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Resumen

Campus Irapuato-Salamanca

Division De Ingenierias
Maestro en Ingenierfa Eléctrica

Determinacion de la Salud de las Plantas via Analisis Espectroscépico de su Corteza
Foliar

por Diana Paulina MORENO MIRANDA

Se desarroll6 un método no invasivo y preciso para caracterizar el estado de salud de
plantas mediante espectroscopia 6ptica en el rango de 450 a 750 nm, utilizando medi-
ciones in situ. La planta central de estudio fue la fresa (Fragaria x ananassa), cuyas hojas
fueron analizadas bajo condiciones controladas a través de espectros de reflectancia en
el visible. Se recopilaron 325 espectros, y a partir de estos se disefié un sistema de ana-
lisis 6ptico que permitié visualizar la interaccién de la radiacién electromagnética con
cada hoja. La interpretacién de los datos se bas6 en indices 6pticos de vegetacién, dan-
do como resultado dos indices clave: uno para la deteccién de enfermedad foliar y otro
para identificar estrés hidrico extremo. Ademads, se aplicaron técnicas de reduccién de
dimensionalidad, tanto supervisadas (LDA) como no supervisadas (PCA), con el fin de
explorar herramientas de aprendizaje automatico que permitieran visualizar los distin-
tos estados de salud de las hojas. Este enfoque aporta al manejo eficiente de recursos
agricolas y a la minimizacién del impacto ambiental.

ESPECTROSCOPIA, AGRICULTURA, LED, FOTONICA, NIR,PCA,LDA, UV-VIS
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Introduccion

El color verde en algunas plantas es un indicador crucial de su bienestar y produc-
tividad; en cambio, las alteraciones en su coloracién nos demuestran que algo no esté
bien en su salud. En la bisqueda de métodos efectivos para evaluar y comprender los
cambios en la salud vegetal, se ha recurrido al estudio de las propiedades 6pticas de
las plantas como un medio preciso y no destructivo para detectar signos de estrés o en-
fermedad. La hipétesis principal de esta investigacion se basa en la premisa de que las
enfermedades o deficiencias nutricionales de las plantas provocan los cambios en las
propiedades 6pticas de las hojas y, por lo tanto, pueden identificarse y caracterizarse
cualitativa y cuantitativamente a través de la espectroscopia 6ptica. Se propone en es-
te trabajo un enfoque propio, inspirado en lo planteado por Bauriegel et al. (2011) [1],
que busca comprender las alteraciones en los espectros de reflectancia como una repre-
sentacion directa de la salud de la planta, permitiendo la identificacién temprana de
problemas y la comprension de su evolucién. Por ello, como parte de este estudio, se
recopilaron datos espectrales de reflectancia de la corteza de hojas de fresa. Estos datos
conforman una base experimental esencial para el cdlculo e interpretacién de los indices
de vegetacion relacionados con la salud vegetal para caracterizar el estado de salud de
las plantas de manera cuantitativa.

El método de medicién en el modo de reflectancia es rdpido para operar y se puede
adecuar con el fin de trabajar directamente en el campo, para permitir la rdpida reco-
leccién de los datos de las hojas in situ. Estudios recientes han demostrado que com-
binaciones espectrales dentro del rango 540-740 nm son sensibles a cambios en el es-
tado hidrico de las plantas [2]. Segtiin Moshou et al. (2014), el contenido de clorofila y
el desplazamiento del borde rojo en la reflectancia espectral pueden funcionar como
indicadores tempranos de estrés hidrico, permitiendo detectar alteraciones fisioldgicas
antes de que se presenten sintomas visibles. En este trabajo, se retoma dicha propues-
ta como fundamento para aplicar estos indicadores a las hojas de fresa en condiciones
experimentales [3].

Este trabajo se divide en dos secciones principales: metodologia en donde se explica
con claridad el experimento y resultados. En la seccién de metodologia, se presenta el
marco tedrico y experimental, incluyendo la toma de mediciones de espectros de trans-
mitancia y reflectancia, asi como el desarrollo de modelos matematicos que previamen-
te se han desarrollado por diversos autores para analizar la interaccién de la radiacién
electromagnética con la corteza foliar. La seccion de experimento y resultados detalla
las actividades experimentales, incluyendo el uso de filtrado y agrupacién de las hojas
sanas, enfermas y secas (totalmente deshidratadas) para cuantificar el estado de salud
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de las plantas a través de la espectroscopia y un indice adecuado a las longitudes de
onda disponibles para este trabajo que es el visible y el comienzo del infrarrojo cercano
(450-750 nm) justo donde comienza el borde rojo, un gran indicador del estado de salud
de las hojas y su deshidratacién. Al final se logré hacer un propio indice para los da-
tos obtenidos durante toda la etapa del experimento: uno para detectar los cambios de
coloracién indicando el estado de salud e incluso la gravedad en la que se encontraba
la hoja, y otro que nos decia el estado de deshidratacién extrema. Y al final, analizando
estadisticamente un total de 325 datos correspondientes a los 3 tipos de hojas, se pro-
baron dos métodos de reduccién de dimensionalidad, siendo uno descartable y el otro
cumpliendo la funcién que se necesitaba, que era hacer una separacién visible de los 3
tipos de estados de salud de las hojas.

Se espera que este estudio contribuya significativamente a la comprensién de la sa-
lud vegetal en plantas de fresa, ofreciendo una metodologia efectiva para la evaluacién
no invasiva y la deteccién temprana de enfermedades, asi como para el seguimiento de
la evolucién del estado de las plantas en diversos entornos y condiciones.
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1.1. Antecedentes

Algunas plantas pueden estar enfermas sin mostrar sintomas visibles, lo que impide
determinar su estado a simple vista. En esas condiciones contienen patégenos capaces
de contaminar el resto del cultivo. Debido a eso se resalta la importancia de detectar en-
fermedades en las plantas desde sus primeros sintomas. La espectroscopia se encuentra
disponible como una herramienta para la agricultura moderna. Algunos rangos del es-
pectro electromagnético que se han consolidado como herramientas se encuentran en el
visible (400-700 nm), infrarrojo cercano (NIR) (750-1100 nm) y medio (MIR)(2500-5000
nm) para monitorear la salud de los cultivos usando reflectancia como técnica para su
evaluacion de pardmetros, obteniendo esta informacién de las superficies de las hojas
[4]. Ademas, se ha asociado la espectroscopia de reflectancia foliar con sensores 6pticos
directos en las plantas que acompafian a la siembra para determinar la cantidad adecua-
da de fertilizantes, como el nitrégeno. El nitrégeno es muy utilizado en la agricultura
para el crecimiento de las plantas; sin embargo, un exceso tiene consecuencias negativas
en su desarrollo (crecera poco) lo que la hace susceptible a ataques de plagas y enfer-
medades derivadas de los hongos, asi como en el desperdicio de estos suplementos y la
contaminacién ambiental que conlleva [5].

La espectroscopia Optica ha demostrado ser efectiva en la deteccién temprana de
diversas enfermedades vegetales. Algunos ejemplos incluyen:

= Deteccién de estrés hidrico: Cambios en la reflectancia y transmitancia de las ho-

jas pueden indicar deshidratacién antes de que se observen sintomas visibles [6].

= Identificacién de infecciones fiingicas: Las infecciones por hongos alteran los pig-
mentos y la estructura celular de las hojas, lo que se refleja en los espectros 6pticos

[7].

= Diagnéstico de deficiencias nutricionales: La deficiencia de nutrientes afecta la
sintesis de clorofila y otros compuestos, modificando el espectro de absorcién [8].
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Agricultura de precisién

La agricultura de precision se enfoca en identificar y responder a las variaciones
dentro de la zona de cultivo, buscando implementar las acciones adecuadas, de la for-
ma correcta, en el lugar y momento oportunos. Es un enfoque que integra tecnologias
innovadoras y procesos avanzados, relacionando las variables espaciales obtenidas del
mapeo con la aplicacién de estrategias eficientes de gestiéon empresarial [8].

Los estudios de mediciones con dispositivos con esferas integradoras , se han reali-
zado para comparar su precisién en la toma de mediciones de reflectancia [9].

Ademas hemos tenido avances evolutivos en como las tecnologias se han adaptado a
la agricultura, como lo muestra la Figura 1.1, donde evidentemente muestra un proceso
lento de evolucién, y atin estando en el presente, las personas atin no han adquirido las
habilidades para desarrollar con mejor precision las tecnologias. Por eso la misién de
los trabajos como este es la promocién de estas aplicaciones. A continuacién enuncio

algunos junto con sus ejemplos que ya son aplicados.
Tecnologia de precisién: Foténica
» Técnicas de detecciéon para monitoreo en tiempo real.

= Esquemas de deteccién de enfermedades, fenotipo de plantas, control de calidad

de alimentos.
Ingenieria avanzada
» Magquinaria pesada industrial
= Agri-bots con vision artificial
= Vehiculos aéreos no tripulados para aplicaciones de gran superficie
Tecnologia de la informacién
= Pantalla inteligente para seguimiento GPS.
= Tecnologia de enjambre
= Inteligencia artificial

Un estudio de 2020 sobre un medidor de clorofila para la programacién de riego
de trigo se basa en la cantidad de este pigmento para la determinacién de riego y el
momento adecuado para regar. El medidor toma lecturas instantdneas de las plantas
basadas en la cuantificacién de la intensidad de la luz roja (650 nm) absorbida por la ho-
ja. Muchos investigadores han encontrado una relacion entre el cambio en el contenido
de clorofila en las hojas de trigo y el déficit de agua del suelo o el estrés hidrico [10].
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FIGURA 1.1: Pasado, presente y futuro de la agricultura, donde en la

ultima imagen nos muestra un futuro previsto donde la agricultura de

precisién planea estar impuesta en casi cada unos de los procesos que
conlleva el cultivo de alimentos. Imagen tomada de [8].

1.2. Estado del Arte

1.2.1. Espectroscopia en la agricultura

La espectroscopia es el estudio de la materia usando radiacién electromagnética y
que permite analizar la interaccién entre materia y energia cuando un sistema atémico
o molecular absorbe o emite luz. Durante este proceso, el sistema cambia de un nivel de
energia a otro. Segtn la condicién de frecuencia establecida por Bohr, la diferencia entre
los niveles de energia debe coincidir con la energia de la luz absorbida o emitida. Este
fundamento es clave para investigar los niveles energéticos en espectroscopia. Examinar
la interaccién entre la luz y la materia constituye una herramienta esencial para entender
gran parte de lo que conocemos sobre el universo y nuestro entorno [11].

La espectroscopia de reflectancia/transmitancia es una herramienta para evaluar el
contenido del agua, pigmentos y nutrientes aprovechando las variaciones de estas que
se producen en las hojas de las plantas, segtin su composicién quimica y fisica. Los be-
neficios de usar reflectancia y transmitancia son la rapidez y el enfoque no invasivo.
Estas técnicas se muestran ventajosas por sobre los métodos tradicionales de anélisis al
detectar los pequefios cambios sutiles con mayor antelacion, por ejemplo, el cambio de
pigmentacién de una hoja. Herramientas como espectroscopios portétiles y drones que
se han adaptado al monitoreo de cultivos ayudan a que se optimicen riegos y fertiliza-
cion. Estas técnicas impulsan la agricultura sostenible con el medio ambiente [12].

1.2.2. Monitoreo de la salud de las plantas

Los métodos tradicionales, como la observacién de sintomas a simple vista, resultan
imprecisos y subjetivos. Por otro lado, la evaluacién de pardmetros fisico-quimicos en
laboratorio requieren tomar muestras fisicas y destructivas de la planta ofrece una ma-
yor precision que la observacién visual, pero implica un proceso mas lento, dafios a la
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planta y un mayor consumo de recursos, como reactivos de laboratorio [8]. En un ar-
ticulo reciente se estudia el Photosystem (PSI) sobre la fotoinhibicién que pueden sufrir
las plantas con los cambios de estacién, principalmente el invierno, también se hablan
sobre indicadores que relacionan las propiedades 6pticas con su estado de estrés, y que
este estrés puede ser detectado mediante métodos no destructivos, estos estudios hablan
principalmente de que es afectada la eficiencia fotosintética [13]. El anélisis fenotipico de
plantas mediante herramientas 6pticas y digitales ha cobrado relevancia en los dltimos
afos, particularmente gracias al desarrollo de modelos de visién computacional basa-
dos en inteligencia artificial (IA). Estas técnicas permiten cuantificar de forma automa-
tica caracteristicas fisiologicas como la densidad y morfologia estomatica, el contenido
de pigmentos o patrones de transpiracién, que tradicionalmente requerfan mediciones
manuales y destructivas [14]. Las técnicas de vision artificial con imégenes representan
una alternativa no destructiva eficaz para evaluar caracteristicas externas de plantas, lo
cual permite un monitoreo eficiente del crecimiento vegetal de igual forma, pero el poco
alcance de los equipos. Para la deteccion, atin lo hace inviable para ser replicado en el
campo [15].

1.2.3. Modelos matematicos
Modelos épticos para la caracterizacién de hojas

Las enfermedades alteran las propiedades 6pticas de las hojas, la interaccion de la
luz con las hojas de las plantas(en su modo de transmitancia y reflectancia) va a de-
pender de la composicién interna de las hojas (compuestos quimicos y caracteristicas
fisicas).

1.2.4. Modelo pila de placas

Este modelo describe la transmision y reflexién de la luz en una pila de capas delga-
das, en nuestro caso tomamos estas capas como las hojas de la planta, cada capa tiene su
propio indice de refraccién y espesor y las interfaces entre las capas causan variaciones
en sus reflexiones en inteferencias.

La teoria de placas planas se amplia para considerar el impacto de los espacios de
aire intercelulares, introduciendo asi el concepto de indice de area vacia (VAI) para las
hojas. Este indice representa el niimero promedio de espacios de aire que un rayo atra-
viesa al pasar por la hoja. Los pardmetros obtenidos de esta teoria incluyen la medicién
del contenido de agua y aire en la hoja, asi como el indice de refraccién efectivo y el
coeficiente de absorcion. En el intervalo de longitudes de onda de 750 a 1350 nm, las
hojas de las plantas absorben muy poca radiacion electromagnética. Estos parametros
Opticos son cruciales para predecir como una hoja responde a la radiacion.

El indice de refraccién efectivo de una hoja comun se asemeja al indice de refracciéon
de la cera epicuticular. Por otro lado, el coeficiente de absorcién efectivo resulta de la
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combinacién de los coeficientes de absorcién de la clorofila y el agua liquida. Este mo-
delo de placas se emplea para estimar el contenido de humedad en las hojas a partir de
mediciones de reflectancia y transmitancia [16].

1.2.5. Modelo PROSPECT

Es un modelo de transferencia radiativa basado en el modelo de placas generalizado
y desarrollado por Allen, que representa las propiedades 6pticas de las hojas de las
plantas en las longitudes de onda desde los 400 nm a 2500 nm [17].

