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Resumen 

 

El aumento de la población mundial proyectado para los próximos años incrementa el 

desafío de asegurar una producción de alimentos suficiente. Una de las medidas para 

solventar la demanda de alimentos es el mejoramiento genético de cultivos que provee 

constantemente nuevas variedades con mayor rendimiento y características deseables. 

Sin embargo, los programas de mejora genética necesitan de nuevas tecnologías que le 

permitan acelerar los procesos de fenotipado en campo. El objetivo de este estudio fue 

predecir la altura de la planta y rendimiento del sorgo mediante datos multiespectrales y 

fotogrametría de RPAS (Remote pilot aircraft system) en la Región Chorotega de Costa 

Rica. Se utilizaron seis materiales de sorgo con ocho repeticiones cada uno, dispuestos 

en un diseño completamente aleatorizado. Se efectuaron vuelos en diferentes etapas 

fenológicas del cultivo con un sensor multiespectral y se generaron índices de 

vegetación, así como modelos digitales de terreno (MDT) y de superficie (MDS). 

También se midió manualmente la altura de la planta y se cuantificó el rendimiento de 

biomasa y de grano. Se realizaron análisis de correlación para comparar la altura real de 

planta y la derivada por el sensor; de la misma manera se correlacionó el rendimiento 

con los índices de vegetación. Posteriormente se realizaron predicciones de las variables 

de rendimiento con un modelo Random Forest. Se encontraron correlaciones fuertes 

entre la altura de planta real y la estimada a partir de los MDT y MDS (r=0,75) para la 

etapa de crecimiento más temprana, mientras que para las etapas finales del cultivo el 

coeficiente de determinación fue mayor, R2=0,85 y RMSE= 0,14 m. Se identificó que la 

etapa fenológica de estado de bota (completo desarrollo de panícula y máxima superficie 

foliar), es la más precisa para la predicción de biomasa r=0,75, RMSE 1,40 t.ha-1, donde 

destacaron los índices NDRE e IKAW; asimismo, la inclusión de la altura de planta 

mejoró la predicción de biomasa en todos los modelos. Por otro lado, los índices NDRE, 

CIRE y REDVI fueron las variables de mayor importancia y produjeron mayor precisión 

en la predicción del rendimiento de grano en la etapa fenológica de grano pastoso 

(r=0,85, RMSE= 1,20 t.ha-1). Los resultados demostraron que los modelos derivados de 

sensores en RPAS predicen con precisión la altura de la planta del sorgo. Además, el 

uso de índices de vegetación con modelos de aprendizaje automático posee potencial 

como herramienta de seguimiento del cultivo para los fitomejoradores en los programas 

de mejora genética. 
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Capítulo 1  

1.1 Introducción 

 

La seguridad alimentaria es esencial para garantizar el bienestar de la población 

mundial mediante el acceso y la disponibilidad de alimentos seguros y nutritivos. 

Las ciencias agroalimentarias enfrentan el gran reto de asegurar que la 

producción de cultivos sea suficiente para satisfacer las necesidades de una 

población humana en crecimiento. Se proyecta que la población mundial 

alcanzará los 9,8 billones para el año 2050 (United Nations [UN], 2017).  

El sorgo es considerado a nivel mundial como un grano de seguridad alimentaria 

en conjunto con otros como el maíz, trigo, arroz y cebada debido a su alto valor 

nutricional para la alimentación humana y animal (Orozco Barrantes & Sánchez 

Ledezma, 2018). Sin embargo, desafíos como el cambio climático, la 

degradación ambiental y el crecimiento demográfico amenazan constantemente 

la producción de cereales. Esto pone en riesgo la seguridad alimentaria tanto a 

nivel global como local (Hagen et al., 2022).  

Recientemente, se han adaptado algunos procesos para superar los desafíos de 

la producción de cultivos. Entre estos, se incluyen la siembra de materiales con 

mayor rendimiento productivo, adaptados a condiciones adversas a partir del 

mejoramiento genético, además del ajuste espacio-temporal de las aplicaciones 

de pesticidas, el uso de sensores remotos acoplados a aeronaves y la 

teledetección (Peng et al., 2020). 

Los Sistemas de Aeronaves Pilotadas Remotamente (RPAS), por sus siglas en 

inglés) son equipos que operan de forma autónoma y en algunas ocasiones 

controlados por un operador humano. Estas plataformas se han convertido en un 

enfoque prometedor para evaluaciones agrícolas porque permiten la medición no 

destructiva del estado de crecimiento de los cultivos y con mejor resolución 

temporal (Bendig et al., 2015). Además, estos equipos se han utilizado en otros 
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campos, como la seguridad y el monitoreo ambiental, debido a su capacidad para 

operar en entornos de difícil acceso (Barnas et al., 2019). 

Por otra parte, la mejora genética de cultivos desempeña un papel fundamental 

en la búsqueda de soluciones para aumentar la producción de alimentos y 

asegurar su calidad y disponibilidad. Este proceso conlleva la aplicación de 

técnicas y tecnologías innovadoras para desarrollar variedades vegetales con 

características mejoradas. Los rasgos mejorados pueden incluir un mayor 

rendimiento, resistencia a enfermedades, tolerancia a sequía, estrés hídrico o un 

alto contenido nutricional (Aswini et al., 2023). 

En términos generales, los programas de mejora genética involucran la 

evaluación (fenotipado) de cientos de plantas. Estos procesos de valoración son 

continuos hasta realizar finalmente una selección de los mejores materiales que 

podrían ser liberados para la utilización de los productores. La duración de este 

proceso depende de muchos factores, pero podría superar los siete años para 

tener un material mejorado con alguna característica requerida (Hall & Richards, 

2013; Watt et al., 2020).   

En este sentido, diversos autores han adoptado nuevas tecnologías de 

fenotipado mediante sensores acoplados en RPAS. Estos sensores capturan 

imágenes para obtener distintos tipos de información relacionada con el 

desarrollo de los cultivares. Lo anterior, permite a los investigadores en mejora 

genética tener una alternativa para recolectar más rápidamente información 

relacionada al desarrollo de los genotipos en distintas condiciones 

edafoclimáticas (Araus & Kefauver, 2018; Chivasa et al., 2020;Zhang & Kovacs, 

2012).  

Los RPAS han destacado porque ofrecen una mayor resolución espacial que los 

satélites, así como una recolección de datos más eficiente y, en algunos casos, 

más rentable (Shi et al., 2016). La utilización de estas tecnologías permite 

calcular la temperatura del dosel e índices espectrales, como la diferencia 

normalizada de borde rojo (NDRE) y la diferencia normalizada de vegetación 
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(NDVI). Estos índices son indicadores claves del estado de salud, vigor y 

desarrollo de las plantas (Yang et al., 2017).  

Además, los rasgos geométricos tales como altura de la planta, desarrollo foliar, 

biomasa y rendimiento de los cultivos, pueden estimarse con el uso de estos 

sensores. Por ejemplo, para la altura de planta se puede derivar con base en un 

modelo digital de superficie (MDS) o de terreno (MDT) así como el análisis de 

clasificación de imágenes y modelos de regresión. Lo anterior, convierte a estas 

herramientas geoespaciales en un insumo de importancia para la gestión de los 

programas de mejora genética y sistemas productivos (Li et al., 2015). 

1.2. Justificación  

 

El fenotipado es un componente esencial en los procesos de mejora genética de 

los cultivos, ya que refleja la expresión de los factores genéticos, edafoclimáticos 

y su interacción con variables de rendimiento, como la biomasa o la tolerancia al 

estrés abiótico y biótico (Neilson et al., 2015). Sin embargo, los programas de 

mejora genética a menudo enfrentan limitaciones en cuanto a la velocidad y la 

facilidad para obtener grandes cantidades de información fenotípica de los 

ensayos en campo. Estas restricciones pueden afectar la eficiencia y la 

efectividad del proceso de selección y el desarrollo de nuevas variedades (Gano 

et al., 2021). 

En la actualidad, en el país aún se depende en gran medida de muestreos 

destructivos y valoraciones visuales para la medición de biomasa y altura de 

planta (variables importantes en el fenotipado); lo anterior puede ser un reto 

logístico en costo y tiempo para los programas de mejora genética (Mbaye et al., 

2021). Estos enfoques han sido valiosos, sin embargo, pueden existir 

subjetividades en algunas valoraciones, principalmente en técnicas visuales.  

El uso de sensores multiespectrales acoplados en RPAS para el fenotipado de 

cultivos representa una innovación en la investigación científica. Esta tecnología 

permite a los mejoradores genéticos e investigadores en general realizar estudios 

más detallados sobre la respuesta y la variabilidad genética, para optimizar los 
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protocolos experimentales. Además, su implementación podría reducir 

significativamente los costos operativos al disminuir la necesidad de mano de 

obra intensiva y permitir un monitoreo de grandes áreas (Araus & Kefauve, 2018). 

En los últimos años estos equipos han tenido una gran adopción como una 

alternativa efectiva para la predicción del rendimiento y otras variables de 

importancia de los cultivos a lo largo de un período, lo que facilita la evaluación 

precisa y oportuna (Masjedi et al., 2020). 

Los datos de teledetección generados por los sensores acoplados en RPAS se 

han utilizado como variables regresoras en modelos de aprendizaje automático 

para desarrollar predicciones de rasgos fenotípicos como el rendimiento de 

biomasa, cobertura vegetal, entre otros (Janga et al., 2023). Por lo tanto, evaluar 

el uso de estos sensores aerotransportados podría aportar diferentes beneficios 

a los fitomejoradores.  

La evaluación del uso de sensores aerotransportados en un programa de mejora 

genética local puede optimizar los tiempos de recopilación de datos en campo, 

debido a que reduce la necesidad de realizar mediciones manuales extensivas 

para la selección de líneas mejoradas con características agronómicas 

superiores. En adición, estas tecnologías facilitarían el monitoreo de más área, lo 

que permite a los fitomejoradores evaluar más cantidad de genotipos en un 

periodo determinado. Además, proveen mayor precisión y objetividad en 

comparación con las mediciones manuales que pueden estar sujetas a errores 

humanos y variabilidad. Lo anterior permitiría contribuir de manera indirecta a la 

seguridad alimentaria nacional al optimizar los procesos para la liberación de 

nuevas variedades. 
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1.3. Problema de investigación  

 

Ante el cambio climático, el aumento en la competitividad del sector agrícola y 

con el propósito de fortalecer la seguridad alimentaria, se hace necesario que los 

programas de mejora genética optimicen los procesos de trabajo para obtener 

nuevos materiales adaptados más rápidamente. En el contexto local, los 

investigadores en mejora genética requieren nuevas tecnologías que le permitan 

monitorear los campos de evaluación y tomar decisiones de manera oportuna, 

además de considerar la variabilidad espacial y temporal de los cultivares.  

El programa de mejora genética en sorgo del CIA-Enrique Jiménez Núñez del 

INTA de Costa Rica carece de estudios sobre nuevos métodos de fenotipado con 

técnicas geoespaciales que le permitan tener información base para la creación 

de herramientas para la toma decisiones en momentos específicos, lo que 

permitiría acelerar los procesos y obtener variedades mejoradas en un menor 

tiempo. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

 

Predecir la altura de planta y el rendimiento del sorgo mediante el análisis de 

datos multiespectrales y fotogrametría obtenidos a partir de sensores acoplados 

en Sistemas de Aeronaves Pilotadas Remotamente (RPAS) en la Región 

Chorotega de Costa Rica. 

 

1.4.2 Objetivos específicos 

 

● Determinar rasgos espectrales de rendimiento y modelos fotogramétricos 

de altura de planta del sorgo a partir de sensores remotos acoplados en 

RPAS.  
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● Evaluar la altura de planta y el rendimiento de biomasa y grano del cultivo 

de sorgo mediante muestreos manuales de campo.  

● Predecir el rendimiento de biomasa y grano, así como la altura de la planta 

del sorgo mediante la comparación de datos multiespectrales y 

fotogramétricos con datos de campo. 

 

Delimitación espacio-temporal  

 

El proyecto de investigación se ejecutó dentro del marco del programa de mejora 

genética del cultivo de sorgo; el programa de mejora genética de sorgo buscar 

liberar nuevas variedades que se adapten a las necesidades de los productores 

costarricenses, dentro de los que destacan mayor rendimiento, plantas con mejor 

estructura y mayor contenido nutricional; dentro del programa se realizan 

constantemente evaluaciones (fenotipado) de un alto volumen de materiales 

genéticos en diferentes condiciones agroclimáticas, no obstante, el proyecto se 

realizó en la época lluviosa del 2023 y la época seca del 2024 específicamente 

en el CIA Enrique Jiménez Núñez, del INTA ubicado en Cañas Guanacaste 

dentro del Corredor Seco Centroamericano. 

 

Alcances del proyecto 

 

Los alcances del proyecto se enmarcan en una serie de actividades dentro del 

programa de mejora genética de sorgo del INTA que incluyeron la recopilación 

de datos multiespectrales con RPAS en distintos vuelos sobre las etapas 

fenológicas del cultivo. Los levantamientos tuvieron la rigurosidad adecuada para 

el correcto procesamiento de las imágenes que generaron datos confiables del 

estado de desarrollo del cultivo.  

Asimismo, se relacionó la información con datos de campo recopilados de forma 

manual para determinar la eficacia del sensor para los objetivos del estudio. Lo 

anterior con el propósito de generar información científica para la predicción de 
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parámetros morfológicos y de rendimiento del cultivo, que permitan en una etapa 

posterior, incluirse como una herramienta de apoyo para los mejoradores 

genéticos en la rápida selección de nuevos genotipos adaptados según los 

requerimientos.  

Limitaciones 

 

Una de las mayores limitaciones fue la alta velocidad del viento de la zona en la 

época seca, lo que provocó alertas en la aeronave para la realización de los 

vuelos, por lo tanto, información valiosa de las etapas fenológicas de la soca no 

pudo ser recopilada. Además, el daño por aves en la panoja en el ciclo de soca 

impidió la medición confiable del rendimiento de grano, es decir, las parcelas 

estaban bastante afectadas y los datos no son confiables, por lo que los modelos 

estimados para esta variable fueron únicamente para el primer ciclo del cultivo.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



8 

 

 

Capítulo 2. Marco teórico 

2.1 Características del sorgo 

 

El sorgo (Sorghum bicolor L) es una gramínea C4 de la cual se aprovecha casi 

toda la planta, tanto para producción de grano, forraje y ensilaje en la 

alimentación animal. Es uno de los cereales de mayor importancia a nivel mundial 

con una producción para el año 2021 de 64,3 millones de toneladas (FAO, 2021). 

