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SUMMARY

Background. Food production as the world population increases is an issue of global importance, resulting in
uncertainty around agri-food security (AS). It is essential to apply new technology that monitors and makes crop
management more efficient to achieve sustainable development (SD). One technology responsible for improving
conventional farmers' practices is precision agriculture (PA) using tools such as big data analytics, artificial intelligence
and geospatial analysis. In this sense, the monitoring of markers through satellite images requires knowledge for
adequate interpretations. Some satellites have multispectral images, monitoring with these has demonstrated high
precision in predicting crop yields. There are several satellites, Landsat 8 (L8) and Sentinel-2 (S2) are the most
advanced and open access. Objective. To present the spectrophotometric fundamentals and current state of remote
sensing with S2 multispectral images in relation to problems facing agriculture. It is concluded that remote sensing is
a tool that contributes to the proper management of agricultural production, showing high reliability. Methodology.
This review was carried out in accordance with the PRISMA statement (Preferred Reporting Items for Systematic
reviews and Meta-Analyses), a systematic analysis of literature in the databases was carried out. MDPI, Springer Link,
Science Direct, Taylor and Francis and Google Scholar were consulted. The key words were “Sentinel-2, R2, Salinity,
Pest, Nitrogen, Drought”. Zotero (www.zotero.org) was used as a free access bibliography manager; articles that were
not related to the research objectives were excluded. Results. Articles related to the objective of this review were
identified in the databases; the study was structured based on the needs of precision agriculture (PA). The importance
of adequately managing the water demand of crops, salinity stress, pest detection and the movement of nitrogen (N) in
the soil-plant-atmosphere interaction. Implications. Remote perception of phenomena at the field level represents an
area for improvement in crop management. Increasing resource efficiency is crucial to achieving agri-food security
(AS) and thus part of the sustainable development goals (SDGs). Conclusion. The S2 has multispectral images that,
when processed, allow obtaining information about the crop, i.e. monitoring stress, humidity in plants and optimization
of plant nutrition. With PA, decisions are made for crop management, costs are reduced by reducing losses due to crop
stress, and resource efficiency increases.
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RESUMEN

Antecedentes. La produccion de alimentos conforme aumenta la poblacién mundial, es un tema de importancia global,
teniendo como consecuencia una incertidumbre en torno la seguridad agroalimentaria (SA). Es fundamental aplicar
nueva tecnologia que monitoree y haga mas eficiente el manejo de los cultivos para lograr un desarrollo sustentable
(DS). Una tecnologia que conlleva la responsabilidad de mejorar las practicas convencionales de los agricultores es la
agricultura de precision (AP) utilizando herramientas como analisis de macrodatos, inteligencia artificial y analisis
geoespacial. En este sentido, el monitoreo de marcadores mediante imagenes de satélite que requiere de conocimiento
para interpretaciones adecuadas. Algunos satélites disponen de iméagenes multiespectrales, el monitoreo con estas ha
demostrado alta precision para pronosticar rendimiento de cultivos. Existen diversos satélites, el Landsat 8 (L8) y
Sentinel-2 (S2) son los mas avanzados y de acceso abierto. Objetivo. Presentar los fundamentos espectrofotométricos
y el estado actual de la percepcion remota con imagenes multiespectrales S2 con relacion a problematicas que enfrenta
la agricultura. Se concluye que la percepcidn remota es una herramienta que coadyuva en el manejo adecuado de la
produccion agricola mostrando alta confiabilidad. Metodologia. Esta revision se realizé acorde a conformidad en la
declaracion PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses), se elabor6 un analisis
sistematico de literatura en las bases de datos. Se consulté en MDPI, Springer Link, Science Direct, Taylor and Francis
y Google Scholar. Los términos de blsqueda fueron “Sentinel-2, R2, Salinity, Pest, Nitrogen, Drought”. Se empled
Zotero (www.zotero.org) como gestor de acceso libre de bibliografia, se excluyeron los articulos que no estuvieran
relacionados con los objetivos de la investigacion. Resultados. Se identificaron los articulos relacionados con el
objetivo de esta revision en las bases de datos, el estudio se estructuro a partir de las necesidades de agricultura de
precision (AP). La importancia de manejar adecuadamente la demanda hidrica de los cultivos, estrés por salinidad,
deteccion de plagas y el movimiento del nitrégeno (N) en la interaccién suelo-planta-atmosfera. Implicaciones. La
percepcion remota de fenémenos a nivel de campo representa un area de mejora en el manejo de los cultivos. Aumentar
la eficiencia de los recursos es crucial para lograr la seguridad agroalimentaria (SA) y con ello parte de los objetivos
de desarrollo sustentable (ODS). Conclusién. ElI S2 dispone de imagenes multiespectrales que al ser procesadas
permite obtener informacién del cultivo i.e. monitoreo de estrés, humedad en las plantas y optimizacion de nutricion
vegetal. Con la AP se toman decisiones para el manejo del cultivo, se aminoran costos al reducir perdidas por estrés
del cultivo y aumenta la eficiencia de los recursos.
Palabras clave: Radiacion; multiespectrales; pronostico; satélite.

INTRODUCCION de marcadores mediante imégenes de satélite es clave
para lograr una AP (Amankulova et al., 2023).
La produccion de alimentos se intensifica a medida

que aumenta la poblacion mundial (Zsigmond et al.,
2022). Esto agrega presion sobre los recursos
naturales, el suelo sufre de degradacion y aumenta la
incertidumbre en torno la seguridad agroalimentaria
(SA), a su vez incrementa la contaminacion
atmosférica y de cuerpos de agua. Es fundamental
aplicar nuevas tecnologias que monitoree y haga
eficiente el manejo de los cultivos para lograr los
objetivos de desarrollo sustentable (ODS) (Buchaillot
et al., 2022) y una tecnologia que resalta es la
agricultura de precision (AP), que conlleva la
responsabilidad  de  mejorar  las  practicas
convencionales de los agricultores, utilizando
herramientas como andlisis de macrodatos que implica
mayor volumen y complejidad de datos que requieren
de métodos de analisis no tradicionales, inteligencia
artificial y analisis geoespacial (Marino, 2023).

Aplicar las herramientas que provee la AP orienta
hacia un mejor manejo de los cultivos, de los recursos
naturales y hace frente a la sindemia global (Swinburn
et al., 2019). Por otra parte, el rendimiento y la calidad
de los cultivos depende de factores bidticos vy
abidticos, la aplicacion de tecnologia para prevenir,
mantener y mejorar la eficiencia del campo es
indispensable (Zsigmond et al., 2022) y el monitoreo

La interaccién que ocurre entre la planta y la radiacién
electromagnética (REM) puede interpretarse para
obtener informacion con alta precision. Existe la
necesidad de adoptar técnicas que potencialicen la
produccion de cultivos y asi mismo hacer un uso
eficiente de los recursos (Kganyago et al., 2023a). Sin
embargo, ello requiere de conocimiento para
interpretaciones  adecuadas.  Algunos  satélites
disponen de imagenes multiespectrales de acceso
abierto, el monitoreo con estas ha demostrado
concision para pronosticar rendimiento de cultivos,
monitoreo de estrés, humedad en las plantas y
optimizacion de nutricién vegetal por mencionar
algunos (Ustin y Jacquemoud, 2020).