La estructura bésica del modelo se puede representar con la siguiente férmula:

K

R= " (1- ¢ (Kn+5)N), (1.1)
Te— %  (1—e(Ky+s)N 12
=g s - (Kuts)N), (1.2)

donde R es la reflectancia, T es la transmitancia, K, es el coeficiente de absorcién, s es el
coeficiente de dispersién, y N es el nimero de capas de hojas.

1.2.6. Modelo Kubelka-Munk

Es un modelo que es utilizado para describir la absorbancia y reflectancia de un
material y es aplicado para los que son difusamente reflectantes. Se basa en 2 coeficien-
tes, el de absorcion K y el de dispersion S [18] que satisfacen el sistema de ecuaciones
diferenciales de Kubelka-Munk:

—di=—(S+K)-i-d-x+S-j-d-x (1.3)

d-j=—(S+K)-j-d-x+S-i-d-x, (1.4)

donde i y j representan las intensidades de la luz que se propaga dentro de una
muestra plano-paralela que dispersa la luz, hacia su superficie no iluminada e ilumi-
nada respectivamente; x es la distancia desde la superficie no iluminada, y S,K son
constantes.

Estas ecuaciones se obtienen a parir de un modelo simplificado de propagacién de
la luz en un material [18].

1.2.7. Retos y avances en el anilisis 6ptico en plantas

La integracién de la informadtica con tecnologias como el posicionamiento preciso
mediante GPS, el andlisis de datos a través de inteligencia artificial (IA) y herramientas
avanzadas como drones (UAV) y enjambres de nanorobots facilita la recoleccién de da-
tos Opticos en dreas de dificil acceso. Técnicas como la espectroscopia y la imagenologia
destacan por su capacidad para generar grandes volimenes de informacién. No obstan-
te, el uso generalizado de estas tecnologias agricolas enfrenta limitaciones significativas,
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incluyendo altos costos y un impacto atin reducido a gran escala debido a su adopcién
restringida [8].

Entre los métodos complementarios de monitoreo 6ptico, la termografia infrarroja
ha demostrado ser ttil en la teledeteccién del estrés vegetal. Por ejemplo, el uso de cé-
maras térmicas montadas en drones (UAV) permite detectar cambios rdpidos en la tem-
peratura superficial de las plantas bajo condiciones de estrés, como la deshidratacién o
el déficit hidrico. Esta capacidad para detectar variaciones térmicas en tiempo real hace
que la teledeteccion térmica sea una herramienta eficaz en agricultura de precisién para
la deteccion temprana del estrés hidrico [19].

1.2.8. Monitoreo del contenido de agua en plantas

La teledetecciéon ha demostrado ser una herramienta efectiva para monitorear el con-
tenido de agua en plantas a través de indices espectrales sensibles a la absorcién en ban-
das especificas del infrarrojo cercano (NIR) y el visible. Hay diversas técnicas espectrales
que permiten estimar cambios en el estado hidrico de la vegetacién sin contacto fisico
con el tejido vegetal, lo cual es clave para aplicaciones agricolas y de manejo hidrico en
el campo y laboratorio para detectar estrés hidrico a distintas escalas [20]. Investigacio-
nes recientes han demostrado que factores como el calor, la falta de agua y el exceso de
luz afectan directamente la eficiencia de la fotosintesis, particularmente a través de la
regulacién de Rubisco, la apertura estomdtica y la eficiencia del fotosistema II (PSII). En
un andlisis reciente se recopilan hallazgos que revelan cémo el estrés por temperatura y
la dindmica de luz generan oscilaciones en la asimilacién de CO,, afectando la produc-
tividad. Diversos estudios han explorado el uso de indices espectrales para estimar el
contenido de agua en las plantas y monitorear el estrés hidrico. En particular, Zhang y
Zhou (2015) evaluaron diez indices hiperespectrales para estimar el contenido de agua
en el dosel de maiz, encontrando que indices como el Clgreen, NRred edge y Clred ed-
ge son altamente sensibles a variaciones del contenido de agua y espesor equivalente
foliar. Este tipo de enfoques respalda el desarrollo de nuevos indices sensibles a condi-
ciones especificas de estrés hidrico [21]; esto respalda la importancia de estudiar hojas
en condiciones estresadas, como se realiza en el presente trabajo [22].

1.2.9. Uso de imagenes

Nosotros usamos una medicién directa con la hoja, pero ya hay antecedentes de que
no es necesario recurrir a estos métodos para obtener un estado de salud de las plantas
como es este estudio de 2016 donde usan imagenes de clorofila sin espectrémetro. Don-
de desarrollan un sistema de imégenes portéatil y de bajo costo usando una cdimara RGB
y un algoritmo de reconstruccion hiperespectral. Se valida la correlacién entre los datos
obtenidos con este sistema y en comparacion con los andlisis que se obtienen bioqui-
micamente en laboratorio. El método permite visualizar la distribucién espacial de la
clorofila en las hojas, lo cual es 1til para la fenotipificaciéon de plantas y el estudio de los
efectos del estrés. Finalmente, se muestra la viabilidad de este sistema para monitorizar
la salud de las plantas de forma no destructiva [23].
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FIGURA 1.2: Imagen térmica aérea de un cultivo con zonas de estrés
hidrico. Las 4reas en rojo representan mayor temperatura foliar asociada
a menor contenido de agua. Imagen tomada de [19].

En la agricultura de precision, las imagenes térmicas obtenidas mediante vehiculos
aéreos no tripulados (UAV) permiten detectar variaciones de temperatura en la vegeta-
cién que se asocian con condiciones de estrés hidrico. Estas diferencias térmicas reflejan
cambios fisioldgicos en las plantas, como el cierre estomético y la reduccion de la trans-
piracién, que provocan un aumento en la temperatura foliar. La Figura 1.2 ilustra un
ejemplo de este tipo de andlisis térmico aplicado a un campo agricola, donde las zonas
mas célidas indican menor contenido de agua en el follaje vegetal [19]. En la siguiente
imagen 1.2 vemos el ejemplo de aplicacion reciente del uso de imdgenes UAV.
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Capitulo 2

Interaccion de Radiacidén
Electromagnética con la Materia

En este capitulo se muestra la teoria fundamental que sustenta la aplicacion de las
técnicas Opticas y espectroscopicas en el estudio del estado de salud de las plantas, en-
fatizando el utilizado en este trabajo que es la espectroscopia en el rango visible y en la
frontera del infrarrojo cercano. Se abordan los conceptos clasicos y clave de las técnicas
Opticas que tuvieron relacién en este estudio, como son: reflectancia, transmitancia, ab-
sorbancia y la relaciéon de la luz en los tejidos, como la superficie de las hojas; ademads
de abordar el tema de los indices de vegetacién y posibles aplicables a este estudio. Se
proporciona el sustento fisico y la teoria necesaria para la interpretacion de los datos
espectrales que se obtuvieron experimentalmente.

2.1. Propiedades de la radiacion electromagnética

La radiacién electromagnética es un fenémeno que se manifiesta en forma de on-
das electromagnéticas que se propagan a través del espacio vacio o de distintos medios
materiales. Estd compuesta por campos eléctricos y magnéticos que oscilan perpendi-
cularmente entre si y en la direcciéon de propagacion, que transporta energia a través del
espacio.

La radiacién electromagnética abarca un amplio espectro de longitudes de onda,
que van desde las ondas de radio de baja energia hasta los rayos gamma de alta energia.
Cuando incide sobre un material, puede experimentar varios fenémenos, incluida la ab-
sorcion, la reflexion, la refraccion y la dispersion, dependiendo de las propiedades del
material y de la longitud de onda de la radiacién. La interaccién de la radiacién electro-
magnética con la materia es fundamental para la espectroscopia, una técnica analitica
utilizada para estudiar la composicién quimica, la estructura molecular y otras propie-
dades de las muestras. La espectroscopia que utiliza radiacién electromagnética en el
rango de la luz visible se conoce como espectroscopia 6ptica (métodos 6pticos de anali-
sis). Esta técnica se centra en el andlisis de la interaccion de la luz visible con la materia,
lo que permite estudiar las propiedades 6pticas de los materiales, como la absorcioén, la
reflexién y la dispersion [24].
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FIGURA 2.1: Representacién del espectro electromagnético.
Imagen adoptada de [25].

2.1.1. Espectro electromagnético

El espectro electromagnético (Fig. 2.1) representa la gama completa de frecuencias de
la radiacion electromagnética, que incluye desde las ondas de radio, con las longitudes
de onda mas largas y frecuencias mas bajas, hasta los rayos gamma, caracterizados por
sus longitudes de onda extremadamente cortas y frecuencias altas. En el contexto de la
Optica, la region visible, que abarca longitudes de onda entre aproximadamente 400 y
700 nm, es de particular interés.

La relacién entre la longitud de onda (A), la frecuencia (v), y la velocidad de la luz
(c) en el vacio estd dada por la ecuacién fundamental:

c=A-v, (2.1)

donde ¢ = 299792458 x 10° (m/s) representa la velocidad de la luz en el vacio
Esta ecuacion es esencial para describir las propiedades de las diferentes regiones del
espectro electromagnético.

El espectro se clasifica en distintas regiones segtin su longitud de onda y frecuen-
cia. Estas incluyen las ondas de radio, microondas, infrarrojo, luz visible, ultravioleta,
rayos X y rayos gamma. Cada una de estas regiones presenta propiedades tinicas que
determinan sus aplicaciones tecnoldgicas. Por ejemplo, las ondas de radio se emplean
ampliamente en telecomunicaciones, mientras que los rayos X son esenciales en aplica-
ciones médicas como la radiografia.

Ademas, el espectro electromagnético tiene una importancia histérica y experimen-
tal significativa. Los avances en su estudio han sido posibles gracias al desarrollo de téc-
nicas experimentales que permiten caracterizar cada region del espectro. En 6ptica, este
conocimiento es crucial para comprender fenémenos como la dispersion, la reflexiéon y
la transmisién de la luz, que son fundamentales en una amplia variedad de aplicaciones
tecnolodgicas [26].
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2.2. Interaccion de la luz con los materiales

La espectroscopia se fundamenta en cémo la radiacién electromagnética interacttia
con atomos y moléculas, generando patrones caracteristicos de absorcién o emision.
Visualmente, la percepcién de colores esta vinculada al proceso 6ptico implicado, como
la absorcién o reflexién de la luz por el objeto observado.

La luz puede interactuar con la materia de tres formas principales: reflejindose,
transmitiéndose o siendo absorbida. En numerosos casos, estas interacciones ocurren
de manera combinada, involucrando dos o incluso los tres efectos simultdneamente

La mayoria de las técnicas espectroscopicas se basan en el principio de la absorcién
de luz. La velocidad de propagacion de la luz es menor en cualquier medio distinto
al vacio y varia segiin su longitud de onda. Cuando un medio es transparente a una
longitud de onda especifica, la luz puede transmitirse a través de él. Algunos mate-
riales son transparentes tinicamente en ciertas regiones del espectro o para longitudes
de onda particulares. La suma de las intensidades de las tres interacciones (reflexion,
transmision y absorcién) equivale a la intensidad inicial, lo que se conoce como la ley
de conservacion [27]:

L=L+L+1I. (2.2)

2.2.1. Unidades de medicién en espectroscopia

En espectroscopia, las unidades empleadas son las siguientes:

Longitud de onda A: se mide en metros y sus subdivisiones, que incluyen: Angs-
troms (1 A = 1070 m), nanémetros (1 nm = 10~% m) y micrémetros (1 yum = 1076 m).

Frecuencia v: la frecuencia v se mide en ciclos por segundo, cuya unidad es el Hertz.

Otra forma de describir la frecuencia de la luz es mediante el nimero de ondas por
unidad de longitud, como metros o centimetros. Este tipo de frecuencia se denomina

! 0 em™!. En antiguas referencias se usa mucho

ntmero de onda, cuyas unidades son m™
la unidad conocida como Kayser (K 0 Ky), 1 Ky =1 cm ™.

El ndmero de onda (también llamado frecuencia espacial) mide la cantidad de ciclos
por unidad de distancia o radianes por unidad de distancia. Mientras que la frecuencia
temporal corresponde al ntimero de ondas por unidad de tiempo, el niimero de onda se

refiere al nimero de ondas por unidad de distancia.

2.3. Absorbancia

La absorbancia, también conocida como densidad 6ptica, es una medida cuantitativa
que describe la reduccién de la intensidad luminosa al atravesar un material. Este feno-
meno es resultado de la interaccién de la luz con las particulas absorbentes presentes
en el medio, lo que provoca una disminucién de la energia de la onda electromagnética.
La absorbancia es de gran utilidad en el andlisis 6ptico y quimico de materiales, ya que

proporciona informacién sobre sus propiedades intrinsecas.
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La relacién matemdtica que describe este comportamiento se fundamenta en la Ley
de Beer-Lambert, que establece que la intensidad de la luz disminuye de manera expo-
nencial conforme atraviesa un medio absorbente. La ecuacién bésica se expresa como:

I(x) = Ipe %, (2.3)

donde I(x) es la intensidad de la luz tras recorrer una distancia x dentro del material,
Ip representa la intensidad inicial, y a es el coeficiente de absorcion caracteristico del
medio.

A partir de esta relacién, la absorbancia se define como:

I
A = —log,, (Io> , (2.4)

donde A es la absorbancia, y /Iy representa la fraccion de luz transmitida, también
conocida como transmitancia relativa.

Es importante destacar que la absorbancia y la transmitancia estdn inversamente
relacionadas. Un incremento en la absorbancia implica una disminucién en la cantidad

de luz transmitida a través del material, lo cual puede expresarse como:
A = —log,,(T), (2.5)

siendo T la transmitancia relativa.

La magnitud de la absorbancia depende de tres factores principales: la concentracion
de particulas absorbentes presentes en el medio, la longitud del trayecto 6ptico que
recorre la luz (x) y las propiedades 6pticas inherentes al material, como el coeficiente de
absorcion.

Desde una perspectiva fisica, este fenémeno estd estrechamente relacionado con el
indice de refraccién complejo del material. La parte imaginaria de este indice, conocida
como k, es directamente responsable de las pérdidas de energia debido a la absorcién
de la luz en el medio [28].

2.3.1. Absorcion

La absorcién es un proceso en el que los &tomos o moléculas interacttian con la luz,
especificamente con los fotones que la componen. Cuando un 4tomo o molécula absorbe
un fotén, su energia aumenta y pasa a un estado de mayor energia. Este aumento de
energia es igual a la energia del fotén absorbido.