Es un cultivo de relevancia en la seguridad alimentaria, ya que puede 

complementar o sustituir al trigo o al maíz en las necesidades alimenticias de la 

población (Saucedo et al., 2010). Además, este cultivo posee la habilidad de 

rebrotar después de la cosecha, lo que representa una característica relevante 

para su utilización como forraje y consecuente reducción de costos de producción 

(Vinutha et al., 2017).  

Para maximizar su rendimiento en cantidad y calidad ya sea para biomasa o 

grano, es fundamental conocer los requerimientos edafoclimáticos, así como las 

necesidades de nutrientes y agua. En este sentido, la semilla requiere alta 

temperatura en el suelo para germinar con un valor mínimo de 15°C y óptimo 

entre 18-20 °C en los 10 cm superiores del suelo durante al menos tres días 

(Kazungu et al., 2023; Ajeigbe et al., 2020).  

El sorgo tolera altas temperaturas en comparación con otros cereales con un 

rango de 27° a 30°C para un adecuado crecimiento y desarrollo (Carrasco et al., 

2011). Asimismo, este cultivo es más tolerante a las sales alcalinas que otros 

cereales y, por lo tanto, puede cultivarse en suelos con un pH (medido en H20) 

entre 5,5 y 7,5. Sin embargo, se desarrolla mejor en suelos fértiles, bien drenados 

y con una cantidad moderada de materia orgánica (Kazungu et al., 2023). 

Por otra parte, la fenología del sorgo presenta tres etapas de crecimiento, GS I, 

GS II, GSIII (Figura 1), con una duración entre 30-35 días según la variedad y las 

condiciones edafoclimáticas; estas variaciones en el ciclo fenológico son 
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influenciadas principalmente por la temperatura y en menor grado por la duración 

del día (Roozeboom & Vara Prasad, 2019).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1. Etapas fenológicas del cultivo de sorgo.  

Nota. Adaptado de Sorghum Growth and Development (p. 1) por I, Ciampitti, 2023, Kansas State 

University.  

 

La primera etapa fenológica (GS I), se caracteriza por el desarrollo vegetativo y 

la formación de las hojas; esta etapa es determinante para el tiempo requerido 

hasta la etapa maduración. Normalmente los materiales de maduración temprana 

producen un menor número de hojas (~15) que los de media y tardía maduración 

(~17-19 hojas) respectivamente (Gerik et al., 2003).  

La segunda etapa GS II es el periodo de rápido crecimiento donde se desarrolla 

el área foliar restante (área foliar máxima). La planta acumula aproximadamente 

el 60% de la materia seca total, desarrolla las estructuras reproductivas de la 

panoja y continua hasta la floración. Los requerimientos hídricos aumentan en 

0= Coleóptilo visible                                               4= Hoja Bandera visible             8= Grano pastoso 

1= Lígula de la tercera hoja visible            5= Estado de bota     9=Grano duro 

2= Lígula de la quinta hoja visible               6= Floración 10= Madurez fisiológica 

3= Diferenciación de meristemas                                                                                                   7= Grano lechoso   

 

   

GSI GSII GSIII 

Vegetativa Reproductiva 

0          1           2                 3               4                5                    6                  7         8                9                   1 0  
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esta etapa y es considerada el periodo más crítico para la formación del grano 

(Roozeboom & Vara Prasad, 2019). 

La última etapa GS III comienza desde la floración y se centra en la formación de 

los granos que continúa a la etapa de grano lechoso, donde el grano aún es 

suave y un líquido lechoso blanco se obtiene al exprimirlo; posteriormente 

continúa hasta la etapa de grano pastoso que ocurre unos 15-25 días después 

de la floración. Luego se alcanza la etapa donde los granos se endurecen y las 

plantas pueden ser más susceptibles al volcamiento debido a un mayor 

desecamiento  (Roozeboom & Vara Prasad, 2019).  

Finalmente se culmina en la etapa de madurez fisiológica. Esta etapa se puede 

identificar cuando una mancha oscura aparece en la porción basal de la semilla, 

~110 días después de la siembra (DDS); el tamaño y peso de la misma varía 

según la capacidad de la planta para acumular biomasa ya que el 85% de la 

materia seca producida durante este periodo es destinada al grano (Rao et al., 

2008). 

2.2 El fenotipado en campo en los programas de mejora genética 

 

La mayoría de los programas de mejoramiento genético tienen como objetivo 

principal incrementar el rendimiento de un cultivo particular en un contexto 

agrícola determinado (Rakshit & Gomashe, 2013). Sin embargo, existen objetivos 

específicos que varían según el cultivo, el mercado de consumo y las 

necesidades de los agricultores, entre otros factores. Por ejemplo, el contenido 

de proteína en el grano es un objetivo crucial en el mejoramiento del arroz, 

mientras que el contenido de proteína en la hoja es relevante en cultivos 

destinados al forraje. De manera similar, la tolerancia a la sequía es esencial en 

regiones con escasez de agua, mientras que la tolerancia a las inundaciones es 

crucial en otras áreas (Trethowan, 2014). 

En los programas de mejora genética, las actividades de evaluación en campo 

desempeñan un papel fundamental en la identificación y selección precisa de 

rasgos deseables en las plantas. Este proceso implica una logística a gran 
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escala, con cientos de evaluaciones de plantas y múltiples ciclos de cultivo; 

posterior a estas evaluaciones, se selecciona un grupo reducido de genotipos 

con potencial para convertirse en variedades comerciales (Rakshit & Bellundagi, 

2018).  

Entre los rasgos deseables se incluyen la estructura y altura de la planta, el 

rendimiento, la resistencia a enfermedades y la tolerancia a condiciones 

ambientales adversas (Rakshit & Bellundagi, 2018). Estos rasgos son 

características morfológicas o estructurales que pueden medirse y que influyen 

en el estado de la planta; este proceso de evaluación de estos rasgos a un 

genotipo en un ambiente específico se denomina fenotipado (Walter et al., 2015).   

La altura de la planta es un atributo de gran importancia en el mejoramiento de 

cultivos, ya que influye significativamente en el rendimiento y la adaptabilidad de 

las variedades. Una altura de planta óptima puede mejorar la capacidad de las 

plantas para la captación de luz solar, reduce el riesgo de acame, optimiza el 

consumo de nutrientes y facilita las prácticas de manejo y cosecha (Moles et al., 

2009). En programas de mejora genética, el fenotipado por altura de planta 

permite desarrollar cultivos que maximicen el rendimiento bajo diferentes 

condiciones ambientales, lo que asegura la estabilidad y productividad en los 

sistemas agrícolas (Wang et al., 2018). 

Por otra parte, el rendimiento es un factor crucial en el mejoramiento genético del 

sorgo, ya que determina la productividad y viabilidad económica del cultivo. Un 

alto rendimiento de grano es esencial para satisfacer la creciente demanda de 

alimentos, especialmente en regiones donde el sorgo es un cultivo clave debido 

a su resistencia a la sequía y adaptabilidad (Behera et al., 2022). Mejorar el 

rendimiento de grano implica desarrollar variedades que no solo produzcan más 

grano por hectárea, sino que también mantengan una calidad nutricional superior 

y una resistencia robusta a plagas y enfermedades (Baye et al., 2022).  

Asimismo, un parámetro importante es el rendimiento de biomasa que resulta 

fundamental para la alimentación animal como forraje e inclusive puede funcionar 

como biocombustible (Stamenković et al., 2020). La biomasa, es el resultado de 
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la fotosíntesis y de otros mecanismos fisiológicos de la planta. Estos procesos 

involucran la absorción y el uso de la radiación solar, el agua y los nutrientes 

minerales. Además, las mediciones de biomasa permiten evaluar el estado de 

desarrollo de los cultivares y su posterior potencial rendimiento de grano 

(Johansen et al., 2019). 

La integración de tecnologías avanzadas de fenotipado, como la teledetección y 

el uso de RPAS, ha aumentado la precisión y eficiencia del proceso; lo anterior 

ha permitido en otras latitudes acelerar el desarrollo de nuevos genotipos con 

mayor rendimiento, más resilientes y sostenibles frente a los desafíos climáticos 

y agrícolas actuales (Watt et al., 2020). 

2.3 Teledetección  

 

La teledetección es útil para generar información espacial y se aplica en diversos 

campos de la ciencia, como socioeconómicos, agricultura e ingeniería mecánica 

(Read & Torrado, 2009). Desde el punto de vista agronómico, permite detectar 

problemas en los cultivos antes de que puedan identificarse de manera visual. Lo 

anterior permite a los agricultores enfocar recursos únicamente en las áreas 

afectadas (Adamchuk et al., 2003).  

Los principios básicos de la teledetección son similares a las observaciones 

visuales. Se basa en que la energía viaja del sol a la tierra en forma de ondas de 

luz y se diferencian según longitudes de onda (Figura 2) que van desde el pico 

de una onda hasta el pico de la siguiente dentro del espectro electromagnético 

(Weiss et al., 2020). Estos datos son procesados y analizados para extraer 

características y patrones, lo que permite su evaluación y monitoreo. 
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Figura 2. Espectro electromagnético (Longitud de onda en metros).  

Nota: Tomado de Principios y aplicaciones de la percepción remota en el cultivo de la caña de 

azúcar en Colombia, por P. Murillo Sandoval y J. Carbonell González, 2012, Cenicaña. 

 

La espectroscopía se basa en la modificación medible de la radiación al 

interactuar con las coberturas, lo que está determinado por su composición 

química. Esta interacción provoca vibraciones en las moléculas, que absorben 

energía a longitudes de onda específicas y reflejan otras. Este proceso permite 

estimar la cantidad de moléculas absorbidas, transmitidas o reflejadas (Botero 

Herrera, 2009). Existen diversos estudios sobre la relación del espectro visible e 

infrarrojo con las plantas (Saravia et al., 2022; Braga et al., 2021; Li et al., 2015), 

en éstos se han analizado distintas respuestas morfológicas, además se han 

determinado la composición y naturaleza de la superficie detectada desde 

escalas locales a globales según la resolución espacial (Hauser et al., 

2021;Alvarez-Vanhard et al., 2021). 

 

 

 

 



14 

 

 

2.4 Plataformas y sensores remotos  

 

Los sistemas de teledetección utilizados en agricultura normalmente se 

diferencian en función de la plataforma utilizada y el tipo de sensor; los sensores 

se pueden acoplar a plataformas, ya sea satelitales, aviones e inclusive terrestres 

(Figura 3). Estos últimos pueden ser portátiles, establecidos en campo o 

ensamblados a maquinaria agrícola, con la característica de mayor proximidad al 

objeto a detectar en comparación con los aéreos (Sishodia et al., 2020). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3. Ejemplos de sensores remotos utilizados en agricultura. 

Nota: Adaptado de Unmanned Aerial Vehicle-Based Remote Sensing: Techniques, applications, 

and prospects, por X. Tian-Zhu; X. Gui-Song; Z. Liangpei, 2018. 

 

Las plataformas de satélites y aeronaves tripuladas suelen operar en órbitas fijas 

o seguir rutas preestablecidas. Sin embargo, en muchas zonas, especialmente 

en áreas pequeñas, existe una creciente demanda de diversos trabajos de 

cartografía, actualización de información geográfica, monitoreo y producción 

agrícola, entre otros. La falta de flexibilidad en las plataformas tradicionales, como 

satélites y aviones, representan un desafío significativo (Xiang et al., 2019). 

Los sensores acoplados a distintas plataformas, capturan imágenes en diferentes 

bandas del espectro electromagnético (Figura 2), más allá del rango visible al ojo 

Satélites 

Altura > 150 km 

Cobertura 10-1000 

km2 

Aviones, avionetas 

Altura < 30 km 

Cobertura 10-100 km2 

RPAS 

Altura < 3 km 

Cobertura 0,1-100 km2 
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humano, que incluye el infrarrojo cercano. Al integrar estas imágenes con 

herramientas de análisis geoespacial, se pueden tomar decisiones más 

informadas (Wu et al., 2023). La elección de la plataforma depende de los 

objetivos del estudio, pero de manera general implica un equilibrio entre 

resolución espacial, temporal, el rendimiento y el costo (Adamchuk et al., 2003). 

2.4.1 Sistemas de aeronaves pilotadas de manera remota (RPAS) 

 

Los RPAS se componen de varios tipos que dependen de los requerimientos del 

usuario. Por ejemplo, los de tipo ala fija se caracterizan por su diseño similar al 

de los aviones tradicionales, que ofrecen una alta eficiencia en vuelos de largo 

alcance por su mayor velocidad; lo anterior los hace adecuados para misiones de 

vigilancia extensiva y cartografía de mayor escala (Tang & Shao, 2015). En 

contraste, los RPAS de ala rotatoria, como los cuadricópteros, proporcionan una 

mayor maniobrabilidad y capacidad para realizar vuelos estacionarios, siendo 

particularmente útiles para inspecciones detalladas y operaciones en entornos 

más complejos (Dutta & Goswami, 2020).  

Los RPAS poseen diversas ventajas desde el punto de vista agrícola. Por 

ejemplo, mayor flexibilidad de cubrir áreas complejas, maniobrabilidad, economía 

y seguridad. Además la fácil recolección de datos bajo demanda los caracteriza 

como un complemento efectivo a las plataformas tradicionales (Xiang et al., 

2019).  En adición, estos equipos pueden operar en altitudes superiores a los 100 

metros, pero depende de las normativas de vuelo de cada país. 

Los RPAS de ala fija tienen menos flexibilidad en la integración de sensores en 

comparación con los multirotor. Por lo tanto, éstos últimos son más comunes en 

misiones para fotogrametría aérea de alta resolución. Sin embargo, en los últimos 

años, estos equipos han sido fabricados en diversas dimensiones, formas y 

capacidades para adaptarse a las necesidades específicas de cada tarea (Tang 

& Shao, 2015). 

d 
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Los RPAS son posiblemente las plataformas más adecuadas para monitoreo de 

cultivos en el contexto de mejoramiento genético; el uso de esta tecnología 

permite obtener imágenes de una gran cantidad de parcelas experimentales en 

un corto período de tiempo, lo que reduce el riesgo de cambios en las condiciones 

de iluminación que pueden afectar los valores radiométricos (Mir et al., 2019).  

