Centro Agricola 52 (2025) 2458

Centro Agricola

EDITORIAL
FELOO

Caracterizacion espectral de arvenses que afectan los cultivos de
Saccharum spp., métodos de obtencion y procesamiento de datos:
Una revision

Centro de Investigaciones Agropecuarias
Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas

Spectral characterization of weeds affecting Saccharum spp., data collection and
processing methods: A review

Rubén Orozco-Morales™ ®, Katia Ojito-Ramos?* @, Osmany de la C. Aday Diaz* ®,
Luis Herndndez Santana* ®

! Centro de Investigaciones de Métodos Computacionales y Numéricos en la Ingenieria, Universidad Central “Marta
Abreu” de Las Villas, carretera a Camajuani km 5,5, Santa Clara 54830, Cuba

2 Departamento de Biologia, Facultad de Ciencias Agropecuarias, Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas,
carretera a Camajuani km 5,5, Santa Clara 54830, Cuba

3 Instituto de Investigaciones de la Cafia de Aziicar Villa Clara (INICA Villa Clara), Cuba

* Grupo de Automatizacién, Robdtica y Percepcion, Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas, carretera a Cama-
juani km 5,5, Santa Clara 54830, Cuba

INFORMACION DEL ARTICULO

Recibido: 16/05/2025
Aceptado: 23/07/2025

RESUMEN

Contexto: La caia de aztcar (Saccharum spp.) es uno de los principa-
les cultivos de muchos paises, en el cual el manejo de las arvenses es
CONFLICTO DE INTERESES esencial. La caracterizacion de las propiedades de reflectancia espectral
de la vegetacion es la base de diversos métodos para discriminar entre
arvenses y Saccharum spp., utilizados en vehiculos terrestres o aéreos
no tripulados. Objetivos: Realizar una actualizacion sobre elementos
CORRESPONDENCIA relacionados con la caracterizacion espectral de arvenses que afectan
el cultivo de Saccharum spp., asi como los métodos de obtencion y el
procesamiento de datos espectrales. Métodos: Se realizo una revision
sistematica narrativa de la bibliografia cientifica con un enfoque cua-
litativo para evaluar tendencias y consensos, asi como las brechas de
conocimiento y futuras lineas de investigacién. Resultados: Uno de
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E 1# E los inconvenientes en la identificacion de especies de plantas a partir
r,t‘:.'-" t.g, ﬂ:: ﬁ de sus propiedades espectrales es la variabilidad de las caracteristicas
’ [.;d y c de reﬂectanga que se observla a causa de multiples factores, por 1,0 que
_ . trabajos recientes toman mas en cuenta el bundle de caracteristicas
4;1' medias de diversas muestras que el tradicional concepto de firma es-
.” pLp pectral como una caracteristica unica. Se discute la necesidad del and-
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de correspondencia espectral e ilustra algunos enfoques utiles del analisis de componentes principales y
el analisis de varianza. Conclusiones: Los resultados pueden constituir la base de futuras investigaciones
que caractericen espectralmente arvenses y cultivares de Saccharum spp.

Palabras clave: agricultura de precision, cafia de azicar, control de malezas, firma espectral, reflectancia
foliar

ABSTRACT

Context: The Sugarcane (Saccharum spp.) is one of the main crops in many countries, where weed
management is essential. The characterization of the spectral reflectance properties of vegetation is the
basis for various methods used to discriminate between weeds and Saccharum spp., employed in ground
vehicles or unmanned aerial vehicles. Objectives: To provide an update on elements related to the spec-
tral characterization of weeds that affect the cultivation of Saccharum spp., as well as methods for ob-
taining and processing spectral data. Methods: A systematic narrative review of the scientific literature
was conducted using a qualitative approach to assess trends and consensus, as well as knowledge gaps
and future lines of research. Results: One of the drawbacks in identifying plant species based on their
spectral properties is the variability in reflectance characteristics observed due to multiple factors. The-
refore, recent studies take into account the bundle of average characteristics of various samples rather
than the traditional concept of spectral signature as a single characteristic. The need for data normality
analysis is discussed, the usefulness of spectral correspondence measures is demonstrated, and some
useful approaches to principal component analysis and analysis of variance are illustrated. Conclusions:
The results may form the basis for future research characterizing weeds and cultivars of Saccharum spp.

spectrally.

Keywords: leaf reflectance, precision agriculture, spectral signature, sugarcane, weed control

INTRODUCCION

Después de la pandemia de COVID-19 y en medio
de varios conflictos regionales, el costo de los ali-
mentos se ha incrementado, siendo dificil para mu-
chos paises no solo adquirirlos, sino también acceder
a insumos para producirlos; entre ellos, los herbici-
das. La geomatica y la agricultura de precision desa-
rrollan un conjunto de tecnologias que tienen como
proposito optimizar el uso de recursos e insumos,
garantizar la sustentabilidad de la actividad agricola
e incrementar sus rendimientos. Las pérdidas en la
agricultura a causa de las arvenses pueden ser consi-
derables si no se les maneja adecuadamente, princi-
palmente durante la primera fase del crecimiento del
cultivo. Entre los métodos de control de arvenses, el
control quimico es el mas utilizado debido a que la
aplicacion de herbicidas es un método rapido y efi-
caz, pero el uso indiscriminado de estos no solo in-
crementa los costos de produccion, sino que también
es dafiino para el medio ambiente, siendo cada vez
mayor el interés por los alimentos ecoldgicos.

La cafna de azucar (Saccharum spp.) constituye uno
de los principales cultivos a nivel mundial pero sus
rendimientos agricolas se ven seriamente afectados
por la presencia de las arvenses que influyen de for-
ma negativa en el desarrollo de las plantas (FAOS-
TAT, 2023), las cuales varian de una region del pla-
neta a otra (Ronay et al., 2022; Galon et al., 2023).
La distribucion espacial de las arvenses, la topografia
del terreno, la variabilidad espacial del tipo de sue-
lo, el drenaje y el microclima, pueden conducir a un
uso eficiente de los herbicidas (Su, 2020). Para ello, la
agricultura de precision puede reducir de forma in-
teligente las pérdidas en rendimiento producidas por
las arvenses, asi como los dafios al medio ambiente
producido por los herbicidas.

Utilizando como referencia la reflectancia espectral
de arvenses y el cultivo se han desarrollado multiples
estrategias no invasivas para reconocer entre unas u
otros de una forma eficaz y mucho mas eficiente que
con los métodos tradicionales basados en la observa-
cion directa (Che'Ya et al., 2022). Las caracteristicas
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de reflectancia espectral son la base de los métodos
que se utilizan para identificar arvenses basados en
imagenes hiperespectrales o multiespectrales, ya sea
obtenidas mediante teledeteccidon desde satélites,
aviones, o vehiculos aéreos no tripulados, asi como
directamente en el terreno por medio de vehiculos
terrestres no tripulados, a escala de laboratorios y
hasta aplicaciones para teléfonos méviles (Su, 2020).
Para ello, se han desarrollado bibliotecas de reflec-
tancias espectrales de diversos cultivos y arvenses, al
igual que para minerales, suelos, materiales desarro-
llados por el hombre, etc. Estas bibliotecas se alma-
cenan en bases de datos digitales para su utilizacion,
ya sea en tareas de teledeteccion mediante imagenes
hiper- o multiespectrales, en deteccion directamen-
te en el terreno, o para fines cientificos por parte de
investigadores. Todo ello ha dado lugar a lo que se
denomina caracterizacion espectral de especies, que
proporcionan muy buenos resultados para la iden-
tificacion de plantas, y representan una técnica de
muestreo rapida y de bajo costo (Soca-Muioz, 2020;
Kumar et al., 2021; Roslin et al., 2021; Johnson et al.,
2023).