Cuando medimos la absorcién de radiacién, estamos evaluando co6mo una mues-
tra interacttia con la luz en funcién de su frecuencia o longitud de onda. La muestra
absorbe energia de la radiacion, es decir, captura los fotones que la atraviesan. La canti-
dad de energia absorbida varia dependiendo de la frecuencia de la luz, y esta variacién
se representa en lo que llamamos espectro de absorcién. El espectro de absorcién nos
muestra como la muestra absorbe la luz en diferentes longitudes de onda [27].
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2.3.2. Leyes de Absorcién

La Ley de Beer-Lambert es la relacién entre la atenuacién de la luz (luz monocro-
matica) que ha pasado a través de una sustancia y las propiedades de esa sustancia
establece que la absorbancia es proporcional a la longitud del camino, b, a través de la
muestra y la concentracion de las especies absorbentes denominada, C:

Axb-C, (2.6)

A la constante de proporcionalidad a veces se le da el simbolo 2, dando a la ley de
Beer-Lambert un aspecto alfabético:

A=a-b-C, 2.7)

La constante a se llama absortividad. Mds formalmente, la constante de proporcio-
nalidad esté representada por ¢ y se denomina coeficiente de extincién:

A=¢-b-C, (2.8)

Si ¢ tiene unidades molares, se llama coeficiente de extincién molar o absortividad
molar. La absortividad molar varia con la longitud de onda, y la ley de Beer-Lambert
se escribe con mayor precisién en funcion de A. El coeficiente de extincion (e) es una
constante para una sustancia dada, siempre que la temperatura y la longitud de onda
sean constantes [27].

A(A) =e(A)-b-C. (2.9)

La mayoria de las sustancias son especies absorbentes de concentracién baja a media
y siguen la ley de Beer-Lambert. La ley de Beer-Lambert puede no seguirse bien debido
al efecto de saturacién, concentracion de la muestra, cambios en el indice de refraccién
de la muestra, interaccién soluto-disolvente, efecto de luz pardsita o pleocroismo de la
luz del espectrofotémetro. Debido a la relacién directa entre la absorbancia y la concen-
tracién, como muestra la ley de Beer-Lambert, la absorbancia suele ser una modalidad
mas til para la espectroscopia que la transmitancia [27].

2.4. Reflectancia

La reflectancia es un fendmeno fundamental en la interacciéon de la luz con la mate-
ria, abordandole desde la teoria electromagnética, utilizando como base las ecuaciones
de Maxwell para describir el comportamiento de la luz reflejada en una interfaz entre
dos medios con diferentes propiedades 6pticas.



Capitulo 2. Interaccién de Radiacién Electromagnética con la Materia 15

2.4.1. Definicién y relacién matematica

La reflectancia (R) se define como la fracciéon de la intensidad de luz incidente que
es reflejada por una superficie. Matemdticamente, esta se expresa como:

2

R= ) (2.10)

Er
E;

donde E, representa la amplitud del campo electrico reflejado y E; corresponde a la
amplitud del campo eléctrico incidente [29].

2.4.2. Ecuaciones de Fresnel

Las ecuaciones de Fresnel proporcionan una descripciéon més detallada de la reflec-
tancia, considerando el angulo de incidencia (6;) y los indices de refraccién de los me-
dios involucrados (n1,n7). Estas ecuaciones, derivadas de las condiciones de contorno
de las ecuaciones de Maxwell, son [26]:

Ry — My cos B; — nq cos s 2 (2.11)
I~ %5 cos 6; + 17 cos 6; '
2
11 cos 0; — ny cos ¢
R, = 2.12
L 11 cos 8; + ny cos 0; ( )

donde:

R es la reflectancia para luz polarizada paralela al plano de incidencia.

R, esla reflectancia para luz polarizada perpendicular al plano de incidencia.

0; es el angulo de transmision, obtenido mediante la ley de Snell: 71 sin §; = n; sin 6;.
Algunos aspectos a considerar son los siguientes:

1. Dependencia de la longitud de onda: La reflectancia varia con la longitud de
onda de la luz incidente, influyendo en fenémenos como la interferencia en capas

delgadas.

2. Superficies dieléctricas y metdlicas: En materiales dieléctricos, la reflectancia es-
ta dominada por los indices de refraccion relativos, mientras que en metales se
introduce una constante dieléctrica compleja (¢ = €, + i€;) para considerar los
electrones libres.

3. Dependencia angular y polarizacién: La reflectancia es méxima en la reflexion

total interna y minima en el angulo de Brewster, donde R = 0.

El tratamiento exhaustivo de Born y Wolf permite una comprensién profunda de cé-
mo optimizar o reducir la reflectancia segtin las necesidades especificas. Esto es crucial
en aplicaciones como sensores fotonicos, sistemas laser y tecnologias de energia solar.
Ademas, su enfoque generalizado abarca sistemas multicapa y estructuras complejas,
ampliando su aplicabilidad en el disefio de dispositivos 6pticos modernos [29].
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FIGURA 2.2: Reflexién de la luz en una superficie plana. El rayo reflejado
permanece en el mismo plano que el rayo incidente y la normal al punto
de incidencia, y el angulo de reflexién es igual al de incidencia.
Imagen tomada de [30].

Reflexién

La reflexién es un fendmeno fisico en el que la luz u otra forma de radiacién elec-
tromagnética altera su direccién al incidir sobre una superficie, retornando al medio
original. Este concepto se describe de manera cualitativa [26].

La reflexion se refiere al cambio en la direccién del vector de propagaciéon de una
onda de luz al interactuar con una superficie. Cuando esta superficie es lisa, el &ngulo
formado entre el vector de propagacion incidente y la normal a la superficie reflectante
8;, sera igual al angulo que forma el vector de propagacion reflejado con esa misma
normal 0,. Este principio es cominmente expresado como «el dngulo de incidencia es
igual al angulo de reflexion» [27].

2.5. Transmitancia

La transmitancia, representada como T, describe la fracciéon de luz que atraviesa un
material 6ptico. Se define como la relacién entre la intensidad de la luz transmitida (I;)
y la intensidad de la luz incidente (I;), y se calcula mediante la expresion:

Iy
T = I

Este pardmetro, que puede expresarse en forma decimal o porcentual, refleja el gra-
do de transparencia del material: valores altos de T indican una mayor cantidad de luz
transmitida.

La transmitancia estd vinculada a otros fenémenos 6pticos, como la reflectancia (R)
y la absorbancia (A), a través de la conservacion de la energia. Esta relacion se describe

como:

T+R+A=1.
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En materiales ideales, que no absorben energia luminosa, la ecuacién se simplifica a:

T+R=1

Una caracteristica importante de la transmitancia es su dependencia de la longi-
tud de onda de la luz incidente. Esto ocurre debido a la interaccion entre la radiacion
electromagnética y las propiedades electrénicas del material, las cuales varian con su
composicion y estructura interna.

El analisis de la transmitancia es esencial en el disefio y evaluacién de dispositivos
6pticos, como lentes, filtros y vidrios, y es ampliamente utilizado en aplicaciones que
requieren precisién en la manipulacién y deteccién de luz, tales como espectrometros y

sensores Opticos [26].

2.5.1. Transmision

La transmision de la luz es el fendmeno fisico mediante el cual la onda electromag-
nética (tomando como ejemplo la luz visible) atraviesa un medio material sin ser absor-
bida completamente ni tampoco reflejada. La fraccién de energia que logra atravesar el
medio va a depender de las propiedades 6pticas del material, del indice de refraccion, el
grosor del material, la rugosidad de su superficie y la presencia de algunas superficies
con impurezas, asi como de la estructura interna [31].

La luz transmitida puede sufrir fenémenos como:

= Refraccién: El cambio de direccién al pasar de un medio a otro con diferente indice

de refraccion.

» Dispersion interna: La luz puede ser redirigida dentro del medio antes de salir.

2.5.2. Esparcimiento de la luz

El esparcimiento de la luz es aquel fenémeno 6ptico en el que una onda electromag-
nética es desviada de su trayectoria original al interactuar con particulas presentes en
un medio. En esta interaccién no se implica la absorcién necesariamente, sino que su-
cede un cambio en la direccién de propagacion de la luz. El esparcimiento ocurre por
irregularidades del medio, y ocurre porque tienen dimensiones comparables o meno-
res que la longitud de onda incidente, generando distintos patrones de redistribucién
angular de la radiacién. A este fenémeno lo clasifican como Rayleigh (es para particu-
las pequefias) respecto a la longitud de onda, Mie (para particulas de tamafio similar)
o esparcimiento multiple cuando la luz sufre multiples desviaciones antes de salir del
medio representado en la Figura 2.3. El estudio del esparcimiento suele ser fundamen-
tal para entender fenémenos 6pticos en sistemas naturales y biolégicos, incluyendo las

atmosferas planetarias y materiales vegetales [32].
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FIGURA 2.3: Representacion de como sucede la dispersiéon o esparci-

miento.La luz incidente interacttia con una particula o estructura, gene-

rando luz esparcida en distintas direcciones. Se muestran dos tipos prin-

cipales: esparcimiento de Rayleigh, caracteristico de particulas mucho

mads pequefias que la longitud de onda, y esparcimiento de Mie, cuan-

do las particulas tienen un tamafio comparable. Adaptado del concepto
descrito por Bohren y Huffman [32].

2.6. Propiedades 6pticas fundamentales

2.6.1. Refraccion

Es el fendmeno por el cual un rayo de luz cambia su direccién y velocidad al pasar
oblicuamente de un medio transparente a otro con distinto indice de refraccién. Este
cambio se debe a la variacién de la velocidad de propagacién de la la luz en cada medio.
Pierre Fermat (1605-1665) estableci6é su muy famoso principio que dice que la luz al
viajar de un punto a otro, atravesando uno o mas medios con diferentes densidades,
sigue la trayectoria que le tome el minimo tiempo de recorrido. Hamilton probé que el
concepto de rayo de luz se puede usar con bastante precision si la frecuencia de la luz
es bastante alta, demostrando asi que la 6ptica geométrica es solo un caso particular de
la 6ptica de ondas. Con esto se validaba el concepto de rayo luminoso, que tanto se ha
usado para disefiar sistemas opticos [33] .

2.6.2. Indice de refraccion

La velocidad de la luz disminuye considerablemente al propagarse a través de un
medio transmisor, como el agua o una lente, en comparacién con su velocidad en el
vacio. El indice de refraccién n se define como la relacién entre la velocidad de la luz
en el vacio (¢) y su velocidad en el medio (c). Debido a esta diferencia de velocidades,
cuando la luz pasa de un medio a otro bajo un dngulo, el vector de propagacién en el
nuevo medio formard un dngulo diferente respecto a la normal, esta relacién es conocida
como la ley de Snell [27] y puede visualizarse en la Figura 2.4.

1y sinf; = ny sin ;. (2.13)
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FIGURA 2.4: Representacién de como un rayo luminosa se comporta en
diferentes medios como el aire y el vidrio.
Imagen tomada de [33]

Algunos indices por mencionar son el de vacio, que su valor es n = 1, el del aire
es 1,ir ~ 1,0003 (que depende de la temperatura y la densidad del aire), el del agua es
nm,o0 ~ 1,333. En general, el indice de refraccion es tanto mayor cuanto mayor sea la
densidad del material [33].

2.7. Espectroscopia Visible-Infrarrojo cercano

2.7.1. Principios basicos

La espectroscopia en el rango visible-infrarrojo cercano abarca desde los 400 a 2500
nm, no siendo nuestro caso completamente, pero es una técnica no destructiva y rapi-
da que permite caracterizar la composicién y estructura de los materiales bioldgicos,
incluidas las hojas de las plantas, y esta fundamentada en 3 principales fenémenos 6p-
ticos [34], [35]:

= Absorcién: Las moléculas presentes en las hojas como son los pigmentos, agua, li-
pidos y proteinas, absorben la luz en longitudes de onda especificas. En el visible
infrarrojo estas transiciones (Figura 2.5) incluyen absorciones electrénicas y vibra-
cionales o sobre-tonos de enlaces como oxigeno-hidrégeno o carbono-hidrégeno
La ley de Beer-Lambert describe la atenuacién de la intensidad segtin el coeficiente
de absorcién y espesor dado como el espectro de absorcién.
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FIGURA 2.5: Transicién vibracional en una molécula diatomica por ab-
sorciéon de un fotén. Al absorber radiacién, el sistema pasa del estado
vibracional fundamental v = 0 al primer nivel v = 1, modificando su

energfa potencial en funcién de la distancia de equilibrio.
Imagen tomada de [34]

= Dispersién: La interaccion de la luz con la hoja de una planta genera dispersion en

700-1100 nm, la mayoria de la luz se dispersa debido a la composicién aire-agua

dentro del

mesofilo.

= Reflectancia y transmitancia: Ya mencionados en este capitulo.

2.7.2. Aplicaciones para medir propiedades de materiales biol6gicos

La espectroscopia VIS-NIR es una técnica que promete mucho para la deteccién de

hongos en plantas asintomdticas, como lo cito a continuacién, donde la utilizaron para

encontrar dos cepas en tomate. La espectroscopia en el visible e infrarrojo cercano se

usa para analizar las propiedades de los materiales; en este caso, una hoja es usada

para detectar los cambios fisiolégicos y bioquimicos de las plantas que son causadas

por enfermedades. Algunos de los beneficios de usarla en el visible e infrarrojo son los

siguientes:

= Es una técnica no destructiva, lo que significa que las plantas no tienen que ser

destruidas

cuando se analiza.

» Esrdpida y sensible, lo que puede ayudar mucho en la deteccién de enfermedades.

= Puede utilizarse para discriminar diferentes cepas de patégenos que atacan a las

plantas.

Un ejemplo de lo que ha detectado la espectroscopia en el visible infrarrojo son las

enfermedades como Huanglobin (HLB) en los citricos y el tizén tardio en los tomates,

y detecté dos cepas de Fusarium oxysporum, un hongo que causa la marchitez en las

hojas de tomate.
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Una limitacién es que los mecanismos fisiol6gicos y anatémicos de las plantas en la
expresion de los sintomas de las enfermedades todavia no han llegado a comprenderse
completamente. Esto dificulta el desarrollo de los modelos predictivos basados en los
datos que se obtienen de la espectroscopia en VIS-NIR.

Otra de las cosas a tomar en cuenta de los modelos basados en espectroscopia VIS-
NIR es que pueden verse afectados por factores como las condiciones ambientales y la
variedad de planta. Se necesitan investigaciones muy especificas para desarrollar los
modelos predictivos robustos que apliquen para cada variedad de plantas y variedad
de condiciones [4].

También es utilizado en la industria agroalimentaria para la detecciéon de sélidos
solubles, licopeno y polifenoles en puré de tomates. En este estudio citado [36], se ana-
lizaron cinco variedades de tomates bajo diferentes tratamientos de riego, obteniendo
espectros de reflectancia en las regiones visible e infrarroja, que se correlacionaron con
andlisis quimicos realizados en laboratorio.

En la region visible, se utiliza para identificar colores rojo, amarillo y naranja. En
particular, las regiones espectrales amarilla (570-590 nm), naranja (590-620 nm) y roja
(620-750 nm) del espectro de reflectancia estdn bien correlacionadas con el color de los
tomates. Esto hace que la banda de 600 nm represente la combinacién de la coloracién
rojo-amarillo, siendo esta combinacién més expresiva al analizar la primera derivada
de los espectros, que se refiere a la tasa de cambio de la reflectancia con respecto a la
longitud de onda.