Existen diversos satélites en la orbita del planeta, el uso
de alguno depende del objetivo de interés. Estos
satélites difieren en cuanto a la resolucion espectral,
radiométrica, espacial y temporal, sin embargo, L8 y
S2 son los satélites mas avanzados de acceso abierto
(Kang et al., 2022); S2 ofrece resolucién espacial de
10-20 y 60 metros en bandas para uso en la agricultura
mientras L8 presenta resoluciones a los 30 metros, la
resolucion temporal es de cinco dias y 16
respectivamente. Con relacidn a la resolucidn espectral
cuentan con 13 y 11 bandas correspondientemente. En
la Figura 1 se representa la composicion de bandas de
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S2 con relacién a resolucion espacial y espectral. La
calidad de la imagen multiespectral es determinado por
el nimero de bandas y la mayor resolucién espacial y
temporal, orientandonos a que el S2 es el satélite mas
adecuado para monitoreo remoto y representa la mejor
opcidn para la gestion del sector agricola (Gogoi et al.,
2023).

Las imagenes multiespectrales presentan excelentes
areas de oportunidad. Sin embargo, algunos factores
atmosféricos como la nubosidad dificultan la
recepcion de la informacion espectral de la materia
observada. En la actualidad hay métodos que permiten
disminuir el ruido atmosférico para productos del S2,
es indispensable procesar las imagenes para atenuar el
efecto de la nubosidad. Sen2cor es una herramienta
gratuita, se puede emplear en la plataforma de
aplicaciones sentinel (SNAP por sus siglas en inglés),
software desarrollado por la agencia espacial europea
(ESA por sus siglas en inglés) y asi mejorar la calidad
espectral de la imagen (SUHET, 2015). La
temporalidad es limitante en satélites de acceso
abierto, la periodicidad de toma de datos por los
satélites repercute en la observacién de los fenémenos.
La precisién requiere reducir el tiempo de visita de los
satélites (Gogoi et al., 2023).

La SA es un reto para la humanidad (Willett et al.,
2019). Con base a lo anterior descrito, el objetivo de
la presente revision es presentar los fundamentos
espectrofotométricos y el estado actual de la
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percepcion remota con imagenes multiespectrales S2
con relaciébn a problematicas que enfrenta la
agricultura.

METODOLOGIA

La pregunta de investigacion fue: ;Cual es el estado
del arte actual del Sentinel-2 en agricultura de
precision con Optica hacia una seguridad
agroalimentaria? El objetivo es mostrar los
fundamentos espectrofotométricos y los avances de
Sentinel-2 para percepcién remota de plagas,
salinidad, sequia y nitrégeno. El estudio se realizé
acorde a la metodologia PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic reviews and Meta-
Analyses) (Page et al., 2021); las bases de datos
consultadas fueron MDPI, Springer Link, Science
Direct, Taylor and Francis y Google Scholar.

La revisidn de literatura fue sistematica, se partio de la
blsqueda de articulos cientificos con las palabras clave
Sentinel 2 y R? ademas de pest o salinity o drought o
nitrogen, todas en idioma inglés. Se analizaron 1065
articulos que fueron resultado de la busqueda
considerando el periodo de tiempo maximo de la base
de datos, el primer filtro consider6 los documentos
publicados entre el 2017 al 2023, en el idioma inglés y
de acceso gratuito. EI método de inclusion para
seleccion de los articulos fue que presentaran modelos
de prediccion con imégenes del Sentinel-2,
contabilizando 57.
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Figura 1. Resolucién espacial y longitud de onda de S2. Elaboracion propia con datos de SUHET (2015).
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Se emplearon 69 articulos en total incluyendo 12
articulos  relacionados con los  fundamentos
espectrofotométricos de la percepcion remota. Del
100% de los articulos empleados en esta revision,
4.4% (tres articulos) de los articulos corresponden al
tema de plagas (pest), 13% (nueve articulos) a
salinidad (salinity), 21.7% (15 articulos) a sequia
(drought), 43.4% (30 articulos) a nitrégeno (nitrogen)
y 14.9% articulos son relacionados con los
fundamentos.

Se empled Zotero (www.zotero.org) como gestor de
acceso libre de bibliografia, se excluyeron los articulos
gue no estuvieran relacionados con los objetivos de la
investigacion.

RESULTADOS Y DISCUSION

Fundamentos  espectrofotométricos de la
percepcion remota

La percepcién remota de cultivos por imégenes de
satélite es posible debido a que la materia interacciona
con la radiacién electromagnética (REM) (Olsen,
1990). Los sensores empleados en los satélites
multiespectrales de actualidad permiten observar la
region del infrarrojo (IR) y luz visible (VIS). Tales
zonas albergan la interaccién de los estados de energia
con la REM, por ende, la reflectancia y absorcion del
espectro ocurren debido a la interaccién entre la REM
y las transiciones entre los estados de energia. Estos
incluyen el estado electrénico, de vibracion y rotacion.
Especificamente se denota la vibracion — rotacién en el
IR cercano mientras en el VIS surge del estado
electronico (Eisberg y Resnick, 1985).

La composicion quimica de cada especie vegetal
difiere minimamente, sin embargo, aun asi, es
irrepetible la firma espectral debido a variaciones
ligeras en la composicién y concentracion. La relacién
entre las plantas y la luz solar genera la firma espectral
(Ollinger, 2011). Esta tiene fundamento en el proceso
de absorcion-reflectancia donde dicho evento consta
de dos etapas (Eisberg y Resnick, 1985). Inicialmente
las moléculas absorben la energia, para ello es
necesario que se cumplan los dos siguientes
fenémenos: 1) debe ocurrir una interaccién entre la
radiacion y alguna carga eléctrica de la materia y, 2) la
energia contenida en el fotén debe de ser igual a la
energia que requiere la materia.

El evento de absorcion se expresa como:

X+HV =X+ [1]

Donde: X representa la materia en su estado
fundamental, HV es la longitud de onda con su
respectiva carga energética mientras que X* simboliza
a la materia en estado excitado.

Lugo-Palacios et al., 2024

El proceso de reflectancia y la radiacion
electromagnética (REM)

El proceso de reflectancia es aquel en el que la materia
pasa de estado excitado a fundamental, y viene dado
por la siguiente ecuacion:

X*=X+HV [2]

La diferenciacion de especies se origina de la
concentracion de compuestos como pigmentos
(clorofila, carotenoides o antocianinas), contenido de
agua, compuestos que conforman la estructura de la
pared celular (celulosa y lignina) y proteinas (Ustin y
Jacquemoud, 2020). Los autores previos ademas citan
que, cada cultivo presenta un patrén de absorcién y
reflectancia permitiendo asi su identificacion y que la
variedad de compuestos presentes en los 6rganos son
resultado de la expresion adaptativa de cada especie.