El objetivo del presente trabajo fue realizar una revi-
sioén exploratoria sobre elementos relacionados con
la caracterizacion espectral de arvenses que afectan
el cultivo de Saccharum spp., asi como los métodos
de obtencidn y el procesamiento de datos espectra-
les, para proveer de una actualizacion para los inves-
tigadores que de introducen en este tema, constitu-
yendo una base para futuras investigaciones.

MATERIALES Y METODOS

Se realiz6 una revisién sistematica narrativa de la
bibliografia cientifica para lo cual se consultaron las
bases de datos Scopus y Web of Science. Se conside-
raron palabras clave especificas relacionadas con el
tema como «VIS-NIR», «spectral signature», «Sac-
charum spp.», «<weeds» y combinaciones de estos tér-
minos con métodos de obtencién y procesamiento
de datos espectrales. Se aplicaron filtros por idioma
(inglés y espaiiol), tipo de documento («articulo» y
«revisién»), y un periodo de 2000 a 2024 para garan-
tizar la relevancia de los resultados. Ambas bases de
datos se fusionaron, se revisaron las duplicaciones y
se excluyeron las publicaciones no directamente re-
lacionadas con el tema central para evitar sesgos en
los analisis. Los registros obtenidos se exportaron en

formato CSV y BibText. Se adopté un enfoque cuali-
tativo para evaluar tendencias y consensos, asi como
las brechas de conocimiento y futuras lineas de in-
vestigacion.

RESULTADOS Y DISCUSION
Caracteristicas espectrales de las plantas

Los resultados de diversos trabajos demuestran que
los cultivos pueden distinguirse con precision de las
arvenses y entre varias arvenses basandose en la re-
flectancia espectral, dando lugar a la estrategia deno-
minada manejo de arvenses especifico del sitio. Esta
estrategia es un enfoque preciso y eficiente en cuanto
a recursos, adapta la gestion de las arvenses a las va-
riaciones de su localizacion, densidad y composicion
dentro de cada campo, dando lugar a practicas agri-
colas mas productivas y sostenibles.

De esta forma, la aplicacion de herbicida se regula de
acuerdo a las necesidades locales, reportandose una
disminucién entre un 40% y un 80% de su consu-
mo sin afectar los rendimientos de los cultivos (Su,
2020). Para ello se necesitan los mapas de arvenses,
los cuales se obtienen a diferentes escalas, ya sea
mediante la teledeteccion, que puede proporcionar
un mapeado rapido de grandes areas de cultivos, o
directamente en el terreno. En estos mapas georre-
ferenciados, los pixeles segmentados como arvenses
indican su localizacion exacta diferencidndose de los
pixeles asociados al cultivo principal (Ronay et al.,
2022). De esta forma, las distintas especies de arven-
ses, que tienen caracteristicas fisioldgicas diferentes,
recibiran estrategias diferentes para contrarrestar su
crecimiento (Norasma et al., 2020).

Dado que la caracteristica espectral de una especie
de planta no es unica, sino que plantas de una misma
especie pueden mostrar determinada variabilidad
espectral, se han dedicado grandes esfuerzos al desa-
rrollo de algoritmos que incorporan diferentes estra-
tegias que permitan que la combinacion de diversos
componentes varie dentro de una imagen hiperes-
pectral, utilizando, por ejemplo, paquetes de firmas
espectrales conocidas a priori. Asi, las bibliotecas es-
pectrales utilizadas por estos métodos se denominan
a veces paquetes y, en principio, deberian dar cuenta
de todas las variaciones posibles de cada especie de
planta (Borsoi et al., 2021).

En particular, se ha mostrado la posibilidad de di-
ferenciar las plantas de Saccharum spp. de las ar-
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venses por el comportamiento espectral de las hojas
(de Souza et al., 2020; Aday et al., 2023). La firma
espectral de Saccharum spp. depende de las mismas
variables biofisicas que también determinan las pro-
piedades dpticas de otros tipos de vegetacion. Segtiin
Som-ard et al. (2021), estas pueden ser variables es-
tructurales/morfolégicas, coeficientes de absorcion,
dispersion y transmision de la hoja, y la reflectancia
de fondo del suelo.

Entre las variables estructurales/morfoldgicas, se en-
cuentran el indice de drea foliar, la inclinacién media
del angulo foliar, la densidad y el agrupamiento de
las plantas, etc. Los coeficientes de absorcion, dis-
persion y transmision de la hoja estan en funcion de
la pigmentacion, el contenido de agua y la anatomia
de la hoja. La reflectancia de fondo del suelo esta en
funcion del material parental, el contenido de mate-
ria organica, la humedad de la superficie y la rugo-
sidad. Ademas, dado que estas variables varian con
el tiempo, se hace necesario disponer de todas las
pistas necesarias y rasgos espectrales de la dinami-
ca temporal de los cultivos de Saccharum spp., utiles
para la correcta identificacién y mapeo de diferentes
plantaciones de cultivos (Som-ard et al., 2021).

El hecho de que existan diferencias regionales en el
patron del cultivo, también indica limites naturales
para un mapeo y monitoreo perfectos, ya que los
patrones espectro-temporales muestran una amplia
variabilidad y, por lo tanto, un fuerte solapamien-
to con otros cultivares. Ademas, a pesar de que un
conocimiento detallado de la firma espectral de un
manto de Saccharum spp. es importante para el ana-
lisis preciso y el despliegue de datos de teledeteccion,
al igual que otros cultivos, las caracteristicas de dis-
tribucion de reflectancia bidireccional de los cultivos
de Saccharum spp. no son Lambertianas.

Por lo tanto, los angulos de iluminacién y observa-
cion, junto con la orientacion y el espaciado de las
hileras, tienen un profundo efecto en la reflectancia
espectral medida remotamente. Todo ello da lugar
a lo que se denomina variabilidad espectral, que es
la variaciéon que muestran las caracteristicas de re-
flectancia espectral de una misma especie de planta,
lo cual puede dar lugar a errores significativos en la
mezcla hiperespectral. Es por ello, que las bases de
datos de caracteristicas espectrales, que abundan en
el campo de la teledeteccion y son utilizadas siste-
maticamente por los cientificos como ayuda para sus

analisis, no pueden considerarse resultados peren-
nes o absolutos. Las aplicaciones para la identifica-
cion de especies de plantas o la deteccion de insectos
plaga y enfermedades deben basarse en la capacidad
de adquirir el conjunto de caracteristicas espectrales
representativo de la planta y su estado fitosanitario
(Som-ard et al., 2021; Che’Ya et al., 2022).