2.4.2 Alturas de vuelo con RPAS 

 

La altura para realizar levantamientos multiespectrales con RPAS depende de 

varios factores, como la resolución espacial requerida, el tipo de sensor, y las 

características del área de estudio (Njane et al., 2023). A una menor altura, se 

obtiene mayor resolución espacial, es decir un mejor detalle del área de estudio, 

lo cual es ideal para estudios de vegetación, análisis de salud de cultivos, y 

mapeo de pequeñas áreas. Sin embargo, a mayor altura, se cubre un área más 

extensa en menos tiempo, aunque con menor resolución espacial (Zhang et al., 

2020).  

En estudio de crecimiento del cultivo de papa con datos espectrales, Njane et al. 

(2023) no obtuvieron diferencias en el índice de diferencia normalizada de 

vegetación (NDVI) al evaluar distintas alturas de vuelo. Asimismo, Liu et al. (2023) 

reportaron diferencias para la predicción de biomasa en sorgo de 3% cuando 

realizaron los vuelos a una altura de 45 metros (R2=0,85) en comparación con 25 

m (R2=0,88).  Por lo tanto, es crucial balancear la altura de vuelo con las 

necesidades de la investigación y las especificaciones del sensor multiespectral 

para asegurar mayor eficiencia en los levantamientos.  

2.5 Proceso fotogramétrico de imágenes multiespectrales obtenidas con 

RPAS 

El proceso de fotogrametría en programas computacionales es en su mayoría 

automatizado y la única información que necesita ser proporcionada son las 

imágenes. De manera general el proceso fotogramétrico consta de tres partes. 

Primero, se crea un modelo de una nube de puntos de baja densidad donde las 
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características de la escena se identifican en todas las imágenes. Las posiciones 

de la cámara y de las imágenes se calculan en función de las características del 

vuelo, además de la geolocalización del modelo (Remondino et al., 2011). 

Previo al segundo paso, los puntos de control en tierra tienen gran relevancia 

cuando se realiza el proceso fotogramétrico y recopilación de datos con sensores 

acoplados en RPAS (Sanz-Ablanedo et al., 2018). Estos puntos (GCP, ground 

control points) por sus siglas en inglés, funcionan como referencia conocidos en 

las imágenes, o en la nube de puntos, de manera que se establece una correcta 

posición y orientación de los datos (Zeybek et al., 2023). Esta corrección permite 

crear mapas georreferenciados con un error mínimo en las coordenadas (y,x,z), 

por lo que los modelos 3D y demás productos son más precisos. (Liu et al., 2022). 

Para el segundo paso y según el modelo disperso con base en los puntos de 

control se genera la nube de puntos (modelo denso). Los algoritmos detrás de 

estos procesos no son de libre acceso y la documentación detallada paso a paso 

no está disponible. Sin embargo, los principios y la teoría de esta técnica se 

pueden consultar en diversos artículos científicos (Pargieła, 2023; James & 

Robson, 2012). De manera resumida, en ambos pasos, el software calcula 

automáticamente las posiciones de la cámara, alinea todas las imágenes por 

ubicación y coincidencia al usar puntos comunes para establecer las posiciones 

relativas del sensor durante el vuelo (PIX4D, 2017). 

Por otra parte, un aspecto importante en el flujo de procesamiento es la 

calibración radiométrica de las imágenes multiespectrales. Este paso es 

necesario para poder comparar imágenes multiespectrales tomadas en 

diferentes tiempos y en diferentes condiciones climáticas (Poncet et al., 2019). 

En la agricultura, este proceso involucra la eliminación de factores externos de 

variación, como las condiciones de clima y del sensor con el propósito de obtener 

medidas más precisas y confiables de las propiedades físicas de los cultivos (Guo 

et al., 2019) 
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La calibración radiométrica convierte los píxeles de una imagen en valores 

absolutos de radiancia espectral. Lo anterior compensa el nivel de negro, la 

sensibilidad y exposición del sensor y los efectos de la lente (Micasense, 2023). 

La transformación a reflectancia podría realizarse con base a la irradiancia 

incidente, estimada mediante modelos de transferencia radiativa atmosférica o 

con el uso de paneles de reflectancia espectral conocida para calcular los 

factores y aplicar un método lineal (Aasen et al., 2018). Todos los parámetros 

utilizados en el modelo se pueden leer desde los metadatos de las imágenes en 

formato TIFF guardadas por el sensor (PIX4D, 2017).   

Finalmente, sobre la base del modelo 3D creado previamente, se pueden generar 

tres productos el MDT, MDS y el ortomosaico. Un modelo digital del terreno es 

un modelo topográfico que se utiliza para representar la superficie del suelo 

mientras que el modelo digital de superficie representa la información sobre 

vegetación, edificios u otras características por encima del nivel del suelo (Sarkar 

et al., 2020). La calidad del producto reconstruido depende de factores como las 

propiedades físicas de los objetos, la iluminación (luz difusa, directa y la posición 

solar), las condiciones meteorológicas y la configuración del sensor y por último 

el procesamiento en particular (Seifertm et al., 2019; Probst et al., 2018). 

Por otra parte, los datos de reflectancia del suelo pueden incidir en los valores de 

los índices espectrales calculados, en especial los índices basados en la banda 

roja en las etapas de crecimiento de los cultivos (Dyson et al., 2019). La 

segmentación de suelo basada en algoritmos de clasificación supervisada ha 

generado buenos resultados para formar grupos de pixeles referentes a 

vegetación y a suelo, y por consiguiente separarlos posteriormente (Liu et al., 

2023; Matias et al., 2020). 

2.6  Modelo de regresión Random Forest  

 

La técnica de Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automático que ha 

sido utilizado en diversos campos de estudio, por ejemplo, mercado, economía, 

ingeniería y ciencias ambientales (Espinosa-Zuñiga, 2020; Prasad et al., 2020). 
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Esta técnica ha sido comparada con otros modelos de machine learning y ha 

generado una mayor precisión para la predicción del rendimiento de diversos 

cultivos (Jiva et al., 2023; Jeong et al., 2016). Este modelo selecciona un número 

aleatorio de muestras durante el proceso de entrenamiento para generar la 

predicción final mediante el promedio de todos los árboles de decisión (Belgiu & 

Drăgu, 2016; Liu et al., 2023).  

El modelo divide los datos en dos partes, entrenamiento y validación y la 

proporción de los datos puede variar por ejemplo entre 70/30 u 80/20 

respectivamente. Luego, se realiza una búsqueda aleatoria en un rango de 

valores para los parámetros (ntree: número de árboles y mtry: variables en cada 

nodo) (Dutta et al., 2019). Finalmente, el modelo ajusta automáticamente sus 

parámetros durante el entrenamiento para minimizar el error lo que genera 

predicciones más precisas en los datos de validación (Prasad et al., 2006).  

Asimismo, este modelo provee medidas de la importancia de las variables 

integradas para la predicción de la variable de interés. Las medidas de 

importancia brindan información valiosa para detectar la magnitud del efecto de 

cada una de las variables regresoras sobre la variable respuesta (Strobl et al., 

2008). Además, para evaluar el desempeño del modelo se consideran el 

coeficiente de correlación (r) entre los valores observados y los predichos, así 

como el coeficiente de determinación R2, el cual indica un valor cercano a uno 

como un mejor ajuste y un valor cercano a cero como un menor ajuste (Liu et al., 

2023).  

Las otras medidas de desempeño como la raíz del error cuadrático medio 

(RMSE) y el error absoluto medio (MAE) deben ser mínimas entre los modelos 

seleccionados si se deben hacer comparaciones, es decir los menores valores 

del RMSE y MAE indican el mejor modelo para predecir la variable de interés 

(Dutta et al., 2019). 
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2.7 Respuesta espectral y predicción de rendimiento de cultivos 

 

La predicción del rendimiento de los cultivos es esencial para planificar y tomar 

decisiones. La experimentación para la predicción del rendimiento por medio de 

datos de teledetección, ha estado en curso desde antes del lanzamiento en 1972 

del primer Satélite de Tecnología de Recursos Terrestres de la NASA (ERTS-1, 

ahora conocido como Landsat) (Adamchuk et al., 2003). 

Actualmente, las imágenes de detección remota se aplican para predecir el 

rendimiento del cultivo en función de índices de vegetación (IV). Estos, son 

calculados a partir de combinaciones de bandas espectrales como indicadores 

de cambios estructurales o químicos en las plantas, mediante las variaciones del 

espectro de reflectancia (Peña et al., 2018). 

En el contexto de los cultivos, es crucial tener en cuenta diversos factores, como 

la posición geográfica, que incluye la pendiente y la orientación del terreno. 

Además, se debe tomar en cuenta las características morfológicas de las plantas, 

como su altura, arquitectura y área foliar. También, resulta fundamental 

considerar las propiedades reflectivas de las hojas, las cuales pueden variar 

según el desarrollo fenológico, la forma y el contenido de humedad en el 

momento de la medición (Martínez & Solis, 2018). 

En el caso de la predicción de biomasa, se deduce del contraste en la 

reflectividad espectral especialmente del rojo e infrarrojo cercano (IR); a mayor 

contraste entre dichas bandas mayor será el vigor de la masa vegetal analizada 

(Chuvieco Salinero, 2010). Asimismo, el IR está relacionado con la reflectancia 

difusa de la celulosa y bandas de agua (Kumar et al., 2023). 

En una investigación en el cultivo de cebada a partir mediciones manuales e 

imágenes digitales, Brocks & Bareth (2018) obtuvieron correlaciones para altura 

de planta de 0,80, que se incluyó en un modelo lineal para predecir biomasa 

(R2=0,72). Asimismo, en maíz, Saravia et al. (2022) obtuvieron correlaciones 

fuertes (0,84; 0,78 y 0,88) entre el rendimiento de grano y los índices de 

vegetación NDVI, el índice de absorción de clorofila modificada (MCARI)  y el 
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índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI) respectivamente. Los autores 

revelaron que esta variable podría estimarse mejor con el uso de estos índices 

en etapa de llenado de granos. 

En el cultivo de arroz, Stavrakoudis et al. (2019) lograron predecir la biomasa 

(R2=0,80) al incluir 35 IV calculados a partir de imágenes multiespectrales 

provenientes de RPAS. Por otro lado, Yue et al. (2017) lograron mejores 

predicciones de biomasa (R²=0,74) en el cultivo de trigo al combinar la 

información sobre la altura de la planta con los índices NDVI, el índice mejorado 

de vegetación (EVI) y el índice de proporción de la vegetación (RVI). 

En el caso del sorgo, Li et al. (2022), combinaron variables del dosel, altura de 

planta e índices espectrales y con un modelo de regresión de soporte de vectores 

(SVR), obtuvieron moderadas predicciones para biomasa fresca (R2=0,53). Los 

autores reportaron que el modelo fue más confiable al transformar la biomasa 

como un índice de tolerancia a la sequía, que es comúnmente utilizado en los 

programas de mejoramiento genético para detección de genotipos tolerantes a 

esta condición. Además, la capacidad predictiva de índices de vegetación para el 

cultivo de sorgo en distintas épocas combinadas con medidas de altura del dosel 

fue estudiada por Nakasagga et al. (2022) quienes obtuvieron mejores 

predicciones con modelos de aprendizaje automático (>70%) que la regresión 

lineal simple (<10%) para las variables, conteo de plantas, materia fresca y seca.  

Por otra parte, diversos autores han estimado la altura con MDS (modelos 

digitales de superficie) en cebada (Aasen et al., 2015), trigo (Yue et al., 2017) y 

sorgo (Zhao et al., 2021). Por ejemplo, De Souza et al. (2017) obtuvieron 

correlaciones en el cultivo de caña de azúcar (r=0,5) con modelos de superficie 

de cultivo (MDS) generados a partir de imágenes de alta resolución y modelos 

digitales de superficie del terreno. 
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Capítulo 3. Marco metodológico 

 

3.1. Localización del estudio  

 

 

El estudio se realizó en el CIA-Enrique Jiménez Núñez del INTA ubicado en 

Cañas, Guanacaste (Figura 4), en las coordenadas geográficas centrales 10° 20' 

39.73 norte y -85° 08' 8.62 oeste, durante los meses de setiembre de 2023 a abril 

de 2024. El sitio posee promedios de temperatura y precipitación de 28 °C y 1600 

mm, respectivamente, y se encuentra ubicada a 14 m s. n. m., dentro de la zona 

de vida Bosque húmedo premontano (Ministerio de Ambiente y Energía, 2022).  

 

 

Figura 4. Ubicación del sitio de la investigación, Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

3.2. Material genético 

 

Se utilizaron los materiales de sorgo BMR-0936, PCR-3-22, CENTA CF, CENTA 

RCY y Sureño. Asimismo, se evaluó la variedad sorgo negro forrajero (Sorghum 

almum) utilizada comúnmente por los productores a nivel nacional.  
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3.3. Diseño experimental 

 

Se establecieron en el campo 48 unidades experimentales (UE) en un diseño 

completamente aleatorizado correspondientes a ocho repeticiones por genotipo 

(Figura 5). Cada UE estuvo compuesta por cuatro surcos de cinco metros de 

longitud y un espaciamiento entre surcos de 70 cm para un área efectiva de 14 

m2.  La separación entre las parcelas fue de 120 cm.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Croquis de campo del diseño del experimento, Cañas, Guanacaste, 

2023.  

 

3.4. Manejo agronómico 

3.4.1. Siembra 

 

El terreno se preparó de forma convencional con rastra rompedora y rastra liviana 

para mejorar las propiedades físicas del suelo. La siembra se realizó 

manualmente a doble surco por camellón, con una densidad de 20 kg de semilla 

ha-1, la semilla se depositó sobre el surco a una profundidad no mayor a cuatro 

centímetros; se realizó un control químico de malezas postemergente y limpiezas 

con motoguadaña.  

 

Genotipos 
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3.4.2. Nutrición 

 

Previo a la siembra, se realizó un análisis químico del suelo (Cuadro 1) con el fin 

de ajustar el plan de nutrición según los requerimientos del cultivo; los 

requerimientos nutricionales del sorgo para una producción estimada de 6,5 t ha-

1 de grano son de 190, 30, 108, 20, 18 y 21 kg ha-1 de nitrógeno(N), fósforo (P), 

potasio(K), calcio (Ca), magnesio y azufre respectivamente (Whitney, 1998). 

Asimismo, las dosis de nitrógeno de 210–280 kg ha−1 en sorgo, proporcionan las 

mayores respuestas en el rendimiento de biomasa seca consistentes con una 

buena calidad nutricional para la producción de forraje con fines de alimentación 

animal (Restelatto et al., 2014). 