La REM viaja a través del espacio y es compuesta por
distintas longitudes de onda, desde rayos gamma (10
nm) hasta ondas radio (10 nm). Mediante
teledeteccién con S2 es posible obtener informacion
del espectro entre 443 y 2190 nm, por ende, abarca
parte del espectro de VIS e IR (SUHET, 2015).
Asimismo, las plantas utilizan el espectro de luz
proveniente del sol para funciones especificas,
principalmente emplean la longitud de onda en el
espectro visible mediante los pigmentos (Ustin y
Jacquemoud, 2020). Muestra de ello es la gran
absorcién que se presenta en la longitud de onda azul
(400 - 500 nm) y roja (650 - 700 nm) debido a la
interaccion con la clorofila y la absorcidn para realizar
la fotosintesis, las antocianinas muestran mayor punto
de absorcién a 550 nm (Gitelson et al., 2001). Los
carotenoides a 425, 455 y 480 nm (Merzlyak et al.,
2003). Ademas, explorar las longitudes de onda que no
actian en la fotosintesis ofrece amplitud sobre el
funcionamiento de las plantas, con caracteristicas
singulares con relacion a probleméticas de interés
actual (Ustin y Jacquemoud, 2020). Si bien la
estimacion mediante métodos espectrofotométricos es
de menor precision comparada a métodos
gravimétricos y volumétricos, los tiempos de
obtencién de informacion se reducen
considerablemente (Olsen, 1990). En este subtema
solo se considera la region del espectro del VIS y el IR
por ser aquellas que se perciben mediante S2.

Zona del ultravioleta-visible

La region del VIS no ofrece informacion suficiente
para identificacion de compuestos en comparacion a la
zona del infrarrojo. Los compuestos de carécter
organico o inorganico presentan un espectro de
absorcion — reflectancia sumamente similar en el
espectro del VIS. En cambio, al observar el IR se
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ahonda en las diferencias de los compuestos. Por ello
es necesario emplear la regién del espectro del VIS
junto al IR para obtener un panorama con mayor
cantidad de datos (Ustin y Jacquemoud, 2020).

La zona del VIS es el espacio de la REM en la cual el
0jo humano observa la materia. Esta comprende de 400
nm — 700 nm y es totalmente observable mediante
satélites de acceso abierto como es el caso del S2
(SUHET, 2015). Dependiendo del intervalo en el que
interactUa la materia con la REM es el color que
percibimos ocularmente. Considerando lo anterior es
posible deducir a que longitudes de onda absorbe REM
el objeto en cuestion. Ello se muestraen la Tabla 1. La
REM dentro del ultravioleta y VIS contiene la energia
suficiente para excitar los electrones de valencia, de
esta manera permite precisar el estado electrénico
(Eisberg y Resnick, 1985).

Entre la zona del VIS y el IR se encuentra la region del
borde rojo (red-egde), esta zona tiene potencial en la
agricultura y el estado del arte actual lo corrobora. S2
dispone de la banda cinco, seis y siete en dicha zona
(SUHET, 2015).

Tabla 1. Longitud de onda absorbida y color
percibido ocularmente por el humano. Elaboracién
propia con datos de Olsen (1990).
Intervalo de longitud
de onda absorbido

Color percibido por el

humano
(nm)

400-450 Verde-amarillento
450-480 Amarillo
480-490 Naranja
490-500 Rojo
500-560 Purpura
560-580 Violeta
580-600 Azul
600-650 Azul-verdoso
650-750 Verde-azulado

La region del infrarrojo cercano

La region del IR abarca desde 750 nm a 1x108 nm, en
este espacio de la REM se proporciona energia que
genera diversos estados de energia. EI IR se compone
de tres subdivisiones, cuenta con IR préximo (NIR por
sus siglas en ingles) que comprende de 800 nm a 2500
nm. El IR central 2500 — 25000 nm y el IR lejano
25000 — 500000 nm. EI NIR abarca de 750 a 3000 nm.
En esta zona se perciben transiciones electronicas de
750 - 1000 nm, en cambio entre 1000 - 2700 nm ocurre
vibracion — rotacidn en las moléculas, mientras entre
2700 y 3000 nm disminuye dicha interaccion con el
espectro (Olsen, 1990). Mediante S2 se percibe la
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firma espectral producto de los estados de energia
contenidos en la REM (Eisberg y Resnick, 1985).

La region del NIR puede albergar informacién
relacionada a compuestos sin relacién a los pigmentos
(Ollinger, 2011). Entre ellos es posible identificar
aquellos que contengan los grupos funcionales
carbono (C) — hidrégeno (H), N — H, O — H y otros
como el azufre (S) — H, fosforo (P) —Hy C— N (Olsen,
1990). Lo cual concuerda con lo reportado en el
monitoreo de N en las hojas de algunas plantas,
caracteristica fundamental en el estado nutricional de
la planta. Este elemento es crucial para el desarrollo
vegetativo, identificar la forma adecuada de
cuantificarlo con confiabilidad es importante para
producir alimentos de forma sustentable (Berger et al.,
2020). Un estudio determiné la influencia de la
concentracion de nitrégeno en variacion con la region
NIR, mostrando una tendencia de mayor reflectancia
conforme aumenta la concentracion de este elemento
(Ollinger et al., 2008). Posteriormente dicho autor
sugirié que la variacion ocurrida en la zona NIR ante
la concentracién de nitrogeno se ve afectada por la
densidad de area foliar, anatomia celular de las hojas,
geometria y angulo de la hoja (Ollinger, 2011). Sin
embargo, una revisién de literatura recopil6 que existe
absorcién de REM en proteinas y en nitrégeno, desde
910 nm hasta 2350 nm y 1510 nm a 2350 nm
respectivamente (Berger et al., 2020). Lo cual indica
concordancia entre Ollinger et al. (2008) y Olsen
(1990), demostrando asi que compuestos nitrogenados
interactlan en longitudes de onda mayores a 800 nm,
en la region NIR. Asi, continuar con investigacion en
tal region del espectro es de interés en AP para mejorar
la nutricion de los cultivos y por ende optimizar
rendimientos que impacten positivamente la SA.

Siguiendo la exploracién de las regiones espectrales
que no participan en la fotosintesis se trata de
compuestos que absorben en intervalos. Entre ellos la
lignina (1690 nm y 1940), el almidén (1690 nm y
1940), y la celulosa (1940 nm y 2350) (Berger et al.,
2020). El agua es el mayor componente presente en las
plantas, al reducir este compuesto aumenta la
reflectancia desde 400-2500 nm, debido a que
disminuye la capacidad de absorcion destinada para el
aparato fotosintético. El agua presenta picos de
absorcion a 1450, 1940 y 2500 nm (Carter, 1991).
Ademas, absorbe levemente a 750 y 900 nm mientras
incrementa su capacidad de absorcién a 1240, 1450 y
1940 nm (Li et al., 2018).

El S2 permite obtener informacién de esta zona
mediante la banda ocho (NIR 1) y 8A (NIR 2). Las
bandas recopilan datos de longitudes de onda de 842
nm y 865 nm respectivamente. Dentro de la region del
infrarrojo se alberga la zona infrarroja de onda corta
(SWIR por sus siglas en inglés) que percibe longitud
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de onda entre 1000 y 2500 nm. El S2 cuenta con
sensores que captan la reflectancia a 1610 y 2190 nm,
especificamente SWIR1 y SWIR2
correspondientemente (SUHET, 2015). Como se
menciond previamente, estas zonas del espectro
coadyuvan en la teledeteccion de fendmenos
fisiologicos en los cultivos.

