de complemento a los modelos de crecimiento, con el fin de realizar simulaciones
en diferentes condiciones.

Imdgenes Landsat 5y 7 para la definicion de zonas
de manejo homogéneo

Argentinay Brasil han usado la percepcién remota para la definicién de zonas ho-
mogéneas de manejo. En Argentina se han realizado trabajos basicos para estimar
la productividad a partir de imagenes Landsat 5 en la provincia de Tucuman, en
los cuales se han hecho clasificaciones regionales divididas en varios niveles de
produccion a partir de los valores digitales de las bandas espectrales (Soria et al.,
2000; y Scandaliaris et al., 1997). Este tipo de trabajo es sencillo y entrega una
visién general de la variabilidad de la produccién en grandes areas, y no requiere
un alto costo computacional ni detallada informacion de base.

Por su parte, en Brasil, Dainese et al. (2004) evaluaron el potencial de las
imagenes Landsat 5y 7 para obtener mapas de variabilidad de la produccion en
cafia de azlcar. Para ello utilizaron dos metodologias: un andlisis de regresion
entre un mapa de productividad y las bandas espectrales de las imagenes Landsat
5y 7, y otra denominada control estadistico de procesos. En la investigacién se
compararon cada una de las bandas espectrales del sensor con el mapa de pro-
ductividad generado en campo y también con el NDVI. Los resultados mostraron
gue con el uso del andlisis de control estadistico existe una correlacién espacial
entre algunas bandas espectrales del sensor y el mapa de productividad, a di-
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ferencia del analisis de regresion, que analiza cada dato de manera aislada, sin
considerar un criterio espacial.

Hay un potencial en la metodologia del control estadistico de procesos para es-
timar las areas con variaciones espaciales en los campos y existe una alta semejanza
entre el mapa de variacién de productividad y el de variacidn espectral. Segun Yang
et al. (2001), una semejanza entre los mapas de productividad obtenidos a través
de la cosechadora y el mapa espectral permitira que los mapas de rendimiento
levantados espectralmente puedan ser usados para el manejo de la variabilidad
del rendimiento y para la definicidon de zonas de manejo en los campos donde los
datos de la cosechadora no estén disponibles, y para indicar las areas que necesiten
un posterior manejo especifico por sitio. Como puede apreciarse, los resultados
evidencian un alto potencial para definir zonas homogéneas de manejo.

Al comparar las aplicaciones realizadas en Argentina (Soria et al., 2000; y
Scandaliaris et al. 1997) y Brasil (Dainese et al., 2004), se encuentra que mientras
la primera se basa en las diferencias espectrales entre diversas suertes, la otra
busca estas diferencias en la propia suerte, y espera definir zonas homogéneas
para realizar, posteriormente, tareas especificas por sitio, las cuales pueden ayudar
a optimizar el rendimiento de los campos.

Actualmente, algunos ingenios azucareros colombianos generan mapas de
productividad con datos tomados en el momento de la cosecha, los cuales pue-
den ser correlacionados con diversos sensores aéreos o satelitales para evaluar
el desempeno de la informacion espectral en su generacion. Las futuras investi-
gaciones deben concentrarse en saber, durante el ciclo del cultivo, cuales son los
momentos oportunos para las tomas de las imagenes, de manera que permitan
conocer el comportamiento o patrén espaciotemporal y espectral de los lotes,
donde una sola imagen podria no reflejar la realidad del campo.

Series de tiempo para monitoreo de cultivos

El uso amplio de las series de tiempo de imdgenes satelitales aplicadas a la agri-
cultura se debe al incremento de constelaciones satelitales y programas pioneros
y libres, como Landsat, SPOT-VGT y NOAA-AVHRR y MODIS.

Cuando los datos se convierten en indices de vegetacidn y se organizan en
el tiempo, es posible observar variaciones en el patrén estacional de los cultivos
o la vegetacion. A esta variacién del patrdn se la denomina fenologia de la super-
ficie terrestre (http://measures.arizona.edu/index.php) debido a que se deriva
de sensores remotos. En la Figura 15 se pueden apreciar varios ciclos de cultivo
de cafa de azucar durante un periodo de seis afios con el uso del indice de vege-
tacidon EVI. En estos ciclos se identifica un rdpido crecimiento del cultivo, que se
estabiliza en valores cercanos a siete mil unidades de EVI, y luego un periodo de
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senescenciay de posterior cosecha, en los cuales los valores de suelo con residuos
estan cerca de las tres mil unidades.

Las composiciones de dieciséis dias de MODIS, producto MOD13Q1, se han
evaluado en cultivos como maiz y soya (Doraiswamy et al., 2003; Doraiswamy et
al., 2005;y Chen et al., 2004) y en menor grado en cultivos de alfalfa, trigo y sorgo
(Doraiswamy et al., 2004; y Formaggio et al., 2005), y han involucrado series de
tiempo hasta de afio y medio como maximo (Colditz et al., 2006). Los estudios
han expuesto la aplicabilidad de estos datos junto con modelos de simulacion
como el SAIL (Scattering by Arbitrarily Inclined Leaves) y de crecimiento como
DSSAT (Decision Support System for Agrotechnology Transfer, o en espafiol: Sis-
tema de apoyo y decisién para la transferencia de agrotecnologia) (Liang, 2004) y
Canegro-DSSAT (Kiker, 2000). Por otra parte, series de tiempo como AVHRR-NDVI
han sido usadas en cultivos de maiz, millo, sorgo y trigo, en los que se ha encon-
trado que la acumulacion estacional del NDVI se correlaciona significativamente
con datos de productividad (Groten, 1993; Mochheim y Barber, 1998).

En Brasil el uso de series de tiempo en cafa de azucar ha servido para iden-
tificar las tierras que han cambiado su uso de suelo a cafia (Rudorff et al., 2009),
para monitorear de manera descriptiva la condicién de los campos (Ramme et al.,
2010; Murillo et al., 2010), para evaluar la variabilidad dentro de los lotes (Bégué et
al., 2008) y con el uso de modelos de crecimiento identificar practicas agronémicas
(Hajj et al., 2009). En general, los estudios han puesto énfasis en la clasificacion y
discriminacién de la cafia respecto de otros cultivos (Xavier et al., 2006). Vale la pena
agregar que para estimar la produccién en caiia de aztcar usando series de tiempo
derivadas de sensores remotos se han llevado a cabo pocos trabajos.
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Figura 15. Ciclos de cafia de azlcar entre el 2000-2006 en el Ingenio Providencia, hacienda
Malagana, suerte 5, derivados del producto MOD13Q1.
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En el caso de Guadalupe y Reunidn se realizaron varios estudios utilizando
series de tiempo SPOT. El trabajo desarrollado intentd analizar la variabilidad es-
pacial intrasuerte de la caia por medio de quince imagenes SPOT de diez metros
de resolucidn durante dos ciclos de cultivo (Bégué et al., 2008). Los resultados
expusieron que a escala estacional el patrén de crecimiento en los campos de-
pende de la edad fenoldgica del cultivo y de las labores realizadas. Anualmente,
los mapas de NDVI revelaron un crecimiento estable para los dos ciclos, pero con
valores inversos de NDVI, es decir, que las zonas que mostraron los valores mas
bajos en el primer ciclo fueron los mas altos en el segundo (Figura 16).

Los resultados demuestran que es necesario conocer el ciclo de crecimien-
to del cultivo para interpretar correctamente el patrén espacial, y que una sola
imagen no es suficiente para diagnosticar la condicién del cultivo o predecir su
produccion. Hay que tener en cuenta que los cambios en cada ciclo se deben a
la topografia y al contenido de agua en el suelo (Bégué et al., 2008).

Las series de SPOT también fueron usadas para integrar el conocimiento
expertoy modelos de crecimiento para detectar automaticamente la cafia que ha
sido cosechada, con el fin de mejorar la movilizacién de los frentes de cosecha.
Lo interesante de esta aplicacion es el uso de una estructura fuzzy (difusa), en la
cual la exactitud global al verificar en campo fue del 97.8%, con una estabilidad
de 89.21% para todas las decisiones. La contribucion de fuzzy en los analisis fue
de un 15.08%. Este tipo de acercamiento es el Unico que existe actualmente en
cafia y es promisorio para otro tipo de aplicaciones agricolas en cafia de azucar
(Hajj et al., 2009).

I Primer tercil (mas bajo NDVI)

Segundo tercil
B Tercer tercil (més alto NDVI)

Figura 16. a) Ciclo de crecimiento 2002-2003. b) Ciclo de crecimiento 2003-2004. La cantidad
de imagenes para generar cada ciclo fueron 4 y 3, respectivamente. Fuente: Bégué
et al. 2008.
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Aplicacion de imagenes aéreas

Las condiciones geograficas de Colombia evidencian un elevado nivel de cobertu-
ras nubosas durante el afio, por lo cual las imagenes aéreas cuentan con ciertas
ventajas en comparacién con las satelitales, debido a que pueden realizarse
vuelos en cualquier momento y es posible obtenerlas con resoluciones espaciales
menores al metro, segun la altura y la plataforma que se utilice.

Entre sus inconvenientes esta el tamaio de la escena, que es significativa-
mente menor al de una imagen satelital; el arreglo o diseifio de un sistema de
adquisicidn y georreferenciacion, cuando se pretende montar varias cdmaras, y las
pocas bandas espectrales que pueden ser empleadas. Para evitar algunas de estas
dificultades se pueden usar camaras multiespectrales como Tetracam, FluxData,
Condor, o hiperespectrales como CASI y AISA. No obstante, estos sistemas son
costosos, al igual que el alquiler de aviones especiales para adaptarlos.

A pesar de algunos resultados promisorios con la utilizacién de cdmaras
digitales convencionales, estos aparatos tienen problemas en su sefal debido
a que el sistema de procesamiento de la imagen ofrece una limitada capacidad
de adquisicién de datos cuantitativos. Por ejemplo, en Sudafrica se usaron foto-
grafias aéreas en dos haciendas comerciales con cafa de azlcar. La produccién
estimada por percepcién remotay la produccion real medida al final de la cosecha
se obtuvieron para los campos seleccionados. Se trabajé con el supuesto de que
habria una correlacion entre la produccion y el indice de vegetacion obtenido
de la imagen aérea multiespectral DMSV; sin embargo, al final los resultados
no mostraron una correspondencia significativa entre la produccién estimada
o registrada (TCH) y el NDVI, y ademas se pudo apreciar que los campos donde
la produccion fue sobrestimada eran generalmente campos que tenian un bajo
NDVI (Schmidt et al., 2001).

Recientemente, Lebourgeois et al. (2008) en la isla Reunién modificaron
camaras digitales para obtener bandas espectrales en la region del red EDGE (690-
709 nm) y del NIR (808-855 nm) para evaluar su potencial en la estimacién de pa-
rdmetros biofisicos como la clorofila indirecta (SPAD) y el indice de drea foliar (LAI).
Para ello, se tomaron varias imdgenes en treinta y seis parcelas, en las que se
compararon los valores de NDVI con la relacién SPAD*LAI. Los resultados fueron
mejores cuando se corrigieron las imagenes que cuando se usaron tal como es-
taban originalmente. Por lo tanto, las conclusiones obtenidas sugieren que con
el fin de estimar cuantitativamente parametros biofisicos es necesario realizar
varias correcciones radiométricas a las imdagenes para reducir las distorsiones
gue presenta el uso del ultraliviano (Lebourgeois et al., 2008).
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En un futuro, el uso de cdmaras digitales se incrementara gracias a la flexibi-
lidad y al costo de sistemas no tripulados que pueden llevar una o dos camaras.
Las modificaciones que se les hacen a las cdmaras permiten tener bandas mas
estrechas en regiones diferentes a la de los rayos visibles, como la del NIR y el
red edge, en las cuales se pueden calcular indices de vegetacion especificos para
variables biofisicas.

Es importante aclarar que al comparar las imagenes adquiridas por cdmaras
basadas en filtros se percibe que las cdmaras multiespectrales proporcionan una
alta resolucion espacial y espectral, una seleccion flexible de las longitudes de
onda por software y una amplia cobertura espectral, desde el rayo ultravioleta
hasta el infrarrojo.

Actualmente, Cenicaifia cuenta con un prototipo de avién no tripulado para
realizar tomas en experimentos controlados o en areas pequefias, donde se eva-
luarad qué tipo de camaras son las mas convenientes y qué procesamiento debe
ser aplicado para obtener valores radiométricos para la estimacién cuantitativa
de variables biofisicas.

Deteccion de enfermedades y plagas

En algunos casos las enfermedades y plagas limitan el desarrollo del cultivo de caia
y ocasionan grandes pérdidas econdmicas (Cenicafia, 1995). En otras palabras, los
patdgenos pueden causar serios dafios en la cafia de azlcar, ya que conducen a
la reduccién de la produccion y de la calidad de la cosecha (Apan et al., 2004B).
Para ocuparse de este problema se necesita seguir una serie de medidas sanita-
rias, y en ello la deteccion de la enfermedad juega un papel central. Por ejemplo,
antes de aplicar los productos quimicos para el control de los patdgenos deben
determinarse en primera instancia tanto la localizacion como la medida espacial
de los campos afectados (Apan et al., 2004B).

En Australia fueron usados datos del EO-1 Hyperion para discriminar las dreas
que presentan la enfermedad orange rust o roya naranja (Puccinia kuehnii). En
Colombia esta misma enfermedad fue encontrada durante el 2010 en campos
comerciales. En Australia el objetivo del estudio fue examinar el potencial de
los datos hiperespectrales para detectar la incidencia de la enfermedad en la
cafia de azucar. Mas de cuarenta indices de vegetacion hiperespectrales fueron
evaluados. Las imdgenes se procesaron de diversas formas y se obtuvo que una
funcién discriminante, combinacion de los indices DSWI-2, SR695/420 y NDWI-
Hyp, logré una exactitud en la clasificacion de 96.9%. Los resultados mostraron
que la discriminacién espectral de la enfermedad orange rust es alta por la in-
corporacion de bandas sensibles a la humedad en la regién SWIR. Es pertinente
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destacar que la pérdida de humedad se debe a lesiones en las hojas provocadas
por la enfermedad, lo cual es importante para poder detectar su efecto en la cafia
(Croft et al., 2000).

Por otro lado, para tomar medidas preventivas y de curacidn en una etapa
temprana del cultivo es necesario evaluar si las dreas con baja presencia de orange
rust (por ejemplo, en etapa inicial de crecimiento del cultivo) pueden diferen-
ciarse significativamente de aquellas que no padecen la enfermedad. Tras varios
estudios, los indices de DSWI mostraron ser los mejores para la discriminacién de
esta enfermedad; sin embargo, deben ser probados en otros tipos de cultivos y
en otras latitudes (Apan et al., 2004B). Para cultivos de cafia de azlcar esta es la
Unica aplicacidon que se ha realizado con uso de informacién remota para identi-
ficar una enfermedad. En estos casos, los pasos en el procesamiento de este tipo
de imagenes son mas complejos y es necesario tener un amplio conocimiento
para su manipulacion, debido a la gran cantidad de informacién que se maneja.

En espectrorradiometria de campo, Abdel-Rahman et al. (2008) realiza-
ron un estudio para detectar la presencia de thrips, Fulmekiola serrata (Kobus)
(Thysanoptera: Thripidae) en cafia de azlcar. Esta plaga fue encontrada por
primera vez en Sudafrica-Umfolozi en 2004 y hoy en dia estd presente en todo
el mundo. En dos variedades N19 y N12 se tomaron medidas espectrales, en
hojas que estaban entre los tres y cuatro meses de edad y que tenian diferen-
tes niveles de infestacidn. Los resultados mostraron que es posible diferenciar
hojas en un buen estado de salud de las que tienen un nivel grave y mediano
de infestacion en la regién del limite del rojo (690-720 nm), region en la que
es posible que los thrips generen deficiencias en el contenido de clorofilay en
el nitrégeno de las hojas.

Grisham et al. (2010) evaluaron en laboratorio los datos hiperespectrales del
equipo Ocean Optics SD-2000 (350-800 nm) para detectar la infeccion en la caiia
por el virus de la hoja amarilla (del inglés Sugarcane Yellow Leaf Virus, SCYLV). La
funcidn discriminante mostré que el uso de la percepcion remota hiperespectral
es un método rapido para identificar SCYLV antes de la aparicion de sus sintomas.

Existen pocos trabajos en cafia para la deteccién de enfermedades, en los
cuales es necesario emplear imagenes con muchas bandas o regiones espectrales.
Actualmente, muy pocos satélites ofrecen este servicio y alin es complejo detectar
laincidencia de enfermedades o plagas sin que haya confusidn con otros posibles
factores que alteren la respuesta espectral del cultivo. Una vez mas es necesario
establecer patrones con equipos en campo o en laboratorio para conocer cuales
son las regiones que eventualmente podrian ayudar a identificar problemas aso-
ciados a enfermedades, deficiencias de elementos (nitrégeno [N], fésforo [P] y
potasio [K]) o problemas de estrés o exceso hidrico.
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Espectrorradiometria de campo

Aunque anteriormente se presentd la espectrorradiometria como el estudio para
detectar enfermedades (Grisham et al., 2010; Abdel-Rahman et al. (2008) y a la vez
variedades (Johnson et al., 2008), existen muy pocos trabajos para conocer el efecto
espectral al realizar practicas agrondmicas, o la estimacién de variables fisioldgicas o
biofisicas en cafia de azucar. El desarrollo de este tipo de trabajos de patronamiento
espectrales es definitivamente superior en cultivos como maiz, trigo, arroz y soya.

En cafa los trabajos de espectrorradiometria de campo se han empleado
recientemente y sélo en Sudafrica, a partir de estudios doctorales, donde se ha
evaluado en la hoja cuales son las regiones espectrales mds importantes para la
deteccién de diferentes concentraciones de nitrégeno (Abdel-Rahman et al., 2010).

Parailustrar lo anterior: en Sudafrica fueron tomadas mediciones espectrales
entre los 350 nm y 2500 nm en hojas de caia de caracter comercial, variedad
N16, entre los seis y los siete meses de edad del cultivo. Luego se compararon
los andlisis de laboratorio para la estimacidn de N con la combinacion iterativa de
los indices SR y NDVI para todas las longitudes de onda existentes. Los resultados
revelaron que el cociente entre las bandas espectrales R,,,/ Ry, tiene el valor
mas alto de r2con la concentracién de N foliar, con un valor de 0.76, p < 0.01.

Otro estudio que se llevd a cabo en Brasil empled equipos comerciales como
el GreenSeeker (http://www.ntechindustries.com/) para la identificacion de di-
ferentes dosis de nitrégeno. Los resultados mostraron una relacion lineal entre
los valores de NDVI y las dosis de N, a partir de medidas realizadas después de
los noventa dias de aplicacion (Molin et al., 2010).

Infortunadamente, es muy poca la investigaciéon que se ha hecho para cono-
cer el comportamiento espectral de cultivos como la cafia a nivel experimental o
comercial. Hasta el momento las primeras iniciativas se enfocan en conocer el efec-
to de la aplicacion de N, posiblemente debido al impacto econémico que tendria
la disminucién o el uso controlado de los fertilizantes nitrogenados. No obstante,
no se han estudiado otro tipo de efectos como la maduracidn, excesos o déficit de
agua, compactacion de suelos o factores no controlables como la temperatura o
la radiacién, en la respuesta espectral de la cafia. El desarrollo de estos trabajos
y la comprensién de la variacion espectral que pueda tener el follaje de la cafia
permitirdn la creacidn de modelos mds precisos 0 mas cercanos a la realidad, en
la medida en que puedan ser alimentados a partir de sensores remotos.
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Imagenes de Radar en caina de azucar

Los sensores activos como Radar tienen la capacidad de emitir su propio haz
de energia y recoger la energia reflejada. Estos sensores trabajan con bandas
comprendidas entre 0.1 m y 1 m. Cada pixel en la imagen Radar representa el
coeficiente de retrodispersion de esa area sobre el terreno (Chuvieco, 2008), cuyo
mayor valor almacenado corresponde a la mayor intensidad de la sefial de retorno.