Recopilacion de datos espectrales

Para poder tomar decisiones a partir de bibliotecas
de firmas espectrales, o para que estas bibliotecas
sean eficaces en los métodos hiperespectral super-
visado o semi-supervisado, es necesario seguir prac-
ticas correctas en la recoleccién de los datos (Kat-
soulas ef al., 2016). Con todo ello, los datos brindan
siempre una representacion muy especifica de las
verdaderas propiedades espectrales de cada planta,
por lo que definir con exactitud la configuracion se-
guida para su recopilaciéon permite conocer el marco
de validez de los mismos. Las firmas espectrales que
se encuentran en las bases de datos representan una
configuracion de recogida de datos especifica. En
ello interviene la fuente de iluminacion, ya sea artifi-
cial o natural, pues para obtener datos espectrales de
un objeto, sus enlaces quimicos deben ser estimula-
dos por energia externa.

En condiciones de laboratorio, se suelen emplear
fuentes de energia artificiales, mientras que las me-
diciones sobre el terreno dependen sobre todo del
sol, aunque algunas tecnologias utilizan fuentes de
luz artificial. Uno de los problemas de la iluminacion
natural es el rapido cambio de las condiciones de
iluminacién, incluso en dias despejados (Jafarbiglu
y Pourreza, 2023). Por lo tanto, la calibracion perio-
dica del instrumento con respecto a una referencia
blanca es de gran importancia para obtener lecturas
coherentes y libres de metamerismo.

En este sentido, Ronay et al. (2024) recomiendan
que los metadatos que deberia contener una biblio-
teca de firmas espectrales deben ser: ubicacion del
lugar, hora/fecha, condiciones del cielo, detalles del
instrumento sensor, geometria de visualizacion, al-
tura del sensor sobre el suelo e informacién sobre la
banda de longitudes de onda. La falta de metadatos,
asi como la inadecuada organizacién de los datos es-
pectrales, pueden hacer que la informacion espectral
sea inutil, ya que se desconocen las circunstancias de
su captura.
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Es comun recopilar los datos cuando los cultivos y
las arvenses atin estdn verdes, tomando medidas de
reflectancia espectral de al menos 10 hojas indivi-
duales en el laboratorio, utilizando un circulo inte-
grador que mide la reflectancia de una pequena area
de la hoja frente a una lampara estandar. Para cada
especie, se recoge material vegetal de campos indivi-
duales, asegurando que se tome una parte similar de
las plantas. Long et al. (2021) y Johnson et al. (2023)
recomiendan que en el caso de las hojas muy estre-
chas se coloquen secciones de hojas individuales
inmediatamente adyacentes (pero no superpuestas)
para obtener una superficie de tamafio suficiente
para permitir la evaluacion mediante el circulo in-
tegrador.

La espectroscopia de las plantas en el rango de lon-
gitudes de onda del espectro visible (Vis), entre 380
y 780 nm, revela la informacién del color. No obs-
tante, las plantas producen la mayor reflectancia en
el espectro infrarrojo. Este se divide en tres regiones:
el infrarrojo cercano (NIR), también denominado
infrarrojo de onda corta (SWIR), con longitudes
de onda entre 780 y 2 500 nm, el infrarrojo medio
(MIR), entre 2 500 y 25 000 nm, dentro del cual se
encuentra el infrarrojo térmico (TIR), con longitu-
des de onda entre 10 600 y 12 500 nm, y el infrarro-
jo lejano, también denominado infrarrojo de onda
larga (LWIR), entre 25 000 y 300 000 nm. El valor
de la reflectancia en la zona del espectro NIR puede
utilizarse para analizar el estiramiento y la flexion de
los enlaces quimicos, incluidos S-H, C-H, hidroxi-
lo (O-H) y N-H, mientras que la zona del espectro
MIR proporciona informacion caracteristica rela-
cionada con los grupos funcionales quimicos. Ello
esta asociado a que varios compuestos de las plantas
absorben la energia de la radiacion electromagnéti-
ca en mayor cantidad a determinadas longitudes de
onda, por ejemplo, a-carotenoide (420, 440 y 470
nm), antocianina (400 - 550 nm), PB-carotenoide
(425, 450 y 480 nm), clorofila a (435, 670 - 680 y
740 nm), clorofila b (480 y 650 nm), luteina (425,
445 y 475 nm), humedad (970, 1450 y 1944 nm) y
violaxantina (425, 450 y 475 nm). Estos compuestos,
aunque presentes en las hojas de todas las plantas,
varian su concentracién de una especie a otra, per-
mitiendo diferenciar entre cultivos y arvenses. Ade-
mas, la reflectancia espectral también se ve afectada

por la estructura celular y la estructura fisica de la
superficie de la planta (Su, 2020; Long et al., 2021).
Aunque las tres regiones del espectro mencionadas
proporcionan una cantidad sustancial de informa-
cion, el borde rojo (RE), con longitudes de onda en-
tre 700 y 745 nm, se considera la principal fuente de
informacion para los estudios de vegetacion. Esto se
debe a que el RE es el rasgo espectral mas ordinario
que se encuentra en la vegetacion, persistiendo du-
rante todo el desarrollo de la planta hasta las etapas
iniciales de la senescencia. No obstante, el uso del
RE se considera limitado para determinar el conte-
nido de clorofila de las hojas, el indice de édrea foliar,
la biomasa o la discriminacion de especies y el esta-
do de salud de la vegetacion (Almeida y Filho, 2004).
Por otra parte, Long et al. (2021) plantean que, aun-
que la region LWIR ha sido poco utilizada para la
discriminacion entre especies, hay varios estudios
que demuestran la aplicabilidad y el potencial de
esta a partir de la posible relacion de los rasgos de
la reflectancia de esta regiéon con los compuestos
quimicos de la superficie de la hoja, como los com-
puestos cerosos que forman la cuticula de la hoja o
la celulosa de las paredes celulares de la epidermis
superior. Estos autores notifican también que hay
investigaciones que demuestran que las hojas pre-
sentan rasgos espectrales distintivos en la regién
del infrarrojo térmico, y es posible discriminar los
tipos de vegetacion a nivel de especie. Por el contra-
rio, también sostienen que el uso de todas las ban-
das desde el SWIR hasta el LWIR puede sesgar el
analisis espectral, ya que los rasgos impulsados por
compuestos de contraste relativamente bajo pueden
quedar oscurecidos por los abrumadores rasgos del
agua. Por lo antes expuesto es importante que se eli-
jan adecuadamente los rangos de longitudes de on-
das en la zona del espectro util.

Preprocesamiento de los datos espectrales

El preprocesamiento de los datos tiene varios propod-
sitos y sus consecuencias influyen significativamente
en la posterior utilidad de los datos preprocesados,
principalmente en tareas de analisis o clasificacion
(Sonobe y Hirono, 2022).