Estrés hidrico, ¢ Auxilio de datos meteorolégicos?

El monitoreo del estrés hidrico en plantas es
indispensable para optimizar riegos, asegurar un
estado de salud que derive en produccion adecuada es
de utilidad econdmica, social y ambiental (Zhao et al.,
2020). La periodicidad de las imagenes espectrales
representa un reto, el estado hidrico de los cultivos
demanda puntualidad en tiempo y espacio (Ali et al.,
2020). Sin embargo, el S2 es el satélite de acceso
abierto con mejor periodicidad y tamafio de pixel para
observar eventos de estrés hidrico (Bellvert et al.,
2023). También permite supervisar riegos y asi
controlar el uso del agua en zonas aridas o semiaridas
(Qian et al., 2022)

Linetal. (2020) evaluaron el potencial hidrico del tallo
del algoddn y su relacién por separado con bandas
multiespectrales del S2, indices calculados a partir de
estas, asi como combinacién de bandas e indices.
Ademas, se observé el efecto de regresion lineal (RL)
y el método de aprendizaje automético bosque
aleatorio (RF por sus siglas en inglés). La banda
SWIR2 presenté mayor coeficiente de determinacion
(R?): 0.54 por parte de las bandas mediante RL. De
igual manera, por medio de RL respecto a indices, el
indice de diferencia normalizado 45 (NDI45) obtuvo
R2: 0.63. Mientras tanto, el RF presentd coeficiente de
determinacion superior al utilizar las bandas
multiespectrales en comparacion a indices y bandas
con indices, con R? 0.6709, 0.6575 y 0.6592
respectivamente. Finalmente se sefiala que el NDI45 y
el indice de relacion de absorcion de clorofila
modificado (MCARI) (R% 0.61) son capaces de
detectar estrés hidrico debido a la susceptibilidad al
potencial hidrico.

Por otra parte, la percepciobn remota de la
evapotranspiracion (ET) es factible a través de la
obtencién del indice de area foliar (LAI por sus siglas
en inglés), este se emplea en el modelo de balance de
energia de dos fuentes (TSEB por sus siglas en inglés).
Se utiliz6 la técnica de regresion cubica para el modelo
de LAI a nivel suelo y LAI mediante S2 y L8. Todas
las bandas del S2 predicen con R2: 0.96 el LAI a nivel
suelo y al agregar indices al modelo no se inmuta el
coeficiente de determinacion. Mientras L8 obtuvo R?:
0.82 con todas las bandas. Por lo tanto, S2 fue superior
lo cual puede ser atribuido al tamafio de pixel que
permite obtener con mayor precisién los datos. El
TSEB requiere de LAI, al cambiar la procedencia del
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LAI modifica la ET. Asi, la incertidumbre en la
cuantificacion del LAI repercute en la ET, 0 sea que la
confiabilidad varia dependiendo del satélite. EI S2
ofrece la proximidad mas acertada, por lo tanto, el
calculo de ET es de mayor precisién (Kang et al.,
2022).

El indice de diferencia normalizada de humedad
(NDMI por sus siglas en inglés) se calcula a partir de
la region del NIR1 y del SWIR1, puede ser utilizado
para monitorear el contenido de humedad del suelo y
de la célula eucariota. Un estudio realizado en el
sureste de Hungria por Amankulova et al. (2023)
encontraron correlacidn negativa entre el NDMI vy el
estrés hidrico, a medida que incrementa el estrés
hidrico disminuye el NDMI. Ademas, mostrd que los
valores de este indice aumentan de con la precipitacion
debido a que mejoran la capacidad fotosintética del
cultivo (Amankulova et al., 2023). También, el indice
de agua de diferencia normalizada (NDW!I, por sus
siglas en inglés) y indice de verdor de relacion simple
(Gl por sus siglas inglés) permiten monitorear el
contenido de agua en plantas. Por su parte Gogoi et al.
(2023), emplearon diversos modelos a partir de indices
para determinar el rendimiento, los resultados indican
que estos modelos incluyen el NDW!I y Gl para estimar
dicha variable mediante S2 con cautela. En
contraparte, el indice de vegetacion de la diferencia
normalizada (NDVI por sus siglas en inglés) es
susceptible de percibir la precipitacion pues
incrementd valores de NDVI en olivos ante este
fendmeno atribuyéndosele al favorecimiento de
condiciones de humedad (Blonda et al., 2023).

En ltalia se explor6 la relacion entre datos
meteoroldgicos y NDVI para cuantificar contenido
relativo de agua del suelo (RSWC por sus siglas en
inglés) en olivo. EI modelo RSWC generado a partir
de NDVI y datos meteoroldgicos obtuvo R?: 0.795 y
raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas
en inglés): 0.15 para prediccién de RSWC a nivel
suelo. La formula desarrollada fue RSWCi = FVCi
(0:5 + 0:5 AWi) + (1- FVCi) AWi, donde FVC es la
cobertura de vegetacién fraccionada obtenida del
NDVI; AW se calculé mediante AWi =3 Prec/ Y PET,
donde Prec es la precipitacién y PET es la relacion
entre la temperatura media del aire y la radiacién solar
calculada con un algoritmo (Battista et al., 2023).
Mientras tanto, el contenido de agua en suelo (SWC
por sus siglas en inglés) se correlacioné con el NDVI
con R: 0.564 en vifiedos. Sin embargo, los resultados
no fueron consistentes debido a que en maiz y
pastizales la relacion fue débil (0.271 y -0.121
respectivamente). No obstante, la fraccion de radiacion
fotosintéticamente activa absorbida (FAPAR por sus
siglas en inglés) presentd R: 0.977 con SWC en maiz,
en pastizales 0.594 y en vifiedos 0.264. EI SWC
optimiza la eficiencia de fAPAR al proveer mejores
condiciones de humedad en el suelo, lo cual se refleja
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en la actividad fotosintética de las plantas (Zsigmond
etal., 2022).

Por otra parte, en vifiedos espafioles se aplicd una
metodologia similar, en este estudio los autores
cuantificaron la dosis de riego diaria utilizando el
fAPAR obtenido mediante S2 junto a la ET,
desequilibrio hidrico previsto, coeficiente ajustado
empiricamente a partir de la retroalimentacion de los
sensores de humedad del suelo, coeficiente de
evaporacion del suelo, la lluvia efectiva del dia anterior
y un ajuste de medicién. EI fAPAR del S2 obtuvo R%
0.91 y 0.61 y RMSE: 0.10 y 0.9 para prediccion de
medicion in situ del mismo fendémeno, la cual es una
alternativa eficiente determinar la fAPAR de forma
remota para reemplazar la toma de datos en campo y
agregar al sistema de irrigacion de precisién (Bellvert
etal., 2023).

La exploracion de la ET fue objeto de estudio en
diferentes cultivos en el distrito de riego de Yuma-
Wellton-Mohawk. Se desarrollé6 un modelo de indice
de vegetacion (V1M por sus siglas en inglés) con datos
meteoroldgicos y series de tiempo de NDVI a través de
Google Earth Engine. EI VIM presenté menor ET a
comparacion del reporte de ET emitido por la oficina
de recuperacion del gobierno de estados unidos, el
VIM exhibié menos ET entre 388-479 mm para alfalfa,
51-76 mm para brécoli, algodén 30-109 mm y trigo
93-286. La reduccion en la ET reportada por el VIM
representa un &rea de optimizacién del uso del agua
(French et al., 2023).