La investigacion en cafia de azucar desarrollada por Francia (proyecto Sucret-
te) en sus islas colonias, Reunion y Guadalupe, se ha enfocado principalmente en
el desarrollo de métodos que permitan automatizar o detectar campos que conti-
nuan con cafia en pie después de la zafra, con el objeto de mejorar la movilizacién
de sus frentes de cosecha. En la investigacion se han utilizado las imagenes de
Radar. Concretamente, imagenes multitemporales de diferentes sensores Radar
(TerraSAR-X, ASAR/ENVISAT y PALSAR/ALOS) se usaron para conocer la mejor
configuracién y parametros Radar (longitud de onda, dangulos de incidencia y
polarizacion) para detectar campos con cafia, arados y cosechados.

Los datos TerraSAR-X, especificamente la banda X, mostraron los mejores re-
sultados para diferenciar campos arados de campos con cafia de azlcar (Baghdadi
et al., 2009), mientras que los datos SAR, por su parte, en las bandas de frecuencia
L y C manifestaron ambigliedad en el momento de su deteccion; ello se debe a
gue las dos bandas tienen una alta sensibilidad a la rugosidad de la superficie de
suelos desnudos. Cabe resaltar que en algunos casos la sefial Radar era igual para
campos arados que para cafla madura o cosechada. Por otro lado, entre algunas
consideraciones relevantes de este estudio estad que la combinacion de angulos
de incidencia altos y bandas de frecuencia mas largas es sensible en la deteccion
de la altura de la planta en edades tempranas de su desarrollo (alturas entre
100 cm y 150 cm) y sirve en el mapeo de areas cosechadas.

Los nuevos satélites Radar (RADARSAT 2 y Cosmo-SkyMed) proveen datos
polarimétricos en todas las direcciones, que permitiran hacer la caracterizacion
de multiples variables de la superficie terrestre. Estos sensores tienen una alta
resolucién espacial que hara factible, por lo tanto, realizar diagnésticos en campos
de areas pequefias (Baghdadi et al., 2009).

La influencia del suelo (la rugosidad de la superficie y la humedad del suelo
como tal) en la retrodispersion Radar debe ser explorada con uso de modelos
y mediciones en campo. La sensibilidad de estos analisis permitirda comprender
mejor el efecto del suelo en las bandas de frecuencia L, Cy X, en diferentes etapas
de crecimiento de la cafia de azucar.
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Consideraciones

Para empezar, la percepciéon remota en cafia ha sido evaluada para identificar
aéreas sembradas, vigilar el crecimiento del cultivo, discriminar enfermedades y
variedades, asi como para estimar la productividad, algunas variables biofisicas
y hacer un seguimiento a labores como la cosecha. La mayoria de estudios son
de gran interés para la industria colombiana, ya que se enfocan en la deteccidn
de factores de estrés en los campos y la generacidn de prondsticos y mapas de
variabilidad de la produccién.

En segundo término, las aplicaciones de la percepcién remota en cafa de
azucar son nuevas, y su desarrollo es menor en comparacién al de cultivos como
maiz y trigo (Gers, 2004). Los paises que han realizado investigaciones al res-
pecto como Brasil, Sudéfrica, Australia y Francia en sus islas colonias (Reunion y
Guadalupe) tienen zafra, factor que en el caso de la percepcién remota satelital
es importante, debido a que se puede ver el cultivo en estado fenoldgico o de
crecimiento similar en toda el area cultivada. Aunque Colombia no tiene zafra, se
necesitan pocas imagenes satelitales para cubrir todo el valle del rio Cauca: tan
solo una imagen MODIS, o dos imagenes Landsat, abarcan toda el 4rea cultivada
con cafia de azucar.

En cuanto a las aplicaciones para estimar las dreas sembradas, en Colombia
no se requieren debido a que se conoce el drea sembrada en el valle del rio Cau-
ca, pero si se precisa su actualizacidn y verificacidon, ya que el drea cosechada se
usa para estimar las toneladas de caia por hectdrea, y problemas cartograficos
en las suertes o tablones generan inconvenientes en la estimacion precisa de la
productividad al momento de establecer la relacidn con los datos derivados de
sensores remotos.

El monitoreo del avance de la cosecha durante la etapa de molienda es una
de las aplicaciones que mas investigacién y recursos ha empleado, basicamente
en las islas Reunidn y Guadalupe, pero no es una aplicacién interesante para la
industria azucarera colombiana, ya que en este pais no hay zafra. Lo importante
en este caso seria determinar qué cantidad de biomasa queda en campo y cual
es su contenido de humedad, lo que podria mejorar la logistica de transporte de
residuos para la cogeneracién de energia.

Seguidamente, la discriminacién varietal de la cafia de azucar brinda resul-
tados muy buenos, con exactitudes que varian entre 87% y 97% (Galvao et al.,
2005; Apan et al., 2004A; y Fortes, 2003). Aunque su aplicacién no genera nuevas
expectativas para el sector azucarero colombiano, pues se conoce la clase de va-
riedad sembrada por suerte, lo realmente importante de este tipo de aplicaciones
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es la consecucion de IV potencialmente sensibles a la variacion del contenido
de clorofila, a la presencia de agua y lignina/celulosa (Galvdo et al., 2005), y de
indices relacionados con los pigmentos de la hoja y su estructura interna (Apan
et al., 2004A), con los cuales es posible identificar factores de estrés en el cultivo.
Vale la pena destacar que una aplicacidon importante es la identificacion de areas
sembradas con variedades obtenidas por Cenicafia, sin su consentimiento y sin
retribucidon econdmica por su uso comercial.

Tanto satelitalmente como en campo el uso de espectrorradiometros ha
tenido resultados promisorios con altas exactitudes en la deteccién de enferme-
dades como roya naranja Puccinia kuehnii y el sindrome de la hoja amarilla y el
descubrimiento de thrips Fulmekiola Serrata (Kobus) (Thysanoptera: Thripidae)
(Apan et al., 2004B; Grisham et al., 2010; Abdel-Rahman et al., 2008). Es claro que
las metodologias pueden adaptarse para identificar otro tipo de enfermedades
y plagas en la zona azucarera de Colombia, tales como la escaladura de la hoja,
el mosaico comun, el salivazo, entre otros. Aunque las variedades desarrolladas
por Cenicafia son resistentes a las enfermedades de carbdn, roya café y mosaico,
esto no quiere decir que sean inmunes, o que estén exentas de ser afectadas por
otras enfermedades nuevas o diferentes a las mencionadas. Si bien el estudio
desarrollado por Apan et al. (2004B) aportd buenos resultados, es conveniente
investigar un poco mas sobre la identificacion de enfermedades o plagas en edades
tempranas de crecimiento del cultivo.

En lo concerniente a la estimacion de la produccidn, su prediccidon es im-
portante ya que se pueden identificar en los campos los sectores que tienen pro-
blemas y tomar medidas para su mejora continua y, ademas, disefiar estrategias
de venta de la produccién de azucar, alcohol, miel, entre otros. Los resultados
gue se obtienen al estimar la productividad son generalmente buenos, pero se
han realizado cuando el cultivo esta en su maximo desarrollo, lo cual no permite
ejecutar acciones en el cultivo para mejorarlo. Pese a que se han hecho pocos
trabajos de prediccidn, sus resultados han demostrado el potencial de imagenes
comunes como Landsat y SPOT y de algoritmos no convencionales (random fo-
rest), en combinacién con modelos de crecimiento (MOSICAS), para la estimacion
temprana de la produccion.

Actualmente, el proyecto Sucrette esta usando continuamente la teledeteccién
sobre el cultivo de la cafia de azUcar mediante imagenes satelitales SPOT 4y 5,
y su objetivo es desarrollar un sistema de apoyo a la gestidn de la produccién
del cultivo. Los lugares que han sido estudiados son las islas Reunién, Mauricio
y Guadalupe, recientemente, el pais africano Senegal y la ciudad sudafricana
Durban. Sus resultados han sido la creacidn y actualizacion de las parcelas,
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variabilidad inter e intraparcelaria, y el seguimiento de zafras y areas labradas.
Los avances para el futuro en nuevos productos temdticos, como la estimacién
de rendimientos e indicadores de madurez, pueden ser ejemplos importantes
para el sector azucarero colombiano.

El uso de cdmaras digitales convencionales modificadas es una alternativa
interesante, puesto que son econdmicas; y al desarrollar un protocolo de adqui-
sicion y correccidn de las imagenes es posible obtener fotografias consistentes
de buena calidad para la deteccién de problemas de estrés en cafia de azucar.

El uso de la espectrorradiometria de campo es reciente y solo Sudafrica
la ha empleado, basicamente en la deteccion de enfermedades y de diferentes
concentraciones de nitrégeno en la hoja (Abdel-Rahman et al., 2010).

De este modo la busqueda bibliografica destaca variadas aplicaciones con
diferentes tipos de sensores, a diversas alturas y en distintos paises. Pese a que
en los Ultimos afios la percepcion remota ha tenido un crecimiento vertiginoso, a
causa del mejoramiento continuo del sistema sensor, casi todas las aplicaciones
expuestas son de caracter netamente investigativo, sobre todo en cafia, y han
demostrado ser herramientas que tienen un gran potencial, pero muy poco uso
comercial u operativo. Por su parte, MODIS, Landsat 7 ETM+y SPOT VGT pueden
ser usados a nivel regional de forma comercial, debido a su libre disponibilidad
y a la continua generacidn de datos y productos derivados. El principal inconve-
niente en el caso de Landsat ETM+ es su temporalidad debido a que durante un
afio pocas imagenes pueden ser Utiles por la presencia continua de nubes. Para
el caso de MODIS y SPOT-VGT, el tamafio de pixel solo permite trabajar en suertes
de gran tamano.

El aumento de constelaciones satelitales ha incrementado la temporalidad
de lasimdgenes; los sensores cada vez tienen una mayor sensibilidad radiométrica
y los costos de compra van siendo menores. Lo anterior popularizard el uso de
imagenes en el mundo, y el sector azucarero colombiano puede beneficiarse de
la combinacién de estas imagenes con las bases de datos que existen de suelos
y clima (zonas agroecoldgicas) con las que ya se cuenta de forma operativa para
hacer seguimiento a factores de estrés y predicciones de produccién mds precisas.

Por ultimo, un desafio importante, que ya es comun en otros cultivos y que
empieza a ser valorado en el de la cafia, es la combinacién de los datos satelitales
con modelos de crecimiento de cultivo. Las aplicaciones de Picoli (2006) y Bappel
et al. (2005) son claros ejemplos del mejoramiento de los modelos cuando son
alimentados con informacidn remota. Aunque poco se usan modelos no lineales,
las redes neuronales, la l6gica difusa y el random forest ya han sido evaluados en
cultivos de cafia, y han mostrado ser alternativas interesantes para el analisis de
grandes cantidades de informacidn derivadas de imagenes aéreas o satelitales.
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En este capitulo se presentan trabajos de investigacion realizados por el Centro de
Investigacion de la Cafia de Azucar de Colombia (Cenicafia), sobre la evaluacion
espectral del cultivo en diferentes zonas agroecolégicas, su correlacion con la
productividad, la estimacion de variables biofisicas como el indice de drea foliary
la relacion de las series de tiempo con zonas de maximo potencial de produccion
de cafia. Los datos Landsat 5y 7 también han sido evaluados para la deteccidn
de variedades de cafia de azucar.

Para empezar, actualmente el seguimiento del cultivo a partir de datos
satelitales se realiza con MODIS para todo el valle del rio Cauca, en un servicio
disponible en la web. Este resultado es un avance para el sector agricola del pais,
puesto que incentiva su uso al mostrar la utilidad de la informacién remota para
generar herramientas que permitan conocer en tiempo cercano al real el compor-
tamiento de los lotes. De esta manera se le ofrece al cafiicultor un instrumento
descriptivo para la toma de decisiones.

El seguimiento o el monitoreo continuo de la cafia se trabajé con datos
libres, como los que aportan LANDSAT y MODIS. En el caso de MODIS se usé
el producto MOD13Q1, una composicion cada dieciséis dias de imdagenes de
satélites; este es un producto operativo y tiene la resolucién media adecuada
para hacer seguimientos de manera gratuita al desarrollo del cultivo en el valle
del rio Cauca.

Para el monitoreo se desarrollé toda una metodologia para la descarga, al-
macenamiento y mejora de las series de tiempo. Todo lo anterior se encuentra en
una base de datos conectada a los datos comerciales, tanto de produccién como
climaticos. Ademas, toda esta informacion se halla compilada en un servicio SIG-
WEB, al cual pueden acceder los cultivadores para conocer el comportamiento
espectral de su cultivo en aquellos lotes donde exista un claro comportamiento
fenolégico.
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Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
(MODIS)

El sensor MODIS a bordo de los satélites TERRA y AQUA de la NASA ofrece una
resolucidon temporal diaria, una resolucién espacial de 250 metros, 500 metros y
1000 metros, 36 bandas espectrales y alta precision geolocacional de ~ 50 metros
(10) en el Nadir (Wolfe, et al., 2002). La disposicidn de las imagenes es gratuita y
estan disponibles desde febrero del 2000 hasta hoy.

En la pagina http://modis.gsfc.nasa.gov/data/ pueden encontrarse diferentes
productos derivados de la informacidn satelital MODIS. Para realizar el seguimiento
del cultivo de la cafia en el valle del rio Cauca se empleé el producto “MODIS/
TERRA VEGETATION INDICES 16-DAY L3 Global 250 m SIN GRID V005”, denominado
también MOD13Q1. Este producto fue adquirido a través de WIST (Warehouse
Inventory Search Tool) (https://wist.echo.nasa.gov/api/) y estd compuesto por
dieciséis imagenes diarias, con las bandas espectrales azul, rojo, infrarrojo e
infrarrojo medio, dos indices de vegetacidn, NDVI y EVI, e informacidn sobre la
calidad de estos indices QA-SDS (Quality Assessment Science Data Sets).

La construccién de las series de tiempo se desarrollé usando solamente
el EVI, debido a que es mas sensible a los valores elevados de biomasa y no se
satura como el NDVI (Huete et al., 2002). El EVI responde mejor a variaciones
estructurales del dosel (cobertura aérea vegetal) como el indice de area foliar, la
fisionomia de la plantay el tipo de dosel (Gao et al., 2000). Dadas las condiciones
tropicales de la regidn, donde hay un alto nivel de humedad en la atmdsfera,
también resulta mas practico el EVI que el NDVI (Sakamoto et al., 2005). A con-
tinuacion se presenta la formula:

EVI =GPy~ Predd /(Onia* C1* Preg = C2* Pt L))

en la cual Pnir = (846 nm - 885 nm); Pred = (600 nm - 680 nm); Pbiue = (458 nm
-479 nm); banda tomada de la resolucion de 500 m (Huete et al., 1999). L es un factor
de ajuste de fondo de la cobertura vegetal (L=1). C,y C, son coeficientes para corregir
la influencia de aerosoles para la banda del rojo (C,=6) y para la banda azul (C,=7.5).
Y G es un factor de ganancia (G=2.5) (Huete et al., 1997; 1994).

Procesamiento producto MOD13Q1

A las imagenes MOD13Q1 correspondientes a la escena h10 v08 (Figura 17) se
les extrajo el area de estudio y fueron proyectadas al sistema de coordenadas
universal Transversal Mercator mediante la herramienta MODIS REPROJECTION
TOOLS (MRT). Series de tiempo con una dimension de 360 x 931 pixeles han sido
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generadas desde febrero de 2000 hasta el presente, con el indice de vegetacién
EVI y con el programa de tratamiento de imagenes ENVI 4.4 (Environment for
Visualizing Images o en espafiol: Entorno para la visualizacién de imagenes).

La informacidn cartografica de todas las suertes sembradas con cafia de azu-
car en el valle del rio Cauca fue relacionada con imagenes tomadas por satélites.
Este proceso de georreferenciacidén es importante para contar con informacién
confiable sobre los pixeles que pertenecen a cada lote y asi conocer el porcentaje
de drea que ocupa cada uno (Figura 18).

Para mejorar las series de tiempo EVI se uso la informacién de calidad QA-
SDS, y se hizo una interpolacion temporal de los valores con calidad insuficiente. La
calidad de los indices de vegetacion es de cardcter cualitativo y tiene en conside-
racion diversos parametros (http://edcdaac.usgs.gov/modis/moyd13_qa_v4.asp).
Existe muy poca literatura especializada sobre cuales son los parametros que tie-
nen mayor influencia en el momento de realizar interpolaciones para mejorar las

Figura 17. Escena h10v08 del producto MOD13Q1 de MODIS.
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Figura 18. Pixeles que se encuentran en mas de un 80% de las suertes de cafia de azucar.

series de tiempo.! Cuando los datos de QA-SDS mostraron la presencia de nubes,
sombras o alta cantidad de aerosol se hizo una interpolacién lineal a los datos.

Principalmente la contaminacion y la variabilidad atmosférica afectan las
series de tiempo EVI. Para afinarlas se aplicé el filtro llamado Savitzky-Golay
(Figura 19), el cual consiste en una transformacién simple de la sefial mediante
un filtro calculado por minimos cuadrados, para la suavizaciéon de un conjunto
de valores consecutivos (por ejemplo, un espectro temporal). Este filtro permite
suavizar las series sin forzarlo a una funcién gaussiana o logistica (Chen et al.,
2004; White, y Nemani, 2006). Otra ventaja del uso de este filtro es que se
preservan caracteristicas de la distribucidn inicial tales como maximos y minimos
relativos. El filtro puede ser aplicado a cualquier tipo de datos, cuando los puntos
se encuentran en una situacién fija y uniforme a lo largo del intervalo de las
abscisas, y ya que las series temporales de EVI se ajustan a estas condiciones, el
uso del filtro es viable. Chen et al. (2004) concluyeron que este filtro es mejor
en comparacion con otros como el BISE (Best Index Slope Extraction) (Viovy et
al., 1992) y el método de Fourier. Cuando se aplica el filtro Savitzky-Golay en
las series temporales de EVI es necesario establecer dos pardmetros: el primero
es la ventana de suavizacién, que indica el numero de datos tanto a la derecha

1. Comunicacién con Kamel Didan Ph.D., miembro del grupo NASA-EOS MODIS.
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Figura 19. Procesamiento de serie de tiempo MODIS-EVI ubicada en el Ingenio Incauca,
hacienda Cachimbalito Norte, suerte 15. a) Serie de tiempo original para un pixel.
b) Interpolacién de acuerdo con los datos de calidad QA-SDS. c) Aplicacién del filtro
Savitzky-Golay (serie de alta calidad).

como a la izquierda para cada pixel a filtrar; en nuestro caso se usaron tres.
Cabe resaltar que cuando esta ventana es muy grande la suavizacidn es mucho
mayor. Y el segundo pardmetro es un entero que especifica el grado del polinomio
de suavizacidn; para nuestro caso se usé 4 (Chen et al., 2004).

Relacion entre EVI acumulado y productividad

Con el propdsito de evaluar los datos MODIS-EVI fue empleada inicialmente la serie
de los afios 2000-2006, en la cual se seleccionaron suertes con un area entre las
6.25 hectareas y las 54 hectareas, y se usd solamente la version 4 de MOD13Q1.
Como la caia de azucar tiene un periodo vegetativo que fluctla entre los once
y quince meses, para cada suerte se pueden observar entre cinco y seis curvas
(ciclo de cultivo).

Se hizo un modelo preliminar de estimacién de TCH con la informacién acu-
mulada del EVI, y un analisis de varianza (ANOVA) para establecer comparaciones
entre zonas agroecoldgicas.
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Para cada ciclo vegetativo, el valor acumulado de las series de alta calidad
EVI (aplicacion filtro Savitzky-Golay) se relaciond con su respectivo TCH. Este ana-
lisis se hizo para todas las suertes, sin importar la variedad sembrada y su zona
agroecoldgica y permitié observar un alto nivel de dispersién de la informacion,
sin mostrar una tendencia, por lo cual se generaron rangos de EVI acumulado y
se promediaron los TCH existentes para cada rango. Por otro lado, también se
realizé una regresion lineal para los TCH promedio y el punto medio de cada rango
de EVI acumulado. Cabe anotar que dicho anilisis se hizo para la serie de tiempo
interpolada a partir de los datos de calidad QA-SDS y para la serie de tiempo fil-
trada a partir del filtro Savitzky-Golay. Los resultados mostraron que el uso de la
serie interpolada tiene un R2=0.67 y que la aplicacién del filtro mejora la relacidn:
R2=0.77 (Figura 20). Esta diferencia se debe a la eliminacién del rizado o “ruido”
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Figura 20. a) Curva de regresion para la serie de tiempo interpolada usando la informacion de

calidad QA-SDS. b) Curva de regresion para la serie de tiempo filtrada usando el filtro
de Savitzky-Golay.
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gue aun existe en la serie de tiempo interpolada; al ser suavizada, los picos y al-
gunos datos muy elevados son normalizados, lo cual mejora la acumulacion del
area bajo la curva y, posteriormente, también su uso para hacer el prondstico.