En la regioén cercana a los 600 nm, donde el tomate absorbe luz azul y verde y refleja
luz roja y amarilla, la primera derivada de los espectros muestra un pico pronunciado.
Este comportamiento indica un cambio caracteristico que se asocia con la presencia de
licopeno. Por lo tanto, se concluye que en la banda de 600 nm en la regién visible se
puede detectar la presencia de licopeno.

2.8. Propiedades 6pticas de las hojas

La luz juega el papel mds dominante en el crecimiento de las plantas entre todos los
pardmetros ambientales. Esta influencia estd atribuida a 3 aspectos clave:

= La intensidad de la luz.
= El foto-periodo.
= Distribucién espectral.

La intensidad de la luz esta referida a la cantidad de luz que reciben las plantas
dentro del rango de radiacién foto-sintéticamente activa (400-700 nm). Sin embargo, la
luz ultravioleta (UV) y el rojo lejano también juegan un papel en el crecimiento de las
plantas. El foto-periodo se refiere a la duracion de la exposicion de la luz que reciben las
plantas dentro de un periodo de 24 horas y la distribucion espectral describe la intensi-
dad de los diferentes colores en el espectro de radiacién, ya que varios colores ejercen
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FIGURA 2.6: Efectos de los diferentes colores en el espectro solar en el
desarrollo y crecimiento de las plantas. Imagen adaptada de [37].

distintos efectos en el crecimiento de las plantas. Los diversos efectos de la luz en el cre-
cimiento de las plantas se describen en la Figura 2.6. La luz ultravioleta excesiva puede
reducir la fotosintesis y potencialmente causar la muerte celular; la luz azul inhibe la
expansion celular, reduciendo el 4rea foliar, y la mayoria de las plantas exhiben una
absorcion débil de la luz verde. La luz roja lejana ayuda en la regulacién de la flora-
cion. Los componentes de onda corta (menos de 600 nm) generalmente muestran un
potencial menor para el crecimiento de las plantas a comparacién con los componentes
de onda larga. Sin embargo, el espectro solar real alcanza su punto méximo en el ran-
go del verde, lo que lleva a una utilizacién 6ptima de la energia solar por parte de las
plantas. La exposicion a intensidades luminicas extremas puede causar fotooxidacion y
pérdida de funcionalidad fotosintética, fenémeno conocido como fotoinhibicién. Si bien
existen mecanismos de proteccién como el apagamiento no fotoquimico,su eficacia va-
ria segtin la especie y se sefiala que gran parte de la investigacién en fotoproteccion se
ha realizado en organismos modelo como Arabidopsis 0 Chlamydomonas, que no son
particularmente tolerantes a alta luz; esto representa una brecha de conocimiento im-
portante, ya que organismos especializados como Chlorella ohadii poseen estrategias
Unicas y mds eficientes para soportar condiciones de luz extrema [38].

Las propiedades 6pticas de las hojas que incluyen los parametros de absorcién y
dispersion de diferentes longitudes de onda de la luz solar, permiten la deteccién de
algunas propiedades funcionales de las hojas. La mayor parte de la luz visible que llega
a las hojas por parte del sol es absorbida, y en longitudes de 700 nm, justo mads alld de
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FIGURA 2.7: Representacion de la interaccién de la luz con una hoja, tan-

to internamente como superficialmente, la hoja provoca una dispersiéon

de la luz dentro debido a sus componentes como agua, aire y pigmentos.
Imagen adaptada de [7].

las bandas visibles rojas, este patron se invierte abruptamente para reflejar aproximada-
mente la mitad de la luz entrante de 700 a 1000 nm. Las plantas semilleras tienen 3 tipos
basicos de hojas. Las hojas que son monocotiledéneas, dicotiledéneas de angiospermas
suelen tener una lamina ancha, y las coniferas. A pesar de la similitud de todas, existen
diferencias especificas de los taxones en la reflectancia en todo el espectro generado [39].

La fotosintesis es el proceso bioquimico fundamental que proporciona energia qui-
mica a casi toda la vida en la tierra, estd directamente influenciado por las propiedades
Opticas como: reflectancia, transmitancia, absorbancia, tanto a plantas terrestres como
acudticas. Este proceso comienza con la absorcién de fotones en los complejos antena de
pigmentos proteina, seguido por un transporte rapido y altamente eficiente de la ener-
gia de excitaciéon a un centro de reaccién donde ocurre la separaciéon de cargas. La alta
eficiencia de la conversién de luz a carga de 95 por ciento se basa en una transferencia
de energia eficiente que tienen las plantas saludables; la fotosintesis también es afecta-
da cuando hay algtin sintoma de estrés en las plantas [40]. La fotosintesis es el proceso
central que regula la produccion de biomasa vegetal y el ciclo global del carbono, su
comprension es clave para enfrentar los desafios actuales del cambio climdtico y mejo-
rar la eficiencia de cultivos. En este contexto, el estudio del comportamiento éptico de
las hojas bajo diferentes condiciones fisioldgicas permite observar respuestas asociadas
a procesos fotosintéticos afectados por el estrés ambiental [22].

2.8.1. Parametros 6pticos relevantes

La transmitancia es la fracciéon de luz que entra en una hoja y finalmente es disper-
sada por la superficie opuesta. La absorcién de la luz es determinada por las moléculas
que absorben la luz dentro de las hojas, equilibrada por las propiedades estructurales
que dispersan la luz, como los espacios de aire y las interfaces agua/aire. En la longitud
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de onda del visible, son los pigmentos fotosintéticos, las clorofilas y los carotenoides los
que absorben fuertemente, dejando poco que ver en el espectro obtenido. Sin embargo,
en el infrarrojo cercano, no hay compuestos que absorban de manera fuerte, por lo que
una alta proporcion es reflejada. La luz a menudo se dispersa varias veces, lo que au-
menta la probabilidad de absorcién antes de ser reflejada fuera de la hoja. La dispersién
dentro de la hoja estd relacionada con la estructura interna, especialmente en las inter-
faces de la membrana celular y del aire, donde la luz puede reflejarse y difractarse. La
dispersion multiple de fotones hace que la reflectancia del infrarrojo cercano (NIR) sea
mucho mayor que la reflectancia de las longitudes de onda visibles o del infrarrojo de
onda corta, donde las absorciones por pigmentos y agua dan como resultado procesos
de dispersién simple.

A medida que la luz pasa dentro y a través de las paredes celulares epidérmicas
y hacia las células del meséfilo, se dispersa en nuevas direcciones, basdndose en las
diferencias de velocidad con la que se mueven diferentes longitudes de onda entre la
solucién celular y los espacios de aire. El indice de refraccién determina cuanto se do-
bla la luz entre diferentes medios, como describe la ley de Snell-Descartes, que dice que
los componentes bioquimicos de la hoja determinan la velocidad de la luz que la atra-
viesa en relacién con su velocidad en el vacio. Cada longitud de onda se dobla en un
angulo diferente, provocando la separacion de los colores. Los dngulos de incidencia y
refraccién en las interfaces entre el meséfilo y las paredes celulares influyen en las pro-
piedades 6pticas de la hoja al afectar la probabilidad de que la luz se disperse multiples
veces por el interior y escape directamente de la hoja tras la primera interaccién con una
superficie o esta sea absorbida [39].

Reflexién especular y reflexién difusa

La reflectancia es la fraccion de luz que suele reflejarse desde la superficie de la hoja.
Esta compuesta por dos partes: la reflectancia especular, que es reflejada directamente
desde la superficie en la direccién en que la luz ha incidido, y la reflectancia difusa, que
dispersa la luz en todas las direcciones desde la superficie. La luz puede dispersarse
especularmente en algunas longitudes de onda y dispersarse difusamente en otras; de-
pende de la escala de rugosidad que presente la hoja medida. La reflectancia especular,
en particular, ocurre cuando la luz incide sobre una superficie muy lisa, es decir, una
cuya rugosidad estd compuesta por particulas mucho més pequefias que la longitud de
onda de la luz incidente. Si la superficie de la hoja es rugosa, es decir, estd compuesta
por particulas de un tamafio comparable a la longitud de onda de la luz, esta se disper-
sard de forma difusa como la Figura 2.8. La reflexion especular es una propiedad de la
hoja, que estd determinada por la estructura y la composiciéon de la cuticula; por esta
razon, las diferencias entre especies estdn relacionadas a cuestiones de la variedad de
plantas [39].
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a) Reflexion especular

Luz Luz reflejada
incidente

|

b) Reflexién difusa

Luz reflejada

FIGURA 2.8: Representacion de los tipos de reflexién de la luz sobre su-
perficies con diferentes texturas en la a) Reflexién especular: donde los
rayos reflejados conservan un angulo definido y uniforme y b) Reflexién
difusa en una superficie rugosa, donde los rayos se dispersan en multi-
ples direcciones debido a las irregularidades de la superficie.
Figura elaborada por la autora.

2.9. Relacién entre propiedades 6pticas de las hojas y salud de

las plantas

Los pardmetros 6pticos, como el coeficiente de absorcién (k), la reflectancia infini-
ta (R) y el coeficiente de dispersion (s), sirven para caracterizar como las hojas de las
plantas interactdan con la luz. La reflexion y transmitancia de la hoja de una planta se
entienden a través de la reflexién de la luz en la interfaz entre la pared celular y el aire
del tejido esponjoso del mesoéfilo. Se sugiere que la reflectancia de las hojas proviene
de las caracteristicas difusas de las paredes celulares de las plantas.Por lo general, la
reflectancia de una hoja disminuye en todas las longitudes de onda cuando la hoja est4
impregnada de agua o una mezcla de aceite. Esto indica que la mayor parte de la reflec-
tancia proviene del interior y se reduce cuando las interfaces entre la pared celular y el

aire son eliminadas [16].

2.9.1. Indicadores 6pticos de salud vegetal

Una cosa particular sobre el contenido de clorofila en hojas verdes oscuras como es
en el caso de la fresa, es que al estar expuestas al sol sus niveles promedio de clorofila a
+ b son de 400 a 700 nm mg/m? de &rea foliar y las hojas de sombra tienen de 380 a 570
mg/m? de drea foliar. Debido a que las hojas expuestas al sol poseen paredes celulares
mas gruesas, un menor contenido de agua en las hojas y un mayor peso seco que las
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hojas de sombra, exhiben en base al peso seco, es decir, un contenido de clorofila y
carotenoides considerablemente menor que las hojas de sombra.

La relacién en peso de la clorofila es un indicador del equipo de pigmentos funcional
y la adaptacion a la luz del aparato fotosintético. La clorofila b se encuentra exclusiva-
mente en el sistema de antena de pigmentos, mientras que la clorofila a estd presente
en los centros de reaccién de los fotosistemas y en la antena de pigmentos. La relacién
en peso de las clorofilas a y b con respecto a los carotenoides totales es un indicador del
verdor caracteristico saludable de las plantas [41].

2.9.2. Laestructura de la hoja y su interaccién con la luz

En absorcién tenemos a los componentes fotosintéticos las clorofilas a y b presentes
en los cloroplastos de todas las plantas superiores absorben fuertemente la luz visible,
particularmente las longitudes de onda rojas y azules. Esto explica la baja reflectancia
cuando son irradiadas con esta longitud de onda (400-700 nm). Luego tenemos a los pig-
mentos carotenoides que también estdn presentes en los cloroplastos, capturan la luz
donde las clorofilas son menos eficientes y los transforman para que ocurra la reaccién
de la fotosintesis.

El agua absorbe fuertemente en la region del SWIR (infrarrojo de onda corta), prin-
cipalmente después de los 1400 nm. Sin embargo, para fines de esta tesis no se cuenta
con esa longitud de onda para comparar dicha absorcién. Existen otros compuestos en
la hoja, como la celulosa, lignina, nitrégeno, azticares y ceras, que también absorben
energia en el infrarrojo. No obstante, estas caracteristicas suelen estar superpuestas, lo
que dificulta su identificaciéon de manera individual.

Como ocurre, la reflexién de la cuticula cerosa de las hojas varia segtn el grosor
y composicién entre especies; esto determinara la cantidad de luz reflejada especular-
mente (la superficie) y difusamente (desde adentro de la hoja). La forma de sus células
epidérmicas, la forma convexa de las células epidérmicas puede enfocar la luz hacia
el interior de la hoja, aumentando asi la captura luminica. Los espacios intercelulares,
que son estos espacios de aire que hay dentro de las hojas entre las células del meséfilo,
influyen en la dispersion de la luz, afectando la reflectancia en el infrarrojo cercano [39].

La fusién de sensores 6pticos, como los de reflectancia espectral y fluorescencia de
clorofila, ha demostrado mejorar significativamente la precision en la deteccién de es-
trés hidrico y enfermedades en plantas , por lo que en esta tesis se sigue replicando un
enfoque basado en mediciones 6pticas no invasivas para tener las bases que posterior-

mente nos ayudarian a comprender los sensores [3].

2.9.3. Indices de vegetacion

El uso de indices de vegetacion que emplean bandas del visible, como el GRVI o el
VARI, ha demostrado ser méas sensible a cambios fenolégicos tempranos, como la pérdi-
da de pigmentacién verde o el inicio del cambio de coloracién foliar.El autor Motohka
et al. (2010) reportan que el valor de GRVI cercano a cero puede utilizarse como um-

bral para detectar transiciones fisiologicas clave en la fenologia vegetal, superando la
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sensibilidad limitada del NDVI ante cambios sutiles de coloracién. Los indices espec-
trales derivados del visible, como el Indice de Vegetacion Verde-Rojo (GRVI, por sus
siglas en inglés), han demostrado ser ttiles para el monitoreo del estado fisiolégico de
la vegetacion. A diferencia de otros indices como el NDVI, que dependen del infrarrojo
cercano, los indices visibles permiten realizar evaluaciones en contextos donde solo se
dispone de sensores de bajo costo o de reflectancia limitada al rango visible. Motohka et
al. (2010) propusieron el GRVI como una alternativa més sensible al cambio fenolégico
temprano, especialmente en especies caducifolias. Dicho indice se define como:

G—-—R
G+ R’

donde G y R representan las reflectancias en las bandas verde y roja, respectivamente.

GRVI = (2.14)

El valor del GRVI tiende a ser positivo en tejidos vegetales activos con alto contenido
de clorofila y disminuye hacia cero o valores negativos conforme avanza el estrés, la se-
nescencia o la pérdida de pigmentacion. Este comportamiento lo hace til para detectar
etapas tempranas de deterioro fisioldgico que podrian pasar desapercibidas para otros
indices.

Dado que el presente trabajo se enfoca en detectar cambios sutiles en hojas de fresa
bajo distintas condiciones fisioldgicas, se consider6 apropiado utilizar indices del vi-
sible como el VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) y desarrollar un indice
6ptico propio (IOEV), inspirados en la misma légica de respuesta espectral planteada
por Motohka et al. [42].