Un anélisis de regresion lineal multivariado determin6
que de entre 14 indices, el indice de vegetacién
resistente a la sombra (OSAVI por siglas en inglés) +
indice de clorofila (Cl por siglas en inglés) + indice de
estrés Sl genero R% 0.91 y RMSE = 0.54 para
prediccion de rendimiento en trigo. EI Sl es un indice
de estrés del cultivo que se calcula entre el radio de la
ET real y la ET potencial, donde valores cercanos a
uno (1), indican ausencia de estrés hidrico. Unir datos
obtenidos a ras de suelo, presenta un é&rea de
oportunidad para crear modelos con basta
confiabilidad, sin embargo, la variable respuesta en
esta investigacion es el rendimiento (Zhao et al.,
2020). Asi mismo, el LAI mostro R? 0.80 con LAI
obtenido de S2. Posteriormente se elabor6 un indice
considerando el LAl y un coeficiente de estrés hidrico
obtenido del radio entre precipitacion acumuladay ET
potencial. Asi, se calculo el indice de produccién de
pastizales (GPl por sus siglas en inglés) para
determinar pérdidas por sequia de predios asegurados,
el GPI obtuvo R? de 0.74 a escala de parcela (Castelli
et al., 2023). Determinar el impacto de la sequia en la
produccion de cultivos exhibe una tendencia que
sugiere que datos meteorolégicos mejoran la
confiabilidad de prediccion.
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Es posible conocer indirectamente la salud del cultivo
y el flujo del agua en el ecosistema a través del
contenido de clorofila en el dosel (Ali et al., 2020;
Kganyago et al., 2023a). El estrés hidrico es adverso
para la salinidad, el mapeo de zonas afectadas
mediante indices de salinidad posee relacién negativa
con la precipitacion (R?: -0.65) lo cual ocurre debido
al acumulamiento de sales en los horizontes proximos
al cultivo (Rafik et al., 2022).

Teledeteccion de salinidad: limitantes y areas de
oportunidad

La salinidad es una problematica que influye en la
degradacion y desertificacion del suelo, aqueja
mayormente zonas aridas y semiaridas y limita la
produccion de alimentos (Moussa et al., 2020). Las
causas de la salinidad son variadas, sin embargo, lo que
atafie a solucionarlo requiere determinar areas
afectadas. La percepcion remota es una herramienta
que permite cuantificar fendmenos en extensiones de
terreno considerables con pocos recursos y precision
(Qi et al., 2021). Alrededor de 397 millones de
hectareas del planeta presentan salinidad con una
agregacion anual de 2 millones (Taghadosi et al.,
2019). La SA demanda mitigar la salinidad como
limitante en la produccion de cultivos.

En el norte de Israel se realiz6 un estudio para evaluar
la salinidad en plantas de tomate y algodon,
especificamente concentracion de cloro (Cl) y sodio
(Na) en hojas. Desarrollaron un modelo en base al
método de la pendiente, determinaron la diferencia
entre las bandas espectrales obtenidas mediante
eliminacidén continua (CR por sus siglas en inglés) y a
su vez, se cuantificaron indices multiespectrales. En
cuanto a CR, los coeficientes de determinacion con
mayor confiabilidad se adjudican a la diferencia entre
la longitud de onda 2340 nm — 2400nm con un R
0.5964 para Cl. Respecto a Na, la absorcién restante de
1124 nm — 1161 nm fue superior R? de 0.4376.
Posteriormente, todas las diferencias entre longitudes
de onda se emularon en las bandas de S2 y las
longitudes de 490-2190, o bien las bandas b2-b12
presentaron un R? de 0.434 para Cl, mientras la b7 —
b12 un R? de 0.368 para Na. Mientras tanto, los indices
sugieren mayor confiabilidad, el indice de salinidad en
la vegetacion (SVSI por sus siglas en inglés) (490 —
665) / (705 + 1610) (b4 —b2) / (b5 + b11) R?: 0.488 en
monitoreo de CI. Por su parte, el segundo indice de
salinidad (490 — 665) / (560 + 2190) (b4 — b2) / (b3 +
b12) obtuvo R% 0.364 para Na. Se sugiere que las
bandas de monitoreo del agua (principalmente entre
1840 - 2235 nm) son susceptibles para detectar niveles
de salinidad en plantas. A medida que aumenta la
concentracion de Cl/Na disminuye la absorcion de
REM en tal intervalo, se especula que el agua decrece
conforme se eleva la salinidad en las células eucariotas
(Lugassi et al., 2017). Sin embargo, ello no ocurre
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cuando el objeto de estudio fue la conductividad
eléctrica (CE) en el suelo, se atribuye a la textura del
suelo y tipo de sal (Naimi et al., 2021; Wang et al.,
2021).

El aumento de la salinidad se relaciona positivamente
con la reflectancia del VIS, caso contrario con el NIR
(Qi et al., 2021). De manera similar, se sefiala que de
la banda azul al NIR incrementa la reflectancia
linealmente, alcanza un pico en el SWIR1 y decrece
hacia SWIR2. El comportamiento de reflectancia
plantea que el contenido de sales es inversamente
proporcional a la reflectancia (Gopalakrishnan y
Kumar, 2020). Por otra parte, se analizé por medio de
regresién polinomial de segundo orden, cada una de las
bandas de S2 por separado como variable predictora de
CE; las bandas SWIR (1y 2) presentaron R?> de 0.5y
0.64 correspondientemente (Bannari et al., 2018). Las
sales presentes en los suelos interactian con tal region
del espectro, en particular en banda 11 y 12 en S2
(Bannari., et al., 2018; Gopalakrishnan y Kumar,
2020).