 

Cuadro 1. Análisis químico del suelo del área experimental utilizada, Estación 

Experimental Enrique Jiménez Núñez, Cañas, Guanacaste, Costa Rica. 2023. 

Nota: Elaboración propia, 2024  

 

En este sentido, se realizaron tres fertilizaciones al cultivo según se muestra en 

el Cuadro 2. Además, se efectuaron dos aplicaciones foliares para suplir la 

demanda de micronutrientes.  

 

 

 

KCl-Olsen 

Modificado 

pH 

H2O 
ACIDEZ 

  cmol(+) L-1   %   mg L-1   

  Ca Mg K   CICE SA   P Zn Cu Fe Mn   

Nivel 

crítico 
5,50 0,50   4,00 1,00 0,20   5,00 10    10,00 3,00 1,00 10,00 5,00   

Suelo 6,60 0,15   12,40 4,40 0,12   16,92 0,90   13,00 2,80 19,90 206,50 10,50   
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Cuadro 2. Cantidad de macronutrientes aplicados para la nutrición del cultivo, 

Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

 

 

 

 

Nota: Elaboración propia, 2024 

 

3.5. Características de la plataforma y del sensor  

 

Para los vuelos, se utilizó un RPAS multirotor DJI Matrice 210 RTK (Real Time 

Kinematic). Este RPAS es compatible para el acople con diversos sensores y su 

uso en diferentes estudios, por ejemplo, mapeo de terrenos, inspección de 

infraestructuras, monitoreo ambiental, entre otros. Además, cuenta con un 

sistema de posicionamiento RTK que proporciona una precisión de 

posicionamiento centimétrica, lo que es esencial para alivianar los flujos de 

trabajo posteriores.  

Un sensor Micasense Altum 05 fue acoplado al RPAS para la recolección de 

datos multiespectrales. Este sensor está equipado con seis bandas espectrales, 

Rojo, Verde, Azul, Borde Rojo, Infrarrojo Cercano y Térmico (Cuadro 3). En el 

Anexo 1 se presenta con más detalle las especificaciones de la lente y las 

imágenes. 

 

 

 

 

Fuente  
  

Total de nutrientes 

aplicados (kg ha-1) 

 

DDS 

   N P2O5 K2O 

10-30-10         37 111 37 0 

Urea + 10-30-10   173    89 30 26 

Urea        68    ----                      --- 40 
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Cuadro 3. Bandas espectrales de la cámara Micasense Altum serie AL05 o 

superior. 

Nombre  Longitud de onda central  Ancho de banda  

Azul 475 nm 32 nm 

Verde 560 nm 27 nm 

Rojo 668 nm 14 nm 

Borde rojo 717 nm 12 nm 

Infrarrojo cercano 842 nm 57 nm 

LWIR 11 μm 6 μm 

Nota: Adaptado de (MicaSense, 2020) 

 

3.6. Proceso de captura de datos con RPAS 

 

Primeramente, se colocaron marcas de control de campo y se realizó un 

levantamiento de cinco puntos de control (uno en cada vértice del área y otro en 

el centro) con una estación geodésica marca GEOMAX modelo Zenith40 para el 

posterior ajuste del ortomosaico y corrección geométrica. En el caso de los 

levantamientos de datos multiespectrales, se realizó un plan de vuelo con 

parámetros establecidos mediante la aplicación DJI Pilot que cubrió toda el área 

experimental (Figura 6) y un buffer de 50 metros con el propósito de garantizar la 

calidad del proceso fotogramétrico. 
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Figura 6. Pantalla de la consola de DJI Pilot en misión de vuelo, CIA-EJN, Cañas, 

Guanacaste, 2023. 

El RPAS con los parámetros de vuelo operó de forma autónoma. Los vuelos, se 

realizaron a una altura de 45 metros en distintas etapas del crecimiento del cultivo 

(Cuadro 4), a una velocidad de 3 m/s, con un solapamiento lateral y frontal de 

80%, un tamaño de píxel promedio de 2,04 cm y por debajo del límite de 

almacenado según obturación del sensor. Todos los vuelos fueron realizados 

entre las 11:00 y las 12:00 horas. 

Cuadro 4. Condiciones climáticas y propósito de cada vuelo durante las 

diferentes etapas fenológicas del sorgo, Cañas, Guanacaste, 2023.  

      

Ciclo 

 

Etapa fenológica 

 

DDS 

 

Uso  

imágenes 

 

Promedio 

Temperatura 

°C 

Promedio 

velocidad 

viento (km/h) 

 

 

Primer 

ciclo 

- 0 MDT 30,2 6,4 

Hoja bandera 

visible 

42 Multiespectral+MDS 30,0 1,6 

Estado de bota 56 Multiespectral 31,9 8,0 

Floración 62 Multiespectral 32,1 12,9 

Grano lechoso 74 Multiespectral 34,5 11,3 

Grano pastoso 83 Multiespectral + MDS 31,0 12,9 

Soca Grano lechoso 183 Multiespectral+MDS 34,7 15,2 

 Grano pastoso 193 MDS 34,6 21,1 

Nota: Elaboración propia, 2024 
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Por otra parte, para lograr mayor eficacia en la adquisición de las imágenes, los 

vuelos se realizaron en condiciones de cielo despejado, con intensidades de luz 

moderada y radiación estable. Asimismo, se tomaron imágenes del panel de 

reflectancia (Figura 7) antes y después de cada vuelo para la calibración 

radiométrica de las imágenes.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7. a: RPAS Matrice 210 con cámara AL05 y antena RTK; b: panel de 

reflectancia; c: ejemplo de toma de imágenes del panel de reflectancia, Cañas, 

Guanacaste, 2023. 

 

3.7. Muestreo de campo 

3.7.1. Altura de planta 

 

En un área de dos metros lineales de los surcos centrales, se midió con una cinta 

métrica desde la base del tallo hasta el ápice de la hoja mayormente expuesta 

(Figura 8a) o extremo de la panoja (Figura 8b); para esto, se seleccionaron 8 

plantas al azar dentro de las filas internas de la parcela. Esta medición se hizo 

en tres tiempos distintos, a los 42, 83 y a los 193 DDS.  

 

 

a b c 
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Figura 8. Descripción de la medición de altura de planta de sorgo en campo. 

Panel a: hoja expuesta, panel b: panoja, Cañas, Guanacaste, 2023. 

 

3.7.2. Rendimiento de materia seca (MS) de forraje 

 

La parcela o unidad experimental se dividió en dos partes iguales denominadas 

(subparcelas).  La cosecha de forraje se realizó entre los 85-90 DDS. Se cortaron 

todas las plantas a nivel de suelo dentro de un metro lineal de los dos surcos 

centrales de la primera subparcela. Luego, se utilizó una balanza granataria para 

cuantificar la materia fresca total en gramos. Se tomó una muestra de 

aproximadamente 500 g y se colocaron en bolsas de papel identificadas. 

Posteriormente, las muestras se secaron en una estufa con circulación forzada 

de aire a 60 ºC durante 72 horas. Una porción de muestra seca a 60°C, se 

sometió a 105°C en una estufa, con el fin de estimar el porcentaje de materia 

seca total (Cuadro 5).  

3.7.3. Rendimiento de grano 

 

La cosecha de grano se realizó entre los 115-120 DDS. Esta variable se calculó 

mediante el muestreo de las panojas en estado de madurez fisiológica en dos 

metros lineales de los surcos centrales de la segunda subparcela, las panojas se 

secaron al sol, se trillaron y se pesaron los granos secos con el uso de una 

balanza electrónica marca Ocony SS.  

Ápice de la hoja 

Extremo de la 

panoja 

a b 
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Durante los muestreos tanto de forraje como de grano, se descartaron los surcos 

externos de la parcela para evitar el efecto borde. Los resultados del rendimiento 

se expresaron en términos de kilogramos de materia seca de forraje y kg de grano 

por hectárea. Todas las muestras fueron analizadas en el Laboratorio de 

Nutrición Animal del INTA. 

 

Cuadro 5. Fórmulas para el cálculo de variables de rendimiento en sorgo, Cañas, 

Guanacaste, 2023. 

 Nota: Elaboración propia, 2023; MF: materia fresca; MS: materia seca 
 

3.8. Proceso fotogramétrico 

 

Se utilizó el software PIX4Dmapper, versión 4.7.5 (Pix4D, S.A., Lausanne, 

Switzerland) para realizar todo el proceso fotogramétrico. Todas las imágenes 

fueron cargadas al software y se implementó el flujo de trabajo para 

levantamientos multiespectrales. Primero, se ejecutó el paso inicial de 

identificación de puntos clave coincidentes, localización, orientación y 

optimización de la cámara (PIX4D, 2017). 

 

 

 

Variable Fórmula 

Materia seca a 60°C 
𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑐𝑎 

𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑎
∗ 100 

Materia seca a 105°C 
𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑐𝑎 𝑎 105°𝐶

𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑐𝑎 𝑎 60°𝐶 
∗ 100 

Materia seca total 
%𝑀𝑆60 ∗ %𝑀𝑆105

100
 

Rendimiento de MS (t.ha-1) 
𝑡 𝑀𝐹/ℎ𝑎 ∗ %𝑀𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

100
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3.8.1. Puntos de control (corrección geométrica) 

 

Los puntos de control (GCP por sus siglas en inglés) fueron procesados en línea 

en el módulo de cálculo del Spider Business Center de Leica, que ofrece el 

Instituto Geográfico Nacional. En el Anexo 2 se presentan los resultados del post-

procesamiento. Posteriormente, los puntos de control fueron editados en un 

archivo de texto e incluidos en PIX4Dmapper luego del paso inicial (antes de la 

reconstrucción de la nube de puntos densa). Se colocó cada punto de control en 

al menos cuatro imágenes (Figura 9a) que coincidieran con las marcas de control 

de campo, se siguió el proceso de ajuste automático a todas las imágenes y el 

proyecto se optimizó con los puntos de control (Figura 9b).  

 

Figura 9. (a) Proceso de corrección geométrica con puntos de control de campo; 

(b) puntos corregidos, Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

 

 

 

 

 

a b 
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3.8.2. Nube de puntos densa y malla 

 

Se ejecutó el segundo paso donde se crean puntos de ajuste automáticos que 

resultan en una reconstrucción georreferenciada en forma de nube de puntos 

densa (Figura 10a). Luego, con base en la nube de puntos se generó una malla 

con textura 3D (Figura 10b) que representa el área de vuelo y los objetos de 

estudio (suelo, vegetación, edificios, cuerpos de agua, etc).  

Figura 10. Construcción de nube de puntos densa y malla del sitio experimental, 

Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

3.8.3. Calibración radiométrica 

 

Para el proceso de calibración radiométrica en PIX4Dmapper se eligió la opción 

de calibración (sólo cámara) y las imágenes del panel fueron automáticamente 

reconocidas por el software (Figura 11). Para asegurar una adecuada calibración, 

se revisó que los datos de reflectancia proporcionados por Micasense estuvieran 

correctos en cada banda espectral.  

a b 
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Figura 11. Proceso de calibración radiométrica de las imágenes multiespectrales. 

 

En este sentido, la fórmula para calcular la radiancia espectral a partir de los 

valores de píxeles de las imágenes del panel se muestra en la ecuación 1.  

 

𝐿 = 𝑉(𝑥, 𝑦) ∗
𝑎1

𝑔
∗

𝑝 − 𝑝𝐵𝐿

𝑡𝑒 + 𝑎2𝑦 − 𝑎3𝑡𝑒𝑦
 

 

(1 ) 

 

Donde: 

p, es el valor de píxel normalizado 

pBL, es el valor de nivel negro normalizado  

a1 a2, a3 son los coeficientes de calibración radiométrica 

V(x, y), es la función polinómica para la ubicación de píxeles (x, y).  

te: es el tiempo de exposición de la imagen 

g: es el ajuste de ganancia del sensor 

x, y: son las columnas de píxeles y el número de filas, respectivamente 

L: es la radiancia espectral en W/m2/sr/nm 
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Para convertir los valores de radiancia espectral a reflectancia el software utilizó 

las imágenes del panel de calibración radiométrica.  Los datos de calibración del 

panel se proporcionan como reflectancia absoluta, entre 0 a 1 en el rango de 400 

nm a 850 nm (Micasense, 2023). La función de transferencia de radiancia a 

reflectancia se muestra en la ecuación 2. 

 

𝐹𝑖 =
𝜌𝑖

𝑎𝑣𝑔(𝐿𝑖)
 

 

( 2 ) 

 

Donde: 

Fi es el factor de calibración de la reflectancia en cada banda espectral. 

ρi:  es la reflectancia promedio del panel de calibración para la i-ésima banda (a 

partir de los datos de calibración del panel proporcionados por MicaSense. 

avg(Li) es el valor promedio de la radiancia de los píxeles dentro del panel para 

cada banda. 

 

3.8.4. Generación del MDT, MDS y ortomosaico 

 

Sobre la base del modelo 3D creado previamente, se generaron tres productos 

el MDT, MDS y ortomosaico. Estos productos se seleccionaron en el paso tres 

del flujo de procesamiento. En el caso del MDS se utilizó la interpolación de 

distancia inversa ponderada que el software trae por defecto y que es 

recomendada para mediciones de altura variables (PIX4D, 2017). Además, la 

resolución del DTM se ajustó a lo recomendado por PIX4Dmapper, es decir cinco 

veces el GSD final, con lo anterior se lograron mejores reconstrucciones del 

modelo.  

Las resoluciones espaciales se definieron cuando los productos (ortofotos y 

modelos) se exportaron para garantizar que los productos de diferentes vuelos 

tuvieran una resolución similar. Un ejemplo de la primera página del reporte con 
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los parámetros de calidad adecuados del procesamiento se adjunta en el anexo 

3.  

3.9. Cálculo de índices espectrales 

 

Este paso se ejecutó con la calculadora de PIX4D mapper al final del 

procesamiento.  Se realizó una revisión de bibliografía para la elección de índices 

que hubiesen tenido buenos resultados en otras investigaciones para la 

predicción de biomasa o rendimiento de grano en cultivos anuales. Asimismo, se 

analizó la relación de las bandas espectrales con el rendimiento del cultivo en 

general.  

 

Cuadro 6. Índices de vegetación utilizados en la investigación, Cañas, 

Guanacaste, 2023. 