Borde rojo

El borde rojo cubre el rango de longitud de onda entre los méximos de absorcién de
la banda roja y el infrarrojo cercano (690-750 nm) donde se observa un fuerte aumento
de la reflectancia en las plantas sanas como en la Figura 2.10. Marca la transicién de una
fuerte absorcion por la clorofila en el visible a una reflectancia que es dominada por la
estructura en el infrarrojo cercano. La posiciéon de la pendiente maxima de la caracte-
ristica de este borde rojo, es particularmente sensible a los cambios en el contenido de
clorofila porque la caracteristica de absorcién roja se satura facilmente a los contenidos
de clorofila relativamente bajos [43]. El borde rojo se desplaza hacia longitudes de onda
mas largas a medida que aumenta el contenido de la clorofila en la cubierta vegetal.
Sin embargo, el sinfin de técnicas utilizadas para estimar el REP (Red Edge Position)
se han disefiado inicialmente para pequefios voliimenes de datos espectrales continuos
en lugar de grandes voliimenes de datos discontinuos que han utilizado en mediciones
remotas satelitales [44]. El REP se define como:

R750 — Ryo5
REP = ——, 2.15
R7s50 + R7o5 @15)

donde Rysg es la reflectancia de la hoja a 750 nm (en el infrarrojo cercano); Ryos es la
reflectancia de la hoja a 705 nm (en el borde rojo del espectro).
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Comparacion del REI entre tipos de hoja
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FIGURA 2.9: Comparacién del Indice de Borde Rojo (REI) entre hojas

sanas, enfermas y secas de fresa. El indice disminuye en hojas enfermas

y secas, lo que refleja la pérdida de estructura celular y clorofila asociada
al estrés fisioldgico. Figura generada por la autora.

Calculamos el indice de borde rojo para algunas de nuestras mediciones con los 3
tipos de hojas: sana, enferma y deshidratada(seca) En el histograma se nota la diferencia,
Figura 2.9.

2.10. Reduccion de Dimensionalidad

La reduccién de dimensionalidad es una técnica que permite simplificar conjuntos
de datos con muchas variables, como ocurre con los espectros 6pticos que contienen
mediciones en cientos de longitudes de onda. Uno de los métodos més utilizados es el
Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés), el cual transfor-
ma los datos originales en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas
componentes principales. Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las ori-
ginales y se ordenan segtn la cantidad de variacién que explican en los datos. Segiin
Jolliffe y Cadima (2016) [45], PCA es una técnica adaptativa que mejora la interpreta-
cién de grandes volimenes de datos al mismo tiempo que minimiza la pérdida de in-
formacion. Esta herramienta es ampliamente utilizada en distintos campos, incluyendo
la espectroscopia aplicada en agricultura, ya que facilita la detecciéon de patrones rele-
vantes ocultos en los datos originales.Ademas del PCA, existen métodos supervisados
como el Analisis Discriminante Lineal (LDA), que también permiten reducir la dimen-
sionalidad, pero optimizando la separabilidad entre clases predefinidas. A diferencia
del PCA, que maximiza la varianza total sin considerar la clase de pertenencia, el LDA
busca proyecciones del espacio de caracteristicas que maximizan la distancia entre cla-
ses y minimizan la dispersién dentro de cada clase. Belhumeur et al. (1997) [46] demos-
traron que el uso de LDA en lugar de PCA permite una mejor discriminacién cuando

se busca clasificar observaciones entre multiples categorias, especialmente cuando las
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FIGURA 2.10: Representaciéon de una hoja sana y de la gama de longitu-

des de onda que interacttian con la superficie foliar de una planta de fresa.

Se observa claramente el aumento en la reflectancia alrededor de los 700

nm, conocido como “borde rojo” (red edge). Esta figura incluye dos confi-

guraciones Opticas probadas, las cuales se detallan posteriormente en la
seccién de experimentacion. Figura elaborada por la autora.

diferencias entre clases son maés relevantes que la variabilidad . Esta propiedad es par-
ticularmente ttil en tareas de clasificacion, como el reconocimiento de estados de salud
vegetal a partir de datos espectrales, como por ejemplo, también se puede evaluar el
rendimiento a través de una matriz de confusién que es una herramienta para evaluar
el modelo de clasificacién. Nos dice cudntas muestras fueron clasificadas correctamente
y cuantas no, por clase [47].

2.10.1. Efectos de enfermedades en las propiedades 6pticas

Las enfermedades pueden alterar el microambiente de las propiedades fotofisicas
de la clorofila, dafiando proteinas, modificando el pH, afectando la disponibilidad de
metales, lo que podria llevar a cambios detectables en el espectro de absorcion de la
clorofila y, por lo tanto, en la transmitancia y reflectancia de las hojas. Ejemplos de en-
fermedades que afectan y alteran caracteristicas dpticas, por ejemplo, la Xanthomonas
fragariae en hojas de fresas.

El efecto de la ligacién axial en el espectro de absorcién, la ligacién con formato
causa corrimientos al rojo significativos tanto para la clorofila a como para la clorofila b.
Si una enfermedad induce cambios en el entorno de la clorofila que afectan a su ligacién
axial, esto podria manifestarse como cambios espectrales en las hojas [48].

Durante el desarrollo de enfermedades, los patégenos pueden provocar alteraciones
estructurales y quimicas en los tejidos foliares que afectan directamente las propiedades
Opticas de las hojas. Estas modificaciones incluyen la degradacién del tejido, la forma-
cion de lesiones necréticas o cloréticas, y la aparicién de estructuras flngicas visibles,
como esporas o micelio, que influyen en la forma en que la hoja refleja, transmite o ab-
sorbe la luz. Como resultado, se generan patrones espectrales especificos que pueden
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FIGURA 2.11: En el proceso de patogénesis, los hongos patégenos mo-

difican las caracteristicas estructurales y quimicas de la hoja entrando a

sus celulas y cambiando principalmente la cantidad de clorofila como en

manchas foliares, lo que provoca un cambio en su comportamiento 6pti-
co. Imagen adaptada de [7].

ser detectados mediante sensores 6pticos, facilitando la identificacién temprana y dife-
renciacion de distintas enfermedades foliares en cultivos como la remolacha azucarera,
el trigo o el tomate; en la siguiente Figura 2.11 se puede observar como se contagiaria

de enfermedades patégenas una hoja [7].
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Capitulo 3

Experimento

Este capitulo serd dedicado a la presentacion de la parte experimental donde mos-
tramos y explicamos los arreglos experimentales y las metodologias para llevar a cabo
la caracterizacién de corteza foliar.

El estado fisico de la corteza foliar esta reflejado en el cambio de las propiedades
Opticas de las hojas, ya que las enfermedades afectan la estructura interna de la hoja
[7] cambiando los indices de refraccién y absortividad de cada capa de la hoja. Nuestra
hipétesis principal consta en que estos cambios son tinicos para cada tipo de causas (en-
fermedades, deficiencias de microelementos/alimentacién) y, por lo tanto, pueden ser
identificados de manera cualitativa y cuantitativa usando la espectroscopia de reflec-
tancia/transmitancia VIS-NIR [49].

El método para recoger muestras de las hojas es seleccionando hojas con apariencia
sana (verde oscuro sin manchas y adultas) y hojas enfermas (amarillas o con manchas).
Posteriormente, con el arreglo experimental que estd constituido por fibra 6ptica, fuente
y base se hace la recogida de los espectros, ya sea en transmitancia o reflectancia, con
el espectrometro Aurora 4000, que capta rangos entre los 250-1100 nm, abarcando el
visible y el inicio del infrarrojo cercano, que es el utilizado para esta tesis.

3.1. Materiales y equipo

Fuente de luz halégena. Emite en un rango de 200 a 750 nm aproximadamente. Se
utiliza como fuente de iluminacién estable en el espectro visible y parte del infrarro-
jo cercano para realizar mediciones reflectancia y transmitancia de muestras orgdnicas

como las hojas e inorgdnicas.

Fuente de luz (200-1000 nm). Fuente de amplio espectro que cubre desde el ultravio-
leta hasta el infrarrojo cercano. Se utiliz6 para obtener respuestas espectrales mas alld de

los 750 nm y alcanzamos a obtener un poco mds de informacién del infrarrojo cercano.

Espectrometro AURORA 4000. Dispositivo de alta sensibilidad con un rango espec-
tral de 250 a 1100 nm. Permite la adquisicién de datos espectrales detallados para el
andlisis cuantitativo de propiedades 6pticas como la transmitancia y reflectancia de ho-
jas de fresa.
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Fibras épticas. Se emplean para guiar la luz desde la fuente hasta la muestra y, pos-
teriormente, hacia el espectrémetro. Su disefio flexible y capacidad de transmitir luz en

un amplio rango espectral las hace esenciales para experimentos de espectroscopia.

Adaptador de fibras épticas con 3 entradas. Conector Thorlabs disefiado para divi-
dir o combinar haces de luz provenientes de distintas fibras. Facilita la configuracién
experimental al permitir la medicién simultanea de diferentes trayectorias 6pticas (por
ejemplo, iluminacién y deteccién). Este particular adaptador nos ayudé a mantener los

angulos firmes en las mediciones de reflectancia.

Materiales utilizados. El sulfato de bario es utilizado en espectroscopia como una
sustancia que refleja el 98 por ciento de la luz, por lo que es una referencia para calibrar
los espectros, antes de la colocacién de las muestras. El sulfato de bario fue utilizado
por la disposicién inmediata que se tiene de él, aunque nos preguntamos si habia otros
materiales que pudieran tener esta propiedad de reflejar a ese porcentaje. Anteriormente
se utilizaba el 6xido de magnesio, pero lo que lo hacia deficiente era su fragilidad; en
cambio, el sulfato de bario tiene las propiedades de reflectancia que se desean para
un estdndar de trabajo en colorimetria. Ademds, tiene un grado aceptable de rigidez y
puede aplicarse facilmente a cualquier superficie e incluso granulado como en nuestro
caso [50].

3.2. Metodologia

Este método es tradicional, es pequefio, prometedor, portable y ligero, se pueden
realizar mediciones en campo y realizarlas sin destruir la hoja. Se puede adquirir la in-
formacién en espectroscopia de reflectancia y posteriormente obtener su transmitancia;
el sistema estd adecuado para las hojas pequefias y delgadas como las hojas de la planta
de fresa, pero puede ser adaptable a otras cortezas de hojas sin ningtin problema.

3.2.1. Preparacion de las muestras

Las hojas utilizadas en este estudio se seleccionan de plantas adultas de fresa que
estdn produciendo fruto, de la manera mas natural posible como en la figura 3.6. No
se realiza limpieza ni preparacién de las hojas, salvo evitar tocar sus cortezas, para si-
mular las condiciones reales del campo donde crecen. Las mediciones se efecttian en
los primeros minutos después del corte, incluyendo hojas verdes con apariencia saluda-
ble, asi como aquellas que presentan cambios de color. También se conservan las hojas
previamente cortadas, que han sido almacenadas y que muestran un alto grado de des-
hidratacién. El experimento se realiza en un laboratorio con una temperatura promedio
de 23°C, bajo iluminacién artificial proporcionada por ldmparas LED de colores rojo,
azul y blanco (Figura 3.2). Las hojas son medidas en 4 puntos de su corteza para te-
ner més informacién de ella; las hojas regularmente no son homogéneas y puede haber
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FIGURA 3.1: Representacién esquemadtica de una hoja de fresa dividi-
da en cuatro secciones. Las mediciones espectrales se realizaron puntual-
mente en el centro de cada una de las regiones indicadas.

Figura elaborada por la autora.

cambios distintos de coloraciones que van cambidndose con el paso de la enfermedad o
la senescencia.

3.2.2. Configuracién experimental

La configuracién experimental cumplié con el propésito esperado, se puede obser-
var en las figuras 3.3, 3.4, 3.5 el establecido y con el que se pretende seguir trabajando en
el futuro. Previo a cada sesién de medicidn, se realizé una calibracién espectral utilizan-
do sulfato de bario mencionado en la Seccién 3.1 como referencia de reflectancia blanca,
y un espectro de oscuridad para compensar la sefial base del espectrémetro. Con cada
calibracion se tomaban 12 muestras respectivas de cada tipo de muestra: sana, enferma
y deshidratada; las mediciones tomaban de 5 a 7 minutos.

3.2.3. Procedimiento de medicion

Todas las mediciones se realizan por el lado superior de la hoja por la siguiente
razén: el lado superior de las hojas contiene més clorofila y otras sustancias necesarias
para la fotosintesis en comparacién con el lado inferior. Ademads, esta cara de la hoja
es plana, lo que reduce la interferencia de los estomas, facilitando las mediciones de
reflectancia y transmitancia [51].

Las hojas se colocan cuidadosamente sobre el arreglo experimental en modo reflec-
tancia, asegurdndose de que el contacto con el sistema sea lo més ligero posible. Para
las mediciones, las fibras Opticas se posicionan a 90 grados para la fuente de luz y a 45
grados para el espectrémetro que recoge la luz reflejada.

Se tomaron tres tipos de muestras, en total 27 de cada una de las siguientes partidas
en 4, como se ve en la Figura 3.1 (tomando 4 muestras de cada hoja) aunque anterior-
mente solo se obtenia una media puntual de cada hoja en la parte superior derecha:

= Hojas verdes saludables.
= Hojas con cambios de color visibles, pero atin no deshidratadas.

= Hojas previamente cortadas, ya con un alto grado de deshidratacién.
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FIGURA 3.2: Representacion de la gama de longitudes de onda que in-

teracttian con la superficie foliar de la planta de fresa. Se obtienen valores

de reflectancia en funcién de la longitud de onda, observandose una linea

vertical alrededor de los 700 nm, correspondiente al denominado borde
rojo. Figura elaborada por la autora.
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FIGURA 3.3: Esquema del arreglo 6ptico en modo reflectancia. La fuente
de luz esta posicionada a 90°, mientras que la fibra colectora se ubica a
45° con respecto a la superficie foliar. Figura elaborada por la autora.
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FIGURA 3.4: Arreglo 6ptico en modo reflectancia, donde la fuente de luz

se posiciona a 90° y la fibra colectora a 45° respecto a la muestra. En esta

imagen, la muestra es sulfato de bario, y se observa el haz puntual de
iluminacién y la regién de recoleccién espectral. Foto propia.
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FIGURA 3.5: Arreglo completo utilizado para la adquisicién espectral en
hojas de fresa. Consta de una fuente de luz halégena, una base impresa
en 3D con fibras colocadas en angulos fijos, el espectrémetro Aurora 4000
y una computadora portatil con el software de adquisicion. Este montaje
corresponde al sistema en modo reflectancia descrito en la Figura 3.3.
Figura elaborada por la autora.
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FIGURA 3.6: Fotografia de ejemplo de las hojas a las que se realizaron las
mediciones espectrales. Los gréficos correspondientes pueden observarse
en la Figura 3.8. Foto propia.