Ahora bien, se pudo notar que la distribucién de los residuales no mostré
tendencia alguna; que por ende la mayoria de los valores se distribuyeron aleato-
riamente alrededor de cero, y que la probabilidad de los coeficientes de regresidon
fue inferioral 10%, lo que indicd que son significativos. Este modelo logra explicar la
variabilidad de la produccién con un R2=0.77, valor considerado como alto debido
a que las suertes usadas tienen sembradas variedades diferentes, estan en zonas
agroecoldgicas que no son iguales y estan afectadas por distintos tipos de manejo.

Vale la pena destacar que la ecuacidn de regresién TCH = 0.0007 EVI + 16.98,
descartando el valor de intercepto, indica que por cada 10.000 unidades acumu-
ladas de EVI existe un incremento de 7 unidades de TCH, lo cual es significativo,
en términos econémicos, en una plantacidn de cafia de azlcar.

Asimismo, con el propdsito de conocer si habia diferencias significativas entre
los valores acumulados de EVly la cafla sembrada en las diferentes zonas agroeco-
I6gicas se hizo un andlisis de varianza ANOVA. Las zonas agroecoldgicas son zonas
relativamente homogéneas en relacidn con la respuesta del cultivo en produccion,
y se caracterizan por factores biofisicos de largo plazo, generalmente estables
(Carbonell et al., 2011). Para este analisis se trabajo con las zonas agroecoldgicas
de mayor area en el valle del rio Cauca, debido a un mayor nimero de muestras,
gue varié entre 29 y 83. Finalmente, el andlisis indicé que las zonas 11HO y 10H3
son las Unicas que tienen diferencias estadisticamente significativas (p < 0.0001).

La zona 10H3 presenta un grupo de humedad H3, que indica que las areas
tienen un promedio de exceso de humedad entre los 400 y 600 mm/afio, a dife-
rencia de la zona 11HO0, que tiene déficit de humedad. Ademas, hay que agregar
que el grupo de suelos 10 pertenece a un régimen de humedad acuico (exceso
de humedad) y el 11 a un régimen udico (himedo) (Quintero et al., 2008).

El grupo de suelos 10 se caracteriza por sus texturas finas, con contenidos
de arcillas mayores al 35% y menores al 60% en toda la secciéon control del
perfil. Este tipo de suelos son pobremente drenados y limitados por un nivel
freatico alto. Las limitaciones para su uso son causadas por el mal drenaje y el
alto nivel freatico que restringe el sistema radical de las plantas, presenta alta
pegajosidad y plasticidad y muy baja permeabilidad e infiltracién. A diferencia
del grupo 10, el 11 se caracteriza por tener suelos de texturas francas finas y
francas finas sobre arcillosa, con contenidos de arcilla menor del 35% en la
seccion control del perfil. Y no tiene limitaciones aparentes para el manejo y
para el crecimiento de las raices.
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Segun lo expuesto, se indica que la humedad y el alto nivel freatico determinan
el crecimiento del cultivo; en este caso, como pudo observarse, no permitieron un
crecimiento igual para el cultivo en estas dos zonas agroecoldgicas. Lo anterior se
tradujo en valores promedios de EVI acumulado mayores para la zona 11HO que para
la 10H3 (Cuadro 2). Por su parte, en las otras zonas agroecoldgicas 6H1, 11H1, 11H3y
11H2 no se presentaron diferencias significativas entre sus valores acumulados de EVI.

Este analisis preliminar permitié establecer una relacidn creciente entre los
valores acumulados de EVIy la productividad regional de la caiia. Los datos indivi-
duales (a nivel local) no mostraron tendencia alguna, y solo cuando se agruparon
fue posible conocer su comportamiento vegetativo regional.

Cuadro 2. Analisis de varianza (ANOVA) para las principales zonas agroecoldgicas.
Area total: 103,837 hectéreas.

N Promedio Zona Area Diferencia
EVI acumulado agroecoldgica (ha) significativa

83 145,794 6H1 35,714 -

29 143,531 11H1 23,363 -

29 162,908 11HO 19,832 *

45 145,189 11H3 10,794 -

33 152,251 11H2 8,636 -

63 134,087 10H3 5,498 *

- Sin diferencia significativa
* Con diferencia significativa

Prondéstico temprano de productividad

Con el propésito de realizar estudios mas elaborados y rigurosos con la informa-
cién ofrecida por MODIS, fueron seleccionados pixeles que contaran con ciclos
vegetativos consistentes que indicaran la presencia de caia de azlucar mediante
un analisis de clusters (farthestfirst) en el programa WEKA; fue empleada una
muestra aleatoria de 10,000 ciclos, correspondiente al 10% de los datos originales.
El programa WEKA se encarga de clasificar todos los ciclos y entrega los patrones
mas comunes; en los patrones que arroja el programa se encuentran los corres-
pondientes a la cafia de azlcar. En este caso se emplearon tres patrones para
compararlos con la poblacién total de ciclos (117,000). Esta comparacion se hizo
a través de un analisis de covarianza entre las series de tiempo, y se emplearon
ciclos que mostraran un coeficiente de determinacién mayor a 0.6 en relacién con
los patrones de cailay que, ademads, estuvieran contenidos espacialmente en mas
de un 60% en una misma suerte. Para los ciclos seleccionados se acumularon los
valores de EVI bajo la curva desde la fecha de la cosecha anterior hasta los tres,
cinco y siete meses de edad fisiolégica del cultivo (Figura 21).
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Figura 21. Ciclo vegetativo de cafia de azlcar a partir del EVI. Fuente: Murillo et al., 2009.
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Se hizo un andlisis de varianza (ANOVA) entre los pardmetros zona agroeco-
légica, variedad, ingenio, ano, mes, edad, corte y el valor acumulado de EVI a los
tres, cinco y siete meses de edad del cultivo. Y las variables dependientes fueron
el valor acumulado de EVI en cada mes analizado, con el fin de establecer los pa-
rdmetros que mejor explicaban su variacion. A partir de estas observaciones se
conformd una base de datos, la cual se usa para diversos analisis y evaluaciones de
la informacion. En la Figura 22 se expone la metodologia empleada en el estudio.
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Figura 22. Metodologia empleada para la estimacion de la produccién.
Fuente: Murillo et al., 2009A.
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Resultados

El andlisis de varianza muestra que el afio es la variable o el factor que mds expli-
ca las variaciones de EVI, seguido muy de cerca por la interaccion variedad-zona
agroecoldgica (ZA) y luego por la interaccidn ingenio-zona agroecoldgica.

El afio como el factor mds importante se debe a la posibilidad de que
aparezcan fendmenos atmosféricos externos como El Nifio y La Nifia, los cua-
les inciden fuertemente en la produccién de biomasa del afio siguiente al del
fendmeno. En la serie de tiempo que se trabajé (2000-2008) existen eventos
intercalados del fenédmeno de El Nifio (afios 2002, 2004 y 2006) y del de La
Nifia (1998, 2000, 2007 y 2008). Estas condiciones climaticas no solo afectan
el desarrollo del cultivo, sino que en el caso de La Nifa producen ruido en la
composicion de la imagen MODIS.

Por unlado, la interaccién ingenio-zona agroecoldégica evidencié que el mane-
joagrondmico incide en la respuesta espectral del cultivo de la caia detectada por
el EVI, y en segundo término, la variable interaccién variedad-zona agroecoldgica,
y se empled para la generacion de figuras de TCH por rangos de EVI para los valo-
res acumulados a los 3, 5y 7 meses de edad del cultivo, por zona agroecoldgica,
y con la misma variedad CC 85-92 (Figura 23). Esta Figura indica, con un nivel de
confianza de 95%, cual es el TCH promedio si se encuentra con un cierto valor de
acumulacién de EVI. Se puede apreciar una menor variabilidad de la produccién
para las zonas agroecolégicas 11H1 y 11HO en comparacion con las zonas 6H3 y
10H4, debido posiblemente a la variabilidad de las precipitaciones y los excesos de
humedad. Estas zonas agroecoldgicas fueron usadas por su representatividad en
el area (50,804 ha) y por su diferente grupo de humedad. Igualmente, el analisis
estadistico muestra que las zonas agroecoldgicas 11H1y 11HO eran mas estables,
de acuerdo con sus valores medios de produccidn. Y tal como se puede apreciar,
la presencia de los grupos de humedad H3 y H4 (Carbonell et al., 2011) reflejo
los valores de produccidn mds bajos en promedio.

Por su parte, en la zona agroecoldgica 11H1 pudo verse una menor varia-
bilidad del TCH y una tendencia de crecimiento mas clara que en la 11HO, en la
cual no se vio una tendencia que permitiera realizar una estimacion confiable
de la produccidn para esta zona. Las zonas 6H3 y 10H4 tuvieron variaciones que
oscilaron entre los + 20 TCH, mientras que para la zona 11H1 fueron de + 5 TCH.
Hubo mayores valores acumulados para los rangos de EVI en la zona 11H1 que
en la 10H4 para las edades de cinco y siete meses, lo que mostrd una tendencia
a mayor acumulacién de EVI, y mayor TCH. Cabe resaltar que esta tendencia no
puede verse a la edad de tres meses debido, posiblemente, a que el cultivo pre-
senta un estado muy temprano de desarrollo. En general, la Figura 23 muestra
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la tendencia creciente de los valores de EVI con el TCH, e indica que una mayor
acumulacién de EVI implica un incremento en la productividad de caia.

Las zonas agroecoldgicas 11HO y 11H1 correspondian a sitios muy fértiles y
aunque existia mayor valor de EVI la productividad no aumentd, lo que sugiere
gue debian emplearse otros factores diferentes al indice de vegetacién para la es-
timacidn de productividad en estas zonas. En sintesis, es posible realizar prondstico
para la zona 11HO a los tres meses; para la 11H1, a los 5 meses; y para las 10H4 y
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Figura 23. Produccién por rangos en TCH por rangos EVI acumulados en cuatro zonas
agroecoldgicas y a diferentes edades del cultivo. Fuente: Murillo et al., 2009.
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6H3 por sus condiciones de suelo y humedad, a los 5 meses, pero influenciado por
el manejo. En promedio, es posible estimar el TCH con un intervalo de confianza
del 95%, pero es clave tener en cuenta que la estimacién puede variar a causa de
fendmenos climaticos, por la edad de corte, el manejo y segln la zona agroecoldgica.
Este acercamiento solo puede ser empleado para las condiciones analizadas y es el
promedio de los sitios que se encuentran en las mismas condiciones.

Las figuras pueden ser usadas para pronosticar el TCH, de acuerdo con un
valor acumulado de EVI, pero es importante apoyarse en toda la serie de tiempo
para contar con un dato mas confiable, puesto que los valores expresados se
refieren a valores promedio y no a especificos.

Zonas de potencial maximo

El concepto de zonas de potencial maximo de productividad se origina a partir del
objetivo de conocer cudl ha sido el valor mas alto de productividad de cada una de
las 23,700 suertes sembradas, ya que cada una de ellas, en un momento especifico
y con un manejo particular, ha expresado su maxima produccion de acuerdo con
factores controlables y no controlables (Carbonell y Osorio, 2009). Las imagenes
MODIS fueron usadas para comparar el comportamiento de estas zonas en pro-
duccidn y espectralmente. Los resultados mostraron que espacialmente y a nivel
regional hay una relacién entre las zonas y los valores acumulados de EVI (Figura 24).
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Figura 24. Valores de productividad y EVI para zonas de potencial maximo para cafia de azucar.
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Aunque la base de datos empleada para la generacién de las zonas
potenciales se remonta a 1990 y los datos satelitales al 2000, existe una co-
rrespondencia clara en la zona centro del valle geografico, representada por
valores mas elevados de produccidn, y la parte sur, con los valores mas bajos
(Figura 25). La parte norte del valle del rio Cauca tiene un area mucho menor,
pero con altos tonelajes, que también se observan en la imagen satelital. Las
zonas de piedemonte, al costado izquierdo y derecho del valle, revelan sitios
con baja produccién, que no se observan de forma clara en la imagen satelital
puesto que permanecen en condiciones de mayor nubosidad e introducen
ruido en las series de tiempo EVI para obtener buenas relaciones con su
maximo potencial.

Valores acumulados Clasificacion de zonas N
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Figura 25. Mapas de zonas potenciales y valores de EVI acumulados para el valle del rio Cauca,
serie 2000-2008.

Estimacion del indice de area foliar

Usando series de tiempo MODIS se compard el indice de area foliar (LAI) medido
en campo, con los datos satelitales de cada dieciséis dias. Como ya se ha mencio-
nado anteriormente, el LAl es un pardmetro usado para estimar la produccion y
evapotranspiracion y como entrada en modelos de crecimiento. La generacion
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de mapas de LAl se hace de forma continua, por medio de imdagenes satelitales,
lo cual posibilita el desarrollo de modelos para la estimacidn regional de la eva-
potranspiracion (Vettorazzi y Xavier, 2004).

El drea monitoreada equivale al tamafo del pixel de MODIS de 6.25 ha y
esta ubicada en el ingenio Riopaila Castilla, Planta Castilla, hacienda La Avelina,
suerte 202. El lote era una tercera soca, variedad CC 85-92 y su ultima cosecha
fue el 28 de agosto de 2008. Los datos fueron tomados desde el 10 de octubre
de 2008 hasta el 28 de septiembre de 2009.

Fue seleccionado un pixel que estuviera dentro de la suerte y que fuera uni-
forme, de acuerdo con su zona agroecoldgica y con el suelo. Este pixel fue usado
para adquirir informacién en campo del LAl por medio de medidas tomadas con
el equipo LAI-2000, que se comparaban con las imagenes de satélite MODIS-EVI.
Se hizo un muestreo sistematico en nueve sitios (cada uno correspondia a una
longitud de veinticuatro metros), distribuidos por el area del pixel en la suerte de
cafia. En todos los sitios se tomaron diez lecturas de LAl entre las diez de la ma-
flana y el medio dia. Para algunos este horario se extendid hasta la una debido a
gue cuando el cultivo tiene mas de seis meses de edad se cierra, y ello representa
una dificultad para tomar los datos (Figura 26).

Tanto el promedio como el maximo valor de los datos tomados en los nueve
sitios fueron usados para compararlos con el indice de vegetacidn EVI cada dieciséis
dias. La Figura 27 es una comparacion entre los valores de precipitacion acumulada
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Figura 26. Mapa de la hacienda La Avelina y ubicacion del pixel monitoreado.
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y los datos de EVIy LAl durante todo el ciclo de crecimiento cada dieciséis dias. En la
Figura 27 se puede observar que durante los dias 253 y 300 hay una disminucién de
la precipitacidn, al igual que una disminucion en los valores de EVI y LAI. Segun esto,
hay una estrecha relacién entre la precipitacién y la respuesta espectral de la cafia
de azucar (Nicholson y Farrar, 1994). Lo anterior concuerda con otros trabajos que
concluyen que el tiempo climatico es la variable que mejor explica las variaciones
espectrales de la vegetacion (Murillo et al., 2009A).

En el caso de Colombia, las condiciones de clima, suelo y manejo en las que se
desarrolla el cultivo hacen que los valores de LAl sean altos. Segun los resultados
de este trabajo, el valor de LAl mas alto en promedio se registré el 23 de abril, y fue
de 6.61 m2/m2, y su maximo absoluto, tomado el mismo dia, fue de 7.38 m2/mz,
que corresponde a los ocho meses de edad del cultivo. Los datos de LAl son simi-
lares a los obtenidos por Bappel et al. (2005) en la isla de Reunidn.
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Figura 27. Precipitacion acumulada y datos de EVIy LAl en la hacienda La Avelina, suerte 202.
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Cuando se superponen los dos patrones temporales se observa una tendencia
mas clara después de los cien dias. Los valores de EVI son mas altos en los primeros
cien dias que los datos de LA, lo cual se debe a la forma de muestreo en etapas
tempranas de desarrollo, en las que el dato en campo es mas sensible a cambios
que el drea espectral suministrada por el sensor, aunque entre los 217 y 289 dias
después de la siembra la disminucidn en ambos espectros y su posterior incre-
mento es clara (Figura 28). La relacidn entre LAl y EVI se planted de dos formas:
la primera, con los datos promedio de cada salida al campo; y la segunda, con el
maximo LAl alcanzado en cada salida. Lo anterior posibilitd conocer el valor mas
alto que se obtuvo en cada sitio muestreado.

La linea de mejor ajuste fue una potencial equivalente a la obtenida por
Xavier y Vettorazzi (2004), a diferencia del trabajo de Bappel et al. (2005), que
fue una curva exponencial, y el R2obtenido en este estudio fue mejor para los
datos promediados que para los maximos (Figura 29).

La ecuacién 2E - 19x51523 obtenida fue aplicada a la imagen MODIS, con fe-
cha 17 de noviembre de 2009, para validar de forma espacial su uso regional. Un
histograma para toda el drea sembrada con cafia de azUcar sugirié que el 86%
del 4rea se encontraba con valores de LAl acordes entre los 0.25 y 8.3 m2/mz2.
La ecuacion preliminar muestra que es posible estimar el LAl a partir de datos
remotos; sin embargo, es necesario continuar adquiriendo informacién en campo
en diferentes condiciones agroclimaticas para contar con una serie de curvas que
permitan ser ajustadas y usadas en toda el area sembrada con cafia de azucar.
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Figura 28. Comparacion ciclos vegetativos EVI y LAI.
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Figura 29. Relacion entre datos MODIS y LAI, medidos en campo.

Servidor de mapas

Para el uso operacional de las imagenes se desarrollé un aplicativo web para
relacionar de forma descriptiva las series de tiempo con toda la informacién de
la base de datos comercial y los datos pluviométricos. La informaciéon comercial,
pluviométrica y de imdagenes se almacena en el paquete de bases de datos
POSTGRES con su extensidon espacial POSTGIS. En esta aplicacién se puede
constatar la consistencia de la informacién satelital respecto de las fechas de
siembra y corte del cultivo. La imagen MODIS, que cubre toda el area sembrada
con cafia de azlcar, es actualizada cada dieciséis dias y esta disponible en
http://www.cenicana.org/aeps/servidor_mapas.php.

Seguimiento al cultivo de la cafa
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Cada propietario de lotes de cafia puede acceder al servicio y evaluar el com-
portamiento de las suertes que tengan uno o mas pixeles, cuya mayor parte esté
en la suerte, con el fin de minimizar factores de ruido con respecto a otras suertes
con cafias de diferentes edades, con callejones, edificaciones y cuerpos de agua.

En la Figura 30 se puede observar cdmo quedan dispuestos los pixeles de
MODIS en una hacienda de cafia y se puede realizar una seleccién de cuadl pixel
esta total o parcialmente en una suerte de cafia. Por su parte, en la Figura 31 se
presenta una serie de tiempo derivada al seleccionar un pixel, en la que ademas
se han incorporado datos comerciales de produccién y rendimiento asociados a
cada ciclo del cultivo.

La informacién, que puede ser consultada por cualquier caficultor desde
un computador con conexién a internet, estd compuesta por datos comerciales,
informacidn de clima o pluviometriay de algunas labores agrondmicas realizadas
en suertes piloto (Figura 32). Toda esta informacidn esta en el servidor de mapas
en web, a disposicién de los agricultores.

Figura 30. Ejemplo de disposicion de pixeles sobre una hacienda con cafia y su estudio detallado
de suelos.
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Figura 31. Ejemplo de la serie de tiempo MODIS-EVI en el Ingenio Providencia, hacienda El
Diamante, suerte 4.