Entre los procedimientos utilizados en el prepro-
cesamiento de los datos esta la eliminacion de ban-
das ruidosas o no calibradas, las que no aportan en
la caracterizacion espectral de las especies, o en la
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comparacion entre ellas, con el fin de lograr la ma-
yor relacion sefial-a-ruido (Piron et al., 2008). Como
se mostro en la seccion anterior, lo mas usual es des-
echar longitudes de onda por debajo de 400 nm y
por encima de 1 000 nm, aunque cada estudio limita
el ancho de banda solo al necesario, de acuerdo a sus
propositos. De igual manera, el preprocesamiento
también incluye eliminar las caracteristicas atipicas
(outliers), en funcion de los valores de reflectancia,
producidas generalmente por errores de medicion.
También pueden obtenerse bandas ruidosas o que no
proporcionan ninguna sefal ttil debido a una baja
relacion sefial-a-ruido. Ello puede deberse a defec-
tos del sensor o a interferencias durante la medicion.
Por ejemplo, en mediciones de campo las relaciones
sefial-a-ruido bajas se encuentran de forma natural
en algunos rangos de longitud de onda debido a las
interferencias atmosféricas, por ejemplo, el vapor de
aguaal350-1440nm, 1790-1990 nmy 2 360 -
2 500 nm. El vapor de agua es la causa del mayor
ruido encontrado en los datos de espectroscopia
de campo. Sdlo cuando la distancia entre el sensor
y el objeto detectado es minima la influencia de la
atmosfera sera practicamente inexistente (Ronay et
al., 2024).

Otro de los propdsitos del preprocesamiento de
los datos es atenuar el ruido de reflectancia, deno-
minado en ocasiones como perturbacion en la ca-
racteristica espectral, proceso que debe realizarse

A procera

0
400 600 800 1000 1200 1400 1600

4 [nm])

preservando al maximo los rasgos esenciales de la
caracteristica espectral, tales como pequenas o gran-
des transiciones de interés al tiempo que se atentian
las fluctuaciones de alta frecuencia. Una de las cau-
sas de este ruido radica en la alta resolucion espec-
tral, lo que redunda en un estrecho ancho de banda
de cada una de las bandas del espectrometro, el cual
es muchas veces de tan solo 1 nm. Al disminuir el
ancho de banda de cada banda se reduce la relacién
senal-a-ruido. El ruido (alta frecuencia) o el fondo
(baja frecuencia) pueden eliminarse mediante mé-
todos de preprocesamiento, mejorando las predic-
ciones y la separacion de grupos (especies) en el es-
pacio espectral. A tales efectos, Laroche-Pinel et al.
(2021) recomiendan promediar los espectros.

La figura 1 muestra el suavizado de las 50 caracte-
risticas de reflectancia originales de muestras de
Saccharum spp. y de Albizia procera (Roxb.) Benth.
El suavizado obtenido es un compromiso entre la
atenuacion de las fluctuaciones de alta frecuencia
y la preservacion de la pendiente de las principales
variaciones de reflectancia, como la producida en
la frontera entre las regiones Vis y NIR del espectro
(Aday et al., 2023).

El suavizado mediante filtro de Savitzky-Golay
es capaz de resaltar transiciones y picos al tiempo
que suaviza los datos, suprimiendo el ruido aleato-
rio (Chandra Pandey et al., 2020). A pesar de ello,
la pendiente de la transicién Vis-NIR puede redu-

Saccharum spp.

]
400 600 800

1000 1200 1400 1600

4 [nm]

Figura 1. Caracteristicas de reflectancia espectral suavizadas con filtro FIR de promedio moévil:
502 de Albizia procera'y 524 de Saccharum spp. (Aday et al., 2023).
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cirse mas después del suavizado con el filtro de Sa-
vitzky-Golay, que con el de promedio mévil, mien-
tras que las fluctuaciones entre 900 y 1 000 nm son
fuertemente atenuadas. Otra desventaja del filtro de
Savitzky-Golay es que depende de dos pardmetros
de control (orden polinomial y longitud del marco),
cuya sintonia puede resultar ardua. Por su parte, el
filtrado wavelet, al ser localmente adaptable, suaviza
las regiones con ruido de pequefia amplitud afectan-
do también la pendiente de la transicion Vis-NIR,
mientras que preserva las fluctuaciones entre 900 y
1 000 nm. Dado que se ha desarrollado una gran di-
versidad de kernels wavelet, ademas del tipo symlet,
también puede resultar arduo encontrar una com-
binacion de orden y tipo de kernel satisfactoria para
cada situacion especifica.

Reduccion de la dimensionalidad de los datos

La alta resolucién espectral da lugar a una alta re-
dundancia de datos, ya que a lo largo de determi-
nadas longitudes de onda la informacién es similar.
Es decir, las longitudes de onda vecinas tienen un
alto grado de correlacion. Una practica comun en el
preprocesamiento de los datos de reflectancia espec-
tral es reducir su dimensionalidad con fines diver-
s0s, entre los que se encuentran reducir su volumen
en bases de datos, disminuir la carga computacio-
nal que demanda su procesamiento, o investigar las
bandas ideales necesarias para determinadas aplica-
ciones (Li et al., 2022).

Para ello, se han aplicado varias estrategias como
tomar los datos espectrales cada cierta cantidad de
longitudes de onda. Esto es, un diezmado del es-
pectro, por ejemplo, se dividen todos los espectros
en intervalos de 5 nm (Che’Ya ef al., 2013) o 10 nm
(Norasma et al., 2020; Roslin et al., 2021; Che’'Ya et
al., 2022), en comparacion con el valor original de 1
nm. De esta forma, se reduce el volumen de datos en
un factor de 5 o 10. No obstante, segiin Ronay et al.
(2024) este enfoque debe tratarse con precaucion, ya
que puede violar el teorema del muestreo de Shan-
non, el cual establece que las muestras discretas son
una representacion completa de la sefial si el ancho
de banda es inferior a la mitad de la frecuencia de
muestreo.

La teoria del muestreo de Shannon es aplicable siem-
pre que la funcién de entrada sea de banda limitada,
permitiendo obtener su transformada discreta de

Fourier, siempre que el nimero de puntos espectra-
les de la transformada sea igual a superior a la can-
tidad de muestras que tenga la secuencia obtenida
de la sefial muestreada. Cuando se produce el diez-
mado del espectro (equivalente a un muestreo en el
dominio de la frecuencia), la secuencia asociada a
la funcién de entrada sufre tanto que se distorsiona,
como del fenémeno Gibbs que le genera ondulacio-
nes (Ronay et al., 2024).

Se han utilizado otros enfoques para reducir la di-
mensionalidad de los datos. Uno de ellos es la trans-
formacién de componentes principales (principal
component transformation, PCT), la cual realiza una
descomposicion en valores propios y vectores pro-
pios que se utilizan para construir una matriz de
transformacion que se aplica a los datos originales.
Los componentes se ordenan en funcién de su capa-
cidad para describir la variacion de los datos, siendo
los primeros los que explican la mayor parte de la
variacion. Otro método utilizado ha sido la fraccion
de ruido maximo (maximum noise fraction, MNF),
similar a la PCT, pero resuelve el punto débil de esta
ultima cuando la varianza del ruido no es uniforme
en todas las bandas del conjunto de datos. La MNF
es una transformacion lineal y ordena los compo-
nentes resultantes por su relacién senal-a-ruido,
por lo que también es conocida como componentes
principales ajustados al ruido (noise-adjusted prin-
cipal components), siendo una técnica util para re-
ducir la dimensionalidad de un conjunto de datos
conservando la mayor parte de la informacién y mi-
nimizando el ruido al mismo tiempo.