3.2.4. Validacién

Para garantizar la reproducibilidad de los resultados medidos, se implementaron
medidas de control en el sistema de medicién. Inicialmente, se utilizé un sistema en re-
flectancia con ajustes manuales de dngulo con equipo de laboratorio solo acomodando
las fibras 6pticas, lo que dificultaba replicar las condiciones experimentales. Para corre-
girlo, se fijaron los dngulos de incidencia y deteccién con un dispositivo Thorlabs donde
habia un arreglo de 90 grados y dos de 45 grados, logrando mediciones consistentes y
comparables entre sesiones de medicién. Se utilizé un espectrémetro Aurora 4000 Ge-
neral series (modelo GE 200-1100 nm), capaz de medir en un rango espectral de 200
a 1100 nm. Este equipo cuenta con un detector Toshiba TCD1304DG de arreglo lineal
CCD de 3648 pixeles y ofrece una resoluciéon 6ptica menor a 0.75 nm FWHM, depen-
diendo de la configuracién de rendija y rejilla. El espectrémetro posee un disefio 6ptico
Czerny-Turner simétrico (f/4), una alta relaciéon sefial/ruido (300:1), y una correccién
de linealidad superior al 99.8 por ciento, asegurando mediciones estables y precisas. Se
mantuvieron constantes los pardmetros de integracién de tiempo (1.1 s). El espectréme-
tro tiene un rango de 4 ms a 10 s, correccién de oscuridad y procesamiento de datos.
Ademas, el espectrémetro presenta un bajo nivel de luz parésita (<0.05 por ciento a 600
nm) y un amplio rango dindmico (3,4 - 10°). Se evaluo la influencia de la iluminacién
en el laboratorio: las mediciones se realizaron tanto con luz artificial encendida como
apagada, observandose que no afectaba significativamente los resultados. No obstante,
para minimizar cualquier posible variacién, todas las mediciones finales se realizaron
con la luz del laboratorio apagada. Todo esto permitié6 minimizar los errores de medi-
cién, conservar las mismas especificaciones experimentales, y garantizar la reproduci-
bilidad y confiabilidad de los resultados obtenidos. Ademas al final para la precisién de
la clasificacién con la reducciéon de dimensionalidad supervisada se us6 una matriz de

confusién como métrica [52].
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3.2.5. Procesamiento de datos

El filtrado de datos es un procedimiento fundamental y necesario en el analisis de
informacion, especialmente a aquellos que producen resultados continuos. El objetivo
principal es la eliminacién de la mayor cantidad de ruido que se superpone con la in-
formacién bajo observacién, sin la degradacién indebida de la informacién subyacente
[53].

Ruido aleatorio: En cualquier experimento donde se extrae informacién cuantitativa
siempre hay «ruido», que suele ser indistinguible de la informacién verdadera; por eso
se busca reducirlo.

3.3. Anadlisis espectral

3.3.1. Suavizado Savitzky-Golay

Este método computacional fue elegido para procesar estos datos, con el fin de re-
ducir especificamente el ruido en la sefial pero conservando la forma, altura y anchura
de los picos, ajustando a un polinomio local.

Su respuesta como filtro pasa bajo es mas plana y el recorte de frecuencia mas abrup-
to, lo que permite reducir el ruido sin excluir componentes de importancia en la sefial
suavizada de frecuencia tutil. Ademads de suavizar, este filtro permite derivar la sefial
suavizada sin distorsionar los picos; lo hace ttil para técnicas espectrales avanzadas, a
diferencia de filtros mds simples que suelen ser muy agresivos con el aplanamiento de
los picos. Esto lo lleva a convertirse en una herramienta excelente y estandarizada para
espectroscopia [54].

La aplicacion de este filtro la podemos ver en la Figura 3.7, donde los hemos aplicado
en la parte C de una de las hojas de fresa. Desde el software, nosotros hemos aplicado
un suavizado de 7, es decir, el espectro ya venia con suavizado, por lo que puede ser
dificil distinguir el original del suavizado.

3.3.2. Resultados preliminares

Los primeros gréficos obtenidos muestran el tipo de hojas que comtnmente eran es-
cogidas para las mediciones en reflectancia. En esos graficos podemos observar cambios
drésticos, principalmente en el visible y en el desplazamiento a la izquierda del llamado
borde rojo que ya hemos abordado anteriormente.

También se tomaron mediciones en hojas con tiempo de deshidratacion para evaluar
la afectacion de la pérdida de agua en reflectancia e infrarrojo cercano. Fueron captura-
dos con la siguiente metodologia descrita en la Figura 3.9:

Obtuvimos el RSI (Red-edge Spectral Index) combina bandas del espectro visible
y del borde rojo, siendo ttil para detectar estrés en la vegetacion. Disminuye con estrés
hidrico o celular, ya que se altera la estructura reflectante interna de la hoja [55].

RSI = K750 (3.1)
Re70
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FIGURA 3.7: Ejemplo de aplicacién del filtro de Savitzky-Golay sobre un
espectro de reflectancia de hoja. Se observa la diferencia entre el espectro
original y el suavizado. Figura elaborada por la autora.
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FIGURA 3.8: Gréfica de reflectancia correspondiente a cuatro hojas de
fresa en distintas condiciones fisiol6gicas. En este caso, las mediciones
fueron realizadas puntualmente en la parte superior derecha de cada ho-

ja. Figura generada por la autora.
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FIGURA 3.9: Representacion de la metodologia utilizada para estimar el
nivel de deshidratacién en hojas de fresa a partir de parametros espectra-
les. Figura elaborada por la autora.

Calculo de indices

FIGURA 3.10: Esquema de la metodologia utilizada para el calculo de
los indices espectrales VARI y RSI al igual que las mediciones siguientes
mostradas en los resultados. Figura elaborada por la autora.
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FIGURA 3.11: Espectro de reflectancia correspondiente al lado “A” de
una hoja de fresa. Figura generada por la autora.

donde Ry5 es la reflectancia en el infrarrojo cercano, Reyp es la reflectancia en el rojo.
El VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) resalta el contenido verde en la

vegetacion. Es 1til cuando solo se dispone de imagenes RGB o del espectro visible [56].

Rss0 — Res0
Rss0 + Reso — Raso”

donde Rssp es la reflectancia en el verde, Rgs0 es la reflectancia en el rojo, Ruso es la
reflectancia en el azul.

VARI =

(3.2)

CUADRO 3.1: Valores de indices en el Lado A

Estado VARI | RSI
Sana 0.286 | 0.746
Enferma 0.265 | 0.616
Deshidratada | 0.439 | 0.560

CUADRO 3.2: Valores de indices en el Lado B

Estado VARI | RSI
Sana 0.286 | 0.746
Enferma 0.265 | 0.616
Deshidratada | 0.439 | 0.560
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FIGURA 3.12: Espectro de reflectancia correspondiente al lado “B” de
una hoja de fresa. Figura generada por la autora.
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FIGURA 3.13: Espectro de reflectancia correspondiente al lado “C” de
una hoja de fresa. Figura generada por la autora.
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FIGURA 3.14: Espectro de reflectancia correspondiente al lado “D” de
una hoja de fresa. Figura generada por la autora.
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FIGURA 3.15: Espectro de reflectancia de una hoja deshidratada, obte-

nido con una ldmpara que permiti¢ extender el rango de medicién hasta

los 1000 nm. Se observa un cambio significativo después de los 750 nm,

superando el limite espectral alcanzado en otras mediciones. Figura gene-
rada por la autora.
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3.3.3. Limitaciones y desafios

La medicién no destructiva sobre la hoja solo se centraba en un punto de un solo
lado de esta; esto solo nos proporcionaba informacién sobre un drea especifica de la hoja.
Esto se modificé partiendo la hoja en cuatro, para tener cuatro puntos de medicién; sin
embargo, la hoja no es homogénea, por lo que atin no se captura la distribucién espacial
heterogénea del contenido de clorofila dentro de ella [23].

Un desafio fue construir un sistema 6ptico en reflectancia donde se pudieran acomo-
dar dos fibras ¢pticas con el mismo dngulo siempre, es decir, para poder repetir estas
mediciones y hacerlas reproducibles. Para ello, se compré un adaptador que colocara
las fibras a 90 y 45 grados. Después de esto, se pudo obtener la confianza de medir, y
se comprobo que cada vez que se repetian las mediciones se obtenian los mismos datos,
los cuales eran confiables.

El estrés hidrico es un factor critico que limita el desarrollo de los cultivos. Aunque
existen métodos 6pticos que permiten inferir este tipo de estrés a partir de la tempe-
ratura de la hoja, en el presente trabajo no se logré determinar esta variable de forma
directa. Sin embargo, el andlisis realizado permite abrir nuevas lineas de investigacién
relacionadas con el comportamiento fisiolégico de las plantas, particularmente en lo re-
ferente al cierre estomatico, el cual reduce la transpiracion y, por ende, el enfriamiento
evaporativo. Este proceso provoca un aumento en la temperatura foliar, que puede ser
medido con sensores térmicos. Ademads, se ha reportado que ciertos patégenos como
Verticillium dahliae inducen estrés hidrico al reducir la transpiracién, lo cual, paradéji-
camente, disminuye la temperatura foliar debido a la menor actividad metabélica [19].

3.3.4. Limitaciones para la implementacién del modelo PROSPECT

Durante el desarrollo de este trabajo se explor¢ la posibilidad de aplicar el modelo
radiativo PROSPECT-5 con el fin de estimar parametros biofisicos de las hojas de fresa.
Sin embargo, su implementacién requeria condiciones que no pudieron ser satisfechas
dentro del alcance del presente estudio. Entre las principales limitaciones se encuen-
tran: ausencia de datos experimentales directos: no se conté con mediciones fisicas o
de laboratorio del contenido de clorofila, agua o materia seca de las hojas analizadas,
lo que imposibilité validar o restringir los pardmetros estimados mediante el modelo.
Por lo anterior, se decidié no incorporar el modelo PROSPECT en el andlisis principal.
No obstante, se reconoce su potencial valor como herramienta de diagnoéstico espectral,
por lo que se sugiere como linea futura de trabajo con apoyo de mediciones biofisicas
complementarias [17], [57].
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras el anélisis espectral de hojas de
fresa (Fragaria x ananassa) en tres condiciones fisiologicas: sanas, enfermas y deshidra-
tadas. Se adquirieron un total de 325 espectros en el rango de 400 a 750 nm, bajo con-
diciones experimentales controladas, mediante un sistema 6ptico de medicién en modo
reflectancia.

Los espectros fueron suavizados usando el filtro de Savitzky—Golay, observese en la
figura 4.2 para preservar la forma espectral original sin pérdida significativa de infor-
macion. Posteriormente, se descartaron varios indices espectrales ampliamente utiliza-
dos en teledeteccion vegetal (NDVI, SR, PRI), debido a que requieren bandas fuera del
rango espectral disponible o muestran comportamientos inconsistentes en vegetacién
moderadamente estresada.

Como parte del andlisis, se propusieron dos indices espectrales personalizados: el
Indice Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV), disefiado para detectar alteraciones de
pigmentacion relacionadas con enfermedad o senescencia, y el Indice de Estrés Hidrico
Avanzado (IEHA), sensible a cambios estructurales asociados a deshidrataciéon severa.
Ambos indices mostraron buena capacidad para diferenciar hojas segtin su estado fisio-
légico.

Para evaluar la posibilidad de clasificacién automatica, se aplicaron técnicas de re-
duccién de dimensionalidad: Andlisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis
Discriminante Lineal (LDA). Mientras que el PCA no logré una separacién clara entre
clases, el LDA si evidenci6é agrupamientos coherentes segiin la condicién foliar, mos-
trando asi su potencial como herramienta exploratoria en estudios futuros de clasifica-
cién supervisada.

Los resultados obtenidos permiten sentar bases s6lidas para el desarrollo de herra-
mientas Opticas de diagnéstico rapido, no destructivo, y aplicable in situ al monitoreo

de cultivos agricolas en condiciones reales.

4.1. Espectros de reflectancia

Se pueden observar los espectros de reflectancia obtenidos de las hojas de fresa en
la Figura 4.1, correspondientes a 3 condiciones de salud como se ve en la Figura 4.3.
Las mediciones se realizaron de los 400 a 750 nm, utilizando un espectrémetro y una
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FIGURA 4.1: Espectros de reflectancia en el rango de 400 a 750 nm de
hojas de fresa (Fragaria x ananassa) bajo tres condiciones fisioldgicas: sana,
enferma y deshidratada. Se observa un incremento en la reflectancia en la
region del rojo (>700 nm), asociado al fenémeno del borde rojo (red edge),
con diferencias significativas en la forma espectral entre las muestras.
Figura generada por la autora.

fuente hal6égeno e integrado a un sistema en modo reflectancia como esta explicado en
el apartado de la metodologia, Seccién 3.2.

En los espectros de reflectancia se observa que las hojas sanas presentan una baja
reflectancia en el azul, es decir, por los 400-500 nm, y en el rojo aproximadamente entre
los 600 y 680 nm; esto se debe a la absorcion de clorofila. La reflectancia aumenta de
manera notoria a partir de los 700 nm, generando este aumento con una caracteristica
pendiente caracteristica del borde rojo descrito en la seccién 2.9.1. En comparacién, las
hojas enfermas muestran una reflectancia mas alta en el rojo y en todo el visible y una
pendiente menos pronunciada; esto es caracteristico y debido a la pérdida del verde
que es necesario para realizar la fotosintesis en hojas verdes como la de fresa [13]. Las
hojas deshidratadas se mantienen en reflectancia muy parecida a la sana en el rango
del visible, pero presentan una reflectancia mayor en el comienzo del infrarrojo cercano
(700, 750 nm), lo cual podria indicar alteraciones en la estructura interna que afectan
la dispersion de la luz, como el mesofilo foliar que se ve afectado por el estrés hidrico,

reduciendo la absorcién y aumentando la reflectancia [35].
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FIGURA 4.2: Reflectancia cruda y reflectancia suavizada mediante el fil-
tro de Savitzky-Golay en el rango de 450-750 nm para el lado A de hojas
de fresa. La suavizacién mantiene la forma general del espectro con mini-
mas modificaciones, lo que indica que las sefiales originales son estables
y de buena calidad. Este proceso mejora la precisiéon para el calculo de
indices espectrales sin alterar la informacién espectral significativa.
Figura generada por la autora.
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FIGURA 4.3: Ejemplo representativo de la apariencia de las hojas utili-

zadas en este estudio. Las mediciones se iniciaban siempre con la hoja

sana, no excediendo los 30 minutos entre muestras. La hoja deshidratada

presentaba pérdida notable de turgencia, aunque atin conservaba el color
verde. Imagen tomada por la autora.
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4.2. Parametros determinados

A partir de los espectros 6pticos obtenidos se calcularon diversos parametros que
permiten evaluar el estado fisiolégico de las hojas de fresa. Estos parametros estan basa-
dos en relaciones espectrales sensibles a la presencia de pigmentos fotosintéticos, con-
tenido de agua y alteraciones estructurales del tejido vegetal. La aplicacién de estos
indices Opticos permite caracterizar de forma no destructiva las condiciones de salud
foliar bajo distintos tipos de estrés, como enfermedad y deshidratacién [35], [42].