 

Abreviatura Nombre Fórmula Referencia 

BCC 

Índice de 

Coordenada 

cromática azul 

𝐵∕(𝑅 + 𝐺 + 𝐵) 
(De Swaef et al., 

2021) 

CARI Relación borde rojo 𝑅𝐸∕𝑅 
(Ballester et al., 

2019) 

CIRE 
Índice de clorofila de 

borde rojo 
(𝑁𝐼𝑅∕𝑅𝐸) − 1 (Wan et al., 2020) 

CVI 
Índice de vegetación 

de clorofila 
𝑁𝐼𝑅(𝑅⁄𝐺2) 

(Peroni Venancio 

et al., 2020) 

DVI 
Índice de diferencia 

de vegetación 
NIR-R 

(G. Yang et al., 

2017) 

GCI 
Índice de clorofila 

verde 
(NIR/G)-1 

(Mandal et al., 

2022) 

GLI 
Índice de verdor de 

hojas 

(2𝐺 − 𝑅 − 𝐵) ∕ 

(2𝐺 + 𝑅 + 𝐵) 

(Lussem et al., 

2018) 

GNDVI 

Índice de diferencia 

normalizada de 

vegetación verde 

(NIR - G) /  

(NIR + G) 

(Ranjan et al., 

2019) 
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IKAW 
Índice de 

Kawashima 
(R-B) / (R+B) 

(Kawashima & 

Nakatani, 1998) 

NDRE 

Índice de diferencia 

normalizada de 

borde rojo 

(NIR - RE) / 

(NIR + RE) 

(Marques Ramos 

et al., 2020) 

NDVI 

Índice de diferencia 

normalizada de 

vegetación 

(NIR - R) /  

(NIR + R) 

(Marques Ramos 

et al., 2020) 

RCC 

Índice de 

Coordenada 

cromática roja 

𝑅 ∕ (𝑅 + 𝐺 + 𝐵) 
(De Swaef et al., 

2021) 

RDVI 

Índice de vegetación 

de diferencia 

renormalizada 

NIR − R/√𝑁𝐼𝑅

+ 𝑅 

(Ranjan et al., 

2019) 

REDVI Red Edge DVI NIR-RE 
(Kanke et al., 

2016) 

RGRI 
Índice de relación 

rojo-verde 
R/G 

(Tayade et al., 

2022) 

SAVI 
Índice de vegetación 

ajustado al suelo 

1.5(NIR - R) / 

(NIR + R + 0.5) 

(da Silva et al., 

2020) 

SR Simple ratio NIR / R 

(Serrano et al., 

2000) (Ranjan et 

al., 2019) 

   Nota: Elaboración propia, 2024 

 

3.10. Construcción de vectores y segmentación de suelo  

 

Los polígonos con el tamaño de la parcela o subparcela se definieron y se 

ubicaron correctamente (georreferenciación) previo a la extracción de los datos 

correspondientes a cada área presente en el ensayo. Además, se realizó una 

segmentación de suelo, con base en el procedimiento propuesto por (Matias et 

al. (2020), mediante un código en software R  con el paquete FieldimageR y 

FieldimageR.Extra.  Un resumen del procedimiento se muestra en la figura 12 y 

el código se puede acceder mediante el repositorio de github 

(https://github.com/OpenDroneMap/FIELDimageR?tab=readme-ov-file#p3).  

https://github.com/OpenDroneMap/FIELDimageR?tab=readme-ov-file#p3
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Figura 12. Resumen del flujo de trabajo para la segmentación de suelo. Algoritmo 

de clasificación Random Forest, Cañas, Guanacaste 2023.  

 

Este proceso de dibujo y segmentación de suelo se realizó para cada vuelo. 

Posteriormente se vectorizó el raster clasificado y se seleccionaron los polígonos 

finales de las parcelas con base en los valores referentes únicamente a la 

vegetación del cultivo (exclusión de suelo u otros rasgos presentes en el área). 

Es importante indicar que durante la delimitación se realizó un ligero buffer para 

capturar los pixeles de las hileras centrales.  

 

3.11. Extracción de datos del MDS-MDT 

 

Con los vectores de las parcelas segmentadas por suelo, se extrajeron los 

valores promedio de los pixeles del modelo digital de terreno (vuelo 0 DDS) y 

modelos digitales de superficie (vuelos 83 y 193 DDS) mediante la herramienta 

de estadística zonal del software QGIS versión 3.34.9 (QGIS Development Team, 

2024). Las capas resultantes se combinaron en una sola mediante el ID único de 

Ortomosaico Vectores ó Parcelas  Entrenamiento 

Segmentación de suelo 
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la parcela. Posteriormente se asociaron los datos reales tomados en campo, con 

los datos estimados por el proceso fotogramétrico. 

3.12. Extracción de datos multiespectrales para cada vuelo 

 

Para el caso de los datos multiespectrales y al tener 17 ortomosaicos 

correspondientes a los índices o bandas (Cuadro 6) se implementó un script con 

el lenguaje de programación R (R Core Team, 2020) para extraer los valores 

promedios de cada mosaico por subparcela. Un ejemplo del script implementado 

en R se adjunta en anexo 4. Posteriormente, los datos multiespectrales fueron 

unidos a la hoja electrónica de laboratorio (biomasa y grano) mediante el código 

de parcela establecido.  

3.13. Predicción de la altura de planta 

  

Como se mencionó anteriormente un MDT genera la elevación de la superficie 

del suelo, y un MDS es la suma del MDT y la superficie de vegetación expuesta. 

Por lo tanto, la predicción de la altura de las plantas se obtuvo mediante la 

ecuación 3.  

 

𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 (𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎𝑠) = 𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎(𝑀𝐷𝑆) − 𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 (𝑀𝐷𝑇)                ( 3 ) 

 

3.14. Asociación entre altura real de planta y estimada por el proceso 

fotogramétrico 

 

Se realizaron análisis de correlación y de regresión lineal entre la altura real de 

planta y los datos estimados por el proceso fotogramétrico. Los análisis se 

realizaron por etapa fenológica, tanto para el primer ciclo de cosecha y el 

segundo (soca) así como un análisis de los datos unidos referentes al final de 

cada ciclo. 
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3.15. Asociación entre los datos de rendimiento de biomasa y grano con 

los índices espectrales 

 

Se realizaron correlaciones multitemporales, es decir entre los índices 

espectrales de cada etapa fenológica en que se realizaron los vuelos y los datos 

de rendimiento de biomasa y grano. Es importante indicar que solo se realizó un 

vuelo durante el ciclo de soca, y el mismo fue en la etapa de grano lechoso; lo 

anterior por complicaciones de viento durante la época del desarrollo del cultivo.  

3.16. Modelos de predicción de biomasa y grano 

 

La construcción de modelos de predicción de biomasa y grano se realizaron con 

base en los índices de vegetación que tuvieran correlaciones superiores a 0,50. 

Se utilizó el modelo de regresión Random Forest (RF). Los datos fueron 

particionados en una proporción 70/30 para el proceso de entrenamiento y 

validación respectivamente. Los modelos se realizaron con el uso del paquete 

regressoR desarrollado por Rodríguez (2023) mediante el software R (R Core 

Team, 2020). Además, para evaluar el desempeño de los modelos se utilizaron 

los indicadores estadísticos, R2 y RMSE y la correlación entre los datos 

observados y la predicción. Estos parámetros son arrojados por el software en la 

salida del modelo. Las fórmulas se muestran en las siguientes ecuaciones. 

 

R² =
∑ (ŷ𝑖 − Ӯ𝑖)

𝑛

𝑖=1
²

∑ (ŷ𝑖 − Ӯ𝑖)
𝑛

𝑖=1
²
 

4 

            RMSE= √
1

𝑛
∑ (ŷ𝑖 − 𝑦𝑖)𝑛

𝑖=1 ² 
5 

 

Donde n es el número de muestras del modelo; 𝑦𝑖 es el valor medido realmente; 

Ӯi es el valor medio del valor medido; ŷ𝑖 representa el valor estimado.  
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Figura 13. Resumen metodológico de la investigación. 

 

Muestreos de campo de altura de planta, 

rendimiento de biomasa y grano. 

Vuelo antes de la 

siembra del ensayo 

Procesamiento 
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Capítulo 4. Resultados y discusión 

 

4.1. Predicción de altura de planta 

 

Los datos de altura de planta medidos en campo a los 42 DDS oscilaron entre 

0,20 y 1,06 m (media=0,55 y EE=0,03 m), Figura 14. Adicionalmente, las 

mediciones al final de los ciclos de cultivo fueron muy similares; para los 83 DDS 

osciló entre 1,32 y 2,54 (media 1,83 y EE=0,04 m) y para los 193 DDS entre 1,19 

y 2,28 (media 1,66 y EE=0,04 m). 

 

Figura 14. Box plot de altura de planta según días después de la siembra, Cañas, 

Guanacaste, 2023. 

 

 

Por otra parte, la figura 15 muestra la relación lineal entre la altura de planta 

medida manualmente y la derivada por el sensor en distintas etapas de 

crecimiento representados con diferentes colores. Los resultados mostraron una 

fuerte correlación (r = 0,76, 0,87 y 0,91) a los 42, 83 y 193 DDS respectivamente 

y con los datos de todas las etapas en conjunto mostró una correlación de 0,91.   
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Figura 15. Correlaciones de altura de planta medida manualmente y altura 

derivada del sensor según días después de la siembra; Panel A: 42 DDS, Panel 

B: 83 DDS, Panel C: 193 DDS, Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

 

C 

B 

A 
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La correlación entre la altura de planta medida y estimada por el sensor a los 42 

DDS fue más bajo, con un R2 de 0,50, RMSE 0,13 m, mientras que a los 83 y 193 

DDS se obtuvo un R2 de 0,86, RMSE 0,13 m y un R2 0,84 RMSE=0,12 m 

respectivamente. Asimismo, en las etapas donde normalmente se realizan las 

mediciones de altura de planta del cultivo (final del ciclo) los datos mostraron un 

ajuste similar, Figura 16.  

 

Figura 16. Valores reales y predicciones de altura de planta para el primer ciclo 

del cultivo y soca, Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

Los resultados de esta investigación concuerdan con los obtenidos por Malambo 

et al. (2018) en el cultivo de sorgo, quienes obtuvieron correlaciones superiores 

a 0,80 entre la altura medida manualmente y la derivada por sensores acoplados 

en RPAS. Asimismo, Shu et al. (2023) también obtuvo una fuerte correlación 

cuando realizó la combinación de las etapas de crecimiento, pero mostró un 

mayor error de estimación de la altura de la planta a medida que el cultivo 

avanzaba en sus etapas de crecimiento; lo anterior explicado por los errores en 

la elaboración del MDT a medida que incrementaba la cobertura del cultivo, pero 

en esta investigación no sucedió debido a que el MDT fue generado previo al 

establecimiento del cultivo.  

R2= 0,85 

RMSE= 0,14 
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La altura de planta medida durante las primeras etapas de crecimiento puede 

generar información acerca del crecimiento normal de los cultivares según la 

respuesta a eventos ambientales. Una menor correlación entre la altura manual 

y derivada del sensor a los 42 DDS puede ser explicada debido a la incorporación 

de datos de suelo al MDS durante el proceso de segmentación y posterior 

extracción de los píxeles por parcela, lo que resulta en sobreestimaciones o 

subestimaciones de la elevación del dosel del cultivo (Hassan et al., 2019).  

La precisión de la predicción de la altura de planta alcanzada en esta 

investigación fue bastante alta (RMSE = 0,14 m), respaldada por un error muy 

bajo al utilizar GCP y un MDT previo al establecimiento del cultivo. Es decir, 

normalmente se espera que los errores geométricos sean de pocos centímetros 

ya que la precisión del procesamiento con los GCP utilizados en este estudio fue 

menor a 3 cm en los vuelos (Anexo 2,3). Sin embargo, este error podría ser 

mejorado para aplicar esta tecnología en cualquier etapa de crecimiento del 

cultivo.  

El error encontrado en la predicción de la altura de la planta pudo deberse a dos 

motivos. El primero, al movimiento de la parte superior del material de sorgo por 

efecto del viento que es conocido como un factor crítico para obtener imágenes 

de alta calidad ya que disminuye la identificación de puntos coincidentes entre 

imágenes en el procesamiento (Mesas-Carrascosa et al., 2015). El segundo, y 

más probable para el caso de este estudio debido a la buena precisión al utilizar 

GCP, es la diferencia en el ángulo de las hojas y la estructura del dosel entre los 

materiales muestreados manualmente que influye en la diferencia con las 

mediciones derivadas por el sensor (Li et al., 2018). 
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4.2. Rendimiento de biomasa seca 

 

El rendimiento de biomasa seca para el primer ciclo de cultivo osciló entre 5,65 a 

20,36 t.ha-1, con una media de 9,97 t.ha-1 y un coeficiente de variación (CV) del 

27% (Figura 17). El 5% de los datos superaron las 13,66 t.ha-1  que correspondió 

a los rendimientos del material Sorgo Negro. Para el ciclo de soca (193 DDS) los 

rendimientos oscilaron entre 3,43 y 14,80 t.ha-1, una media de 8,14 t.ha-1 donde 

los materiales PCR-3-22 y CENTA-CF tuvieron coeficientes de variación de 29 y 

40% respectivamente, mientras que para los materiales de sorgo BMR-09-36, 

CENTA RCY, Sorgo Negro y Sureño los CV fueron de 26, 14, 24 y 27 % 

respectivamente.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Box plot de rendimiento de biomasa seca según ciclo de cultivo y 

genotipo; Panel A: Primer ciclo, Panel B: Soca, Cañas, Guanacaste, 2023. 

A 

B 
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4.2.1. Correlación temporal de índices o bandas espectrales y rendimiento 

de biomasa seca 

 

El análisis de correlación entre los rendimientos de biomasa y los índices de 

vegetación o bandas espectrales individuales según etapa fenológica para el 

primer ciclo de cultivo se muestran en el cuadro 7. Varios índices mostraron una 

correlación superior a 0,50 en la etapa fenológica de estado de bota y floración, 

donde destacaron IKAW, NDRE y CIRE (r=0,70-0,59 y 0,58 respectivamente). 

Sin embargo, los valores de correlación decrecieron en las etapas de grano 

lechoso y pastoso, inclusive en ésta última etapa, la mayoría de correlaciones no 

fueron significativas.  

Cuadro 7. Correlación de Spearman entre bandas e índices espectrales y el 

rendimiento de biomasa seca para el primer ciclo de cultivo, Cañas, Guanacaste, 

2023.  