Figura 32. Diagrama de la informacion a la cual tienen acceso desde el servidor de mapas todos
los cafiicultores para todas las suertes. Fuente: www.cenicana.org
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Imagenes Landsat 7 ETM+
para la deteccion de variedades

La discriminacién varietal de la cafia de azlcar a través de sensores remotos se
fundamenta en que cada variedad tiene su propia firma espectral, debido a sus
particulares caracteristicas fisicas y morfoldgicas (Fortes, 2006; Galvao et al.,
2005). Las hojas verticales (erectoéfilas) tienden a tener menor reflectividad que
las hojas menos verticales o plandfilas. Actualmente se estudia la caracterizacién
e identificacidn de variedades de cafia de azlcar con el uso de sensores remotos
con el objetivo de disminuir el tiempo que se invierte al hacer la identificaciéon
en campo (Fortes, 2006); ademds, es util para el reconocimiento de variedades
gue no estdn registradas y para monitorear la adopcién o el comportamiento de
las nuevas (Schmidt et al., 2000).

Los datos satelitales Landsat 7 ETM+ fueron usados para identificar las va-
riedades CC 85-92 y CC 84-75, ambas seleccionadas y desarrolladas por Cenicafia.
Es de anotar que la primera es mucho mas adoptada en el valle del rio Cauca. El
propdsito de este estudio fue evaluar si a partir de los datos Landsat 7 es posi-
ble discriminar la diferencia que hay entre las dos variedades, y se tomd como
hipdtesis que la CC 84-75 tiene una hoja mds angosta y erecta que la CC 85-92,
conservando esta Ultima un vigor e intensidad verdosa mas prominente (Rangel
etal., 2003), lo que sugiere diferencias espectrales mas significativas en las bandas
verde, roja e infrarroja del sensor ETM+.

En 2009 se evalué la posibilidad de diferenciar variedades en la zona costera
del Peru, mediante el uso de imagenes satelitales e informacion cartografica sumi-
nistrada por el Ingenio Laredo (Fundo Arena Dulce). El propésito era encontrar en
gué zonas estaba sembrada la variedad CC 85-92 y si habia problemas para iden-
tificarla por causa de otras variedades ubicadas en la zona. Se hicieron mejoras a
la metodologia inicial para la discriminacién de las variedades de Cenicafia, tales
como el uso de un modelo de correcciéon atmosférica FLASSH (Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) y algoritmos de clasificacién como
el SAM (Spectral Angle Mapper) (Murillo y Carbonell, 2009B).

Landsat 7 ETM+

Este es el ultimo satélite de la serie Landsat, lanzado en abril de 1999 con el
sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus). Una imagen Landsat 7 ETM+
estd compuesta por ocho bandas espectrales. Entre las principales mejoras
técnicas respecto de su antecesor, el satélite Landsat 5, se destaca la adicidn
de una banda espectral (banda pancromadtica) con resolucidn de quince metros.
Este sensor también cuenta con mejoras en sus caracteristicas geométricas y
radiométricas y con una mayor resolucién espacial de sesenta metros de la
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banda térmica. Ademads, el resto de las bandas tiene una resolucion espacial
de treinta metros, las dimensiones de la imagen son de 185 km x 185 km, la
altitud del satélite es de 705 km, y su resolucién temporal es de dieciséis dias.
Estos avances tecnoldgicos permiten calificar al Landsat 7 ETM+ como el saté-
lite mds interesante para la generacion de imagenes con aplicaciones directas
hasta una escala de 1:25,000, principalmente en areas rurales o territorios de
grandes extensiones. Desde marzo de 2003 los datos ETM+ presentan problemas
de bandamiento; hoy los datos son libres y se espera que en 2012 se haga el
lanzamiento del nuevo Landsat (LDMC).

Metodologia

Para discriminar las variedades CC 85-92 y CC 84-75 fueron seleccionados cuarenta
pixeles en cada variedad, en suertes con diferentes edades de crecimiento (4y 5
meses, 6 y 7 meses, 8 y 9 meses, 10 y 11 meses y entre los 12 y 14 meses) y en
primera soca. Se usaron dos imagenes, al igual que seis bandas y varios indices
de vegetacion (RVI, NDVI, GNDVI, CP1, CP2, SAVI, ARVI, GVI) (Murillo, 2006).

Para evaluar cuantitativamente la discriminacion entre las dreas de interés
para cada periodo de edad se usé la medida o distancia estadistica Jeffries Ma-
tusita normalizada (JM*) (Swain y King, 1973). Esta distancia fue aplicada tanto
a las bandas espectrales como a los indices de vegetacién. La Figura 33 presenta
el diagrama metodolégico empleado para el analisis de los datos.
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Figura 33. Metodologia empleada para la discriminacion entre las variedades Cenicafia-Colombia.
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Clasificacion

El proceso de clasificacién implica asignar los pixeles originales de una imagen a un
conjunto de categorias. Segun el valor de reflectividad propio del pixel en cada banda
este sera asignado a una u otra categoria. El tipo de clasificaciéon usado se conoce
como clasificacion supervisada. Para su realizacién se tomaron un total de cuarenta
pixeles por variedad para cada periodo de edad, un equivalente a un area de 3.6 ha.

El algoritmo de clasificacién usado es de tipo paramétrico (se supone que las
bandas tienen una distribucién normal); dentro de este se implantd la regla de
decision de mdxima probabilidad. Este clasificador es el mas exacto del programa
Erdas (Erdas, 1990) y su clasificacidn se enfocé solo en las suertes que cumplian
con las condiciones estipuladas para las dos variedades en cuestién.

El proceso de clasificacion para laimagen 08/06/2002 fue dirigido a las suertes
gue cumplian con las condiciones de edad respectivas a esa fecha, y los valores
espectrales se obtuvieron de las AOI (Area of Interest o en espaiol: area de interés)
enlaimagen 02/01/2003. Para evaluar la clasificacién se usé una muestra aleatoria
de doscientos cincuenta pixeles para las dos variedades correspondiente a cada
periodo, a partir de la cual se calcularon la precisién global y el coeficiente kappa.

Resultados

El calculo de la distancia JM permitié identificar que los periodos de 4 a 5 meses
y de 8 a9 meses de edad eran los Unicos en los que existia un grado de diferencia
acorde para llevar a cabo un proceso de clasificacién y esperar un buen nivel de
precision. Segun la poblacién de tallos por metro cuadrado para ambas variedades,
la CC 85-92 tiene una mayor poblacién de tallos para la edad, de cuatro a cinco
meses, que la CC 84-75, que se iguala después del sexto mes y se mantiene casi
constante hasta el momento de la cosecha. Para el periodo entre los cuatro y cinco
meses las diferencias son muy evidentes debido a un crecimiento poblacional mas
rapido para la variedad CC 85-92 que para la CC 84-75, lo cual muestra un mayor
valor de reflectividad en las bandas verde e infrarrojo cercano. Estas diferencias
se atribuyen a caracteristicas de fondo, como la mayor presencia de suelo para
CC84-75 en esta etapa fenoldgica. Ademas, es posible que exista un mayor conte-
nido de clorofila a en la variedad CC 84-75 que llevaria a una menor reflectividad
en la banda verde que en el caso de la CC 85-92 (Gitelson et al., 1996).

Para las edades de ocho y nueve meses se evidenciaron valores de separa-
bilidad, lo que puede ser atribuido al poco nimero de suertes existentes en este
periodo para la CC 84-75, y a un alto grado de variabilidad en estas que afectd
posiblemente la extraccion de las AOI y el posterior cdlculo de la IM*.

Las mejores bandas para calcular la separacién de las variedades fueron
la verde (B2), la de infrarrojo cercano (B4) y la de infrarrojo de onda corta (B5).
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La banda verde (B2) tuvo una mayor reflectividad para la variedad CC 85-92
que para la CC 84-75 durante los cuatro primeros periodos evaluados, excepto
el quinto (entre los doce y catorce meses), en el cual posiblemente el manejo
en la aplicacién del madurador hizo que la hipdtesis para este periodo no se
cumpliera. La B2 fue la que mostrd la mejor separabilidad en las edades entre
cuatro y cinco meses y seis y siete meses, debido a la mayor presencia de drea
foliar para la CC 85-92.

Otra banda importante fue la B5, la cual es sensible al contenido de agua
en las plantas y es ampliamente usada en estudios de estrés hidrico y en la
discriminacién de variedades de caia de azucar (Apan et al., 2004A; Galvao et
al., 2005). La B4 solo fue importante en el primer periodo (entre cuatro y cinco
meses), porque se relaciona con la biomasa presente, que es mayor para CC 85-
92 en comparacion con la CC 84-95. Y por ultimo, la banda roja (B3) no mostré
diferencias significativas para ninguna edad.

Después de la CP1y el GNDVI, los indices GVI (indice de verdor derivado de la
transformacion tasseled cap) y CP2 fueron los que mejor separabilidad espectral
mostraron en los diferentes periodos. Esto es comprensible, puesto que los dos
primeros componentes CP1 y CP2 explican mas del 97% de la varianza en la ima-
gen. Por su parte, el GNDVI fue importante porque relaciona las bandas verde e
infrarroja. Y el GVI fue significativo ya que mostro el estado de vigor o intensidad
verde del cultivo.

Los resultados de la clasificacion (maximum likelihood) indican que el periodo
entre los cuatro y cinco meses de edad del cultivo es el que mejor porcentaje de
clasificacidn tiene, con un 80.8% y un indice kappa de 0.62, que se considera elevado
teniendo en cuenta la gran extension espacial del drea de estudio. En la Figura 34
se pueden apreciar los valores espectrales medios de las dos variedades evaluadas.
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Figura 34. Espectros promedio del conjunto original empleados para el analisis de
separabilidad espectral.
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Deteccion de la variedad CC 85-92 en Peru

Con el propdsito de encontrar zonas con la variedad CC 85-92, en 2009 se evalud
la posibilidad de diferenciar variedades en la zona costera del Peru a través de
imagenes satelitales e informacién cartografica suministrada por el Ingenio Laredo
(Fundo Arena Dulce). Se hicieron mejoras a la metodologia, como el uso de un
modelo de correccidn atmosférica FLASSH para contar con valores de reflectancia
sobre la superficie y el empleo de otros algoritmos de clasificacion como el SAM
(Murillo y Carbonell, 2009B).

Los resultados indicaron que las variedades CC 85-92, CC 87-434 y H32-8560
pueden ser discriminadas a edades entre los ocho y nueve meses y entre los once
y doce meses de desarrollo. El uso del modelo SAM muestra una exactitud del
75% en la clasificacién, con un valor kappa de 0.69.

El conocimiento previo de dreas sembradas con variedades es clave para la
seleccidn de los patrones espectrales, debido a las diferencias que sufre la misma
variedad sembrada en diferentes zonas agroclimaticas; por ejemplo, el compor-
tamiento espectral de la variedad CC 85-92 en Colombia respecto al peruano
es completamente diferente a edades entre los once y doce meses (Figura 35).

Es pertinente destacar que con una pequefia drea identificada de una varie-
dad comercial se puede iniciar su busqueda en lugares con condiciones de suelo
y de ambiente similares.

40

| | M CC 85-92 (11-12 meses) Colombia
B CC 85-92 (11-12 meses) Per(

Refletancia (%)

ETM1 ETM2 ETM3 ETM4 ETM5 ETM7

Figura 35. Comparacion de los diferentes patrones espectrales de la variedad CC 85-92 en
Colombia y Peru. Fuente: Murillo y Carbonell, 2009B.
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La metodologia desarrollada es simple pero robusta en el sentido de evaluar

la posibilidad de discriminacidn entre diferentes variedades. Los nuevos enfoques
en el monitoreo de adaptacién o en la busqueda de variedades deben emplear
métodos dirigidos a la clasificacidon de objetos, los cuales tienen en cuenta otras
propiedades y han mostrado mejores resultados que las clasificaciones pixel a
pixel. Otros métodos no convencionales que pueden ser evaluados son el uso del
SVM (support vector machines) y las redes neuronales artificiales.

Conclusiones

1)

2)

3)

Los datos satelitales de MODIS-EVI (250 m) han sido evaluados y muestran
consistencia con el desarrollo vegetativo de la cafia de azucar. Se desarrolld
una metodologia que permite obtener series mejoradas respecto a sus
datos crudos, y a partir de ella se hicieron varios analisis en los que existe
un potencial para la realizacién de prondsticos de produccion regional en
algunas zonas agroecoldgicas, la estimacion de variables biofisicas como
el indice de drea foliar, la clasificacién de zonas de acuerdo con su maximo
potencial de produccién y el monitoreo operativo de desarrollo fenolégico
(land surface phenology) cada dieciséis dias.

Las series de tiempo MODIS/EVI muestran consistencia con el desarrollo
vegetativo de la cafia de azucar en el valle del rio Cauca. Se evidencia una
tendencia en la que a mayor valor acumulado de EVI, mayor produccién de
cafia. El estado vegetativo del cultivo puede ser evaluado espectral y conti-
nuamente, para facilitar con ello la toma de decisiones en suertes con areas
mayores al tamano del pixel de MODIS, es decir, mas de siete hectareas, y
donde ademas exista un comportamiento fenoldgico adecuado. La resoluciéon
mediana de MODIS permite trabajar en sitios especificos donde sea evidente
la consistencia fenoldgica; de lo contrario, solo puede ser empleada para
analisis globales regionales.

Se desarrollé toda una metodologia para el procesamiento de los datos MO-
DISy una herramienta SIG-WEB, en la cual las imagenes se actualizan cada
dieciséis dias y los propietarios o personas encargados del manejo del cultivo
pueden acceder al servidor de mapas y observar la evolucién del cultivo
de acuerdo con un indice de vegetacion (EVI). Esta informacidn es util para
identificar tempranamente condiciones anédmalas de desarrollo respecto
a su serie de tiempo, con lo cual es posible descriptivamente generar una
alerta para la verificacion en campo de dicha condicion. Los futuros trabajos
deben enfocarse en mejorar la resolucién espacial y espectral, asi como
en desarrollar un sistema mds robusto en el que se involucren variables
climaticas y edaficas que permitan comprender mejor el patréon temporal y
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espectral con el uso de imagenes comerciales tales como RapidEye y DMCii.
De esta forma, los esfuerzos futuros deben concentrarse en el desarrollo de
sistemas robustos o modelos de soporte de decisidn que involucren la red
meteoroldgica automatizada del sector, las zonas agroecolégicas, el estudio
detallado de los suelos e imagenes aéreas o satelitales de alta resolucidn.

4) Lasimagenes Landsat ofrecen buenas posibilidades para discriminar varieda-
des de cafia de azlcar, pero es necesario conocer inicialmente zonas o areas
de interés donde esté la variedad, para que sea posible extraer el patrén
espectral y de esta forma extrapolar la busqueda en el resto de la escena.
Esta aplicacion es interesante para adoptar nuevas variedades o para hacer-
les seguimiento a las actuales en zonas diferentes al valle del rio Cauca, por
ejemplo, los Llanos Orientales y la costa atlantica. La metodologia debera ser
comparada y mejorada con el uso de métodos dirigidos a objetos y que em-
pleen imdgenes de mejor resolucion espacial y espectral, tales como las que
ofrecen los sensores aerotransportados CASI o HyMap o los satelitales Hype-
rion. El uso de datos Landsat 7 ETM+, independientemente de sus problemas
técnicos actuales, ha permitido discriminar variedades con una metodologia
simple pero robusta en el valle del rio Cauca y en paises de Sudamérica, con
buenos niveles de exactitud en clasificacion y coeficiente kappa.

5) Cenicafia emplea actualmente de forma habitual varios productos MODIS
diferentes a los usados en este proyecto, como datos SPOT, Landsat y foto-
grafias aéreas para diferentes tipos de aplicaciones: identificacidn de areas
sembradas con cafia, zonas inundadas, calculos de indices de vegetacién y
cartografia base.
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Espectrorradiometria
de campo







La espectrorradiometria emplea equipos de campo y de laboratorio disefiados
para medir la distribucién de la radiacién en un intervalo de longitudes de onda.
Mediante estos equipos se obtiene una medida cuantitativa de la reflectancia
(Schaepman, 1998), la cual sirve para la estimacion de diversas caracteristicas
biofisicas y fisioldgicas de los cultivos. Por lo anterior, la reflectancia se convierte
en una indicadora del estado vegetativo de una plantacién.

El uso de la espectrorradiometria de campo se centrd en una investigacion
desarrollada por el Centro de Investigacion de la Cafa de Azucar de Colombia
(Cenicafia), basada en determinar las regiones mds importantes en la respuesta
espectral del cultivo a la diferenciacidn de dosis y productos en practicas como
la maduracion vy la fertilizacién, asi como el efecto del riego. Estas mediciones
espectrales se realizaron en diferentes experimentos, establecidos previamente
por el programa de agronomia de Cenicaia.

El uso de este tipo de informacién tomada en campo por medio del espectro-
rradidmetro posibilita conocer no solo las regiones espectrales mas importantes,
sino también cudles serian los eventuales sistemas satelitales que pueden ser
usados para hacer un seguimiento continuo de los campos sembrados con cafia,
teniendo en cuenta las diferentes practicas de manejo.

A diferencia de las técnicas de laboratorio como la espectroscopia NIR, en
la cual las muestras son homogenizadas y el equipo tiene una fuente artificial de
energia controlada, en la espectrorradiometria de campo los equipos y métodos
empleados tienen limitaciones aun en condiciones ideales, a causa de factores
ambientales, de la calidad de los equipos utilizados, de la metodologia escogida
en campo, y de la geometria de adquisicion (sol-sensor), entre otros.

Lo anterior lleva a comprender dos aspectos: repetibilidad y reproducibilidad
de los datos espectrales. Por una parte, la repetibilidad de las medidas espectrales
se refiere a la precisién de los equipos usados y es un aspecto que tiene que ver
con su calidad. En segundo término, la reproducibilidad depende del espectro-
rradiémetro y la metodologia aplicada para obtener la informacién en campo.
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Si bien gran parte de las fuentes de incertidumbre que afectan la repetibilidad de
las mediciones se entienden y se pueden cuantificar, muchas de las que afectan
la reproducibilidad siguen siendo objeto de especulacién por el conocimiento
incompleto de la radiacién ambiental en la que se toman las mediciones.

Aunque la reflectancia espectral forjé su tradicién por ser el primer campo
de interés para la espectrorradiometria, las unidades fisicas fundamentales son
la radiacidon y la irradiancia espectral (Milton et al., 2006). Si se define la reflec-
tancia espectral, podria decirse que es una propiedad inherente de la superficie;
pero esto es cierto solo en parte. La propiedad inherente de la superficie es en
realidad su BRDF, y esto es imposible de medir en condiciones de campo en cafia
de azlcar. Como consecuencia, la precision de la espectrorradiometria de campo
estd definida en términos de la trazabilidad de las mediciones de radiacién y de
lairradiacidn en el campo.

Un enfoque alternativo es centrarse en la radiacion y la irradiancia como las
variables fisicas primarias, para desarrollar una cadena de trazabilidad en torno
a ellas y considerar la reflectancia como un pardmetro derivado. Ademads, para
que las mediciones sean reproducibles deben ir acompafiadas de un metadato.

La caia de azucar tiene un crecimiento vigoroso: alcanza alturas de mas
de cuatro metros. Ello convierte la adquisicion de la informacidn en un proceso
delicado y mas complejo que en otros cultivos. En nuestro caso, se realizaron
mediciones single-beam, en las que el mismo espectrorradiémetro midié la
reflectancia sobre el objeto (follaje de la cafia) y sobre la referencia (panel), y
se adjuntd informacion meteoroldgica, generalidades del sitio, informacién del
espectrorradidmetro, condiciones del cielo (nUmero de oktas) para cada tomay
se establecié un protocolo para la adecuada recoleccion de los datos en campo,
gue incluye un horario de toma y una altura sobre el follaje. Con los datos ob-
tenidos se logré una base de datos espectral completa, muy Util respecto a los
datos tomados en cada uno de los experimentos.