Seleccion de bandas de interés

Asociado a la reduccion de la dimensionalidad estan
los métodos de seleccion de bandas de interés. Las
mejores bandas son un subconjunto de las bandas
originales que maximizan la separabilidad de las cla-
ses, por lo que estos métodos buscan las bandas no
correlacionadas, desechando aquellas en las cuales
existe una alta correlacion en la reflectancia entre
sus longitudes de onda, las cuales no aportan o apor-
tan poco en la discriminacién entre especies.

Entre los métodos utilizados para seleccionar ban-
das esta el angulo espectral sélido N-dimensional
(N-dimensional solid spectral angle), basado en la
diferencia geométrica de la forma espectral entre un
conjunto de espectros. Utiliza el angulo espectral en
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un espacio N-dimensional para cuantificar la simili-
tud entre multiples objetivos y encontrar bandas que
definan el mayor contraste espectral entre espectros
(Long et al., 2021; Marafon et al., 2023).

Ademads, se encuentra el método variable de selec-
cidén con bosque aleatorio (selection with random
forest), que se basa en la precision de la clasificacion
mediante bosques aleatorios en los que las muestras
dadas se dividen aleatoriamente en datos de entre-
namiento y de prueba. Este método ha demostrado
un solido rendimiento en el tratamiento de los datos
espectrales de la vegetacion en las bandas Vis y NIR.
Ademas, el método de minima redundancia maéxi-
ma relevancia (minimum redundancy maximum re-
levance), que se basa en la teoria de la informacion,
ha demostrado un excelente rendimiento en diver-
sas aplicaciones de explotacion de datos en los cam-
pos de la biologia y la informatica (Long et al., 2021;
Marafion et al., 2023).

Prueba de normalidad de los datos

Dado que muchos de los analisis que se realizan con
los datos de las caracteristicas de reflectancia espec-
tral son estadisticos, es necesario, ante todo, tener
certeza de la normalidad o no de tales datos, o cudn-
to difiere la distribucion de los datos observados res-
pecto a lo esperado si procediesen de una distribu-
cidn normal. Se sabe que los modelos, tales como los
procesos Gaussianos (GP), han sido muy exitosos
para modelar parametros de la vegetacion a partir
de sus espectros de reflectancia. Segtiin Gewali et al.
(2019), los GP permiten modelar la distribucion de
probabilidad de estimacién de la reflectancia, lo cual
es mas practico que sus valores, proveyendo ademas
la posibilidad de estimar valores de confidencia y es-
tablecer un nivel de incertidumbre.

Métodos de analisis de las caracteristicas espec-
trales

El analisis de los datos es la tarea principal a que se
someten las caracteristicas de reflectancia espectral
obtenidas tras ser preprocesadas. Ello permite ex-
traer toda la informacion posible del comportamien-
to espectral de cada especie y encontrar la mayor
utilidad con vistas a la clasificacion de las diversas
especies, estimar el contenido de sus constituyentes,
evaluar el estado de salud, predecir rendimiento, etc.
Entre los diversos métodos de anélisis de datos hipe-

respectrales utilizados se encuentran los analisis de
gradientes, las medidas de correspondencia espec-
tral (spectral matching measures, SMM), el analisis
discriminante lineal (linear discriminant analysis,
LDA) y el analisis discriminante lineal por pasos
(stepwise LDA), la transformacion de Fourier en el
infrarrojo cercano (Fourier-transform near-infra-
red), el analisis discriminante cuadratico (quadratic
discriminant analysis), el analisis de componentes
principales (principal component analysis, PCA),
la regresion logistica (logistic regression), la regre-
sién de minimos cuadrados parciales (partial least
square regression), la maquina de vectores de soporte
(support vector machine, SVM), el bosque aleatorio
(random forest), la red neuronal artificial (ANN) y la
red neuronal convolucional. Ademas, otras técnicas
no paramétricas como el analisis de conglomerados
y los minimos cuadrados parciales. También, se re-
porta la utilizacion del modelado independiente por
analogia de clase (soft independent modelling by class
analogy) y el analisis de varianza (ANOVA). Las
SVM vy las ANN son ejemplos de métodos de cla-
sificacién supervisada comunmente utilizados (de
Souza et al., 2020; Su, 2020; Yuan et al., 2020; Long
et al., 2021; Che'Ya et al., 2022; Ktenioudaki et al.,
2022; Sulaiman et al., 2022; Pandey et al., 2023).

El proceso basico consiste en determinar primero
los criterios discriminantes basandose en la cate-
goria conocida de la especie y en el conocimiento
previo y, a continuacion, calcular la funcién discri-
minante. Pueden mencionarse también los métodos
de regresion dispersa, bajo el supuesto de que los
espectros observados pueden representarse como
combinaciones lineales de firmas espectrales, por lo
que estos métodos utilizan principalmente algunas
bibliotecas espectrales conocidas como colecciones
de endmembers (Yuan et al., 2020; Su, 2020; de Sou-
za et al., 2020; Long et al., 2021; Che’Ya et al., 2022;
Ktenioudaki et al., 2022; Sulaiman et al., 2022; Pan-
dey et al., 2023). A continuacidn, se profundiza en
la aplicacion de algunas de estas medidas de analisis
espectrales.

Analisis de gradientes

El gradiente (primera derivada) ofrece informacién
sobre los cambios de reflectancia en cada longitud
de onda a partir de resaltar las variaciones de re-
flectancia entre bandas adyacentes, como los que
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ocurren en la region de inflexién del borde rojo
(Sonobe y Hirono, 2022). Como resultado, cambios
graduales de reflectancia entre longitudes de onda
adyacentes son eliminados, ya que por lo general
no estan asociados a rasgos caracteristicos del es-
pectro. Contrariamente, cambios abruptos de los
valores de reflectancia entre longitudes de onda ad-
yacentes son convertidos a un valor numérico aso-
ciado a su gradiente. Esos cambios de alto gradiente
son los que generalmente estan asociados a picos
de reflectancia o de absorcion caracteristicos de los
elementos constituyentes de la especie en estudio.
No obstante, dado el caracter pasoalto de la primera
derivada, es necesario atenuar previamente el rui-
do de alta frecuencia en la caracteristica espectral
mediante un suavizado que no afecte la pendiente
de las transiciones significativas. Por ejemplo, Ros-
lin et al. (2021), utilizando el grafico de la primera
derivada para cada especie de arvenses, mostraron
que la region entre 710 nm y 750 nm puede ser un
indicador para identificar las especies de arvenses.
Esta region del infrarrojo cercano esta relacionada
con el proceso de fotosintesis, asi como con los pig-
mentos biogeoquimicos y foliares de las especies de
arvenses. También, Che’Ya et al. (2013) utilizaron la

primera derivada para discriminar entre seis tipos
de arvenses y el sorgo a partir del pico a 720 nm.