ÍNDICE O 

BANDA 

Etapa fenológica (primer ciclo) 

Hoja 

Bandera 

visible 

Estado 

de bota 
Floración 

Grano 

lechoso 

Grano 

pastoso 

BCC 0,43** 0,53** 0,40** 0,31* 0,31* 

BLUE 0,08 0,34* 0,17 -0,39** -0,24 

CARI 0,06 -0,01 0,08 0,32* 0,14 

CIRE 0,45** 0,58** 0,58** 0,38** 0,26 

CVI 0,47* 0,52** 0,47** 0,20 0,27 

DVI 0,20 0,46** 0,29 0,22 0,16 

GCI 0,49** 0,56** 0,54** 0,42** 0,32* 

GLI -0,16 -0,17 0,02 0,21 0,07 

GNDVI 0,51** 0,57** 0,56** 0,46** 0,38** 

GREEN -0,03 -0,14 -0,01 -0,27 -0,23 

IKAW -0,38** -0,70** -0,55** -0,45** -0,24 

NDRE 0,45** 0,59** 0,58** 0,43** 0,28 

NDVI 0,36* 0,43** 0,45** 0,43** 0,25 

NIR 0,19 0,47** 0,25 0,19 0,14 

RCC 0,01 -0,06 -0,32* -0,32* -0,12 

RDVI 0,22 0,47** 0,33* 0,26 0,21 
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       Nota: Elaboración propia, 2024; *p<0,05; **p< 0,01 

 

Para el ciclo de soca, los vuelos de las etapas de hoja bandera y estado de bota 

no pudieron realizarse por el fuerte viento de la zona, y únicamente pudieron 

obtenerse las imágenes en la etapa de grano lechoso. Los resultados de 

correlación entre el rendimiento de biomasa seca y los índices o bandas 

espectrales fueron muy similares al primer ciclo de cultivo (Figura 18). En esta 

etapa destacaron los índices o bandas BLUE, GNDVI, DVI y GCI, pero al igual 

que el primer ciclo de cultivo fueron iguales o inferiores a 0,50.  

Figura 18. Matriz de correlación de spearman entre índices o bandas espectrales 

en etapa de grano lechoso y el rendimiento de biomasa seca para el ciclo de 

soca; PS: Peso seco de biomasa, Cañas, Guanacaste, 2023. 

RED_EDGE -0,02 -0,14 0,01 -0,26 -0,15 

RED -0,01 -0,18 -0,05 -0,56** -0,32* 

REDVI 0,24 0,51** 0,36* 0,22 0,17 

RGRI 0,08 0,03 -0,23 -0,31* -0,14 

SAVI 0,24 0,47** 0,32* 0,26 0,22 

SR 0,33** 0,38** 0,38** 0,29 0,22 
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Por otra parte, aunque en las etapas del final del ciclo de cultivo, la mayoría de 

correlaciones no fueron significativas entre índices o bandas espectrales y el 

rendimiento de biomasa, si hubo una correlación significativa entre altura 

derivada del sensor y el rendimiento de biomasa seca al final del primer ciclo 

(r=0,61) y la soca (r=0,68). Para el caso del rendimiento de grano, no hubo 

correlación con la altura de planta (Figura 19). Lo anterior sugiere que la altura 

de planta es un atributo que podría incluirse en conjunto con los índices de 

vegetación de mayor correlación de otras etapas fenológicas para modelos de 

predicción de biomasa de sorgo. 

 

Figura 19. Correlación entre altura de planta derivada del sensor y el rendimiento 

de biomasa y grano; Panel a: primer ciclo de cultivo; Panel b: soca; PS: Peso 

seco, Cañas, Guanacaste, 2023.   

 

 

 

 

 

 

 

a b 
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4.2.2. Modelos de predicción de rendimiento de biomasa seca  

 

Con los resultados de correlación temporal obtenidos en la sección anterior, se 

condujeron análisis de regresión con el modelo Random Forest para detectar la 

etapa que estima con mayor precisión los rendimientos de biomasa seca. Los 

valores de correlación de la predicción al utilizar datos temporales oscilaron entre 

0,42 a 0,75 y los valores de RMSE oscilaron entre 1,40 a 2,20 t.ha-1 (Cuadro 8). 

  

Cuadro 8. Modelos de predicción de biomasa seca de sorgo según etapa 

fenológica, Cañas, Guanacaste, 2023. 

 

Nota: Elaboración propia, 2024; DDS: días después de la siembra; IV: índices 

de vegetación 

 

Se identificó que el estado de bota, es la mejor etapa fenológica para la predicción 

del rendimiento de biomasa (cuadro 8). Además, al incluir el valor de altura de 

planta derivada del sensor como variable regresora con los índices de 

vegetación, el modelo reduce el error en 0,30 t.ha-1 y aumenta la correlación a 

0,75.  

MODELO DDS ETAPA 

FENOLÓGICA 

 VARIABLES CORRELACIÓN RMSE 

1 
56 

 
Estado de bota 

Sólo IV 0,60 1,70 

2 IV +altura sensor 0,75 1,40 

3 
62 

 
Floración 

 Sólo IV 0,49 2,20 

4  IV +altura sensor 0,63 1,60 

5 
74 

 
Grano lechoso 

Sólo IV 0,42 1,60 

6 IV +altura sensor 0,62 1,50 

7 

183 

 
Grano lechoso 

Sólo IV 0,53 1,70 

8 IV +altura sensor 0,63 1,80 
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Figura 20. Predicción de biomasa seca con el algoritmo Random Forest 

incluyendo los índices espectrales y la altura del cultivo, Cañas, Guanacaste.  

 

Por otra parte, el análisis de la importancia de las variables se centró en el modelo 

2, donde se incluyeron los índices de vegetación y la altura del sensor para las 

predicciones de biomasa seca al final del primer ciclo. La altura del cultivo 

derivada por el sensor fue más influyente en las predicciones de biomasa que las 

características espectrales (Figura 21). Los índices de vegetación más 

importantes según el porcentaje de incremento del error cuadrático medio fueron 

IKAW, NDRE y BCC.  
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Figura 21. Importancia de variables en el modelo 2 sobre las predicciones de 

biomasa seca al final del primer ciclo de cultivo, Cañas, Guanacaste, 2023. 

 

Los valores de reflectancia espectral se han reconocido relevantes en la 

predicción de la biomasa en diversos cultivos anuales como trigo y arroz (Jiang 

et al., 2019; Yue et al., 2017). No obstante, en este estudio la integración de la 

altura del cultivo junto con los valores de reflectancia incrementó 

significativamente la precisión del modelo para las diferentes etapas fenológicas. 

Resultados similares encontró Varela et al. (2021) en sorgo, donde la información 

geométrica fue uno de los predictores más importantes de la biomasa 

independientemente de la etapa fenológica. 

Asimismo,  Bendig et al. (2015) demostraron que el combinar la altura de la planta 

del cultivo de cebada derivada de modelos de superficie en conjunto con valores 

espectrales mejoraron la predicción de la biomasa. Este estudio destaca a los 

índices de vegetación que incluyan las bandas del rojo y borde rojo (IKAW-NDRE) 

como buenos predictores de biomasa. Lo anterior puede deberse a que estos 

índices son más sensibles a los cambios de senescencia del cultivo, por 

consiguiente, reflejar efectivamente las diferencias en la cobertura del dosel o las 

propiedades de las hojas. 
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Similar al NDVI, el NDRE es un buen indicador del contenido de nitrógeno de los 

cultivos (Fitzgerald et al., 2006); sin embargo, el reemplazo en el cálculo 

matemático de la banda roja por la banda del borde rojo hace que el NDRE sea 

más sensible al cambio de biomasa que el NDVI en las etapas del cultivo donde 

se alcanza el máximo desarrollo foliar; lo anterior se explica por una fuerte 

absorción de energía en la banda del borde rojo por efecto de la clorofila del 

cultivo. Es decir, una planta sana tiene más clorofila y absorbe más energía de 

luz en la banda del borde rojo, por lo que cuando la planta entra en senescencia 

su reflectancia en este espectro será mayor (Xie et al., 2018). 

En el caso del IKAW, Bendig et al. (2014) mencionaron que  con el uso de bandas 

en el espectro visible también se puede estimar la biomasa. Li et al. (2018) 

encontraron correlaciones moderadas (0,57) con biomasa seca al utilizar índices 

en el espectro visible (RGBVI). Con una mejora de estas predicciones, se podría 

reducir los costos al utilizar sensores que capturen bandas en el espectro visible 

los cuáles son más económicos que los sensores que incluyan otras bandas 

espectrales. 

Por otra parte, se encontró una mejor predicción de la biomasa en la etapa 

fenológica de estado de bota. En esta etapa, el desarrollo la planta ha alcanzado 

su máxima superficie foliar y ha acumulado aproximadamente el 60% de su 

materia seca total (Gerik et al., 2003); similar a este estudio, en el cultivo de arroz 

Zheng et al. (2019) al utilizar índices de imágenes multiespectrales encontraron 

que la predicción de biomasa en la etapa previa a R3 fue significativamente mejor 

que en las etapas posteriores.  

Asimismo, los resultados de este estudio relacionados a índices que involucran 

la banda de borde rojo también concuerdan con los hallazgos de Cheng et al. 

(2017) en arroz, quienes mencionaron que los IV basados en borde rojo están 

estrechamente relacionados con la predominancia de la biomasa de las hojas. 

Además, la mayoría de los IV seleccionados produjeron una menor precisión de 

predicción después de la etapa de floración debido al alto nivel de biomasa que 
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pueden saturar algunos índices, entre otros factores de interferencia como hojas 

y tallos distribuyendo asimilados al grano (Zheng et al., 2019). 

4.3. Rendimiento de grano 

 

El rendimiento de grano se midió únicamente para el primer ciclo. Los datos 

oscilaron entre 0,26 a 7,49 t.ha-1, con una media de 3,26 t.ha-1 y un coeficiente 

de variación del 58% (Figura 22). Solo los materiales CENTA-CF y el Sureño 

sobrepasaron las 4 t.ha-1 en promedio.  

 

 

Figura 22. Box plot de rendimiento de grano seco según genotipo de sorgo, 

Cañas, Guanacaste, 2023. 

 

4.3.1 Correlación temporal de índices espectrales y rendimiento de grano 

 

El análisis de correlación entre los rendimientos de grano y los índices de 

vegetación o bandas espectrales individuales según etapa fenológica se 

muestran en el cuadro 9. Algunos índices mostraron correlaciones significativas 

superiores a 0,60 en estado de bota, pero no mantuvieron esta relación en la 

etapa de floración donde la panoja se encontraba completamente formada a 

excepción de los índices GLI y CARI. No obstante, la mayoría de índices 
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mostraron una correlación superior a 0,50 desde la etapa fenológica de grano 

lechoso, donde destacaron con mayores correlaciones en la etapa de grano 

pastoso los índices CIRE, NDRE, REDVI y la banda NIR (r=0,70-0,68-0,72 y 0,68) 

respectivamente 

Cuadro 9. Correlación de spearman entre bandas e índices de vegetación y el 

rendimiento de grano de sorgo, Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

 

Índice o Banda 

Etapa fenológica 

Hoja 

Bandera 

visible 

 

Estado de 

bota 

 

Floración 

 

Grano 

lechoso 

 

Grano 

pastoso 

BCC -0,42** -0,35* -0,42** -0,22 0,22 

BLUE 0,00 -0,18 -0,00 0,10 0,39* 

CARI 0,51** 0,55** 0,37* 0,39* 0,39    * 

CIRE 0,05 0,14 0,05 0,60** 0,70** 

CVI -0,10 -0,36* -0,22 0,07 0,085 

DVI 0,18 0,37* 0,21 0,58** 0,67** 

GCI 0,10 -0,03 0,05 0,50** 0,53** 

GLI 0,49** 0,59** 0,47** 0,45** 0,45** 

GNDVI 0,08 -0,05 0,00 0,44** 0,48** 

GREEN 0,15 0,67** 0,22 0,33* 0,45** 

IKAW 0,22 -0,05 0,16 -0,42** -0,62** 

NDRE 0,04 0,14 0,04 0,56** 0,68** 

NDVI 0,18 0,34* 0,15 0,43** 0,53** 

NIR 0,17 0,36* 0,21 0,59** 0,68** 

RCC -0,22 -0,63** -0,17 -0,43** -0,52** 

RDVI 0,19 0,37* 0,23 0,54** 0,62** 

RED_EDGE 0,12 0,46** 0,15 0,185 0,1553 

RED 0,07 -0,25 0,05 -0,24 -0,29 

REDVI 0,17 0,29 0,21 0,63** 0,72** 

RGRI -0,30 -0,63** -0,21 -0,40* -0,48** 

SAVI 0,21 0,36* 0,21 0,54** 0,61** 

SR 0,27 0,36* 0,26 0,59** 0,62** 

Fuente: Elaboración propia, 2024; *p<0,05; **p< 0,01 
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4.3.2. Modelos de predicción de rendimiento de grano 

Con los resultados de correlación temporal obtenidos en la sección anterior, se 

condujeron análisis de regresión con el modelo Random Forest para detectar la 

etapa que estima con mayor precisión los rendimientos de grano. Los valores de 

correlación al utilizar datos temporales oscilaron entre 0,70 y 0,85 y los valores 

de RMSE oscilaron entre 1,20 a 1,50 t.ha-1 (Cuadro 10).  

Cuadro 10. Modelos de predicción de grano de sorgo según etapa fenológica, 

Cañas, Guanacaste, 2023.  

 

 

 
       
Nota: Elaboración propia, 2024.  
 

El análisis de la importancia de las variables para la predicción del rendimiento 

de grano se centró en el modelo estimado a los 83 DDS (Cuadro 10). Los índices 

de vegetación NDRE, CIRE y REDVI fueron más influyentes en las predicciones 

de grano según el porcentaje de incremento del error cuadrático medio (Figura 

23).  

 

 

 

 

 

 

 

DDS ETAPA 

FENOLÓGICA 

CORRELACIÓN RMSE 

56 Estado de bota 0,70 1,50 

74 Grano Lechoso 0,75 1,40 

83 Grano Pastoso 0,85 1,20 
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Figura 23. Importancia de variables sobre las predicciones de rendimiento de 

grano mediante el modelo Random Forest, Cañas, Guanacaste, 2023. 

En este estudio la etapa de grano pastoso produjo mejores predicciones que las 

etapas previas para el rendimiento de grano seco. Según Gerik et al. (2003), 

después de la floración hasta la madurez fisiológica, el desarrollo de la planta se 

centraliza en la formación del grano. Los asimilados almacenados en el tallo se 

translocan hacia el grano y la planta absorbe la última fracción de nutrientes. En 

la etapa de grano lechoso hay un aumento del peso del grano, sin embargo, en 

la etapa de grano pastoso se alcanza el 50% del peso final del grano; lo anterior 

podría explicar que esta etapa sea un buen momento para la predicción del 

rendimiento de grano seco.  