Metodologia
Equipo empleado

Se usé un espectrorradidmetro APOGEE PAR-NIR para la recoleccidn de las
medidas de reflectancia en campo. Este equipo entrega informacién entre los
350 nmy 1100 nm cada 0.5 nm. Y cabe resaltar que las medidas son mas confia-
bles entre los 400 nm y 950 nm (Dallon, 2003).

El APOGEE PAR-NIR cuenta con un diodo fijo que mide la radiacion entre
los 350 nm y 950 nm. El tiempo de integracidn controla la cantidad de luz que
llega al detector: un tiempo alto de exposicidn satura las lecturas y un tiempo
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bajo lo expone a datos muy claros. Por esta razdn, es necesario ajustar el tiem-
po de integracion para obtener la mejor distribucidon de acuerdo con el panel
de referencia, y de exposicién segun los dias soleados y la presencia de nubes.
Entonces, para ajustar el tiempo es necesario examinar constantemente la curva
que entrega el equipo cuando se pone sobre la referencia: si la curva se satura
en laregion entre los 500 nmy 700 nm, el tiempo de integracion debe disminuir,
de lo contrario la curva tiene que tener valores mayores a 2500 unidades (Figura
36). Los cambios en el tiempo de integracion se realizan de forma manual, y cada
vez que haya alguna modificacién es necesario tomar un dato sobre la referencia
(panel). Con lo anterior es claro que se debe ser cuidadoso con las tomas y que
también existe una alta dependencia del analista y los operadores al momento
de la captura, manipulacién y depuracién de los datos.
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Figura 36. a) Espectro sobre panel de referencia, apto para la toma de medidas de reflectancia.
b) Espectro sobre panel de referencia, en el cual hay saturacion. Software SpectraWIZ.
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Metadato para base de datos espectral

Para generar datos que ademas de repetibles sean reproducibles y comparables,
es necesario tener un protocolo para hacer las lecturas espectrales, por ejemplo,
rango de hora de trabajo, altura de la fibra sobre el follaje. Milton et al. (2009)
proponen una tabla en la cual se describa la informacién que debe ser tenida en
cuenta al momento de adquirir un dato espectral. Esta tabla busca homogenei-
zar el uso de librerias espectrales para contar con datos confiables para toda la
comunidad cientifica que la requiera (Cuadro 3).

Las librerias que vienen en algunos softwares como ENVI y ERDAS mues-
tran un Unico patrdn espectral pero no presentan cudl puede ser su variacién
en el tiempo, ni su rango propio de variacién. En el caso de los datos derivados
del proyecto, todas las lecturas espectrales, ademds de otras tablas asociadas,
fueron almacenadas en el motor Access de Microsoft Office. Cada experimento
tiene su propia base de datos, en la cual se puede hacer cualquier tipo de con-
sulta buscando por agrupaciones de factores como tipo de tratamiento y edad
del cultivo, o excluyendo valores o condiciones de nubosidad, por ejemplo. De
esta forma se puede generar el patron de interés que se considere adecuado,
con su respectiva desviacion, el cual podemos usar como entrada en modelos
de clasificacion (SAM, SVM) para detectar en las imagenes condiciones de estrés
o vigor en el cultivo.

La base de datos agrupa informacion sobre el clima y las oktas en el cielo,
ofrece las caracteristicas del equipo empleado y las variables biofisicas levantadas
en campo. La informacién se encuentra cada 1 nm y 5 nm, y ademas también
esta simulada o ajustada a las bandas espectrales de cuatro satélites comerciales:
MODIS, DMCii, LDCM y RapidEye.

Cuadro 3. Informacion necesaria para generar el metadato espectral. Fuente: Milton et al., 2009.

Asunto Variable
Sitio Latitud, longitud, altitud sobre el nivel del mar
Descripcion del sitio Cobertura terrestre

Rango de tiempo de las mediciones (necesario para calcular el

Ti de lect 2
lempo de lecturas angulo del sol)

Condiciones del cielo Tipo de nube

Meteorologia Temperatura del aire, humedad relativa
Parametros del equipo Modelo, serial, FOV, resolucion espectral
Método de medicion Panel de referencia, serial

Geometria de visidn, altura del sensor sobre el objeto

Técnica de campo
P y desde el suelo

Parametro medido Radiancia
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Panel de referencia

Un panel RS50 (www.StellarNet-Inc.com) se empled como referencia, con el ob-
jetivo de adquirir una lectura cuantitativa o calibrada de reflectancia mediante
la relacion:

R=(f-n)/(ref-n) * 100

f = firma espectral
n = negro (dato oscuro)
ref = panel de referencia

Plataforma portaespectro

Para latoma de informacién sobre el follaje del cultivo se construyo una platafor-
ma de tubos de aluminioy PVC. Cuenta con dispositivos para registrar informacién
sobre el follaje, sobre el panel de referencia y su puesta en cero cuando adquiere
un valor oscuro (Figura 37). La plataforma también fue modificada para ser usada
como pértiga de forma diagonal, con lo cual es posible mejorar los tiempos de
calibracién en campo.

Figura 37. Construccion de la plataforma y su uso para la toma de lecturas de campo
con el espectrorradiémetro. Cenicafia.
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Experimentos de fuentes sélidas y liquidas
de nitrégeno

La aplicacidn oportuna y precisa del producto fertilizante adecuado es vital para
suministrarle al cultivo los suplementos quimicos que el suelo no tiene en su tota-
lidad y que el cultivo requiere para expresar su maximo potencial de produccién.
Se usaron dos experimentos con iguales caracteristicas, para realizar mediciones
espectrales entre los dos y seis meses de edad. El propdsito fue conocer los patro-
nes o comportamientos espectrales de la cafia de azucar, a partir de la aplicacion
de varios productos en diferentes dosis, asi como saber cudles son las regiones
espectrales que permiten diferenciarlos, ademas de estimar algunas variables
biofisicas de interés como el contenido de clorofila en el follaje (LAl x clorofila).
En ambos experimentos la variedad tomada en cuenta fue la CC 85-92, que se
encuentra sembrada en el 70% del valle geografico del rio Cauca, y se evaluaron
cinco tratamientos con tres repeticiones correspondientes a testigo sin aplicacion
de nitrégeno: Nitrax 100 kg/ha y 200 kg/ha y Urea 100 kg/ha y 200 kg/ha.

Fueron generados diversos indices de vegetacién, tanto hiperespectrales
como multiespectrales, para evaluar su desempefio en la estimacién del conte-
nido de clorofila en el follaje.

Areas de estudio y mediciones en campo

El sitio del primer experimento se ubica en el Ingenio Incauca, hacienda Cachim-
balito Sur, zona agroecoldgica 5H5, suelo Chromic Endoaquerts, familia muy
fina. El segundo experimento se encuentra en el Ingenio La Cabafia, hacienda
Normandia, suerte 45, zona agroecoldgica 10H4, suelo Typic Endoaquerts, familia
fina, mezclada, superactiva, isohipertérmica.

En el lote del primer experimento se encontraba la variedad CC 85-92 en
primera soca. El suelo hace parte del grupo homogéneo 5, que tiene limitaciones a
causa del mal drenaje, con niveles freaticos altos que restringen el sistema radical
de las plantas, presentan alta pegajosidad y plasticidad cuando estan mojados,
y una baja permeabilidad e infiltracidn; los contenidos de arcilla son mayores
al 60% en toda la seccién perfil. Este experimento fue cortado el 14 de enero
de 2009. Se realizaron muestreos para adquirir informacién: marzo 2 (58ddc),
marzo 25 (72ddc), abril 16 (88ddc), mayo 13 (119 ddc) y junio 2 (140 ddc). Otras
fechas de interés corresponden a la cosecha anterior, enero 14; a la resiembra,
entre el 4y 5 de marzo; y a la aplicacion de fertilizante, el 13 de marzo. Vale la
pena agregar que durante todas las tomas de datos en campo se observaron
altos niveles de humedad.

El suelo del otro lote experimental corresponde al grupo homogéneo 10,
similar al grupo 5 en su nivel fredtico alto, pero la diferencia radica en que sus
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contenidos de arcilla estan entre un 35% en toda la seccidn del perfil. Su siembra
se hizo el 10 de junio de 2009 (plantilla) y la aplicaciéon del fertilizante fue el 28 de
julio. Se realizaron seis tomas de datos en campo: agosto 12 (60ddc), septiembre
7 (87ddc), septiembre 30 (110ddc), octubre 22 (132ddc), noviembre 20 (160ddc)
y diciembre 15 (185ddc).

Un total de diez lecturas espectrales se tomaron por parcela en cada mues-
treo de campo. Las mediciones se hicieron entre los 400 nmy 950 nm cada 0.5nm,
a 50 cm sobre el follaje, con un FOV (Field of View, o en espafiol: campo de vision)
de 30°. Para minimizar los efectos de perturbaciones atmosféricas y del BRDF el
horario de muestreo fue entre las diez y media de la mafiana y las doce y media
del mediodia, hora local (Darvishzadeh et al., 2008). La entrada a las parcelas se
realizé en cada muestreo por el mismo surco y siempre se recorrié hasta el final.
En cada parcela el indice de area foliar (LAl) se midid con el equipo Plant Canopy
Analyzer LAI-2000 (LICOR Inc., Lincoln, Nebraska, USA), y esas lecturas se tomaron
el mismo dia de las espectrales y de la clorofila. Para prevenir la energia solar
directa sobre el equipo LAI-2000 se tomaron lecturas por encimay por debajo del
follaje usando una view cap de 45°. Se tomd un total de seis lecturas por parcela:
dos por encima del follaje y cuatro por debajo de él.

Por otra parte, un método para la estimacion indirecta de clorofila lo brinda
el medidor portable de clorofila SPAD-502 (Minolta, 2003). Estas lecturas fueron
tomadas al mismo tiempo que las lecturas espectrales, y fueron diez por parcela:
cada una corresponde a un promedio de cinco datos adquiridos en el tercio medio
de la hoja TVD, tomados aproximadamente cada metro por el mismo surco donde
se realizaron las mediciones espectrales. Los valores de SPAD expresan la cantidad
relativa de clorofila en las hojas, al medir la reflectancia en las longitudes de onda
del rojo (650 nm) e infrarrojo cercano (920 nm) (Minolta, 2003). Por su parte, las
medidas de SPAD no tienen unidades pero si estdn altamente relacionadas con
la concentracidn de clorofila en las hojas de muchas especies vegetales (Wu et
al., 2008; Bannari et al., 2007; Fitzgerald et al., 2010; Haboudane et al., 2002).

Se usé la funcidn empirica desarrollada por Markwell et al. (1995) para con-
vertir los valores de SPAD en LCC (Leaf Chlorophyll Content, o en espaiiol: contenido
de clorofila en las hojas) (unidades: g/m2), siguiendo el procedimiento definido por
Darvishzadeh et al. (2008). El contenido total de clorofila en el follaje, CCC (Canopy
Chlorophyll Content) (unidades: g/m?) para cada parcela se obtuvo al multiplicar el
LCC por su correspondiente valor de LAI (CCC = LAl x LCC). Es conveniente recalcar
gue el CCC también se define como la densidad de clorofila en el follaje y es una
medida del potencial fotosintético del cultivo (Broge y Leblanc, 2001).

En el Cuadro 4 se presentan los valores estadisticos basicos de las variables
medidas y calculadas en campo.
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Cuadro 4. Variables medidas y calculadas en el estudio.

Variables Min. Media Max. S.D.* Rango**
LAl (m2/m2) 0.29 1.20 2.81 0.56 2.52
SPAD (unidades spad) 31.50 39.39 47.49 4.27 15.99
LCC (g/m2) 0.28 0.40 0.54 0.07 0.26
CCC (g/m?) 0.08 0.50 1.44 0.29 1.35

* Desviacién estandar (n=72)
** Diferencia entre el maximo (max.) y el minimo (min.)

Indices de vegetacion

Se seleccionaron varios indices de vegetacion, derivados de la regién del limite
del rojo, que se relacionan con el contenido de clorofila y nitrégeno foliar. Fueron
relacionados con CCCy su seleccidn se realizé por sus promisorios resultados en
otros cultivos, en coberturas vegetales y por su facilidad de adopcion para cafia
de azucar. Los indices evaluados se dividen en dos grandes grupos: el primero,
hiperespectrales, derivados de nandmetros o regiones estrechas del espectro
electromagnético (Cuadro 5); y el segundo, comerciales, los cuales emplean re-
giones mas anchas en las que los valores de reflectancia en el follaje se parecen
a las longitudes de onda del satélite aleman RapidEye (Cuadro 6).

Andlisis estadistico

Se utilizé un diseiio de bloque al azar para hacer el analisis estadistico de los datos
espectrales, y dado que la reflectancia varia con el tiempo, cada toma de datos
en el campo se usé como bloque y los datos de reflectancia media, tomados en
los cinco tratamientos, fueron probados de manera aleatoria en cada bloque.
El objetivo fue verificar la hipdtesis nula de igualdad de reflectancias entre los
tratamientos de N (nitrogeno).

Luego se empled un analisis de varianza ANOVA One-Way para conocer el
conjunto de longitudes de onda o bandas espectrales que muestran diferencias
significativas entre los tratamientos. Y se probd la hipétesis nula que indica que
las diferentes concentraciones de N (kg/ha) son iguales No: p, = 4, =y = 1, = s
versus la alterna que sugiere No: u, # W, # U, # U, # [s. La prueba de Fisher fue
aplicada para cada nandmetro de forma consecutiva, buscando el valor critico
de F con una significancia de p < 0.025. Esta prueba consistié en comparar si las
concentraciones de N para los cinco tratamientos eran significativamente dife-
rentes entre los muestreos. Esta misma prueba se realizd entre todas las posibles
combinaciones de pares de tratamientos, con el fin de identificar entre cuales
habia diferencias significativas en sus valores espectrales.
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Cuadro 5. indices hiperespectrales.

indice Férmula Referencia
R

750 Zarco Tejada et al., 2001

ZTM [750, 710] 0

71
R-M [750, 720] Froge -1 Gitelson et al., 2005

(Rsoo /Rs7o) -1

MSR [670, 800] R. /R. +1 Chen, 1996
800 / Ne70

Rsoo - R67O
NDVI [670, 800] Rouse et al., 1974
RSOO + R670
R?so - R7os .
NDVI [705, 750] = 5 Gitelson y Merzlak, 1994
R750 + R705
Red EDGE [693-710] Average [ Ry; ;0] Cenicaiia, 2011
R750 - R710
MTCI [750,710,680] R. +R Dash y Curran, 2004

710 680

(R750 - R720)
- (R7oo - R670)

[( R7oo - R57o) -
MCARI [550,670,700] 0.2* (Ryg0 — Rsso)] Daughtry et al., 2000
*(Ry00 / Rero)]

3*[(R7oo - R670) -
TCARI [550,670,700] 0.2* (Ry50 = Rsso) Haboudane et al., 2002
* (R700 /R670>:I

DD [750,720,700,670] Le Maire et al., 2004

Cuadro 6. indices multiespectrales.

indice Férmula* Referencia
R.-R
NDVI el Rouse et al., 1974
Ruir + Ried
Rnir - Rgrem
GNDVI R R Gitelson y Merzlyak, 1998
nir green
Simple Ratio R%,ed Jordan, 1969
R, .
Cl Green %W -1 Gitelson et al., 2003
R
Cl red EDGE Rrseie | Gitelson et al., 2003
R, I
CI-SC TR e -1 Cenicafia, 2011
2.5%(Ry, —Rped)
EVI (R, +6" R, ~7.5% Ry, +1 Huete et al., 2002
Rnir - Rrededge .
Red EDGE NDVI R +R. Gitelson et al., 1996
nir rededge

*  Rblue [440 — 510 nm], Rgreen [520-590 nm], Rred [630—685 nm], RedEdge [690— 730 nm], RedEdge*
[693-710 nm] y Rnir [760 — 850 nm].
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Para conocer la relacion entre los diferentes indices de vegetacion y los
parametros biofisicos (CCC, LCC, LAl y SPAD) se hizo una matriz de correlacion
con empleo del coeficiente de Pearson (r).

Para validar el desempefio de los modelos se realizé una comparacion entre
el coeficiente de determinacién (R?), la raiz del error medio (RMSE) y el error
relativo de la prediccion (RE%). Cuanto mas alto es el R2 y mas bajos los valores
de RMSE y RE%, mejor sera el modelo en la prediccién de clorofila en el follaje.
El RMSE se uso para cuantificar la relacion entre el modelo, que idealmente debe
ser 1:1, y los valores observados y los estimados. El RMSE indica la magnitud del
error promedio que el modelo entrega, y se encuentra en las mismas unidades
de los datos estimados y observados. En nuestro caso la variable dependiente
(estimada) fue el CCCy la variable independiente fueron los valores derivados de
los indices de vegetacion. Los valores de RMSE y RE% fueron calculados usando
las siguientes ecuaciones:

n
RMSE=_[1/n (v, -, ) (1)
1/

100 n
RE% =—_[l/n (yi_yi)z 2
— /g‘ (2)

Y

Ademas de evaluar los indices de vegetacion se generd un mapa que muestra
los coeficientes de determinacidn entre CCC para todas las posibles combinacio-
nes de NRI (Normalized Ratio Indices) (Sims y Gamon, 2002) entre los 400 nm y
950 nm; en el proceso se calculan 302,500 valores de NDVI de las 550 bandas
obtenidas con el espectrorradiometro usando la siguiente ecuacion:

NRi =2 A (3)
Ayt Ay
En la cual:

A= 400-950 nm
Ay= 400-950 nm

Lo anterior permitié conocer qué combinacion de bandas es la mejor para
la prediccion del contenido de clorofila en el follaje. Este mapa se hizo al emplear
todos los muestreos en campo y también los dos ultimos muestreos, en los cuales
es posible detectar una mejor respuesta del cultivo a la aplicacion de las diferentes
fuentes y dosis de fertilizante nitrogenado.
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Resultados y discusion

El primer experimento ubicado en Cachimbalito tuvo un F critico de 4.12, y el de
Normandia fue de 3.51, para una significancia p < 0.025 (Figura 38). Esto sugiere
gue en Cachimbalito hay diferencias espectrales significativas entre los trata-
mientos nitrogenados y el testigo sin aplicacién, mientras que en Normandia no
hay diferencias entre ningln tratamiento.

En el caso de Normandia, al ser plantilla y estar en un grupo de humedad 4,
la materia orgdnica (MO) se conserva ya que no hay oxidacion y existe un potencial
mayor de nitrégeno en sus suelos. Cuando llegan eventos externos como El Nifio,
es decir, pocas lluvias y alta radicacién, la humedad del suelo disminuye y existe
un proceso mas rapido de mineralizacidn, lo cual conlleva que la planta tome esas
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Figura 38. Valores de F y reflectancia media de cada tratamiento en los experimentos ubicados
en Cachimbalito (arriba) y Normandia (abajo).
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reservas de N y no haya diferencias espectrales significativas en la reflectancia
tomada sobre el follaje de la cafia en ninguno de los diferentes tratamientos.

Por el contrario, en Cachimbalito las curvas espectrales de cada tratamiento
mostraron que la reflectancia del testigo (sin nitrégeno) es significativamente
menor en la regién NIR y roja del espectro que los tratamientos con nitrégeno.
Los tratamientos nitrogenados, por su parte, mostraron magnitudes espectrales
similares, en las que sobresalio el tratamiento con 200 kg/ha de N aplicado como
nitrato de amonio en la regidén del infrarrojo cercano.

Para Cachimbalito, los valores mas elevados en la prueba de Fisher indican
que la region espectral mas importante para la discriminacién es el denominado
limite del rojo (693-710 nm), seguida de la regién roja del espectro (608-645
nm) y el infrarrojo cercano (770-790 nm). El rango entre los 693 nm y 710 nm
se denomina region limite del rojo, y esta definida por la localizacién del punto
de inflexién en la transicién entre el rojo y el NIR (Schlemmer et al., 2005). Esta
region se ha empleado para la generacion de modelos que estimen no solo el
contenido de N sino de clorofila, por medio de espectrorradiometria de campo
en cultivos como maiz (Schlemmer et al., 2005) y en pasturas (Mutanga et al.,
2003), a escala comercial usando el MTCI derivado del sensor MERIS (Dash y
Curran, 2004), y en cafia de azucar en la isla Reunion con camaras digitales ae-
rotransportadas con uso de un filtro Oriel para la regién entre los 690 nm y 709
nm (Lebourgeois et al., 2008).