En Espafia se determind la CE en predios con tomate,
algodén y remolacha azucarera encontraron relacion
inversa entre CE y NDVI y los resultados indicaron
gue en tomate el valor de correlacién (R) fluctu6 por
debajo de -0.66 hasta -0.73 en todas las profundidades
(0.1, 0.3, 0.5, 0.7 y 0.9 m); respecto a NDVI a partir
del dia 50 después de siembra (dds) hasta el 60,
teniendo al algod6n como referencia, los valores de R
estuvieron entre -0.70 a—0.90 a partir de los 35 dds en
todas las profundidades. Estos resultados coinciden
con el cultivo de remolacha azucarera, donde el R
oscilo ente -0.53 a -0.57 desde el dds 70 (Gomez-
Flores et al.,, 2022). Los sitios con mayor CE
presentaron menor desarrollo del cultivo, asi mismo
decrece el NDVI lo cual indica que conforme aumenta
la CE el cultivo se estresa y ralentiza su desarrollo
(Gomez-Flores et al., 2022). Mientras tanto, en la
Republica del Niger fue imposible detectar CE con
indice de salinidad (S por sus siglas en inglés) debido
a presencia de restos de cultivos y riegos de
presiembra. No obstante, lo anterior, la CE se
correlaciond negativamente con rendimiento y NDVI
integrado en el tiempo (TI-NDVI) con R: -0.29 y -0.38
respectivamente (Moussa et al., 2020). En Sri Lanka,
precisamente en la regi6n semiarida de Jaffna se
construyé un modelo de regresion de minimos
cuadrados parciales (PLSR por sus siglas en inglés)
utilizando iméagenes del S2 y CE. EI modelo de PLSR
obtuvo R% 0.69 y RMSE: 0.4830, para ello se
emplearon la bandas e indices con mayor correlacion,
estos ultimos fueron indice salinidad 5, 6 y 3 (SI5, S16
y SI3 por sus siglas en inglés respectivamente) con R
de 0.3 para el primero y el segundo y -0.1 para el
postrero, mientras las bandas 11 y 12 -0.3 y -0.4 en
orden (Gopalakrishnan y Kumar, 2020).
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En Iran se recolectaron muestras de suelo y se
cuantifico la CE. Posteriormente, se analizaron
modelos de regresion lineal maltiple (RLM) y técnicas
de regresién basada en kernel. EI modelo de soporte
vectorial con RBF Kernel presenté R%: 87.42 y RMSE:
5.1942, mientras la RLM arrojé un R?: 63.13 y RMSE:
6.38. Ambos, emplearon como variables predictoras
todas las bandas e indices calculados (Taghadosi et al.,
2019). El experimento se realiz6 en condiciones de
suelo desnudo y/o poca vegetacion, ello redujo el ruido
y derivd en confiabilidad elevada. Ademas, la
diferencia entre coeficientes de determinacion fue
considerable, ello denota que existen discrepancias
respecto a técnicas de modelado de salinidad en
suelo/plantas; un estudio realizado en el pais de Iran
(Naimi et al., 2021), sugiere que la percepcién remota
de este fendmeno puede mejorar si se cruzan fuentes
de datos y se utiliza aprendizaje automatico. Emplear
las bandas multiespectrales S2 e indices de salinidad y
vegetacion, imagen sintética e indices derivados de
esta, ademas de atributos topogréaficos y geologia
obtuvieron R% 0.48 y RMSE = 2.49 (Naimi et al.,
2021). En corroboracion, la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico aparenta confiabilidad
superior. El uso de imagenes multiespectrales de S2
con andlisis de datos mediante maquinas de vectores
de soporte (SVM por sus siglas en inglés) demostré R
0.88 y RMSE de 4.89 (Wang et al., 2021).

El aprendizaje automatico permite incrementar R? en
modelos méas complejos y no lineales. Aminorar
factores de ruido implica realizar correccion
atmosférica a las imagenes, ademas, propiedades del
suelo como textura, contenido de arcilla, materia
organica y vegetacion limitan la confiabilidad del
modelo independientemente de la técnica de analisis
de datos (Gopalakrishnan y Kumar, 2020). Considerar
el estado actual del conocimiento en percepcion
remota de salinidad del suelo/planta sugiere explorar
bandas e indices que cuenten con antecedentes
favorables (Bannari et al., 2018).

Monitoreo remoto de plagas y enfermedades

La produccién de alimentos mermada por estrés
bidtico se atribuye a insectos, malezas y
microorganismos fitopatdégenos. Afectan de maneras
variadas y se les atribuyen pérdidas monetarias
considerables. Determinar métodos de alerta temprana
reduce drasticamente el dafio productivo, una
investigacion realizada para deteccidn de cogollero del
maiz en é&frica demostro viabilidad mediante
teledeteccién. La magnitud de importancia de esta
plaga se centra en la pérdida anual de 2.5-6.2 billones
de USD tan solo en Africa, sin embargo, desde el afio
2018 aumento a 13 billones en dicho continente. Si
bien, el manejo cultural atenta el impacto del
cogollero es necesario aplicar tecnologia que oriente a
un manejo optimo del cultivo, ello implica utilizar
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monitoreo remoto por imagenes multiespectrales S2.
Tal estudio utilizo el NDVI en calculadora réster en
QGis, sin embargo, para analizar los datos mediante
regresion lineal utilizaron el nivel de infestacion del
gusano cogollero del maiz (GCM) como variable
predictora de la primera derivada del NDVI (dNDVI).
Buchaillot et al. (2022), obtuvieron un R% 0.8102 y la
relacion fue negativa, a medida que aumenta el GCM
disminuyo el ANDV1 en el cultivo de maiz, ello se debe
a la alimentacion del insecto, disminuye la masa de la
planta y se refleja en el NDVI; los mismos autores
concluyen que el homologar tal metodologia en otros
ambientes resulta de interés para la SA.

La maleza puede causar un detrimento en el
rendimiento de los cultivos, la deteccién y correccién
en tiempo es crucial. Se le atribuyen pérdidas de hasta
78% en rendimientos, lo anterior repercute en los
objetivos de desarrollo sustentable (ODS). Un estudio
realizado por Marino (2023), determiné el impacto de
la maleza en un predio de trigo bajo sistema de
produccion orgéanico. Utilizaron QGis, calcularon el
NDVI mediante calculadora raster. Los datos fueron
analizados mediante regresién lineal simple entre cada
variable de rendimiento del trigo y la materia seca de
la maleza, resulto en relaciéon negativa significante
para nimero de espigas (R?: 0.738), peso de espiga
(R? 0.629), rendimiento de grano (R% 0.625) y
biomasa del cultivo (R?: 0.611), la maleza compite por
agua, nutrientes y radiacién con el cultivo acentuado
(Marino, 2023). La Xylella fastidiosa ssp. Pauca causa
sindrome de declive rapido de oliva (OQD por sus
siglas en inglés) en olivos; la deteccion sugiere que
individuos infectados presentan valores inferiores de
NDVI respecto a arboles sanos (Blonda et al., 2023).

Cuantificar el impacto de especies vegetales silvestres
en los cultivos no solo permite estimar pérdidas, de
realizarse en épocas tempranas es factible disminuir el
riego de menoscabar rendimientos. El enfoque de los
autores bajo un sistema de produccion organica
apertura el panorama para productores en general en la
optimizacion del manejo de los cultivos. La percepcion
remota es una tecnologia que tiene el potencial de
impactar positivamente en la deteccion de plagas y
enfermedades.

Nitrogeno: optimizacion de nutricion

El nitrégeno (N) es el elemento de mayor
requerimiento por los cultivos, asegurar el abasto
suficiente es determinante en la produccion. La SA
demanda maximizar rendimientos sin menoscabar la
eficiencia de los recursos. La AP permite optimizar el
manejo de los cultivos, el monitoreo remoto funge
como catalizador en el proceso del conocimiento de los
fendmenos a nivel de campo. En cuanto a la nutricién,
se requiere de aplicaciones en cantidades adecuadas y
en tiempo-espacio especifico. Aplicar herramientas de
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AP para algin fendmeno optimiza a otro, como
ejemplo, el manejo adecuado de riegos al considerar el
NDVI como métrica en modelo de ET impacto
positivamente en la asimilaciéon de N en 18-23%,
mientras en conjunto N, P y potasio (K) incrementa en
20-28%. EI NDVI parte como representacion del
estado fotosintético e indirectamente percibe el estrés
hidrico del cultivo (Filintas et al., 2023). Este tema
abarca desde el estado del N en el suelo, la formacion
de compuestos en los cultivos y posteriormente en
grano. Ademas, ilustra el avance en la estimacion de
proteina cruda, la interaccion del N con otros
elementos y evidencia limitada (hasta donde lo permite
la literatura) de la determinacién de otros minerales a
nivel planta y suelo.