4.2.1. Indices descartados

La principal razén por la que algunos indices fueron descartados fue por las limi-
taciones en el instrumental; los datos recogidos solo muestran informacién de utilidad
entre los 450-750 nm. Durante el proceso de andlisis espectral, se evaluaron diversos
indices vegetativos conocidos en la literatura, tales como el NDVI, SR (Simple Ratio), y
PRI, con el objetivo de correlacionarlos con el estado de salud foliar. Sin embargo, estos
indices fueron descartados en esta investigacion debido a una o mas de las siguientes
razones:

= Limitaciones espectrales: muchos de estos indices requieren bandas en el infrarro-
jo cercano superiores a 800 nm (como NDVI o SR), las cuales no fueron accesibles
con el sistema espectral empleado (rango limitado a 400-750 nm).

= Poca sensibilidad a cambios sutiles: algunos indices estdndar no permitieron dis-
tinguir con claridad entre hojas sanas, enfermas y deshidratadas, especialmente en
regiones del visible donde se manifestaban diferencias fisiol6gicas mds notorias.

= Comportamiento inconsistente: algunos indices arrojaban resultados contradic-
torios entre hojas de la misma clase, lo cual restaba confiabilidad al andlisis.

El PRI requiere un control estricto de la iluminacién y presenta fluctuaciones que
dificultan su interpretacién sin datos fisioldgicos adicionales, en estudios con espectros
de rango reducido o con variabilidad en la superficie foliar. Como el presente trabajo, el
PRI presenta fluctuaciones dificiles de interpretar sin datos simultdneos de asimilacién
de CO; [58]. Por su parte, NDVI y SR se basan en bandas superiores a 800 nm, fuera
del rango medido por el sistema espectral empleado, ademads de presentar problemas
de saturacién en vegetacion con alta cobertura [59], [60]. Por estas razones, se opt6 por
desarrollar e implementar indices espectrales propios, adaptados al rango de medicién
y a las caracteristicas fisioldgicas especificas del cultivo de fresa. Estos indices, como el
IOEV vy el indice de estrés hidrico propuesto, demostraron una mejor sensibilidad en
la deteccion de alteraciones por enfermedad y deshidratacion, respectivamente. Esto es
consistente quienes destacan que la eleccioén del indice debe estar adaptada al sensor, al
cultivo y al tipo de estrés analizado [42], [61].
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CUADRO 4.1: Indices espectrales descartados en este estudio

Indice | Formula | Bandas requeridas Rango Motivo de descarte
NDVI % 850 nm, 680 nm NIR + Rojo | No se tienen bandas

>800 nm; indice pierde
sensibilidad sin el NIR
completo.

SR IEN IR 850 nm, 680 nm | NIR + Rojo | Requiere banda en NIR
no disponible; ademas

puede saturarse en ho-

jas sanas.

PRI W 531 nm, 570 nm Visible Sensible a iluminacién
531 570

variable; requiere datos
complementarios  de

asimilacion para inter-

pretacion confiable.

4.2.2. Indice Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV) (450-750 nm)

Respetando el rango disponible, se cre6 un indice especial para este trabajo, deter-
minandolo a partir de los cambios de pigmentacién y deshidratacién de los 3 tipos de
hoja como se visualiza en la Figura 4.3. A partir del andlisis estadistico y visual de los
espectros medidos en hojas sanas y enfermas, se propuso un indice experimental basa-
do en la diferencia de reflectancia entre dos puntos dentro del borde rojo (Indice 6ptico
de enfermedad vegetal):

Rs50 — Re7o
IOEV = ————, 4.1
Re70 + R7s0 (1)

donde la R) representa la reflectancia de la hoja a la longitud de onda A en nanémetros.

El numerador (Rsso — Rey) captura la diferencia entre la reflectancia en el rango
del verde, dominado por la presencia de clorofila, y el rojo, asociado a la absorcién
por estrés o degradacién de pigmentos. El denominador (Rgy + Rysp) incorpora una
normalizacién que toma en cuenta la respuesta en el inicio del infrarrojo cercano (750
nm), la cual tiene relacién con la estructura celular interna y los niveles de hidratacién
del tejido vegetal [62]. Este indice refleja la pendiente del borde rojo, que disminuye
notoriamente en hojas afectadas por cambios de color y senescencia, principalmente.

Esto nos quiere decir que los valores bajos del IOEV estan asociados a hojas sanas
con alta concentracién de clorofila (una coloracién verde) y estructura celular intacta,
mientras que valores elevados indican estrés , ya sea por deshidratacién o enfermedad
[35].

Este indice fue aplicado a espectros suavizados mediante el filtro Savitzky-Golay
(Figura 4.2) en el rango de 450 a 750 nm. Posteriormente, se analiz6 por secciones (lados
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A, B, C y D) como previamente se visualiza en la Figura 3.1 de cada hoja para captu-
rar variaciones espaciales internas, y se promediaron los resultados para representar el
comportamiento global por hoja; este caso, la Figura 4.5 es una de las promediadas.

El siguiente Cuadro 4.2 muestra algunos de los valores que se pudieron obtener con

el indice planteado:

CUADRO 4.2: Valores del indice IOEV calculado para 20 hojas de fresa
bajo tres condiciones fisiol6gicas

Hoja | Sana | Deshidratada | Enferma
1 0.0793 0.0770 0.2696
2 0.0811 0.0638 0.2083
3 0.0831 0.0732 0.2411
4 |0.0973 0.0821 0.2886
5 0.0632 0.0874 0.1035
6 0.0693 0.0931 0.1564
7 ] 0.0684 0.0824 0.1168
8 0.0698 0.0908 0.1198
9 0.0624 0.0851 0.1019
10 | 0.0557 0.0966 0.1312
11 | 0.0690 0.0854 0.1537
12 | 0.0679 0.0643 0.1427
13 | 0.0741 0.0635 0.1358
14 | 0.0646 0.0821 0.1343
15 | 0.0690 0.0537 0.1261
16 | 0.0921 0.0880 0.1141
17 | 0.0553 0.0748 0.1329
18 | 0.0577 0.0908 0.1536
19 | 0.0597 0.0818 0.1322

20 | 0.0571 0.0800 0.1653

En la siguiente Figura 4.4 podemos observar la distribucién de los valores del in-
dice (IOEV) donde se pueden observar tendencias diferenciadas, especialmente se no-
ta en las hojas enfermas el cual muestra una mayor dispersiéon de valores significati-
vamente altos; es la respuesta a coloraciones muy distintivas de la senescencia de las
hojas(amarillos y cafés). Este comportamiento valida de manera preliminar el uso del
IOEV como un posible descriptor 6ptico de enfermedad de las hojas de las plantas:

4.2.3. Escala IOEV

Con la finalidad de comprensién visual del indice 6ptico de enfermedad vegetal,
se desarroll6 una versién primera de una escala con valores cualitativos que relaciona
los rangos numéricos obtenidos del indice del estado de salud de las hojas de fresa. Es-

ta escala incluso muestra umbrales extremos porque las hojas analizadas presentaban



Capitulo 4. Resultados 50

Distribucion del IOEV en 20 hojas

o

w

(3]
1

o
w
T

0.25

o
N
T

e

-

wn
T

@
@
®

Yo
0.05 (o

indice Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV)
(=]

Sana Deshidratada Enferma

FIGURA 4.4: Distribucién del Indice Optico de Enfermedad Vegetal

(IOEV) calculado para 20 hojas de fresa clasificadas como sanas, deshi-

dratadas y enfermas. Los puntos individuales representan el valor pro-

medio del IOEV de los cuatro lados de cada hoja, mientras que las lineas

horizontales indican el promedio general por categoria. Figura generada
por la autora.

coloraciones senescentes. La construccién de esta escala tiene el objetivo de expandir-
la, refinarla con un mayor nimero de muestras y abarcando més longitudes de onda ,
también incorporando distintos grados de dafio y condiciones de enfermedad. De esta
forma se busca consolidar un instrumento ttil para ayudar al agricultor a tomar deci-
siones y a la clasificacién automatizada de los cultivos en dispositivos portétiles para
diagnosticar las enfermedades en el campo, el cadro 4.3 se observa la escala de clasifica-
cion del indice IOEV, basada en espectros de reflectancia obtenidos de 20 hojas de fresa
con diferentes condiciones fisiol6gicas. Cada intervalo representa un nivel estimado de
salud foliar, determinado a partir de valores promedio observados experimentalmente.

CUADRO 4.3: Escala del Indice IOEV para hojas de fresa

Muy Sana Sana Zona Intermedia | Enferma | Extremadamente Enferma

0.00-0.06 | 0.06 -0.10 0.10-0.13 0.13-0.26 0.26 -0.35

4.2.4. Indice de deshidrataciéon (450-750 nm)

Como se ha mencionado en la Seccién 2.7, un ejemplo de lo que ha detectado la
espectroscopia en el Visible Infrarrojo es la deteccién de las enfermedades como Huan-
globin(HLB) en los citricos y el tizén tardio en los tomates, y detecté dos cepas de Fu-
sarium oxysporum, un hongo que causa la marchitez en las hojas de tomate [4]. Se hizo
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FIGURA 4.5: Hojas de fresa en las diferentes condiciones (sana con apa-

riencia verde, enferma con cambios de coloracioén derivados de algtn pa-

decimiento, hoja deshidratada/seca que aun conserva el color verde pero

cambios en su estructura interna debido a la ausencia de agua). Imagen
tomada por la autora.

una comparacién con la hoja que es verde y sana y la hoja deshidratada. Estos resultados
concuerdan con lo reportado por Jain et al. (2021), quienes destacan que la disminucién
del contenido de agua afecta principalmente la reflectancia en el infrarrojo cercano de-
bido a cambios en la estructura celular y la reduccion del enfriamiento evaporativo,
fenémeno detectable por sensores 6pticos [20]. El indice fue creado bajo las condiciones
y los alcances de equipo, los 550 y los 700 nm particularmente en condiciones extremas
de estrés hidrico como se visualiza en la Figura 4.6, porque la hoja estd completamente
seca y solo asi se puede observar en los espectros una diferencia en el porcentaje de re-
flectancia. Se disefi¢ con base en los cambios espectrales observables entre hojas sanas
y secas en la region visible y el borde rojo. La estructura del indice es coherente con lo
propuesto en el siguiente articulo [2] quienes desarrollaron indices NDI personalizados
para estimar la actividad fotosintética y el estrés hidrico en trigo a partir de combina-
ciones espectrales entre 545-740 nm.

R700 — Rss0
IEHA = ———, 4.2
R700 + Rss0 42)

donde Ry es la reflectancia a 700 nm (zona de transicién al NIR), Rssg es la reflectancia
a 550 nm (visible medio, sensible a cambios estructurales).
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FIGURA 4.6: Gréfica representativa que muestra cambios significativos
en el espectro de reflectancia de una hoja completamente deshidratada
(seca) entre los 550 nm y 700 nm. A partir de este comportamiento espec-
tral surgi6 la propuesta de desarrollar un indice especifico para evaluar

el estrés hidrico. Figura generada por la autora.

CUADRO 4.4: Valores del indice IEHA en hojas sanas y deshidratadas

Hoja | IEHA (Sana) | IEHA (Seca)
1 0.0324 0.0473
2 0.0458 0.0516
3 0.0247 0.0635
4 0.0141 0.0453
5 0.0666 0.1269
6 0.0679 0.1082
7 0.0571 0.1249
8 0.0520 0.1201
9 0.0493 0.1186

10 0.0520 0.1201
11 0.0235 0.3279
12 0.0089 0.3265
13 0.0493 0.0781
14 0.0552 0.0654
15 0.0342 0.0541
16 0.0438 0.0743
17 0.0683 0.0982
18 0.0808 0.0882
19 0.0355 0.0533
20 0.0819 0.0893
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Comparacion del indice IEHA entre hojas sanas y secas
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FIGURA 4.7: Comparaci6n del Indice de Estrés Hidrico Avanzado (IEHA)
en 20 hojas sanas (azul) y 20 hojas secas (rojo). Todas las hojas fueron re-
colectadas en estado sano; la mitad fueron evaluadas de inmediato, mien-
tras que la otra mitad se dejaron secar de forma controlada hasta alcan-
zar un estado de deshidratacién extrema. La grafica muestra un aumento
consistente del IEHA en las hojas secas, lo que demuestra la sensibilidad
del indice para detectar pérdidas severas de agua en tejido foliar. Figura
generada por la autora.

El cuadro 4.4 muestra los valores del Indice de Estrés Hidrico Avanzado (IEHA) cal-
culados para 20 pares de hojas de fresa, comparando hojas sanas y hojas secas. Aunque
el indice permite observar diferencias entre ambos grupos, su sensibilidad en el rango
visible resulta limitada, particularmente en condiciones de estrés hidrico que no son
extremas.

Esta limitacion sugiere que el IEHA, en su forma actual, es mas ttil para detectar es-
tados avanzados de deshidratacién, pero no es suficientemente sensible para identificar
fases tempranas del estrés hidrico. Lo anterior refuerza la necesidad de extender el ana-
lisis hacia regiones espectrales més alla de los 750 nm, particularmente en el infrarrojo
cercano (NIR), donde la respuesta 6ptica al contenido hidrico del tejido vegetal es mas
pronunciada, esto debido a la pérdida de turgencia foliar que es una manifestacion visi-
ble del estrés hidrico severo. Cuando la hoja se deshidrata, las células pierden agua, lo
que provoca el colapso estructural del tejido y una reduccién del volumen celular, con-
diciones que fueron observadas en el presente experimento para clasificar a las hojas
como «secas» [63].

A pesar de ello, esta tabla es ttil asi como la Figura 4.7 como referencia base para
futuras comparaciones y como parte del desarrollo de un indice més robusto y especifico
en estudios posteriores.
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4.2.5. Analisis de reduccion de dimensionalidad

Se recopilaron 325 espectros correspondientes a tres tipos de hojas: sanas, enfermas
y deshidratadas. Para facilitar su andlisis e interpretacién, se aplicaron técnicas esta-
disticas de reduccién de dimensionalidad, especificamente Analisis de Componentes
Principales (PCA) y Analisis Discriminante Lineal (LDA). Estas herramientas permiten
representar graficamente los datos espectrales de alta dimensionalidad en espacios de
dos o tres dimensiones, resaltando patrones de agrupamiento y separabilidad entre cla-
ses.

Cabe destacar que la clasificacion utilizada en este andlisis fue manual; es decir, las
etiquetas (sana, enferma o deshidratada) se asignaron con base en el nombre del archivo.
En el caso de PCA, que no utiliza etiquetas, se observo cierta dispersion entre las clases,
ya que esta técnica proyecta los datos maximizando la varianza general, sin considerar
la informacién de clase. En cambio, el LDA mostré una mayor capacidad de separacién
entre las categorias, al proyectar los datos en funcién de su pertenencia de clase, lo que
permitié visualizar si los espectros de un mismo tipo de hoja se agrupaban de manera
coherente y cudles quedaban fuera del rango esperado.