A modo de ejemplo, la figura 2 contiene las primeras
derivadas de las caracteristicas medias de reflectan-
cia espectral de Saccharum spp. y A. procera (Aday
et al., 2023). Se puede observar, en la parte inferior
de la figura, que se ha trazado el gradiente medio de
cada especie elevado al cuadrado y suavizado con
filtro de promedio movil. En este sentido, se hace
notar que las diferencias de gradiente pueden ser
rasgos caracteristicos utiles para discriminar entre
especies de plantas, como sucede a A = 730,48 nm y
aA=1239591 nm.

Medidas de correspondencia espectral

Las SMM comparan las caracteristicas de los es-
pectros de reflectancia de dos especies dentro de
un intervalo seleccionado de longitudes de onda y
devuelven un valor numérico de acuerdo al grado
de correspondencia entre los espectros. El valor del
grado de correspondencia entre el espectro incogni-
to y el de referencia compilado en bibliotecas espec-
trales permite aceptar o rechazar la pertenencia del
espectro incognito a la clase del de referencia (Pa-
thak et al., 2023). En ocasiones, la comparacion solo
en algunas bandas seleccionadas, teniendo en cuen-
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Figura 2. Primeras derivadas de las caracteristicas medias de reflectancia espectral de Albizia pro-

cera’y Saccharum spp. A1y A2) Promedio de los gradientes de las muestras y suavizado. B1 y B2)

Gradientes de las muestras elevado al cuadrado, de Albizia procera y Saccharum spp. La linea roja
separa la region del espectro visible (VIS) de la del infrarrojo cercano (NIR) (Aday et al., 2023).
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ta que la forma de un espectro de reflectancia puede
dividirse en regiones amplias que cambian suave-
mente y que definen la forma general del espectro y
regiones estrechas en forma de depresion asociadas
a rasgos de absorcion (Padma y Sanjeevi, 2014). Asi,
una de las estrategias mas comunes consiste en com-
parar Unicamente los rasgos de absorciéon de cada
espectro e ignorar las demds partes.

Es amplia la diversidad de métodos desarrollados
para medir la correspondencia entre dos caracte-
risticas espectrales. No obstante, entre los métodos
clasicos de SMM mas reportados para comparar ca-
racteristicas de reflectancia espectral estan la distan-
cia Euclidiana espectral (spectral Euclidean distance,
SED), el angulo espectral medio (spectral angle ma-
pper, SAM), la medida de la correlacion espectral
(spectral correlation measure, SCM), y la medida de
la divergencia de la informacion espectral (spectral
information divergence, SID), asi como métodos hi-
bridos, como entre SID y SAM (SIDSAM). Se han
utilizado otros métodos clasicos como la distan-
cia de Bhattacharayya (BhattD), la distancia de Je-
ffries-Matusita (JMD) o la similitud de Bray-Curtis
(Borsoi et al., 2021; Pathak et al., 2023). Kumar et
al. (2021) proponen el coeficiente Dice de similitud
espectral (Dice spectral similarity coefficient, DSCC),
el coeficiente de similitud espectral de Kumar-John-
son (Kumar-Johnson spectral similarity coefficient,
KJSSC), y el DSSC-KJSSC hibrido (KJDSSC).

Un valor de SED pequeno indica gran similitud en-
tre los dos espectros. Un inconveniente de la SED es
que depende de la intensidad de los espectros mas
que de su forma. El SAM determina la separacion
angular entre dos espectros. Una ventaja de SAM es
su insensibilidad a los cambios en la intensidad de
los espectros, pero al mismo tiempo se afecta por
la presencia de ruido de alta frecuencia en la carac-
teristica espectral, aunque tenga baja amplitud. Un
albedo mayor o menor de la caracteristica espectral
s6lo modifica la longitud del vector de la sefal, pero
no el angulo de su direccién. Un angulo espectral
menor indica una mayor similitud entre dos espec-
tros de reflectancia. El SCM puede tomar valores
positivos o negativos, siendo los valores positivos
mayores indicativos de similitud entre espectros. La
SID ve cada espectro de reflectancia como una va-
riable aleatoria y mide la discrepancia del desempe-
fo probabilistico entre los dos espectros. Para carac-

teristicas de reflectancia espectral idénticas, el valor
de SID es cero, aumentando en la medida en que son
diferentes (Ma et al., 2016).

En un esfuerzo por combinar las fortalezas de diver-
sas SMM se han propuesto varios métodos hibridos.
El SAM calcula el angulo que permite discriminar
entre dos caracteristicas de reflectancia espectral,
mientras que la SID modela los datos como una dis-
tribucion de probabilidad, de forma tal que la varia-
bilidad espectral entre las bandas puede ser extraida
como una medida estocastica. La opcion hibrida en-
tre los métodos SID y SAM, denominada SIDSAM,
ha demostrado ser mejor discriminador que sus
componentes por separado. Asi, el SIDSAM combi-
na la distancia estocdstica SID, que tiene en cuenta
el contenido de informacién de las caracteristicas
espectrales, con la medida deterministica SAM, que
es insensible a los cambios en la intensidad de los
espectros. Su propdsito es que dos caracteristicas
espectrales semejantes se consideren mas similares,
mientras que si son mas diferentes se consideren
mas disimiles (Borsoi et al., 2021).

La BhattD mide la divergencia entre dos distribu-
ciones de probabilidad (normalizadas), por lo que
se utiliza para determinar cuan similares o distin-
tas son. Tiene en cuenta la caracteristica completa
de reflectancia y no solo algunos de sus parametros
como la media o la varianza, como en algunas otras
SMM. Ademas, es robusta ante datos atipicos (out-
liers). La distancia JMD calcula la separabilidad en-
tre dos caracteristicas espectrales suponiendo nor-
malidad de los datos. Es asintdtica a 2, por lo que un
valor de JMD = 2,0 equivaldria a una separabilidad
de las dos clases del 100%, considerandose buena
separabilidad cuando es superior a 1,9. Toma valor
cero cuando las caracteristicas espectrales son idén-
ticas. Se ha aplicado como criterio de separabilidad
para la seleccion dptima de bandas y la evaluacion
de los resultados de clasificacion. El criterio de se-
parabilidad JMD tiene en cuenta la distancia entre
las medias de cada par de clases y la distribucion de
los valores de sus medias, lo que se consigue impli-
cando las matrices de covarianza de las clases en la
medida de separabilidad. La JMD permite evaluar
la calidad de las muestras de clases seleccionadas
en el espacio de rasgos disponible. En el caso de un
espacio de rasgos de alta dimensidn, el criterio de
separabilidad JMD es un indice estadistico comtn
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que permite seleccionar un subconjunto de rasgos
adecuado asociado a un alto grado de separabilidad
de clases (Hong et al., 2019).