Se analizd de nuevo la varianza ANOVA One-Way y se compararon Unicamen-
te los dos primeros muestreos (72 ddcy 88 ddc). Dichas comparaciones sugirieron
gue no existen diferencias significativas entre los tratamientos a edades menores
de 88 ddc, ya que se observd que las diferencias ocurrieron a partir del tercer
muestreo (120 ddc). Para saber entre cudles tratamientos (fuentes o dosis de N)
existen diferencias significativas, se realizé un proceso iterativo de varianza entre
pares de fuentes en las que se emplearon todos los muestreos. Los resultados
revelaron que no hay diferencias significativas entre las fuentes nitrogenadas y
sus diversas dosis. Las diferencias espectrales se deben solamente a las compa-
raciones entre cada tratamiento nitrogenado y el testigo sin aplicacién. Por lo
tanto, la no existencia de diferencias espectrales entre tratamientos nitrogena-
dos puede deberse a las condiciones comerciales de manejo del experimento, al
impacto de la cosecha anterior sobre el suelo y el cultivo, y a los elevados valores
de humedad durante el ciclo de cultivo.

En los estudios siguientes solo se presenta el analisis con la informacion de
la experimentacién en la hacienda Cachimbalito, debido a la presencia de dife-
rencias significativas entre los datos espectrales para la estimacidn de algunos
pardametros biofisicos de interés.

132 Principios y aplicaciones de la percepcion remota en el cultivo de la caia de aztcar en Colombia



Indices de vegetacién y CCC en cafa de azicar

Para evaluar los indices de vegetacion se tuvieron en cuenta Unicamente los
datos adquiridos en los ultimos dos muestreos (119 ddc y 140 ddc), cuando el
cultivo se encontraba entre los cuatro y los cinco meses y medio de desarrollo.
La matriz de correlacion entre los indices de vegetacién y el CCC mostré que
los indices percibidos en las regiones espectrales amplias como RapidEye son
similares a aquellos derivados de regiones estrechas (Cuadros 7 y 8). Broge, y
Leblanc, (2001) obtuvieron resultados similares; usando los modelos de simula-
cién PROSPECT+SAIL encontraron que indices cldsicos de bandas amplias (Landsat
TM) son mejores predictores de LAl y CCC que los hiperespectrales calculados
cada diez nandmetros. Esto se debe a que los indices cldsicos, es decir, regiones
espectrales amplias, estdn menos alterados por factores de fondo como el suelo.
Se supone que la simulacion realizada en PROSPECT+SAIL describe exactamente
el comportamiento radiativo del follaje. En este estudio los valores de correlacidn
y determinacion son similares tanto para los indices hiperespectrales como para
los simulados, pero en la validacion los resultados son un poco mejores para los
indices simulados.

Cuadro 7. Modelos para la estimacién de contenido de clorofila en el follaje en cafia de azucar
usando indices hiperespectrales.

indice [\ nm] Modelo R2 RMSE (g/m?) | RE%
NDVI [670, 800] y =0.0011e8.3717x 0.66 0.32 31
NDVI [750, 705] y =0.0203e6.599x 0.68 0.25 24
MSR [670, 800] y =0.0509e0.9641x 0.64 0.24 23
ZTM [750, 710] y =0.064e0.8372x 0.68 0.21 20
R-M [750, 710] y =0.1395e1.7043x 0.68 0.26 25
DD [750,720,700,670] y =0.2337e0.1049x 0.58 0.30 30
MTCI [750,710, 680] y =0.1863e0.0899x 0.56 0.35 35
RED EDGE  [693-710] y =14.747e-0.4239 0.38 0.35 34

Cuadro 8. Modelos para la estimacion del contenido de clorofila en el follaje en cafia de azucar
usando indices simulados (Bandas espectrales RapidEye).

indice [\ nm] Modelo R? RMSE (g/m?) RE%
NDVI y =0.0014e8.3212x 0.62 0.33 32
GNDVI y =0.0015e9.3402x 0.69 0.28 28
Simple ratio SR y =0.1509e0.198x 0.63 0.20 20
Cl Green y =0.1067e0.4661x 0.67 -- -
Cl Red EDGE y =0.1199e0.908x 0.69 0.26 25
ClI-sC y =0.1596e0.4226x 0.67 0.19 19
EVI y =0.0136€2.0615x 0.66 0.28 27
Red EDGE NDVI y =0.0187e7.5413x 0.70 0.24 24
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Larelacién entre todos los indices, sean hiperespectrales o simulados, muestra
que el CCC se ajusté mejor a una curva exponencial, acorde con Lebourgeois et al.
(2008) y Fei et al. (2008). Los coeficientes de determinacidn para CCC con el uso
de los indices hiperespectrales estan entre los 0.68 y 0.38, con valores de RMSE
entre 0.21 g/m2y 0.35 g/m?2y errores relativos entre 20% y 34% (Cuadro 7). Para
el caso de los indices simulados, los coeficientes de determinacion oscilan entre
0.62y 0.70; el RMSE, entre 0.19 g/m2y 0.33 g/m?2y el error relativo, entre 19% y
32% (Cuadro 8). Como referencia a los valores de RMSE es necesario mencionar
que son muy variables; en publicaciones previas se reportaron valores de 0.04 g/m?
para follajes de maiz (Haboudane et al., 2002), de 0.08 g/m? para coniferas
(Zarco-Tejada et al., 2004), de 0.11 g/m? para vifiedos (Zarco-Tejada 2005),
de 0.11g/m? para olivos (Zarco-Tejada 2004) y de 0.10 - 0.13 g/m? para trigo
(Bannari et al., 2007; y Haboudane et al., 2008). En nuestro caso los valores de
RMSE son mayores pero los indices hiperespectrales MSR y ZTM que involucran
las regiones espectrales 800 nm, 750 nm, 710 nm vy los indices simulados
SimpleRatio SR y CI-SC presentan una buena relacién para la estimacion de CCC
en cafa a edades tempranas de crecimiento, con errores relativos inferiores
a 35% (Fei et al., 2008), y estan seguidos por los indices NDVI (670 nm,
800 nm), NDVI (750 nm, 705 nm) y R-M.

Los valores de RMSE en la mayoria de indices de vegetacion se salen del
rango reportado en otros estudios, y esto se debe a diversas causas de error
que afectan la estimacion del CCC en cultivos, por ejemplo, la adquisicidn de los
datos en campo, el preprocesamiento, la estimacién de clorofila y su validaciéon
(Bannari et al., 2007).

Cabe mencionar que algunos indices tienen pobres relaciones, puesto que
son desarrollados especificamente para otras coberturas vegetales. El medidor
de SPAD, a pesar de emplear el procedimiento de Darvishzadeh et al. (2008),
presenta también una fuente de error. En coberturas arbustivas Richardson et
al. (2002) encontraron que el SPAD entregd lecturas menos precisas cuando se
incrementaron los valores de clorofila, y, por su parte, Haboudane et al. (2002)
prefirieron emplear métodos de laboratorio que usar el SPAD en cultivos de maiz
para prevenir problemas de calibracion.

En la Figura 39 se describe el comportamiento de los cuatro mejores
indices de vegetacion respecto a sus valores de RMSE y R2, en los que el in-
dice CI-SC sobresale por su mejor ajuste y es altamente promisorio para esti-
mar CCC en cafia de azucar. Este indice emplea la regidn espectral entre los
693 nmy 710 nm, region que presenta el mejor grado de separabilidad o discrimi-
nacion entre las diversas fuentes nitrogenadas en el analisis de varianza y evidencia
su potencial para el mapeo de esta variable a edades tempranas de desarrollo
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de la cafia. Ademas, es importante observar que los datos tomados de SPAD y
LAl para el célculo de CCC tienen un rango de variacién muy pequefio (Cuadro 4),
lo cual evidencia la buena sensibilidad de estos indices en la estimacion de CCC.

El segundo indice propuesto en este estudio es el Red EDGE Mean (promedio
de la reflectancia entre los 693-710 nm). Tiene una correlacién negativa y pobre
con valores de r =-0.62 y R2= 0.38 para el CCC, en la cual a mayores valores de
indice existe una menor cantidad de clorofila en el follaje. Otros indices como
el MCARI y el TCARI revelan valores muy bajos de correlacion. En este caso los
resultados se deben a que las regiones empleadas para su cdlculo, 670 nm y
550 nm, no muestran diferencias para la discriminacidn entre los tratamientos,
segun el analisis de varianza. Haboudane et al. (2008) hallaron relaciones simila-
res; obtuvieron buenas correlaciones entre estos indices cuando se combinaron
con el OSAVI para estimar el CCC en cultivos de maiz, aunque es pobre cuando
se aplica a cultivos de trigo. El indice comercial MTCl y el DD generados a partir
de simulaciones presentan correlaciones aceptables pero altos valores de error
relativo RE% = 60. Por su parte, el Enhanced Vegetation Index (EVI), que emplea
tres bandas espectrales para su célculo, muestra una buena relacién R2=0.66, que
mejora la que se obtiene por indices hiperespectrales que emplean tres bandas,
como el MCARI o TCARI.
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Figura 39. Relacion entre los cuatro mejores indices de vegetacion para la estimacion de contenido
de clorofila en el follaje.
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En el caso de los indices de vegetacidn, los mejores indices hiperes-
pectrales para la estimacién de CCC fueron ZTM (RMSE = 0.21 g/m?) y MSR
(RMSE = 0.24 g/m?), y para los simulados existe una sutil mejora en el ajuste en
relacion con los hiperespectrales, en los que sobresalen el CI-SC (RMSE = 0.19 g/m?)
y Simple Ratio SR (RMSE = 0.20 g/m2). La modificacidn introducida por Cenicafia
al indice Cl desarrollado por Gitelson et al. (2003), en el que se sustituyo la re-
gién convencional del limite del rojo por la comprendida entre los 693-710 nm
—segun el analisis de varianza—, entrega el mejor coeficiente de determinacion
R2=0.67 y el mas bajo RMSE =0.19 g/m2 entre todos los indices evaluados. Este
indice es mejor para la estimacion y validacién del contenido de clorofila en el
follaje y tiene potencial para hacer seguimiento del vigor y la salud de la cafia
de azucar en edades tempranas de desarrollo del cultivo, a partir de sensores
satelitales comerciales.

Indices de vegetacién y pardmetros biofisicos

El Cuadro 9 presenta el potencial de todos los indices evaluados basados en los
valores de correlacion y coeficiente de determinaciéon para los parametros bio-
fisicos medidos (LAI-SPAD) y estimados (CCC-LCC).

Para el contenido de clorofila en la hoja (LCC) y el SPAD se destacan el
indice derivado del andlisis de varianza, que emplea exclusivamente la re-
flectancia media entre los 693 nm y 710 nm (Red EDGE Mean), con un valor
de correlaciéon alto de -0.84 y un coeficiente de determinacion ajustado a un
modelo exponencial de R2= 0.71. Otros indices hiperespectrales con buena
correlacion fueron el ZTM y el R-M. El resto de indices mostraron un bajo
coeficiente de determinacion (R2), que oscilé entre 0.06 y 0.5. En el caso de
los indices simulados, los mejores son el GNDVI (R2= 0.64) y el Cl Red EDGE
(R2=0.65), en los cuales se involucran las regiones del infrarrojo cercano y del
limite del rojo.

El indice de area foliar tiene los valores de correlacion mas homogéneos
entre todos los indices, en comparacidon con LCC y SPAD. Varios indices hipe-
respectrales y simulados muestran los mismos valores de correlacion y deter-
minacion. Entre los que sobresalen se encuentran el ZTM y R-M con valores r =
0.81 y R2=0.59-060 (similar a Bappel et al., 2005), y para los indices simulados
se destacan el NDVI y Red EDGE NDVI (Figura 40), debido a que involucran re-
giones del infrarrojo cercano (760— 850 nm) y limite del rojo (690-730 nm) del
satélite RapidEye, que tienen una mejor discriminacién entre diversos valores
de LAI pues incluyen valores de regiones espectrales mas alld de los 780 nm
(Haboudane et al., 2008).
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Cuadro 9. Coeficientes de correlacidn de Pearson (r) y coeficiente de determinacion entre los indices
de vegetacion y parametros biofisicos.

indices de vegetacion CCCab LCC LAI SPAD
hiperespectrales r R2 r R2 r R2 r R2
ZTM [750, 710] 0.82| 0.68| 0.79| 0.63 0.81 0.60 0.79 0.63
R-M [750, 710] 0.83| 0.68| 0.80| 0.65 0.81 0.59 0.80 0.65
NDVI [670, 800] 0.77| 0.66| 0.70| 0.50| 0.76| 0.60 0.71 0.50
NDVI [750, 705] 0.81| 0.68| 0.78| 0.62| 0.80| 0.60 0.78 0.62
Red EDGE Mean [693-710] -0.62 | 0.38| -0.84| 0.71| -0.59| 0.25 -0.84 0.71
MTCI [750,710, 680] 0.74| 0.56| 0.62| 0.40 0.74 0.53 0.63 0.40
DD [750,720,700,670] 0.76 | 0.58 0.66| 0.45 0.76 0.54 0.67 0.46
MCARI [550,670,700] 0.03| 0.01| -0.27| 0.06 0.07 0.04 -0.27 0.06
TCARI [550,670,700] -0.01| 0.00| -0.33| 0.09 0.03 0.02 -0.32 0.09
indices de vegetacion CCC ab LCC LAI SPAD
RapidEye r R? r R? r R? r R2
NDVI 0.78 | 0.67| 0.72| 0.54| 0.77| 0.61 0.73 0.54
GNDVI 0.81| 0.69| 0.80| 0.64| 0.80| 0.60 0.80 0.65
Simple Ratio SR 0.77 | 0.63 0.71| 0.51 0.77 0.57 0.71 0.51
Cl Green 0.81| 0.67| 0.78| 0.61 0.80 0.58 0.79 0.61
Cl Red EDGE 0.83| 0.69| 0.80| 0.65 0.81 0.60 0.80 0.65
CI-SC 0.81| 0.67| 0.77| 0.60 0.80 0.59 0.77 0.60
EVI 0.76| 0.66| 0.74| 0.56| 0.76| 0.59 0.75 0.56
Red EDGE NDVI 0.82| 0.70| 0.80| 0.66| 0.81| 0.61 0.81 0.66

* Valores de reflectancia entre los 693-710 nm. Valores de R? ajustados a modelo exponencial.
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Figura 40. Relaciones entre LAI, SPAD y LCC e indices de vegetacion.
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Cdlculo de NRI para contenido de clorofila en el follaje

Otra forma de conocer las regiones espectrales importantes para hacer la
prediccion de pardmetros biofisicos en cafia de azlcar a partir de lecturas
espectrales es a través de mapas de coeficientes de correlacién, en los que se
comparan los valores medidos de CCC con el indice NRI (Normalized Ratio Indices,
o en espaiol: indice de cociente normalizado; Sims y Gamon, 2002) entre los
400 nm y 950 nm para todas las combinaciones de bandas cada nanémetro. El
resultado de estos mapas (Figura 41) muestra que las regiones comprendidas
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Figura 41. Clasificacion del coeficiente de correlacion entre CCCy el NRI para todos los muestreos
(arriba) y solo para los dos ultimos en Cachimbalito (abajo).
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entre los 710-730 nmy los 550-610 nm son las de mejor coeficiente de correlacion,
con valores entre los 0.47-057 para todos los muestreos realizados. En los dos
ultimos muestreos la region entre los 710-750 nm y la regidn visible dio valores
de correlacién entre 0.64 y 0.74. La region visible presenté valores altos de
correlacion con el CCC —valores que dependen del contenido de clorofila foliar
y del LAl-, en los cuales se evidencian las diferencias entre el aumento de area
foliar para cada tratamiento respecto de las mediciones espectrales.

Remuestreo a satélites comerciales

Un proceso de interpolacidon o resampling de los datos adquiridos en campo
con el espectrorradiémetro a satélites comerciales se muestra en la Figura 42. El
propdsito de este proceso es saber si estas diferencias significativas se mantienen
a nivel orbital. Es pertinente mencionar que estos sistemas fueron seleccionados
debido a su resolucidon temporal (diaria), resolucién espacial (de 5 ma30m)y
operatividad.

Los satélites LDCM (www.ldcm.nasa.gov/), RapidEye (www.rapideye.de/),
y DMC (www.dmcii.com/) muestran al menos dos bandas con diferencias signi-
ficativas, que indican su utilidad para el seguimiento del cultivo de la caiia en la
deteccién de diferencias de nitrégeno o contenido de clorofila.

En la Figura 42 se muestran los satélites operativos que brindan bandas
espectrales adecuadas para la discriminacidn. Es necesario comprender que
factores como la geometria sensor-sol, las caracteristicas de la atmdsfera (nu-
bosidad, aerosoles, gases de absorcidn) y el tamafio del pixel pueden alterar la
reflectancia captada finalmente por el sensor, puesto que la mediciéon en campo
es mas fina y limpia que la adquirida por un sensor desde el espacio.

Conocer las bandas especificas para la identificacién de parametros biofisicos
en cafia de azucar es fundamental para la seleccion del mejor sistema satelital o
la recomendacién o desarrollo de sistemas aerotransportados u orbitales para el
seguimiento del cultivo en el valle del rio Cauca. Este seguimiento permitira en
un futuro disminuir la realizacién de muestreos en campo, estimar produccién
y disponer de metodologias alternas para el uso eficiente y adecuado de los
fertilizantes.
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Exceso y déficit de agua en caha de azucar

La industria azucarera ha registrado las mayores producciones de cafia en los
afos secos, cuando predomina el fendmeno de El Nifio, porque cuenta con una
infraestructura de riego para la captacién, conduccién y aplicacién del agua. Los
riegos suplementarios son una prdctica comun en el valle del rio Cauca, donde
la programacion se realiza en muchos casos con el programa automatizado de
balance hidrico. En este sentido, las investigaciones de Cenicaiia buscan mejorar
la eficiencia en el uso de agua de acuerdo con las condiciones de humedad del
suelo y los requerimientos del cultivo (Cenicafia, 2007).

La percepcién remota es una herramienta que puede ayudar en dos senti-
dos: primero, identificando las areas estresadas por déficit de agua basado en los
valores de temperatura del follaje, lo cual se puede realizar mediante imagenes
termales; y segundo, calculando variables biofisicas como el indice de area foliar,
el cual puede ser usado para estimar la evapotranspiracién del cultivo y también
sirve de entrada en modelos hidroldgicos y de simulacién.

En esta drea se presentan los resultados de dos experimentos, uno sobre el
exceso de agua, dadas las condiciones climaticas durante su ciclo de desarrollo;
y el otro, al contrario, para conocer la respuesta de la caia al déficit hidrico. En
ambos trabajos se tuvo en cuenta la porcidn del espectro visible y el infrarrojo
cercano con el objetivo de conocer cual es el comportamiento de la vegetacion
en dichos escenarios.

Las metodologias de captura de la informacidn y los andlisis estadisticos
son similares a los realizados en los experimentos de fuentes liquidas y sélidas
de N. Aunque todos los valores espectrales se adquirieron cada nandmetro, los
analisis estadisticos se llevaron a cabo cada 5 nm para disminuir el tiempo de
computacion, debido a la gran cantidad de datos capturados.

La principal limitacién en este estudio fue el espectrorradiometro empleado,
ya gque su rango espectral es limitado: las regiones que pueden ser sensibles a
diferentes contenidos de agua en el follaje no estan presentes. Sin embargo, el
exceso de agua en el suelo o su déficit durante largo tiempo puede alterar otras
regiones espectrales, como se podra ver a continuacion.
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Exceso de agua en cana de azucar

Area de estudio

El lote 14, ubicado en Cenicaiia, fue sembrado el 14 agosto de 2008 y cortado el
9 septiembre de 2009. Cada mes, desde los tres meses de edad (noviembre 18)
hasta junio de 2009, se realizaron muestreos en campo, ocho en total. El lote se
encontraba en plantilla, variedad CC 93-4418, con cuatro repeticiones en bloques
completos al azar. Durante casi todo el desarrollo del experimento se tuvieron
abundantes precipitaciones a causa del fenémeno climatico de La Nifia (Figura
43). Lo anterior llevé a que no se hicieran riegos.