Este andlisis es de caracter exploratorio y descriptivo; sin embargo, constituye un
paso importante hacia una clasificacién automatica. En trabajos futuros se propone am-
pliar el conjunto de datos para incluir mas condiciones foliares y aplicar algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado o no supervisado, como clustering, para automati-
zar la identificacion del estado de las hojas a partir de sus espectros.

Dada la eficiencia para clasificar que present6 visualmente LDA (Analisis discrimi-
nante lineal) sobre el conjunto de espectros de reflectancia normalizados para evaluar
la capacidad de separacion entre hojas sanas, enfermas y deshidratadas. El modelo fue
entrenado y evaluado sobre las 325 muestras disponibles.

Los resultados obtenidos fueron altamente satisfactorios, mostrando una precisiéon
total del 99.69 %. A continuacioén, se presenta el reporte de clasificacion:

CUADRO 4.5: Reporte de clasificacién del modelo LDA sobre los espec-
tros de hojas.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Sana 0.99 1.00 1.00 108
Enferma 1.00 0.99 1.00 106
Seca 1.00 1.00 1.00 111
Total 1.00 1.00 1.00 325

El Cuadro 4.5 nos dice lo siguiente: la precisiéon indica: de todas las veces que el mo-
delo clasific6 una hoja como perteneciente a una clase «X», ;cudntas veces fue correcto?
El recall responde a: de todas las hojas que realmente eran de la clase «X», jcuantas
fueron correctamente detectadas? El Fl-score es una medida armonizada entre preci-
sién y recall, ideal en este tipo de casos donde pueden existir ligeros desbalances entre
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FIGURA 4.8: Proyeccién de los espectros foliares mediante Andlisis de

Componentes Principales (PCA). No se observa una separacion clara en-

tre las clases fisiologicas de las hojas (sana, enferma y deshidratada), lo

que sugiere una baja capacidad discriminativa de esta técnica para este
conjunto de datos. Figura generada por la autora.

clases [47], [64]. Este desempefio sugiere que las caracteristicas espectrales procesadas
con LDA permiten una clasificacién efectiva de las hojas segtin su condicion fisiolégica.
A diferencia del anélisis con PCA, donde no fue posible observar una separacién cla-
ra entre las clases, el espacio discriminante generado por LDA logra una segmentacién
6ptima de los grupos, como se muestra en la Figura 4.10.

4.3. Discusion de resultados

Los resultados de esta tesis no pueden ser directamente comparables con estudios
que usaron métodos diferentes, a menos que se realicen estudios de calibracién iguales
y especificos como los ya mencionados en la metodologia [9].

La configuracién experimental en modo reflectancia fue disefiada debido a la nece-
sidad de obtener estas mediciones sin que se viera afectada por la luz externa y ademads
contiene componentes accesibles y replicables, por lo que esto sugiere dar partida a que
se puede adaptar a otros cultivos y condiciones reales en el campo. Aunque este trabajo
fue realizado en un ambiente controlado de laboratorio, los patrones espectrales obser-
vados coinciden con las referencias reportadas en estudios de campo abierto; esto valida
la justificacion y objetivo del trabajo.

La importancia de sefialar que se limité de los 400-750 nm recalca por qué no fueron
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FIGURA 4.9: Matriz de confusién del modelo LDA aplicado a los es-

pectros de hojas. Se observa una alta capacidad de clasificacién, con 108

hojas sanas, 105 hojas enfermas y 111 hojas secas correctamente clasifica-

das. Solo se registr6 un error de clasificacién, correspondiente a una hoja

enferma etiquetada como sana. La precision total fue del 99.69 %. Figura
generada por la autora .
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FIGURA 4.10: Proyeccién de los espectros foliares mediante Anélisis Dis-

criminante Lineal (LDA). Se observa una clara separacién entre hojas sa-

nas, enfermas y secas (deshidratadas), lo que indica una alta capacidad
discriminativa del modelo. Figura generada por la autora.
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incluidos gran variedad de indices 6pticos de vegetacién que necesitaban otras varia-
bles como coeficiente de absorciéon y porcentaje de masa seca. Ademds de que estas me-
diciones fueron realizadas de manera puntual y hoja por hoja, futuras investigaciones
podrian integrar el uso de imédgenes hiperespectrales y térmicas.

Se calculé el Indice Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV), una métrica disefiada
en esta tesis para clasificar el estado de salud foliar a partir de valores espectrales. En
el Cuadro 4.3 se muestra su distribucién para tres grupos de hojas: sanas, deshidrata-
das y enfermas. Las hojas sanas se concentraron en los rangos "muy sana"(0.00-0.06)
y "sana"(0.06-0.10), mientras que las hojas deshidratadas se mantuvieron en la franja
"zona intermedia"(0.10-0.13), sin alcanzar valores caracteristicos de enfermedad repre-
sentados en la Figura 4.4. Por otro lado, las hojas clasificadas como enfermas mostraron
valores IOEV mayores y dispersos, ubicindose en los rangos «enferma» (0.13-0.26) y
«extremadamente enferma» (0.26-0.35), lo cual concuerda con su condicién fisioldgi-
ca observada. Esta separacion sugiere que el IOEV es un indice sensible a alteraciones
estructurales o pigmentarias asociadas a enfermedades, y que podria ser ttil para dis-
tinguir entre dafio fisiolégico por estrés hidrico y enfermedad activa, aportando una
nueva herramienta de clasificacion espectral. Los resultados del indice IOEV adaptado
a las longitudes de onda nos demuestran que las hojas deshidratadas de fresa muestran
mayor reflectancia en el NIR, lo cual puede interpretarse como una respuesta menos
eficiente ante estrés luminico [38].

A'lo largo del anélisis realizado con el Indice de Estrés Hidrico Avanzado (IEHA), se
observ6 que su capacidad para discriminar entre hojas sanas y hojas con deshidratacion
es limitada cuando se trabaja tinicamente en el rango visible del espectro electromag-
nético (400-750 nm). Si bien en condiciones de deshidrataciéon avanzada los valores del
indice presentan una diferencia apreciable, esta distincién se reduce considerablemente
en etapas tempranas del estrés hidrico, comprometiendo asi su efectividad como he-
rramienta de diagndstico preventivo, ya que en la deshidratacion leve de las hojas es
imperceptible para estos rangos de longitudes de onda.

Esta observacién evidencia una debilidad muy grande al uso exclusivo del visible
para detectar estrés hidrico, ya que las bandas mas sensibles al contenido de agua en el
tejido vegetal se encuentran en el infrarrojo cercano (NIR). En consecuencia, aunque el
IEHA puede ser ttil en condiciones extremas, no se recomienda como tnico pardmetro
para evaluar el estado hidrico de las plantas. Esto refuerza la necesidad de incorporar
longitudes de onda superiores a 900 nm en futuros estudios y el desarrollo de sensores
maés especificos para la deteccion temprana del estrés hidrico.

Con el objetivo de explorar métodos estadisticos para clasificar hojas de fresa en
diferentes estados fisioldgicos (sana, enferma y deshidratada), se aplicaron técnicas de
reduccién de dimensionalidad: Anélisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis
Discriminante Lineal (LDA).

En la Figura 4.8, se muestra la proyeccién de los datos mediante PCA. Este método,
aunque util para visualizar la varianza global de los espectros, no logra una separacién
clara entre las clases, lo que indica que la informacién de clase no esta alineada con las
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componentes principales.

Por otro lado, la Figura 4.10 ilustra la proyeccién con LDA. Este método si incor-
pora la informacién de clase durante la reduccién dimensional, logrando separar de
forma efectiva los tres grupos de hojas. Esto sugiere que LDA es una herramienta maés
adecuada para la clasificacién supervisada en este contexto, y representa una direccién
prometedora para futuros modelos de clasificacién automatizada.

Este andlisis confirma que, aunque PCA permite observar patrones generales, LDA
proporciona una separacion mucho més informativa cuando se cuenta con etiquetas
de clase; se destaca que PCA es un método no supervisado que maximiza la varianza
total sin necesariamente separar clases, por lo que no garantiza la separacioén de gru-
pos fisiol6gicos. En contraste, métodos supervisados como LDA funcionan mejor para
clasificacién, al aprovechar etiquetas previas de clase, lo que lo hace mas efectivo en
problemas de clasificacién supervisada al observar que LDA era mejor para diferenciar
esta clase aplicamos la métrica de matriz de confusién que permite identificar el nime-
ro de muestras correctamente clasificadas por clase y aquellos errores cometidos por el
modelo. A partir de ella, se derivan métricas como: precision, recall y Fl-score. En el
presente estudio, estas métricas fueron cercanas a 1.00 en las tres clases (sana, enferma
y seca), lo que indica un alto desempefio del modelo LDA. La precision representa la
proporcion de verdaderos positivos entre todas las predicciones positivas, mientras que
el recall refleja la capacidad del modelo para detectar todas las instancias de una clase.
El F1-score combina ambas métricas para ofrecer una vision equilibrada del desempefio
por clase [47], [64]-[66].

Los resultados obtenidos en esta tesis tienen aplicaciones en el desarrollo de sistemas
Opticos portatiles para monitorear en tiempo real el estado de las hojas de las plantas.
Los indices aportados permiten anticipar los cambios en las hojas debido al estrés, lo
cual puede contribuir a la toma de decisiones si logramos que sea mas sensible el siste-
ma.

4.4. Aportaciones del trabajo

Este trabajo de tesis representa una contribucién en el campo de la 6ptica aplicada
a la agricultura de precisién, mediante el disefio, implementacién y validacién de un
sistema de diagndstico espectral no destructivo para hojas de fresa (Fragaria x ananas-
sa) bajo diferentes condiciones fisioldgicas. A continuacion, se resumen las principales
aportaciones cientificas, metodolégicas y tecnoldgicas del estudio:

= Se disefi$ y construy6 un sistema 6ptico replicable para la adquisicién de espectros
de reflectancia en el rango de 400-750 nm, utilizando instrumentacién de labora-
torio accesible y adaptable a condiciones de campo.

» Se propusieron y validaron dos nuevos indices espectrales especificos: el Indice
Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV), sensible a variaciones en pigmentacién
asociadas a enfermedad, y el Indice de Estrés Hidrico Avanzado (IEHA), disenado
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para detectar deshidratacion severa a través de cambios en la pendiente espectral

del infrarrojo cercano.

= Se caracterizaron experimentalmente 325 espectros correspondientes a hojas en
tres estados fisiologicos (sanas, enfermas y deshidratadas), con lo cual se constru-
y6 una base de datos ttil para futuros estudios de clasificacién automatizada.

= Se aplicaron técnicas de reduccién de dimensionalidad, particularmente el Ana-
lisis Discriminante Lineal (LDA), demostrando su capacidad para separar clases
tisiolégicas de forma mds efectiva que el Andlisis de Componentes Principales
(PCA).

= Se establecieron fundamentos tedricos y practicos para el desarrollo de sensores
Opticos portatiles, orientados al monitoreo agricola preventivo y a la toma de de-
cisiones informadas en tiempo real.
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Conclusiones

Lograr mediciones precisas con un arreglo para medir en reflectancia requiri6 tiem-
po y varios ajustes experimentales. El control manual de los dngulos de incidencia re-
sult6 inviable, lo cual es relevante, ya que estos angulos afectan significativamente los
resultados en reflectancia, a diferencia de la transmitancia donde el dngulo no influye
pero el grosor del material si; esto pone en ventaja a reflectancia para ser utilizada en
la caracterizacién de mas especies de plantas, no solo de las hojas de fresa. Aunque ini-
cialmente se plane6 el uso de una esfera integradora, se encontré una solucion préctica
y eficaz al cubrir la superficie de la hoja con el mismo adaptador de fibra, lo que per-
miti6 aislarla adecuadamente de la luz ambiental externa. En cuanto a las muestras de
las hojas, se determinaron 3 estados que fueran visiblemente diferentes en coloracion.
Exceptuando la hoja seca/deshidratada, se esperaba que en el visible solo en casos ex-
tremos nos arrojase un resultado evidente en el espectro observado, porque a pesar de
no contener agua, su coloracién seguia siendo verde y en casos donde la hoja no estaba
tan deshidratada no habia cambio alguno en el espectro, como se puede observar en la
Figura 3.15.

Uno de los principales logros de este trabajo fue la creacién de dos indices espec-
trales originales: el Indice Optico de Enfermedad Vegetal (IOEV) y el Indice de Estrés
Hidrico Avanzado (IEHA), disefiados especificamente para operar dentro del rango es-
pectral disponible (400-750 nm). Ambos indices demostraron sensibilidad y estabilidad
al ser aplicados sobre una base experimental de 325 espectros, evidenciando su utilidad
como herramientas de diagnoéstico 6ptico no destructivo. En trabajos futuros se pro-
pone aplicar técnicas de reduccién de dimensionalidad como PCA, LDA o t-SNE para
representar visualmente los espectros y explorar la posibilidad de clasificacién automa-
tica del estado de las hojas, agregando més variantes y que ahora si se determine si las
plantas estdn enfermas y no solo cambios de coloracién. Estas técnicas permitirian apro-
vechar toda la informacién espectral, y no solo los indices seleccionados, para detectar
patrones asociados a estrés o enfermedad vegetal. Esto surgi6é de la necesidad de hacer
clasificaciones y agrupaciones mds rdpidas, pero en el caso de este trabajo, PCA y LDA
solo tuvieron el fin de visualizar los datos; aunque aprovechando que LDA usa etiquetas
de clases y es reducciéon de dimensionalidad supervisada a diferencia de PCA, pudimos
aplicar una métrica para observar su rendimiento y mostr6 una clara capacidad para
distinguir entre hojas sanas, enfermas y deshidratadas, alcanzando una precisién del
99.69 por ciento. Esto demuestra que LDA no solo es ttil como método de proyeccién
supervisado, sino también como un clasificador robusto en el contexto del analisis es-

pectral vegetal, porque en el calculo de los indices IEHA y IOEV se hicieron de forma
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manual y una por una, alentando el proceso de la separacion de los estados de la salud
de las hojas.

En el anélisis de Componentes Principales (PCA) no se logré una separacién clara
entre clases; el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) permitié una mejor agrupacién de
los estados foliares, lo que sugiere su viabilidad como parte de futuros sistemas inteli-
gentes de clasificacion.

Los resultados obtenidos permiten sentar las bases para el desarrollo de sistemas
Opticos espectrales portétiles orientados a la agricultura de precisiéon. La metodologia
propuesta, basada en instrumentacién accesible, algoritmos simples y métricas perso-
nalizadas, representa una alternativa eficaz y adaptable para el monitoreo temprano de
enfermedades y estrés hidrico en cultivos agricolas. Este trabajo abre la puerta a futuras
investigaciones que integren andlisis multiespectral, inteligencia artificial y validacién

en condiciones de campo.
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