El DSSC entre dos caracteristicas espectrales tiene
como base el popular coeficiente Dice de similitud,
con el cual se calcula el producto interno entre dos
vectores para determinar su similitud. Tiene la pro-
piedad de ser poco sensible al ruido y les da poco
peso a los datos atipicos. El DSSC varia entre 0 y
1, indicando mayor similitud en la medida en que
disminuye su valor y viceversa. El KJSSC entre dos
caracteristicas espectrales tiene como base la me-
dida de la divergencia simétrica no paramétrica de
Csiszar, la cual se utiliza en procesamiento de sefia-
les para medir la similitud entre distribuciones de
probabilidad. El KJSSC puede variar entre 0 hasta
infinito, donde un valor que tiende a 0 indica mayor
similitud entre las dos caracteristicas espectrales,
mientras que un mayor valor de KJSSC denota ma-
yor diferencia espectral.

Un aspecto importante de los métodos de SMM es
que entre ellos no exista correlacion, revelando cada
uno un punto de vista diferente sobre la relacién
entre dos caracteristicas de reflectancia espectral.
Dado que los valores de SMM calculados mediante
estos métodos no siguen un procedimiento equiva-
lente o proporcional, entregando resultados en uni-
dades de medida diferentes, no se pueden comparar
directamente. En este sentido, Kumar et al. (2021)
utilizan para ello la relative spectral discrimination
power (RSDP). La RSDP cuantifica la habilidad de
una SMM para discriminar entre dos caracteristicas
espectrales incognitas con respecto a una caracteris-
tica espectral de referencia. Asumiendo que M (.,.)
es una SMM calculada entre un espectro de referen-
cia p_y dos espectros incognitos p_y p, , la magnitud
de la RSDP es proporcional al grado de discrimina-
cién entre p y p_con respecto a p, siendo mayor
cuando se discrimina mejor entre p_y p_que entre
P, ¥ p,- Ademds, la RSDP es simétrica y acorada infe-
riormente en 1; esto es, RSDP (px, P, pr) > 1, siendo
1 solo cuandop =p, .

Espacio de rasgos

Ademas del habitual espacio espectral en que se
muestran los datos como una caracteristica de re-
flectancia contra longitud de onda, los datos espec-
trales pueden representarse también en un espacio

de caracteristicas formado por vectores que definen
puntos en un espacio de N dimensiones, creando
grupos de cada una de las clases (Ma et al., 2016).
Cuando el espacio de rasgos es bidimensional (N
= 2) los datos de la variabilidad de la reflectancia,
tomados a dos longitudes de onda diferentes (A, y
\,) forman un plano sobre el cual se distribuyen los
grupos, que se suponen Gaussianos, de cada espe-
cie a esas longitudes de onda. Un espacio de rasgos
bidimensional solo permite estadisticos de primer
orden, con el inconveniente adicional de que reduce
todo el espacio de datos a solo dos dimensiones y
con la consiguiente pérdida de informacién. Incre-
mentar el nimero de rasgos a tres, permite repre-
sentar los datos en un espacio tridimensional siendo
aplicable estadisticos de segundo orden, con lo cual
se incrementa la posibilidad de separacién entre cla-
ses al tener en cuenta mayor informacion.

De esta forma, los grupos de especies diferentes de-
ben tener centroides significativamente separados
como para poder diferenciar las clases de las espe-
cies a partir del espacio de rasgos N-dimensional.
La posicion media de cada grupo en el espacio de
rasgos esta dada por el vector de su valor medio
(centroide), mientras que la forma de la distribucién
la determina la matriz de covarianza. La correlacién
entre dimensiones puede hallarse interpretando la
matriz de covarianza; asi, si hay gran correlacién
entre los ejes de un espacio de rasgos, los elementos
no diagonales de la matriz de covarianza se aproxi-
man a 0. Por el contrario, si existe poca correlacion,
los elementos no diagonales seran grandes en com-
paracion con los elementos diagonales. Cuando se
combina los estadisticos media y covarianza se ob-
tienen mejores resultados de clasificacion (Ronay et
al., 2024).

La seleccion de rasgos puede realizarse con el fin de
caracterizar una poblaciéon de forma inequivoca, o
su clasificacion. Representar en un espacio de ras-
gos los datos de la familia de caracteristicas de re-
flectancia espectral producidas por la variabilidad
de una misma especie involucra estimar los rasgos
que logran mayor separabilidad entre clases (espe-
cies). Por ejemplo, en el caso bidimensional, serian
los valores de A y A, que logran la mayor distancia
entre los centroides de las clases. Para ello pueden
utilizarse técnicas de Monte Carlo u otros tipos de
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Uno de esos andlisis es el discriminante, también
llamado reconocimiento supervisado de patrones.
Después de encontrar una funcién discriminan-
te (lineal o cuadrética) esta se aplica para asignar
nuevos datos desconocidos a una clase. También,
la regresion mediante minimos cuadrados parcia-
les es otro método de andlisis multivariante. Una de
las utilidades del espacio de rasgos es que puede ser
transformado a otro espacio de rasgos, como los in-
dices derivados, los indices de dos bandas normali-
zadas y la PCT (Ronay et al., 2024).

Algunos ejemplos de espacios de rasgos pueden ver-
se en la figura 3, obtenidos a partir de los valores de
los picos de gradiente elevados al cuadrado de cada
una de las caracteristicas espectrales de una mues-
tra de Saccharum spp. y de A. procera (Figura 3A),
asi como de la relacion entre los valores de algunas
SMMs calculadas para todas caracteristicas espec-
trales (Figura 3B).

Analisis de componentes principales

El PCA es una técnica no paramétrica multivariante
que produce una transformacion ortogonal que con-
vierte un conjunto de observaciones de un conjunto
de variables potencialmente correlacionadas en un
conjunto de variables linealmente no correlaciona-
das denominadas componentes principales (PC).
En una descomposicion en PC la suma de la varian-
za de las relaciones de bandas originales es igual a la
suma de la varianza de los PC (sus valores propios),
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por lo que no hay pérdida ni adicién de informacién
o ruido durante el proceso de transformacién, sino
s6lo una reorganizacién del conjunto de datos. To-
dos los PC son ortogonales entre si. No obstante, los
PC se ordenan de forma que el primero represente la
mayor variabilidad de los datos y cada componente
posterior contenga el resto de la varianza en orden
descendente.