El lote presentd problemas por altas humedades, motivo por el cual se
manejo como exceso de agua en cafia de azlcar. Por la topografia del lote hubo
zonas donde el agua se retuvo durante mucho tiempo y afectd el desarrollo del
cultivo en algunas parcelas. Se hicieron mediciones del nivel fredtico en pozos
de observacion durante el tiempo del experimento y permitieron extraer tres
diferentes profundidades del nivel freatico: 0.24 -0.37 m, 0.38-0.5 m y 0.51-0.64
m (Figura 44). A su vez, las tres profundidades permitieron seleccionar en el lote
parcelas con predominancia de cada condicidn, y esta agrupacion fue usada como
tratamiento.
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Figura 43. Balance hidrico y nivel fredtico durante el ciclo de cultivo para el lote 14, ubicado en
Cenicafia.
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Figura 44. Distribucion del nivel freatico durante el ciclo del cultivo para el lote 14.

Andlisis de reflectancia espectral

Debido al gran volumen de datos que se tenia, se hizo un andlisis descriptivo
preliminar de las firmas espectrales. El muestreo nimero 1 no fue usado porque
el crecimiento en algunas parcelas era escaso, lo cual iba a causar ruido en el
analisis, y por factores de fondo como el espejo de agua que se habia formado,
que podia llegar a ser captado por el espectrorradiémetro.

Las diez lecturas espectrales tomadas en cada una de las doce parcelas eva-
luadas durante los siete muestreos en campo se agruparon a partir de sus valores
medios. Luego, con este nuevo conjunto de datos se seleccionaron las regiones
espectrales 450 nm, 550 nm, 690 nm, 750 nm y 850 nm y se hizo un andlisis de
rangos intercuartilicos para cada region espectral por muestreo. De esta manera
se filtraron valores por fuera de los rangos generados, y se obtuvo asi un con-
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junto mas consistente para los posteriores analisis. En la Figura 45 se presentan
los valores medios de reflectancia para todo el conjunto de datos tomados en
campo para algunas regiones espectrales en cada grupo de nivel freatico, en los
cualesNF1=0.24-0.27 m,NF2=0.38-0.5 my NF3 =0.51-0.64 m. Hay valores altos
de desviacion estandar para la region del infrarrojo cercano y menores para la
region azul y roja. Las condiciones de adquisicién son las realmente propias del
follaje de la cafia, en las cuales no se simulan ni se controlan fuentes artificiales
de iluminacién, pero se maneja un protocolo riguroso para la adquisicién de las
lecturas espectrales.

Los primeros andlisis de varianza se hicieron mediante el uso de todos los
muestreos realizados en campo y se usaron como tratamientos las diferentes
profundidades de nivel freatico (Figura 46). Este andlisis, que agrupa la informa-
cién de los niveles freaticos como tratamiento, muestra que existen diferencias
espectrales en la region visible del espectro mas no en la region del NIR. El valor
critico de Fisher fue igual a 3.89 para una significancia p < 0.05 (Figura 46). Como
pudo percibirse, existe un marcado efecto espectral de la cafia en la region visible
del espectro debido a la disminucién de pigmentos fotosintéticos como la clo-
rofila ay b, que absorben energia en las regiones ente los 580 nm y los 650 nm.
En las parcelas con altos niveles fredticos se presenta un proceso de hipoxia en
las plantas, el cual desencadena un crecimiento mads lento en el cultivo y una
disminucién del contenido de clorofila. La carencia de diferencias espectrales en
la meseta del NIR sugiere que el proceso de hipoxia en el follaje de la planta no
altera su estructura celular interna.
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Figura 45. Valores medios de reflectancia para las longitudes de onda 450 nm, 550 nm,
690 nm, 750 nm y 850 nm.
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Figura 46. Valores de F y reflectancia media del cultivo en diferentes profundidades del nivel
freatico (lote 14 de Cenicafia).

Con el propdsito de refinar la identificacion de bandas espectrales de acuerdo
con la edad del cultivo, se realizaron analisis iterativos de varianza moviendo el
intervalo de toma de datos al campo, es decir, agrupando la informacién entre el
segundo y el octavo mes. El objetivo de este analisis fue establecer el momento
exacto en que empiezan a surgir diferencias espectrales significativas.

La combinacidn iterativa de los analisis permitié observar que los periodos
entre los dos y cinco meses y entre los cinco y ocho meses son los intervalos de
edades entre los cuales surgen diferencias espectrales. Este resultado mostré que
es necesario que el cultivo lleve al menos cuatro meses continuos con elevados
niveles freaticos (~ 20 cm), para expresar diferencias espectrales en su follaje
(Figura 47).

Entre los dos y cinco meses las regiones mas importantes para la discrimi-
nacion fueron los 405 nm, los 635 nm y entre los 645-650 nm, y para el periodo
entre los cinco y ocho meses las que mas sobresalieron fueron los 605 nm, entre
los 640-660 nm y entre los 685-715 nm. De acuerdo con las curvas de absorcion
de clorofilaay b, la a tiene su mayor absorcion en la region de los 680 nmy la b
puede estimarse usando la informacion espectral de la banda 650 nm (Figura 48).

Cabe resaltar que para edades entre los dos y cinco meses es posible que
exista un mayor contenido de clorofila b, mientras que para periodos de creci-
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miento mayores hay una relacion estrecha entre la region 680 nmy los contenidos
de clorofila a.

Andlisis de la primera derivada espectral

Ademas de evaluar los datos de reflectancia, se realizé una transformacidn espec-
tral de esos datos, en la que se calculd la primera derivada del espectro y la tasa de
cambio con respecto a su longitud de onda (pendiente). La ventaja de la primera
derivada en espectrorradiometria es su relativa insensibilidad a las variaciones de
intensidad de iluminacidén, lo cual puede deberse a cambios en el angulo del Sol,
a una cobertura nubosa, a la topografia, a la atenuacion atmosférica y a factores
de fondo como el suelo (Tsaiy Philpot, 1998; Huanget et al., 2004; y Tewari et al.,
2008). Pero cuando estos factores se eliminan, cualquier diferencia observada
se debe a la composicidon quimica foliar, a la estructura foliar o al contenido de
agua (Kumar y Skidmore, 1998).

La primera derivada puede mejorar pequeiios picos que han sido oscurecidos
por uno mas grande debido a ruido, y puede también facilitar la localizacién de si-
tios espectrales clave como el limite del rojo y el pico de reflectancia de la clorofila.

Para el caso de todos los muestreos en campo, la Figura 49a muestra que
algunas regiones presentan diferencias, como en la banda azul las regiones 430 nm
y 450 mn, en la verde la regidon 510 nm, y en el limite del rojo 690 nmy 725 nm. Al
contrario de la Figura 46, en la cual toda la region del visible presenta diferencias,
la primera derivada marca menos regiones espectrales. La region de los 430 nm
y 450 nm se relaciona con pigmentos fotosintéticos como clorofila a y carotenoi-
des (Casadesus et al., 2003). La region de los 510 nm tiene que ver con cambios
espectrales en la coloracidon del cultivo, y el limite del rojo (690-725nm) se pre-
senta con un peso superior al observado inicialmente en el analisis espectral de
reflectancia, mostrando asi ser también una regién importante para la deteccion
de estrés por exceso hidrico prolongado.

En el periodo de crecimiento entre los dos y cuatro meses de edad (Figura
49b) la Unica region que muestra diferencias es la ubicada en los 485 nm; esta
region es sensible al proceso de senescencia, a los carotenoides y factores de
fondo como el suelo (Thenkabail et al., 2004). Lo anterior se relaciona con las
condiciones vegetativas de la parcela 5, la Unica que se encontré con un nivel
fredtico entre los 0.24 m y los 0.37 m durante todo su desarrollo y en conse-
cuencia tuvo valores de LAl mas bajos que el resto de parcelas (su maximo valor
fue 5.7 m2/m?2). Lo anterior evidencia que la region 485 nm puede ser usada para
detectar sitios con posibles problemas de exceso de agua a edades tempranas de
desarrollo del cultivo, a causa de elevados valores de nivel freatico o por espejos
de agua sobre el suelo.
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Figura 49. a) Resultados del ANOVA de todos los muestreos en campo.
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Por otra parte, entre los 5 y 8 meses de edad (Figura 49c) la regién entre los
640 nm y 650 nm y los 835 nm muestra diferencias entre las distintas profundi-
dades de nivel freatico, es decir que existen desigualdades entre los contenidos
de clorofila en el follaje por un prolongado exceso hidrico en la plantacién.

Remuestreo a satélites comerciales

El remuestreo satelital para evaluar las regiones espectrales para las diferentes
profundidades de nivel freatico se realizd simulando las bandas espectrales de
los satélites DMC, LDMC, RapidEye y MODIS, para dos periodos entre los dos y
cinco y cinco y ocho meses. En ambos casos solo una region espectral alcanza a
superar el valor critico de F, y es mas notoria la discriminacion para el periodo
entre los cinco y los ocho meses.

Para el caso de la Figura 50, en edades entre los dos y cinco meses solo una
banda espectral mantiene las diferencias significativas entre las diversas profun-
didades de nivel freatico. En el periodo entre los cinco y los ocho meses (Figura
51) también hay una sola banda con diferencias, a excepcién del satélite RapidEye,
gue presenta dos bandas con diferencias estadisticas.
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Figura 50. Resampling para el periodo entre los dos y cinco meses de crecimiento del cultivo.
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Figura 51. Resampling para el periodo entre los cinco y ocho meses de crecimiento del cultivo.

Respuesta de la cana de azucar al agua

En Cenicaia, en el lote 8, se realizd un experimento denominado funcion de
la respuesta de la cafia al agua; un estudio ultradetallado de suelos mostrd la
presencia dominante de suelo Oriente (Pachic Haplustolls), de familia francosa
fina sobre arenosa mezclada (Figura 52).

El lote 8 fue sembrado el 2 de marzo de 2009 y se realizaron siete mues-
treos en campo: desde el 21 de abril hasta el 2 diciembre. El experimento
consta de tres tratamientos de k divididos en k1, k2 y k3, y en cada tratamiento
se sembraron ocho variedades, pero solo se trabajé con cuatro debido a la li-
mitada disponibilidad de tiempo para realizar la toma de los datos en un dia.
Las variedades trabajadas fueron la CC 85-92, la CC 92-2804, la CC 93-4181y la
CC93-4418. Cabe anotar que el experimento de funcién de respuesta de la caia al
agua se desarrollé en un periodo seco a causa del fenédmeno de El Nifio. Las fechas
de eventos de riego para cada k se distribuyeron de acuerdo con el Cuadro 10.

El cuadro hidrico del lote muestra un nivel freatico por debajo de los 120 cm
(Figura 53). Imagenes aéreas revelan una variabilidad en el desarrollo del cultivo
en cada uno de los bloques. El bloque que menos variacion tiene esta ubicado
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en la parte noroccidental del lote (Figura 54). El lote tiene una alta variabilidad
en sus suelos debido a la presencia de cordones de arena y de varios tipos de
suelo en el mismo lote, que introducen ruido al momento de evaluar los datos
espectrales.

Leyenda Estudio Ultradetallado

Subgrupo

I FL Entic Haplustolls limoso

I 0R Pachic Haplustolls francosa fina / limosa
[ OR Pachic Haplustolls francosa fina / arenosa
[ Vertic Haplustoll francosa fina

P#Borde 4
P#48

P#Borde1

P#Borde 3

Esc.: 1:1,000

0510 20 30 40
e Vletros

Figura 52. Estudio ultradetallado de suelo y ubicacion de las parcelas experimentales.

Cuadro 10. Fechas de eventos de riego para
cada tratamiento de k.

k1 k2 k3

29-Jul 22-Jul 06-Jul

03-Sep 10-Ago 22-Jul
% 28-Ago 05-Ago
= 11-Sep 20-Ago
3 30-Sep 20-Ago
.':: 27-Nov 03-Sep
£ 21-Sep
02-Oct
12-Nov
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Figura 53. Cuadro hidrico Lote 8.

Figura 54. Imagen capturada con una cdmara convencional desde un aeromodelo. Enero 27
de 2010. Edad cultivo: diez meses.

152 ‘ Principios y aplicaciones de la percepcion remota en el cultivo de la caia de aztcar en Colombia



Andlisis espectral de la informaciéon

A causa de la alta variabilidad de los suelos que afectan el comportamiento es-
pectral del follaje se realizaron varios eventos de muestreo y andlisis de varianza,
con el propésito de filtrar la cantidad de parcelas para obtener asi condiciones
mas homogéneas para poder hacer comparaciones.

En el Cuadro 11 se pueden apreciar algunas regiones espectrales de interés
a partir de unos analisis iterativos entre la toma de datos en campo y algunas
parcelas seleccionadas.

Cuadro 11. Regiones espectrales con probabilidad del 95% entre diferentes eventos de muestreo
(bloques) y parcelas seleccionadas para los valores de k, variedad (tratamientos).

Parcelas Muestreos Variables usadas como tratamientos* | Significancia
seleccionadas seleccionados k Variedad p
Todas Todos ND ND 0.05
Todas E"m'”adlo(g’)'“es”eo ND 440-650y 715-725 0.05
Todas 2345 (4) ND 415-600y 715-725 0.05
Todas 567 (3) ND 515-605 0.05
Toda 23(2) ND ND 0.05
Todas 45 (2) ND ND 0.05
Todas 67 (2) ND ND 0.05
025-p48 E"m'”adl°(2’)'“es”e° 630-720 525-570 0.05
Eliminado Muestreo 640-675
p01-p24 1(6) y 690-695 515-555 0.05
p25-p48 2345 (4) ND ND 0.05
p25-p48 567 (3) 630-705 ND 0.05
p01-p24 2345 (4) ND ND 0.05
p01-p24 567 (3) ND 405-480y 510-600 0.05

* ND = Sin diferencias significativas. Longitudes de onda en nanémetros.

El ANOVA realizado banda por banda y con el uso de todas las parcelas y
todos los eventos de muestreo espectral muestra que no hay diferencias signifi-
cativas; sin embargo, al momento de filtrar la informacién por sectores del lote
y por muestreos realizados empiezan a surgir algunas regiones espectrales de
interés. Para el caso de los valores de k, se observa que la zona norte del lote,
entre la parcela 25 y la 48, cuenta con diferencias espectrales en regiones como
el limite del rojo, entre los 630-720 nm y entre los 630-705 nm, y en la regidn
roja del espectro, entre los 630-705 nm.

Entre variedades, las diferencias espectrales pueden cambiar de acuerdo con
la germinacion, desarrollo y poblacién del lote. Por ejemplo, a edades tempranas
el andlisis muestra que regiones del verde e infrarrojo cercano son utiles para
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discriminar entre variedades; no obstante, en edades entre los seis y los ocho
meses la regidon que predomina también es la verde, entre los 515-570 nm, lo
cual se relaciona con trabajos realizados para la discriminacion de variedades a
nivel orbital (Murillo, 2006).

Productos maduradores en cana de azucar

En cafia de azucar los maduradores se usan para incrementar las concentraciones
de sacarosa en los tallos al momento de la cosecha. En el caso del valle del rio
Cauca, en el 65 - 70% del drea cosechada se aplica madurador; del porcentaje
anterior, el 80% aplica glifosato (dosis bajas: entre 250-750 g/ha de ingrediente
activo), comercialmente denominado Roundup®; el 5% usa fluazifop-p-butil
(comercialmente Fusilade®); el 5%, maduradores alternativos; y el 10%, mezclas
no especificadas (Cenicafia, 2010).

El crecimiento y la maduracion en cafia son procesos antagdnicos, y mientras
existan factores ambientales que estimulen el crecimiento de la planta, la can-
tidad de sacarosa acumulada serd menor. En el valle de rio Cauca durante todo
el afio hay buenas condiciones de humedad y de fertilidad y temperaturas que
favorecen el continuo crecimiento del cultivo; por lo tanto, los maduradores que
actuan como reguladores de crecimiento han sido los de mayor efectividad para
elincremento de sacarosa. No obstante, Cenicafia evalia continuamente nuevos
productos que influyan en los procesos fisioldgicos de la planta para mejorar su
produccidn, el transporte y el almacenamiento de la sacarosa (Cenicafia, 2010).

La busqueda espectral sobre el follaje del cultivo que permita indirectamente
conocer las condiciones de concentracién de sacarosa en los tallos es todavia un
reto, no solo por las variaciones del contenido de sacarosa que pueda haber en
los tallos o por condiciones ambientales, sino también por los sistemas de moni-
toreo y de modelamiento, los cuales deben adaptarse para llegar a un adecuado
acercamiento o estimacion.

En este experimento se tomaron lecturas espectrales a edades entre los
once y doce meses de cultivo, en las que se buscaba conocer qué regiones mos-
traban diferencias entre productos maduradores y un testigo, y cuales regiones
eran potencialmente utiles para la estimacion de diferentes niveles de sacarosa
en el follaje.

Area de estudio

El drea de estudio se ubica en la estacidon experimental de Cenicafa, lote
13b, suelo Pachic Vertic Haplustolls, familia fina, zona agroecoldgica 6H1. Los
tratamientos evaluados correspondieron a testigo sin aplicacién, Roundup
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1.5 hay Fusilade 0.9/ha. Posteriormente, a los treinta y sesenta dias de haberse
aplicado el madurador, se hicieron dos tomas de datos en campo.

Andlisis estadistico

En la Figura 55 se muestran los valores de reflectancia media para cada uno
de los tratamientos en los dos muestreos realizados en campo. En la primera
salida puede observarse una mayor reflectancia en la region NIR para el testigo
sin aplicacion que en los dos productos maduradores, los cuales tienen valores
de reflectancia muy similares en todo el espectro. También puede constatarse
gue a los dos meses después de la aplicacidon hay un contraste mayor entre los
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Figura 55. Reflectancia media para cada uno de los tratamientos en las dos salidas al campo.
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tratamientos: el testigo continda con mayor reflectancia en el NIR, y en el rojo
hay menos absorcién para el Fusilade que para Roundup.

Se hizo un andlisis de varianza ANOVA One-way para conocer las regiones
espectrales que mostraran significancia o diferencias entre los tratamientos;
se emplearon las salidas como bloques y los productos maduradores como
tratamientos. Finalmente, el andlisis mostrd que existe un efecto espectral muy
marcado en la regién roja del espectro, correspondiente a los 665-685 nm, pero
gue no es significativo.

Entonces, con el fin de afinar el andlisis por cada muestreo en campo se
puso en marcha un andlisis univariante empleando como respuesta las longitudes
de onda y como factores el tratamiento y la repeticidn. Este andlisis mostré que
a los treinta dias después de la aplicacidn no existen diferencias entre los tres
tratamientos, pero para la segunda salida, sesenta dias después de la aplicacidn,
las regiones entre los 620-700 nm mostraron valores inferiores p < 0.05, siendo
las de mayor significancia las regiones ubicadas entre los 682-687 nm. En la Figura
56 se puede ver que el Fusilade tiene valores mas elevados en la region de los
682 nm, lo cual equivale a diferencias estadisticas entre el testigo y el Roundup.

Cabe anotar que la aplicacién de productos maduradores en el follaje genera
un quemado de las hojas, el cual depende de la dosis aplicada y del producto
usado. En el caso del Roundup, convierte el follaje en un color amarilloso; y para
Fusilade, de uno entre amarillo y café. Y este tipo de coloracién en el cultivo es
lo que permite identificar la region entre los 682 nm y 687 nm como una region
importante para la deteccidn de los diferentes niveles de senescencia o madu-
racién de la cafia.