Realizar estudios en suelos tipicos de cada region
permite extrapolar el contenido de minerales a zonas
aledafias, esto deriva en reduccion de costos por
analisis quimicos del suelo. A su vez, incrementa
hipotéticamente la eficiencia de fertilizacion. Disponer
de mapas de fertilidad con precision elevada limita el
error considerablemente, asi minimiza el exceso y/o el
déficit por nutricion. Delimitar la distribucién espacial
de N en suelo por medio de técnicas de aprendizaje
automatico RF, potenciacion del gradiente (GB por sus
siglas en inglés) y técnica de refuerzo de gradientes
extremo (XGBoost por sus siglas en inglés) junto a
variables ambientales (la pendiente, elevacién del
nivel del mar, direccion del terreno y precipitacion) es
promisorio, la temperatura resalta en importancia. El
desempefio de prediccion entre bandas y variables
ambientales resultd favorable en contraste (R% 0.90,
0.88 utilizando RF y GB) a indices, bandas e
informacion ambiental (R% 0.90 con XG), si bien la
confiabilidad es similar la complejidad aumenta con el
modelo XG, por lo tanto, resulta factible aminorar los
factores incidentes manteniendo la exactitud. Ademas,
la region del rojo, borde rojo y SWIR obtuvieron
correlaciones de 0.89 a 0.90 con el N (Mashaba-
Munghemezulu et al., 2021).

La adicion de variables atmosféricas en deteccion de
amonio (NH3), ello fue objeto de estudio en sinergia
de bandas del S2 y datos de calidad del aire, esto fue
realizado con un método de integracion de aprendizaje
automatico, estimador parzen estructurado en arbol y
kriging ordinario arrojando R? 0.85. Las variables
predictoras con mayor puntuacién de importancia
segin analisis de explicaciones aditivas SHapley
fueron el ozono (26.29%), NDWI (20.12%), 6xido de
azufre (10.3%), las PM10 (9.01%) y el CO (7.62%).
Los autores atribuyen el impacto del ozono a la
alteracidn generada en la respiracion radicular de las
plantas, mientras el NDW!I es susceptible al estado
hidrico, con ello la absorcion del NH3 en amonio
(NH4) y en consecuencia su movilizacion del suelo a
la planta. Al agrupar a las variables independientes por
tipo de informacion, ya sea datos de calidad del aire,
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indices de vegetacién y textura del suelo se establecio
influencia sobre el modelo, con 60.52%, 30.79% vy
8.69% respectivamente. Considerando lo anterior, es
probable que la agregacién de fuentes de datos
cruzados sea clave en avances de actualidad y futuro
en la percepcion remota (Song et al., 2023).

Mientras tanto diversos indices del S2, entre ellos el
indice de vegetacion mejorado (EVI por sus siglas en
inglés), indice de vegetacion de diferencia normalizada
verde (GNDVI por sus siglas en inglés), indice de
borde rojo de diferencia normalizada (NDRE por sus
siglas en inglés), NDVI, NDMI y indice de borde rojo
normalizado (NRERI por sus siglas en inglés)
muestran correlaciones con indices derivados del
sistema ISARIA. Este es un método de estimacion que
se instala en tractores, se auxilia de sensores Opticos y
GPS para generar un mapa de fertilidad que permite
optimizar la nutricion del productor (Mezera et al.,
2022). En consecuencia, emplear sistema ISARIA 0 S2
es similar estadisticamente, la eleccion del instrumento
a elegir depende de los recursos y el &rea de interés. El
S2 muestra mayor accesibilidad econémicamente y en
demanda de tiempo. Asi mismo, se han desarrollado
estudios para evaluar la sinergia de diversas fuentes
espectrales o0 el contraste entre estas. Un estudio
compard al S2 frente a un satélite hiperespectral
(mayor nimero de bandas) para determinar contenido
de N total en suelo. El resultado indic6 mayor
fiabilidad mediante S2 con RF (R% 0.74 y RMSE: 0.10
a/kg) utilizando las bandas unicamente. La banda 3
contribuyé en un 20% al modelo, mientras las bandas
4, 5y 12 aportaron alrededor del 12.5% (Zhang et al.,
2023b).

En otro estudio se comparé el coeficiente de
determinacion de diversos modelos de aprendizaje
automatico, esto en base a maquinas de vectores de
soporte (SVMr por sus siglas en inglés) y RF con
imagenes multiespectrales de L8 y S2 para cuantificar
N del suelo, L8 fue mejor por 11 puntos en R? (S2
0.79), ambos con SVMr. Luego se afiadio el contenido
de materia orgéanica del suelo (SOC por sus siglas en
inglés). De esta manera se incremento
significativamente la precision de los modelos, con S2
el R? paso a 0.92 mientras L8 obtuvo 0.95 (Sahabiev et
al., 2021). Sin embargo, no todo es contrastar fuentes.
Por su cuenta, se cuantifico el contenido de nitrato
(NO3), NH3 vy el porcentaje de N en el suelo con
bandas espectrales del S2 y L8 satisfactoriamente. Se
emplearon diversas técnicas de aprendizaje automatico
y bandas espectrales con correccion atmosférica, asi
como en crudo. La deteccidn del porcentaje de N fue
superior con GB (R?%: 0.98) en bandas crudas, aunado a
esto los resultados fueron consistentes en el resto de
métodos de aprendizaje automatico con valores de R?
> 0.70. De igual forma el modelo GB fue superior con
bandas crudas para NO3 con R?: 0.90, en cambio, el
NH4 presento regularidad media entre los diferentes
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modelos con espectro corregido atmosféricamente
(Dhiman et al., 2023). Ademas, la determinacion de N
total del suelo resulto favorecida al unificar bandas del
S2, L8 y Sentinel-1 (S1) (Zhang et al., 2023a). Las
imagenes del S1 ofrecen informacién del sensor de
radar de apertura sintética, lo cual inhibe la injerencia
de ruido atmosférico al operar en 5.405 GHz. Evaluar
la simbiosis entre satélites con resoluciones distintas
permite optimizar la observacién de fendmenos a nivel
suelo.

En cuanto al estado del N dentro de los cultivos se han
evaluado diferentes variables asociadas. El contenido
foliar de N (LNC por sus siglas en inglés) es un
indicador del estado nutricional del cultivo, se
determina de diversas formas, la manera indirecta es
considerando el NDRE mediante una ecuacion (LNC
= 4.060°NDRE + 0.43). Posteriormente se desarroll6
un modelo de prediccion de rendimiento a partir de
XGBoost, se obtuvo un RMSE: 0.73. ElI LNC
multiplicado por el dia después de siembra en que se
obtuvo fue altamente ponderado en importancia del
modelo, esto después de la variedad del cultivo. Se
determiné que la aplicacion de 240 kg ha™* N superior
no beneficia la produccion. De esta manera es posible
precisar requerimiento de N en los cultivos (latrou et
al., 2021).