De esta forma, el PCA extrae caracteristicas que
ayudan a encontrar la mayor contribuciéon de pun-
tos, los cuales pueden identificarse a través de los
mayores valores propios. A grandes rasgos, un con-
junto de caracteristicas espectrales necesitaria p
componentes principales para reproducir la varia-
bilidad total del sistema. No obstante, gran parte de
esa variabilidad puede ser cuantificada por un na-
mero menor de los PC. Asi, la utilidad practica del
PCA consiste en que las contribuciones mas bajas
pueden desecharse y sdlo los puntos con la contri-
bucién mds alta se seleccionan para su posterior
procesamiento/analisis, con la ventaja de lograr una
significativa reduccion de los datos originales. Esta
reduccion, aunque tiene el costo de la pérdida de
parte de la informacion inicial, puede ser regulada
reduciendo la pérdida a limites aceptables. Esto es,
si se elige bien el nimero de componentes, la com-
pensacion entre la pérdida de informacion y la sim-
plificacion del problema es casi siempre una ventaja
(Butler et al., 2021; Che’Ya et al., 2022).
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Figura 3. Espacios de rasgos de 10 lecturas de muestras de Saccharum spp. y de la arvense Albizia
procera. A) Espacios de rasgos construidos a partir de los gradientes elevados al cuadrado a 730,48
nm y 1 395,91 nm de Saccharum spp. (SC) y de la arvense Albizia procera (A.p). B) Espacios de
rango de los gradientes a partir de varias SMMs calculadas utilizando 50 lecturas de cinco mues-
tras de ambas especies.
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Anadlisis de varianza

Cuando se comparan simultaineamente tres o mas
caracteristicas de reflectancia espectral, ANOVA es
la prueba estadistica paramétrica que permite deter-
minar si la varianza de una de las caracteristicas se
produce dentro de los distintos grupos de poblacion
o entre ellos, en lugar de analizar las medias de las
caracteristicas, asumiendo para ello la normalidad
de los datos y la independencia entre las lecturas.
No obstante, el one-way ANOVA con valor p < 0,05
puede resultar de gran utilidad en el analisis de ca-
racteristicas espectrales utilizando los valores me-
dios de las caracteristicas espectrales. El proposito
del one-way ANOVA es determinar si los datos de
varios grupos de una variable independiente tienen
una media comun. Teniendo en cuenta que el tama-
o de todas las muestras estd balanceado con 10 lec-
turas de caracteristicas espectrales (tamafo minimo
recomendado), asi como que se probd la normali-
dad de los datos.

El analisis de varianza compara las medias de varios
grupos para comprobar la hipétesis de que todos
son iguales, frente a la alternativa general de que no
todos son iguales. A veces, esta alternativa puede ser
demasiado general, por lo que es necesario recabar
informacion sobre qué pares de medias son signi-
ficativamente diferentes y cudles no. Una prueba
de comparacién multiple puede proporcionar esta
informacion. Por ejemplo, Estrada et al. (2023) pre-
fieren la Prueba de comparacién multiple de Tukey
(Tukey’s multiple comparison test) (p-values < 0,05)
en lugar del de Bonferroni, pero el Tukeys test es
mas apropiado para analisis de covarianza (ANCO-
VA) en problemas en que los grupos (lecturas espec-
trales) estén correlacionados.

Che’Ya et al. (2013) analizaron los datos mediante
un andlisis de varianza unidireccional, mostrando
el patron de discriminacion tnico para cada tipo
de arvense y el sorgo, con lo que se verificé la pre-
sencia de diferencias estadisticas entre especies en
cadabanda espectral. La hipotesis se comprobd para
longitudes de onda de 450-1 000 nm, con limites de
confianza del 95% (a = 0,05). La prueba ANOVA
demostro las diferencias individuales de longitud de
onda entre siete especies (seis arvenses y el sorgo),
permitiendo visualizar qué longitudes de onda tie-
nen el potencial de diferenciar entre las siete espe-
cies.

Anadlisis discriminante

El DA es semejante a una clasificacién, pero don-
de se conoce la clase a la que pertenece la entrada
y se asume que cada clase genera datos basados en
diferentes distribuciones Gaussianas. Los clasifica-
dores pueden basarse en funciones discriminantes
¥, cuando utilizan una medida de distancia para se-
leccionar la clase cuya funcion discriminante pro-
duce la menor distancia entre la especie incognita
y la media de cada clase candidata, son los deno-
minados de distancia minima a la media. De esta
forma, el analisis discriminante se utiliza para pro-
bar el clasificador y el poder discriminatorio del es-
pacio de rasgos. Che’Ya et al. (2013) utilizaron un
andlisis unidireccional de la varianza y un LDA para
identificar las longitudes de onda significativas para
discriminar entre arvenses y cultivos. Los resultados
indican que seria factible discriminar las arvenses
de las plantas de cultivo dentro de un rango de lon-
gitudes de onda de 450-999 nm.

Relacion entre bandas espectrales

La SBR es una de las técnicas de andlisis espectral
mas sencillas y, sin embargo, mas utiles ya que per-
mite realzar diferencias espectrales, siendo inva-
riante a las variaciones de iluminacién. Entre sus
aplicaciones estan los indices de vegetacion, tales
como el NR = NIR/Red, el BN = Blue/NIR, o el GN
= Green/NIR. Por ejemplo, Almeida y Filho (2004)
propusieron indices espectrales capaces de distin-
guir constituyentes especificos de la vegetacion, ex-
presando asi, las longitudes de onda en nm, para
clorofila-a (461/422 y 807/638), clorofila-b (520/470
y 807/648), a-caroteno (520/442), carotenoides
(539/490 y 807/490), antocianina (510/530), fito-
cromo P730 (845/730), fitocromo P660 (778/658),
lignina (1 028/2 101), celulosa (2 211/2 400), nitrd-
geno (1 731/1 691), y contenido de agua de la hoja
(1 066/1 452). Para ello, las relaciones se establecie-
ron tomando como numerador las bandas en las
que las absorciones espectrales eran insignificantes
o inexistentes y como denominador las posiciones
de las bandas en los picos de absorcion de cada
constituyente vegetal. Estos autores, ademas de pro-
poner relaciones de bandas individuales, proponen
también enfoque mucho mas solido consistente en
utilizar un conjunto de varias relaciones de banda
dirigidas a una serie de componentes de las plantas
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que contribuyen simultdneamente a los espectros de
reflectancia de la vegetacion.

CONCLUSIONES

El manejo inteligente de arvenses en los cultivos,
en base a las propiedades de reflectancia espectral,
constituye una temadtica de gran interés por lo que
se han creado bibliotecas de caracteristicas espectra-
les como base de muchos métodos para el manejo
de arvenses especifico del sitio. No obstante, uno
de los grandes inconvenientes en la identificacién
de especies de plantas a partir de sus propiedades
espectrales es la variabilidad intra-muestra e in-
ter-muestra de las caracteristicas de reflectancia que
se observa a causa de multiples factores, por lo que
trabajos recientes toman mas en cuenta el bundle de
caracteristicas medias de diversas muestras que el
tradicional concepto de firma espectral como una
caracteristica unica.

Por esta razon, la caracterizacion de una especie re-
quiere un profundo estudio para identificar los ras-
gos espectrales distintivos que permitan discrimi-
nar entre una especie y otra teniendo en cuenta tal
variabilidad. La extensa literatura publicada sobre
métodos de analisis de caracteristicas espectrales de
especies de plantas recoge el uso de muy diversos
métodos para el procesamiento de los datos regis-
trados, lo cual es consecuencia de lo complejo que
resulta determinar una técnica para ello con eficacia.
Consecuentemente, cada investigador debe realizar
un analisis exhaustivo de la utilidad de cada método
para el propdsito de su investigacion de manera que
pueda solventar las limitaciones actuales.
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