Reflectancia %

4
I

Tes'tigo Roun'dup FusiI:ade
Tratamientos

Figura 56. Diagrama de cajas por tratamiento para la banda 682 nm.
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La relacion entre los datos espectrales y los valores de sacarosa mostraron
que la region entre los 670-680 nm fue la mejor para la estimacién del contenido
de sacarosa (Figura 57). Es importante aclarar que se realizaron cuatro medicio-
nes de sacarosa y que estas no se hicieron al mismo momento de la toma de los
datos espectrales. El momento de mejor correlacidn entre los datos espectrales
de los dos muestreos en campo y los datos de sacarosa fue el 2 de marzo, con
valores cercanos a r = 0.6. Posteriormente, un analisis de regresion paso a paso
usando como respuesta la sacarosa obtenida el 2 de marzo mostré que el conjunto
de bandas con mejor relacién se encontraba en los 676 nm, 678 nm, 900 nm y
916 nm, con un valor de R2? ajustado del 0.68.

Hoy por hoy no existe literatura especializada que mida el efecto espectral
del madurador en cafia de azucar; lo mds cercano a la estimacién de sacarosa
en cafia fue desarrollado por Johnson et al. (2007), quienes realizaron lecturas
hiperespectrales en laboratorio en hojas de cafia y encontraron que las regiones
del ultravioleta (250-330 nm), del azul, verde y amarillo (450-590 nm), de naranja
y rojo (590-650nm), y del NIR (740-850 nm) pueden ser usadas para la discrimi-
nacion de contenidos de sacarosa.

0.6

e 52CAr0sa - 2 Febrero

=== Sacarosa - 2 Marzo

0.4

Sacarosa - 16 Marzo
M\ === Sacarosa - 30 Marzo
0.2
\/

Pearson(r)

Figura 57. Coeficiente Pearson (r) entre los valores espectrales por banda y el contenido de
sacarosa.
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La estimacién de sacarosa en los tallos es una medida variable que depende
de las condiciones climaticas no controlables, como la radiacidn y las precipitacio-
nes. El uso de imagenes para detectar el momento éptimo de cosecha de acuerdo
con la concentracién de sacarosa es un proceso que necesita mas desarrollo e in-
vestigacion. Lo ideal en este aspecto es contar con imagenes diarias que permitan
hacerle seguimiento continuo a la variacion de la sacarosa antes de la cosecha.

En este trabajo se buscd conocer el efecto espectral en la respuesta del follaje
en el momento de la aplicacidon de los maduradores. Esta préctica incrementa
las concentraciones de sacarosa en los tallos y disminuye el crecimiento vegetal
del cultivo. Sin embargo, segun lo visto, deben realizarse futuros estudios para
tratar de encontrar relaciones entre datos espectrales y contenidos de sacarosa
en campo. En estos casos, herramientas como la percepcién remota pueden
ayudar a efectuar estimaciones indirectas de dichos contenidos, o generar un
indicador de madurez a partir de secuencias de imagenes antes y después de la
aplicacion del madurador, y también serd necesario el apoyo y uso de imdgenes
hiperespectrales.

Conclusiones

La informacidén espectral obtenida en campo se adquirié del follaje y en condi-
ciones cercanas a las condiciones reales del comportamiento espectral del follaje
de la caila de azucar en el valle del rio Cauca, donde la reflectancia se afecta por
caracteristicas de fondo, de arquitectura de la planta y por su geometria, factores
reales que son finalmente captados por los sistemas aéreos o satelitales.

Se desarrollaron metodologias y protocolos para capturar en campo las
huellas espectrales, para su adecuado almacenamiento en una base de datos
y para andlisis iterativos que detectaran diferencias cada nandmetro; ademas,
para conocer qué regiones son mejores para estimar algunas variables biofisicas
mediante analisis iterativos de NDVI o cualquier otro tipo de indice de vegetacion.

La amplisima y actualizada revisién bibliogréfica desarrollada es un valor
agregado que deja como aporte este proyecto. En los dias por venir, los trabajos
de investigacion en el campo de la percepcién remota que se vayan a realizar
tendran una fuente privilegiada de informacion.

Fertilizacion con fuentes liquidas y sélidas de nitrégeno

1) Las bandas mas importantes para la discriminacidn entre tratamientos con
fuentes nitrogenadas y el testigo sin aplicacién son las regiones espectrales
entre los 693-710 nm (limite del rojo), seguidas de los 608-645 nm (region del
rojo) y de los 770-790 nm (regién del NIR) con un significancia de p < 0.025.
Para las fuentes nitrogenadas urea y nitrato de amonio no se evidencian
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2)

3)

4)

diferencias espectrales significativas en el follaje de la cafia de azlcar, po-
siblemente debido al manejo comercial hecho por el ingenio. No obstante,
las Unicas diferencias se deben al testigo sin aplicacién frente a las dosis y
fuentes de N.

Los mejores indices hiperespectrales para la estimacion de CCC son ZTM
(RMSE = 0.21 g/m2?) y MSR (RMSE = 0.24 g/m2), y para los simulados
existe una sutil mejora en el ajuste en relacién con los hiperespectrales,
entre los cuales sobresalen el CI-SC, (RMSE = 0.19 g/m?) y el Simple Ratio
SR (RMSE =0.20 g/m?). El indice propuesto por Cenicafia, que introdujo una
modificacién al indice Cl desarrollado por Gitelson et al. (2003), entrega la
mejor relacién (R2=0.67 y RMSE = 0.19 g/m?) para la estimacién y validacién
del contenido de clorofila en el follaje (CCC) y evidencia el potencial uso de
este indice para el seguimiento del vigor y la salud de la cafia de azlcar en
condiciones de alta humedad a partir de sensores satelitales comerciales.

En lotes cultivados con cafia de azucar ubicados en zonas con alta hume-
dad del suelo la materia orgdnica (MO) se conserva debido a que no hay
oxidacidén y existe un potencial mayor de nitrégeno en sus suelos. Cuando
suceden eventos como el fendmeno de El Nifio, es decir, pocas lluvias y alta
radicacion, la humedad del suelo disminuye y existe un proceso mas rapido
de mineralizacidn, lo cual lleva a que la planta utilice esas reservas de Ny no
haya diferencias espectrales significativas en la reflectancia tomada sobre
el follaje de la cafia en los diferentes tratamientos. Lo anterior también se
evidencia en los valores similares de SPAD e indice de drea foliar medidos
en el lote.

DMCiiy RapidEye cuentan con bandas espectrales que permitirian detectar
de manera temprana zonas con deficiencias de nitrégeno.

Respuesta de la caia al déficit y exceso de agua

1)

Las diferencias espectrales en lotes con exceso de agua muestran que sila caia
se encuentra al menos durante cuatro meses con altos niveles freaticos empie-
zan a surgir cambios espectrales en su follaje. Por ejemplo, entre los dos y los
cinco meses las regiones mas importantes para la separacion entre las diferen-
tes profundidades de nivel fredtico son los 405 nm, 485 nm, 635 nm, y entre los
640 nm y 650 nm, y para el periodo entre los cinco y los ochos meses las
regiones mas sobresalientes fueron los 605 nm, entre los 640 nm y 660
nm, los 685 nm y 715 nm, y los 835 nm. Estas regiones se relacionan con
la concentracidon de pigmentos como la clorofila y los carotenoides. Las
regiones se hallan en la regidn del espectro visible y en menor grado en la
del NIR, debido a que el exceso hidrico cercano a los veinte centimetros no
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altera notoriamente la estructura celular interna de la caia. Las bandas en-
contradas posibilitan la deteccidn de este sintoma de estrés a partir del uso
de camaras convencionales, mas en el limite del rojo, sin emplear regiones
ubicadas en el NIR.

2) Lotessembrados con cafay con déficit de agua muestran que la region com-
prendida en el limite del rojo, entre los 630 nm y 705 nm, tiene diferencias
significativas en los diferentes valores de k (p < 0.05). En las cuatro variedades
evaluadas, las diferencias se ubican entre los 515 nm y los 570 nm (region
verde), lo cual se relaciona con trabajos realizados para la discriminacion
de variedades a nivel orbital (Fortes, 2003; y Murillo, 2006).

Maduracion en cana de azucar

1) Enlotes con maduracién inducida por productos como Fusilade y Roundup
no se observaron diferencias significativas a los treinta dias con el testigo
sin aplicacion. Pero a los sesenta dias después de la aplicacion si hubo di-
ferencias espectrales, en las cuales el Fusilade se diferencia del Roundup y
del testigo sin aplicacién en las regiones entre los 620 nm y los 700 nm, que
pertenecen a la banda del rojo en la cual el posible quemado de las hojas
afecta el contenido de clorofila.

2) Las bandas 676 nm, 678 nm, 900 nm y 916 nm fueron el conjunto mas
importante para explicar la variacidn del contenido de sacarosa en tan solo
uno de los muestreos realizados.

Por su parte, el satélite aleman RapidEye se presenta como la alternativa
mas cercana para monitorear la caia de azucar en el valle del rio Cauca, debido
a la presencia de bandas espectrales que coinciden con algunos factores de es-
trés en cana. Las regiones propuestas para el disefo de un sistema preliminar de
teledeteccion estan entre los 400-950 nm en cafia, de acuerdo con los analisis
de este proyecto: 515-570 nm; 610-645 nm; 690-715 nm; y 770-790 nm. Adi-
cionalmente, alguna regién espectral en la porcidn azul y una alrededor de los
835 nm, pero sin validacion actual.
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Para estimar el estado vegetativo de la cafia mediante el uso de la percepcion
remota es necesario hacer una adecuada seleccidn de las regiones espectrales
en el dominio del visible e infrarrojo cercano y medio. Durante el desarrollo del
proyecto se reconocieron algunas regiones espectrales importantes para el descu-
brimiento de problemas de estrés en cafia de azucar asociados a la concentracion
de N en las plantas y para ver el efecto de la maduracion en caiia, y se evalud el
efecto espectral del exceso y déficit de agua en el cultivo.

Las bandas espectrales que se encuentran como potencialmente Utiles para
diferenciar condiciones de estrés por factores de deficiencia de N o por exceso
o déficit de agua deben ser evaluadas a escala comercial a partir del empleo de
sensores aerotransportados o satelitales, preferiblemente con bandas que puedan
ser ajustadas manualmente, o con el uso de imagenes hiperespectrales.

Los estudios revelan que la region del limite del rojo es la mas importante
para diferenciar en el follaje diferentes niveles de fertilizacién y diferentes esta-
dos de déficit y exceso de agua. Aunque las unidades precisas, los nanémetros,
cambian entre los experimentos, es evidente que esta region debe ser usada en
analisis futuros para el monitoreo de la cafia de azlcar. Ademas, esta regién no
solo se mostré util para la separabilidad entre tratamientos sino también para
la estimacién de parametros biofisicos como SPAD, clorofila a y b y el indice de
area foliar. Es necesario continuar con la toma de lecturas espectrales en campo
comercialmente y evaluar si los efectos que se observan en regiones estrechas,
como el limite del rojo, pueden llegar a ser separados para evitar confusiones
a la hora de determinar cual es el factor real que afecta al cultivo. Para esto es
necesario tomar datos en experimentos donde se manejen al tiempo variables
como el riego y la fertilizacion.

Dadas las condiciones de alta nubosidad en el valle del rio Cauca, es preciso
valorar el uso combinado de datos libres como MODIS y Landsat 7 ETM+ para
la estimacidn de produccion en la suerte. La generacién de series de tiempo de
Landsat 7 debe ser evaluada con el fin de identificar su real alcance para la pre-
diccién de la produccién intrasuerte y el calculo de la variabilidad de parametros
biofisicos en cafla de azucar.
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Tal como pudo observarse, es necesario usar imagenes de resolucion es-
pacial mas fina y de mayor resolucidon temporal. Las imagenes son cada vez mas
econdmicas y para el seguimiento de los cultivos en las suertes los datos como
SPOT, Ikonos, Quickbird WorldView 2, RapidEye y DMCii, pueden entregar valores
radiométricos y espaciales mas finos que los Landsat y MODIS. Cabe mencionar
que de los anteriores solo Worldview 2 y RapidEye cuentan con las bandas es-
pectrales mas cercanas para hacerle seguimiento al cultivo de la caiia en el valle
del rio Cauca.

Uso practico de la percepcidon remota
en cana de azucar

Los estudios bdsicos en percepcidon remota deben llevar a los agricultores a
usos practicos, de manera que puedan tomar decisiones de renovacion y de
manejo agrondmico. A diferencia de la mayoria de paises que siembran cafia,
Colombia no tiene zafra, es decir, en una hacienda pueden estar sembradas ca-
fas de diferentes edades de crecimiento. Esta caracteristica genera variaciones
tanto espaciotemporales como espectrales complejas en el cultivo de la cafia, y
también hace que se carezca de datos al momento de seleccionar suertes con
caracteristicas similares.

La variabilidad de los suelos y los regimenes de humedad, asi como la pre-
sencia de eventos externos como los fendémenos de La Niia y El Nifio dificultan el
desarrollo de métodos o modelos universales Unicos para el valle del rio Cauca en
la deteccidn de factores de estrés como deficiencias nutricionales (N-P-K), déficit
o exceso de agua, enfermedades y plagas y en las predicciones de productividad.
Pero debe evaluarse el uso combinado de la percepcién remotay la red meteoro-
I6gica automatizada y el estudio detallado de suelos y de modelos de simulacién
y produccidn para dar un apoyo practico al sector azucarero. El mejoramiento en
la exactitud de estos modelos permitiria realizar habitualmente las simulaciones
y prondsticos de produccién.

Factores de estrés u otros externos pueden causar cambios fisiolégicos
similares, con sintomas parecidos, en el cultivo, como las hojas amarillentas y
el bajo crecimiento debido a deficiencias de nutrimentos o agua. Estos efectos
pueden ser detectados en las mismas regiones espectrales; por ejemplo, la region
limite del rojo puede emplearse para la deteccion del contenido de clorofila en el
follaje y para la identificaicdn de estrés por déficit y exceso prolongado de agua.

Para hacer un uso practico de la percepcién remota deben identificarse los
cambios espectrales en regiones como el NIR, el limite del rojo y el rojo y pos-
teriormente debe ser detectado cual es el factor de estrés con el fin de aplicar
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insumos agricolas como fertilizantes nitrogenados, insecticidas, herbicidas o, por
ejemplo, hacer resiembras. A causa de la dificultad de crear un modelo global
para detectar cada factor de estrés por separado, y de los costos elevados de
imagenes hiperespectrales aéreas como AVIRIS o CASI o satelitales como Hype-
rion, el futuro operativo de la percepciéon remota en la produccién de caia debe
emplear datos multiespectrales. Como ya se ha dicho, esto puede ser realizado a
partir del uso combinado de imagenes libres como MODIS y Landsat e imagenes
de mejor resolucién espacial como RapidEye o SPOT. Los datos ofrecidos son
relativamente econdmicos y no requieren un complejo preprocesamiento: tres
o cuatro imdgenes de adecuada resolucién espacial distribuidas durante el afio e
imagenes operativas como MODIS pueden ser Utiles para realizar seguimientos al
cultivo de cafia para detectar dreas con anomalias en las suertes y de esta forma
generar alertas para visitar el campo e identificar el problema para tomar algun
tipo de medida o decisién agrondmica.

Muchas de las investigaciones asociadas al conocimiento del comportamien-
to del agua en el cultivo, la distribucidn de las raices en el suelo bajo diferentes
factoresy el efecto de las diversas variables climatoldgicas estan siendo acompa-
fiadas con el uso de camaras hiperespectrales y cdmaras fotograficas en el rango
del rojo, infrarrojo y convencional (RGB).

Proyecciones

Dado el elevado flujo de informacidon espectral que se levanta en cada experi-
mentacidn, es necesario continuar haciendo estudios con otro tipo de andlisis
estadisticos y de técnicas no convencionales, con el objetivo de relacionar la
respuesta espectral del cultivo con variables como el contenido de sacarosa en
los tallos y la productividad final del cultivo.

Es importante mejorar el rango espectral del equipo espectrorradiométrico
empleado, ya que es una limitante para conocer otras regiones espectrales de
interés en cana de azucar. El uso del espectrorradiometro en campo continuard
evaluandose en aquellos experimentos prioritarios elaborados por Cenicaiia. Esta
labor se convierte en un trabajo habitual realizado por Cenicafay en un elemento
vital para el desarrollo de sensores aerotransportados, satelitales o terrestres, con
el fin de desarrollar trabajos operativos para la aplicaciéon de enmiendas o para
la deteccion concreta de factores de estrés en el cultivo.

Un factor importante es iniciar la instrumentacion de espectrorradiometros
activos en regiones espectrales de interés para que sean llevados en tractores para
la aplicacion diferencial de fuentes nitrogenadas o herbicidas. Lo anterior daria un
uso practico y comercial a la informacién espectral para tareas de agricultura de
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precision en cafa de azucar. Ademas de la instrumentacion, en el mercado ya se
consiguen camaras multiespectrales en las que es posible indicar al fabricante, a
un costo relativamente maédico, qué regiones espectrales son las que se necesitan.
Estas cdmaras emplean hasta seis filtros y sistemas de posicionamiento global,
lo que permite aplicar los resultados derivados de este proyecto en el disefio de
un arreglo; con ello se espera mejorar la deteccién espacial de factores de estrés
en cafa.

El producto satelital MOD13Q1 de MODIS-TERRA sera evaluado junto con
el producto MYD13Q1, MODIS-AQUA, con lo cual se espera incrementar la tem-
poralidad de imagenes durante el ciclo del cultivo de 16 a 8 dias, permitiendo
con ello tener informacion en tiempo mas cercano al real sobre la condicidn ve-
getativa de los campos. Aunque la resolucion espacial de MODIS es mediana, es
vital trabajar en el desarrollo de un sistema de soporte de decisién que integre la
informacion de la red meteorolégica, el estudio detallado de suelos y los valores
de los indices de vegetacidn en los sitios donde exista o sea evidente una clara
correspondencia entre los ciclos de cultivo, los datos de produccidny las practicas
agrondmicas de manejo.

La estimacidén de variables biofisicas como el indice de area foliar y el con-
tenido de clorofila mostré buenas relaciones no solo en campo sino también
satelitalmente con MODIS. El LAl es una variable importante para estimar la eva-
potranspiraciony la productividad, y su adecuada estimacion es vital para mejorar
la aplicacion de voliumenes de agua y para el desarrollo de modelos que simulen
la productividad final del cultivo. Los esfuerzos se deben centrar en la calibracion
y la estimacién indirecta de esta variable para cada condicidn agroecolégica por
medio de la percepcién remota.

El incremento de las constelaciones satelitales y el desarrollo del primer
satélite colombiano para el seguimiento de la dinamica terrestre permitirdn con-
tar posiblemente con imdgenes cada vez mds econédmicas y continuas. El sector
azucarero deberd enfocar sus esfuerzos en sistemas de soporte de decisién y
desarrollar sistemas expertos a partir de acercamientos difusos (fuzzy logic) o
continuar en el afinamiento de modelos de crecimiento de cultivo como CASUPRO,
en los que se interrelacionen la informacidn fisioldgica de la planta, el climay el
suelo e informacidn espectral aérea o satelital.

La capacitacion de profesionales en temas como percepciéon remota en la
agricultura y el uso de diferentes métodos de analisis de datos serd la base para
continuar con el desarrollo y uso practico de este reciente campo del conocimien-
to. Colombia es un pais agricola y muy prontamente serd visto en el contexto
mundial como una de las posibles fuentes de alimentos y energia, entre otros, a
partir de fuentes renovables.
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Glosario

Bandas espectrales: Regiones o partes en las que se divide el espectro electro-
magnético.

Espectrorradidmetro: Instrumento para medir la radiacion emitida o refle-
jada por un objeto de estudio. Entrega informacién cada 1 nm o 2 nm hasta
10 nm, lo cual permite obtener una curva casi continua de valores en funcién de
la longitud de onda.

Hiperespectral: Este término se refiere a la capacidad del sensor de registrar
muchas bandas espectrales en porciones estrechas del espectro electromagné-
tico. Aunque no es una generalidad, sensores con mds de diez bandas suelen ser
llamados hiperespectrales.

indice de vegetacién: Operacién matematica entre las reflectancias medidas
en dos o mas regiones espectrales de una imagen, para estimar la cantidad de
vegetacion presente en el pixel.

Libreria espectral: Compendio, o base de datos, en el cual se reltinen los patro-
nes espectrales de algin objeto en particular; por ejemplo, libreria espectral de
suelos, minerales o vegetacion.
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