En arroz, Lü et al. (2013) informaron que las etapas anteriores a la floración 

poseen una menor correlación con el rendimiento de grano. En maíz  Yang et al. 

(2022), obtuvieron las mejores predicciones de grano en etapa de floración 

(grano lechoso) con un RMSE de 1,06 t.ha-1 y en las etapas tardías obtuvieron 

menores predicciones. Los autores sugirieron que, en estas etapas de mayor 

madurez, el contenido de clorofila en las hojas disminuye, por lo que las 

relaciones entre la reflectancia del dosel y el rendimiento del grano pueden verse 

afectadas.  
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Los tres mejores índices para estimar el rendimiento de grano de sorgo en este 

estudio se componen de las bandas NIR y borde rojo; lo  anterior  es consistente 

con los resultados obtenidos por Marques Ramos et al. (2020) para el rendimiento 

de maíz al utilizar modelos de Random Forest con imágenes monotemporales; 

Los autores demostraron que al incluir el índice NDRE la correlación con el 

rendimiento de grano de maíz incrementó un 13%.  

Asimismo, Saravia et al. (2022) reportaron que la mejor predicción para el 

rendimiento de maíz se logró con la combinación de los índices NDRE, CIRE y 

CCCI en la etapa de floración. En este sentido, los índices que se calculan al 

considerar la banda de borde rojo superan a otros índices para predecir los 

nutrientes en los cultivos. En adición, estos nutrientes están en su mayoría 

relacionados al potencial rendimiento de los cultivos (Ramoelo et al., 2015). 
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Conclusiones 

 

La predicción de la altura de la planta basada en la extracción de valores 

promedio de pixeles de modelos digitales de terreno y de superficie logró altas 

correlaciones con las mediciones reales de campo principalmente en las etapas 

finales del cultivo.  

En la etapa de crecimiento más temprano, los valores de altura de planta 

generados a partir de los modelos de terreno y de superficie tuvieron una 

correlación menor con los valores reales medidos en campo, que podrían 

atribuirse a la estructura del dosel entre los materiales muestreados 

manualmente que influye en la diferencia con las mediciones derivadas por el 

sensor  

Se encontraron altas correlaciones del rendimiento de biomasa seca con índices 

de vegetación que utilizan la banda NIR y borde rojo, así como el índice IKAW 

que incluye bandas del espectro visible.  

Se determinaron moderadas correlaciones entre la altura de planta y el 

rendimiento de biomasa, por lo que la inclusión de la altura de planta como 

variable regresora mejoró la predicción en todos los modelos; asimismo, se 

identificó que el estado de bota es la mejor etapa fenológica para la predicción 

de biomasa seca del cultivo de sorgo en el sitio de estudio.  

El rendimiento de grano también correlacionó mayoritariamente con índices de 

vegetación que incluyeron bandas del infrarrojo y borde rojo. Además, se 

identificó que la etapa de grano pastoso es la más adecuada para la predicción 

del rendimiento de grano seco.  
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Recomendaciones 

 

Es importante monitorear la estabilidad de los índices identificados en este 

estudio para la predicción del rendimiento de biomasa y grano del cultivo de sorgo 

mediante alta frecuencia de vuelos en una misma etapa fenológica.  

Se deben realizar estudios con mediciones de altura de planta también al ápice 

de las hojas mayormente expuestas en etapas finales del cultivo con el propósito 

de explorar las diferencias con la altura de los modelos en comparación a la 

medición hasta el extremo de la panoja. Lo anterior sustentado en que una mayor 

cantidad de pixeles se encuentran sobre el ápice de las hojas en comparación 

con la cantidad de pixeles sobre las panojas, lo que afecta el valor medio extraído.     

Se recomienda explorar otros modelos de aprendizaje automático, como soporte 

de máquinas vectoriales, K-vecinos más cercanos, árboles de decisión, así como 

la regresión penalizada Lasso o Ridge para comparar los resultados de las 

predicciones. Asimismo, se podrían incluir otras variables como humedad del 

suelo o número de hojas, que permitan mejorar la predicción del rendimiento de 

biomasa y grano del cultivo de sorgo.  

En adición, se recomienda investigar la relación de datos multiespectrales con 

otros aspectos agronómicos como el estado nutricional del cultivo, riesgo de 

floración, detección de estrés o tolerancia a condiciones climáticas, así como la 

detección temprana de enfermedades, entre otros. 

Asimismo, es importante investigar el uso de Lidar y otras tecnologías para la 

estimación de variables estructurales para el fenotipado de alto rendimiento. El 

uso del Lidar podría reconstruir variables estructurales de la planta con mucha 

más precisión lo que facilitaría el fenotipado en campo en el cultivo de sorgo. 

Se recomienda realizar investigaciones en las épocas de menor velocidad de 

viento en la zona de estudio. Además, probar la tecnología en diferentes 

localidades climáticas y en distintos genotipos de sorgo que permitan detectar la 

estabilidad de los índices de vegetación en diferentes ambientes. Asimismo, 
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generar nuevos modelos con una mayor cantidad de datos que le permitan a los 

algoritmos entrenarse para futuras predicciones en la implementación de la 

tecnología en los programas de mejora genética.  

Es importante investigar en la generación de modelos digitales de terreno y de 

superficie en áreas con cierta pendiente y evaluar la precisión de estos modelos 

para la predicción de altura de planta del sorgo.  

Además, se recomienda explorar el uso de sensores multiespectrales de bajo 

costo con el propósito de hacer esta tecnología más asequible a los programas 

de mejora genética y a los agricultores en general.   

Finalmente, considerar la generación de un Sistema de Información geográfica 

en los programas de mejora genética como un insumo más para la toma de 

decisiones que permita a futuro un monitoreo en tiempo real de los materiales 

genéticos en estudio.  
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Anexos 

 

Anexo 1. Especificaciones de la lente e imágenes del sensor Micasense altum 

AL05. 

Fuente: Micasense, 2020. 
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Anexo 2. Información de post-procesamiento de puntos de control de campo.  
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Informe del Procesamiento GNSS - Resumen 
 

Pedir detalles 

 

General 

Procesado en: 2023-12-05 13:45:22 
SBC versión: 7.8.1.438 

Detalles de Usuario 

Nombre de usuario: Mevslizano 
Nombre: Melvin Lizano Araya 
Empresa: UCR 
E-Mail: melvslizano@hotmail.com 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

1 - 2023-12-05 11:44:11 

 
Resultados de Ocupación de Punto 

 

 

 
Resultados de Puntos 

 
 

ID- 

Punto 

 

Tipo de 

Solución 

 

Ocupaciones 

/ Líneas base 

 

Latitud 

WGS84 

1 Fijo 

(Fase) 

1/5 10° 2 

24.86 

N 

 

 
 

 
Marker Name: 1 Tipo de Receptor / SN: 

Tipo de Antena / SN: 
GEOMAX ZENITH40 / 1791850 
GMXZENITH40 NONE / - 

Inicio de Ocupación: 

Resumen de punto promedio: 1 
2023-12-05 11:44:11 Fin de Ocupación: 2023-12-05 11:46:37 

Promedio ponderado: 
Sí 
WGS84 Latitud: 

 
 

10° 20' 24.8630" N 

 
 

D.Est latitud: 

 
 

0.0018 m 
WGS84 Longitud: 85° 08' 09.6571" W D.Est longitud: 0.0020 m 
WGS84 Altura.Elip: 21.3686 m DE Alt: 0.0039 m 
WGS84 Cartesiana X: 532082.1669 m D.Est X: 0.0021 m 
WGS84 Cartesiana Y: -6252650.3750 m D.Est Y: 0.0038 m 
WGS84 Cartesiana Z: 1137294.5669 m D.Est Z: 0.0019 m 
X: - D.Est X: - 
Coordenada Y: - D.Est Y: - 
Altura Elipsoidal: - DE Alt: - 

Altura Ortom.: - Resumen de líneas de base 1 
 

ID- 

Punto 

 

Referencia 

Longitud de Línea Base 

[m] 

 

3D QC [m] 

 

∆X 

 

∆Y 

 

∆Z 

 

X 

 

Y 

 

Z 

1 
      

532082.1669 

m 

-6252650.3750 

m 

1137294.5669 

m 

 
CIQE 77261.0122 m 0.0047 

m 

0.0000 m 0.0000 m 0.0000 m 532082.1669 

m 

-6252650.3750 

m 

1137294.5669 

m 

 
NYCO 41140.5109 m 0.0932 

m 

0.1975 m -0.2042 

m 

0.0977 m 532081.9694 

m 

-6252650.1709 

m 

1137294.4693 

m 

 
PUNT 51939.3034 m 0.0171 

m 

-0.0626 

m 

0.0133 m -0.0302 

m 

532082.2295 

m 

-6252650.3884 

m 

1137294.5971 

m 

 
QUEP 146700.7542 m 0.0328 

m 

-0.0101 

m 

-0.0025 

m 

-0.1281 

m 

532082.1770 

m 

-6252650.3725 

m 

1137294.6951 

m 

 
RIDC 127899.8268 m 0.0272 

m 

0.0049 m 0.1232 m -0.1341 

m 

532082.1620 

m 

-6252650.4983 

m 

1137294.7010 

m 

 

Resultados de líneas base 

Lína Base: CIQE - 1 
 

 

ID-Punto Tipo de Solución Ocupaciones / Líneas base Cartesiana X - WGS84 Cartesiana Y - WGS84 Cartesiana Z - WGS84 D.Est X D.Est Y D.Est Z 

1 Fijo (Fase) 1/5 532082.1669 m -6252650.3750 m 1137294.5669 m 0.0021 m 0.0038 m 0.0019 m 
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Informe del Procesamiento GNSS - Resumen 

Pedir detalles 

 
General 

Procesado en: 2023-12-08 11:21:49 
SBC versión: 7.8.1.438 

Detalles de Usuario 

Nombre de usuario: Mevslizano 
Nombre: Melvin Lizano Araya 
Empresa: UCR 
E-Mail: melvslizano@hotmail.com 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Canas1 - 2023-12-05 12:09:26 

 
Resultados de Ocupación de Punto 

 

 

 
Resultados de Puntos 

 
 

 
ID-Punto 

 
Tipo de 

Solución 

 
Ocupaciones 

/ Líneas base 

 
Lat 

WG 

Canas1 xRTK 1/5 10 

27 

N 

 

 

 
 

 
Marker Name: Canas1 Tipo de Receptor / SN: 

Tipo de Antena / SN: 
GEOMAX ZENITH40 / 1791840 
GMXZENITH40 NONE / - 

Inicio de Ocupación: 

Resumen de punto promedio: Canas1 
2023-12-05 12:09:26 Fin de Ocupación: 2023-12-05 12:25:47 

Promedio ponderado: 
Sí 
WGS84 Latitud: 

 

 
10° 20' 27.1340" N 

 

 
D.Est latitud: 

 

 
0.0398 m 

WGS84 Longitud: 85° 08' 09.6806" W D.Est longitud: 0.0130 m 
WGS84 Altura.Elip: 21.1554 m DE Alt: 0.0277 m 
WGS84 Cartesiana X: 532080.3745 m D.Est X: 0.0132 m 
WGS84 Cartesiana Y: -6252637.7468 m D.Est Y: 0.0281 m 
WGS84 Cartesiana Z: 1137363.1732 m D.Est Z: 0.0394 m 
X: - D.Est X: - 
Coordenada Y: - D.Est Y: - 
Altura Elipsoidal: - DE Alt: - 

Altura Ortom.: - Resumen de líneas de base Canas1 
 

 
ID-Punto 

 
Referencia 

Longitud de Línea Base 

[m] 
 

3D QC [m] 
 
∆X 

 
∆Y 

 
∆Z 

 
X 

 
Y 

 
Z 

Canas1 
      

532080.3745 

m 

-6252637.7468 

m 

1137363.1732 

m 

 
CHLS 89466.3300 m 0.0074 

m 

-0.1441 

m 

-0.5078 

m 

0.0837 m 532080.5187 

m 

-6252637.2390 

m 

1137363.0896 

m 

 
CIQE 77263.4297 m 0.0055 

m 

-0.0194 

m 

0.0215 m -0.0667 

m 

532080.3939 

m 

-6252637.7683 

m 

1137363.2399 

m 

 
LBRA 46068.8033 m 0.0329 

m 

0.1236 m -0.9776 

m 

0.0245 m 532080.2509 

m 

-6252636.7692 

m 

1137363.1487 

m 

 
NYCO 41176.8238 m 0.0070 

m 

0.0198 m -0.1953 

m 

0.2034 m 532080.3547 

m 

-6252637.5515 

m 

1137362.9698 

m 

 
PUNT 51993.3127 m 0.0042 

m 

0.0110 m -0.0162 

m 

0.0293 m 532080.3635 

m 

-6252637.7306 

m 

1137363.1439 

m 

 
Resultados de líneas base 

Lína Base: CHLS - Canas1 
 

 

ID-Punto Tipo de Solución Ocupaciones / Líneas base Cartesiana X - WGS84 Cartesiana Y - WGS84 Cartesiana Z - WGS84 D.Est X D.Est Y D.Est Z 

Canas1 xRTK 1/5 532080.3745 m -6252637.7468 m 1137363.1732 m 0.0132 m 0.0281 m 0.0394 m 
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Informe del Procesamiento GNSS - Resumen 
 

Pedir detalles 

 

General 

Procesado en: 2023-12-08 11:30:38 
SBC versión: 7.8.1.438 

Detalles de Usuario 

Nombre de usuario: Mevslizano 
Nombre: Melvin Lizano Araya 
Empresa: UCR 
E-Mail: melvslizano@hotmail.com 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

CAN3 - 2023-12-05 12:49:02 

 
Resultados de Ocupación de Punto 

 

 

 
Resultados de Puntos 

 
 

ID- 

Punto 

 

Tipo de 

Solución 

 

Ocupaciones 

/ Líneas base 

 

Latitu 

WGS 

CAN3 Fijo 

(Fase) 

1/5 10° 

24.8 

N 

 

 
 

 
Marker Name: CAN3 Tipo de Receptor / SN: 

Tipo de Antena / SN: 
GEOMAX ZENITH40 / 1791850 
GMXZENITH40 NONE / - 

Inicio de Ocupación: 

Resumen de punto promedio: CAN3 
2023-12-05 12:49:02 Fin de Ocupación: 2023-12-05 13:06:51 

Promedio ponderado: 
Sí 
WGS84 Latitud: 

 
 

10° 20' 24.8814" N 

 
 

D.Est latitud: 

 
 

0.0232 m 
WGS84 Longitud: 85° 08' 10.6684" W D.Est longitud: 0.0056 m 
WGS84 Altura.Elip: 21.1443 m DE Alt: 0.0160 m 
WGS84 Cartesiana X: 532051.4844 m D.Est X: 0.0057 m 
WGS84 Cartesiana Y: -6252652.6625 m D.Est Y: 0.0162 m 
WGS84 Cartesiana Z: 1137295.0839 m D.Est Z: 0.0230 m 
X: - D.Est X: - 
Coordenada Y: - D.Est Y: - 
Altura Elipsoidal: - DE Alt: - 

Altura Ortom.: - Resumen de líneas de base CAN3 
 

ID- 

Punto 

 

Referencia 

Longitud de Línea Base 

[m] 

 

3D QC [m] 

 

∆X 

 

∆Y 

 

∆Z 

 

X 

 

Y 

 

Z 

CAN3 
      

532051.4844 

m 

-6252652.6625 

m 

1137295.0839 

m 

 
CHLS 89541.5214 m 0.0417 

m 

1.0580 m -0.3966 

m 

-0.1283 

m 

532050.4264 

m 

-6252652.2658 

m 

1137295.2122 

m 

 
CIQE 77291.7957 m 0.0046 

m 

0.0091 m 0.0255 m -0.0605 

m 

532051.4753 

m 

-6252652.6880 

m 

1137295.1444 

m 

 
LBRA 46095.7840 m 0.0035 

m 

-0.0806 

m 

-0.4638 

m 

0.1242 m 532051.5651 

m 

-6252652.1987 

m 

1137294.9597 

m 

 
NYCO 41114.6124 m 0.0274 

m 

0.2469 m -0.0199 

m 

0.0684 m 532051.2376 

m 

-6252652.6426 

m 

1137295.0155 

m 

 
PUNT 51959.4883 m 0.0021 

m 

-0.0023 

m 

-0.0056 

m 

0.0109 m 532051.4867 

m 

-6252652.6569 

m 

1137295.0729 

m 

 

Resultados de líneas base 

Lína Base: CHLS - CAN3 
 

 

ID-Punto Tipo de Solución Ocupaciones / Líneas base Cartesiana X - WGS84 Cartesiana Y - WGS84 Cartesiana Z - WGS84 D.Est X D.Est Y D.Est Z 

CAN3 Fijo (Fase) 1/5 532051.4844 m -6252652.6625 m 1137295.0839 m 0.0057 m 0.0162 m 0.0230 m 
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Informe del Procesamiento GNSS - 
Resumen 

Pedir detalles 

 
General 

Procesado en: 2023-12-08 11:22:21 
SBC versión: 7.8.1.438 

Detalles de Usuario 

Nombre de usuario: Mevslizano 
Nombre: Melvin Lizano Araya 
Empresa: UCR 
E-Mail: melvslizano@hotmail.com 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Canas4 - 2023-12-05 12:37:47 

 
Resultados de Ocupación de Punto 

 

 

 
Resultados de Puntos 

 
 

 
ID-Punto 

 
Tipo de 

Solución 

 
Ocupaciones 

/ Líneas base 

 
Lat 

WG 

Canas4 Fijo 

(Fase) 

1/5 10 

27 

N 

 

 

 
 

 
Marker Name: Canas4 Tipo de Receptor / SN: 

Tipo de Antena / SN: 
GEOMAX ZENITH40 / 1791840 
GMXZENITH40 NONE / - 

Inicio de Ocupación: 

Resumen de punto promedio: Canas4 
2023-12-05 12:37:47 Fin de Ocupación: 2023-12-05 12:57:01 

Promedio ponderado: 
Sí 
WGS84 Latitud: 

 

 
10° 20' 27.1142" N 

 

 
D.Est latitud: 

 

 
0.0006 m 

WGS84 Longitud: 85° 08' 10.7002" W D.Est longitud: 0.0007 m 
WGS84 Altura.Elip: 21.0744 m DE Alt: 0.0016 m 
WGS84 Cartesiana X: 532049.4686 m D.Est X: 0.0007 m 
WGS84 Cartesiana Y: -6252640.4067 m D.Est Y: 0.0016 m 
WGS84 Cartesiana Z: 1137362.5584 m D.Est Z: 0.0006 m 
X: - D.Est X: - 
Coordenada Y: - D.Est Y: - 
Altura Elipsoidal: - DE Alt: - 

Altura Ortom.: - Resumen de líneas de base Canas4 
 

 
ID-Punto 

 
Referencia 

Longitud de Línea Base 

[m] 
 

3D QC [m] 
 
∆X 

 
∆Y 

 
∆Z 

 
X 

 
Y 

 
Z 

Canas4 
      

532049.4686 

m 

-6252640.4067 

m 

1137362.5584 

m 

 
CHLS 89482.8339 m 0.0277 

m 

0.2130 

m 

-0.7101 

m 

-0.2726 

m 

532049.2556 

m 

-6252639.6966 

m 

1137362.8310 

m 

 
CIQE 77294.5042 m 0.0093 

m 

0.0689 

m 

-0.1106 

m 

-0.1281 

m 

532049.3997 

m 

-6252640.2961 

m 

1137362.6865 

m 

 
LBRA 46046.9025 m 0.0261 

m 

0.1860 

m 

-0.8022 

m 

-0.0471 

m 

532049.2826 

m 

-6252639.6045 

m 

1137362.6054 

m 

 
NYCO 41150.2584 m 0.0019 

m 

0.0000 

m 

0.0000 m 0.0000 m 532049.4686 

m 

-6252640.4067 

m 

1137362.5584 

m 

 
PUNT 52012.8777 m 0.0047 

m 

0.1049 

m 

-0.0217 

m 

-0.0864 

m 

532049.3637 

m 

-6252640.3850 

m 

1137362.6448 

m 

 
Resultados de líneas base 

Lína Base: CHLS - Canas4 
 

 

ID-Punto Tipo de Solución Ocupaciones / Líneas base Cartesiana X - WGS84 Cartesiana Y - WGS84 Cartesiana Z - WGS84 D.Est X D.Est Y D.Est Z 

Canas4 Fijo (Fase) 1/5 532049.4686 m -6252640.4067 m 1137362.5584 m 0.0007 m 0.0016 m 0.0006 m 
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Informe del Procesamiento GNSS - Resumen 
 

Pedir detalles 

 

General 

Procesado en: 2023-12-08 11:28:39 
SBC versión: 7.8.1.438 

Detalles de Usuario 

Nombre de usuario: Mevslizano 
Nombre: Melvin Lizano Araya 
Empresa: UCR 
E-Mail: melvslizano@hotmail.com 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

1 - 2023-12-05 11:48:02 

 
Resultados de Ocupación de Punto 

 

 

 
Resultados de Puntos 

 
 

ID- 

Punto 

 

Tipo de 

Solución 

 

Ocupaciones 

/ Líneas base 

 

Latitud 

WGS84 

1 Fijo 

(Fase) 

1/5 10° 2 

24.86 

N 

 

 
 

 
Marker Name: 1 Tipo de Receptor / SN: 

Tipo de Antena / SN: 
GEOMAX ZENITH40 / 1791850 
GMXZENITH40 NONE / - 

Inicio de Ocupación: 

Resumen de punto promedio: 1 
2023-12-05 11:48:02 Fin de Ocupación: 2023-12-05 12:08:06 

Promedio ponderado: 
Sí 
WGS84 Latitud: 

 
 

10° 20' 24.8627" N 

 
 

D.Est latitud: 

 
 

0.0007 m 
WGS84 Longitud: 85° 08' 09.6601" W D.Est longitud: 0.0008 m 
WGS84 Altura.Elip: 20.9305 m DE Alt: 0.0016 m 
WGS84 Cartesiana X: 532082.0385 m D.Est X: 0.0008 m 
WGS84 Cartesiana Y: -6252649.9550 m D.Est Y: 0.0015 m 
WGS84 Cartesiana Z: 1137294.4795 m D.Est Z: 0.0007 m 
X: - D.Est X: - 
Coordenada Y: - D.Est Y: - 
Altura Elipsoidal: - DE Alt: - 

Altura Ortom.: - Resumen de líneas de base 1 
 

ID- 

Punto 

 

Referencia 

Longitud de Línea Base 

[m] 

 

3D QC [m] 

 

∆X 

 

∆Y 

 

∆Z 

 

X 

 

Y 

 

Z 

1 
      

532082.0385 

m 

-6252649.9550 

m 

1137294.4795 

m 

 
CHLS 89525.6988 m 0.0034 

m 

0.0499 m -0.1333 

m 

-0.0154 

m 

532081.9886 

m 

-6252649.8217 

m 

1137294.4949 

m 

 
CIQE 77261.0298 m 0.0109 

m 

-0.1074 

m 

0.3332 m -0.2363 

m 

532082.1459 

m 

-6252650.2882 

m 

1137294.7158 

m 

 
LBRA 46118.2964 m 0.0083 

m 

-0.2630 

m 

-0.2408 

m 

0.1138 m 532082.3015 

m 

-6252649.7142 

m 

1137294.3657 

m 

 
NYCO 41140.6509 m 0.0102 

m 

-0.1326 

m 

-0.0104 

m 

0.1390 m 532082.1711 

m 

-6252649.9446 

m 

1137294.3405 

m 

 
PUNT 51939.3730 m 0.0019 

m 

0.0000 m 0.0000 m 0.0000 m 532082.0385 

m 

-6252649.9550 

m 

1137294.4795 

m 

 

Resultados de líneas base 

 

Lína Base: CHLS - 1 
 

ID-Punto Tipo de Solución Ocupaciones / Líneas base Cartesiana X - WGS84 Cartesiana Y - WGS84 Cartesiana Z - WGS84 D.Est X D.Est Y D.Est Z 

1 Fijo (Fase) 1/5 532082.0385 m -6252649.9550 m 1137294.4795 m 0.0008 m 0.0015 m 0.0007 m 
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Anexo 3. Ejemplo de primera página de reporte de calidad de PIX4Dmapper. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Summary 

 

Project sorgo_v5_F23_nov 

Processed 2024-02-15 18:47:04 

Camera Model Name(s) 
Altum_8.0_2064x1544 (Blue), Altum_8.0_2064x1544 (Green), Altum_8.0_2064x1544 (Red), 
Altum_8.0_2064x1544 (NIR), Altum_8.0_2064x1544 (Red edge) 

Rig name(s) «Altum» 

Average Ground Sampling 
Distance (GSD) 

2.09 cm / 0.82 in 

Area Covered 0.018 km2 / 1.7962 ha / 0.01 sq. mi. / 4.4408 acres 

Time for Initial Processing 
(without report) 

10m:49s 

 
Quality Check 

 

Images median of 10000 keypoints per image 

 

 

Dataset 1410 out of 1415 images calibrated (99%), 5 images disabled 

 

 

Camera Optimization 0.31% relative difference between initial and optimized internal camera parameters 

 

 

Matching median of 5039.64 matches per calibrated image 

 

 

Georeferencing yes, 3 GCPs (3 3D), mean RMS error = 0.021 m 
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Anexo 4. Script en lenguaje de programación R para la extracción de datos 

espectrales para múltiples mosaicos 

 

```{r, include=F} 

library(mapview) 

library(raster) 

library(tidyverse) 

library(DataExplorer) 

library(DescTools) 

library(dplyr) 

library(lattice) 

library(rgdal) 

library(gstat) 

library(sp) 

``` 

#set to directory 

# Loading orthomosaic, Spectral INDEX from PIX4D 

setwd("C:/Users/INTA/Desktop/Tesis/spectral_flight7") 

cov=stack(list.files(pattern='tif')) 
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plot(cov) #plot ÍNDICES 

 

#SE CARGAN LAS PARCELAS EXPERIMENTALES 

parcelas=readOGR(dsn="C:/Users/INTA/Desktop/Tesis/spectral_flight7", la

yer="plots_rf_f7") 

 



85 

 

 

plot(parcelas,axes=T) 

VISTA DE LOS VECTORES E ÍNDICES (ASEGURARSE DEL POSICIONAMIENTO ESPACIAL) 

mapview(parcelas) + mapview(cov)  
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#EXTRACCIÓN DE DATOS ESPECTRALES POR PARCELA (CRUDOS) 

datos_covar <- raster::extract(cov, parcelas, df=T) 

datos_covar 

 

#Exportación de datos crudos 

write.table(datos_covar, file = "crudos_v7_30_04_2024.csv",row.names =F

, sep="\t") 

 

# PROMEDIAMOS TODAS LAS BANDAS AGRUPADAS POR ID  

data_espectral3<-datos_covar %>%  

  dplyr::group_by(ID) %>%                         

    dplyr::summarize(bcc = mean(sorgo_v7_F_index_bcc), 

              blue = mean(sorgo_v7_F_index_blue), 
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              cari = mean(sorgo_v7_F_index_cari), 

              cire = mean(sorgo_v7_F_index_cire), 

              cvi = mean(sorgo_v7_F_index_cvi), 

              dvi = mean(sorgo_v7_F_index_dvi), 

              gci = mean(sorgo_v7_F_index_gci), 

              gli= mean(sorgo_v7_F_index_gli), 

              gndvi = mean(sorgo_v7_F_index_gndvi), 

              green = mean(sorgo_v7_F_index_green), 

              ikaw = mean(sorgo_v7_F_index_ikaw), 

              ndre = mean(sorgo_v7_F_index_ndre), 

              ndvi = mean(sorgo_v7_F_index_ndvi), 

              nir = mean(sorgo_v7_F_index_nir), 

              rcc = mean(sorgo_v7_F_index_rcc), 

              rdvi = mean(sorgo_v7_F_index_rdvi), 

              red_edge = mean(sorgo_v7_F_index_red_edge), 

              red = mean(sorgo_v7_F_index_red), 

              redvi = mean(sorgo_v7_F_index_redvi), 

              rgri = mean(sorgo_v7_F_index_rgri), 

              savi= mean(sorgo_v7_F_index_savi), 

              sr = mean(sorgo_v7_F_index_sr)) 

               

data_espectral3 

 

#Unimos los datos promediados a las parcelas originales 

d_bf_mean=cbind(data_espectral3, parcelas) 

#exportamos los datos 

write.table(d_bf_mean, file = "spectralv7_mean.csv",row.names =F, sep="

\t") 
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