En afadidura, el LNC en forrajes fue estimado
mediante el indice de radio de tres bandas (TBI por sus
siglas en inglés), el cual utilizo las bandas 2, 3y 4y
obtuvo un R?: de 0.38 y RMSE: 3.36. Sin embargo,
demuestra falta de consistencia entre el nivel de
fertilizacion de N y el LNC, la relacion presenta
tendencia cuadrética en un sitio, mientras en la otra
localidad el vinculo es lineal. Por lo tanto, se constata
que existe discrepancia entre la dosis de N y el valor
de LNC, ello puede ser atribuido a variaciones en el
contenido de N y otros minerales disponibles en el
suelo. La validacion de los modelos debe de realizarse
en las condiciones especificas de la zona de interés
(Cisneros et al., 2020). En concordancia, el borde rojo
y la region del VIS fueron determinantes en la
obtencidon de LNC. Mientras tanto, la region NIR y
SWIR no fueron importantes en los modelos de
deteccion. En afladidura, la resolucién espacial fue
objeto de analisis, los resultados sugieren una
decantacion por resolucion de 50 cm por pixel. Sin
embargo, la diferencia no es considerable, los recursos
disponibles pueden limitar el acceso a satélites
comerciales o la exploracion a través de vehiculo aéreo
no tripulado (VANT) (Hassani et al., 2023). Entonces
el S2 es el satélite de acceso abierto con mayor
resolucidn espacial, lo cual lo convierte en la primera
eleccién al explorar la percepcién remota.

En otra investigacion se evalué el contenido de N en
pastizales con confiabilidad aceptable con (R? 0.78).
Para ello se desarroll6 un modelo de PLSR con
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algoritmo de mejora de bandas multiespectrales en
sinergia con datos meteoroldgicos, especificamente
indice de humedad relativa (RHI por sus siglas en
inglés) que se obtiene de la temperatura del aire,
precipitacién, presion atmosférica, velocidad del
viento, radiacién y otros factores, dicho modelo
incremento 0.14 el R? en contraste con el espectro
crudo. La banda 12 y el RHI fueron de mayor
importancia en el modelo, seguidos por la banda 11y
3 (Pang et al., 2022). Los datos meteoroldgicos son
factores fuertemente asociados al bienestar de las
plantas, considerar estos en los modelos deriva en un
panorama amplificado suelo-planta-atmosfera. Lo cual
se refleja en el aumento de la precision.

La union de fuentes espectrales es prometedora. El
porcentaje de N en pastizales fue observado con la
generacion de valores de satélites multiespectrales de
S2, Landsat 7 y L8 en conjunto. La union de diferentes
fuentes de datos permite obtener informacion con
especificaciones variadas como resolucion espectral,
espacial y temporal. El R? fue de 0.50 y RMSE: 0.35.
Este proceso de unificacién no es comin de observar,
requiere de mayor exploraciéon sin embargo es
promisorio (Dehghan-Shoar et al., 2023). La union de
bandas multiespectrales del S2 junto a satélite
constelacion de monitoreo de desastres (DMC por sus
siglas en inglés) present6 un error medio absoluto de
11-15 kg N ha* en el mapeo de absorcién de N, el
error es bajo, por lo tanto, la AP tiene cabida bajo este
sistema. La combinacion de informacion de ambos
satélites permite conseguir mas imagenes libres de
nubosidad. La nubosidad obstruye la recepcion de la
radiacion reflejada, en consecuencia, la informacion
recopilada por el satélite en cuestion presenta valores
con ruido. Ademas, se resalta la importancia de la
region borde rojo y NIR del S2 que conforman los
indices NDRE e indice de clorofila borde rojo (Clred-
edge por sus siglas en inglés), ambos con R?: 0.85 y
0.88 correspondientemente. Tales regiones del
espectro han abierto un area de oportunidad en el
manejo de la nutricion de N en los cultivos
(Soderstrém et al., 2017).

El contenido de clorofila en el dosel (CCC por sus
siglas en inglés) es un indicador indirecto del
contenido de N en los cultivos, ademas es considerado
una métrica para evaluar el estado de salud de las
plantas por su relacion con la productividad. Ha sido
objeto de estudio, se evaluo la prediccion a través de
algoritmos de redes neuronales del software SNAP
(ANNS?2 por sus siglas en inglés) asi como indices, el
ANNS2 demostré correlacion elevada (R% 0.85)
mientras el indice con mejor relacion fue el Clred-edge
(R?: 0.81) seguido del indice de clorofila de borde rojo
invertido (IRECI) (R% 0.80). Explorar el ANNS2
posee ventajas predictivas ante indices cominmente
empleados, dispersar el uso del SNAP es de utilidad en
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el vinculo percepcién remota-agricultura (Casella et
al., 2022).

Otra variable similar es contenido de clorofila en hojas
(LCC por sus siglas en inglés), se compar6 el S2 con
el satélite RapidEye y EnMap. El R? del S2 fue 0.805
para dos afios de estudio, siendo superior por 0.098 y
0.034 puntos respectivamente producto del PLSR vy
con injerencia de zona del borde rojo (699 nmy 734
nm). En cambio, al estimar el vinculo de indices con
LCC, se encontro al indice de clorofila terrestre
MERIS (MTCI por sus siglas en inglés) apto para la
labor. Este utiliza dos bandas del borde rojo (740 nmy
783 nm), considerando lo anterior, la region del borde
rojo generd asertividad amplia en comparaciéon a
indices con una banda de esta zona y fue mas notorio
al cotejarlo con indices en su ausencia. Explorar esta
parte del espectro puede mejorar la estimacion de
compuestos con N, como lo es el LCC (Cui et al.,
2019).

La influencia de la configuracion espacial ha sido
explorada, esta fue objeto de andlisis en cuanto a
determinacion de LCC y CCC. En la primera variable
el RMSE: <7 en dos sitios de estudio con bandas de 10
m, respecto a CCC hubo inconsistencias puesto que en
un sitio el RMSE fue inferior a resolucion de 20 m,
mientras en el otro se adjudica a 10 m. Por lo anterior,
es probable que el area de pixel no desempefie un rol
de variacion més alla de la resolucion espectral. La
region del espectro con 10 m por pixel en S2 ha sido
explorada desde hace décadas, a esta zona le compete
la absorcion de pigmentos. La clorofila resalta como
marcador de salud, ademas es necesario explorar aun
la relacion de xantofilas, antocianinas y carotenoides
con procesos bioguimicos dentro de los cultivos, ya sea
para manejo o mejora de componentes nutracéuticos.
Por otra parte, las bandas con 20 m de resolucion ain
son investigadas, sin embargo, el estado del arte va
generando una corroboracién del conocimiento. Esta
region del espectro parece representar fendmenos
fisicos y bioquimicos distintos mencionados en
diversas &reas de esta revision de literatura (Kganyago
et al., 2023a). Por otra parte, agregar covariables
geométricas que representan el angulo cenital y
azimutal incremento entre el 3-5% la confiabilidad de
prediccion de CCC. Este hallazgo abre la
consideracion de la viabilidad de variables
geométricas en la indagacién de modelos de prediccion
de parametros bioquimicos (Kganyago et al., 2023b).

Estimar el indice de nutricion de N (NNI por sus siglas
en inglés) en maiz y trigo arrojo resultados
contrastantes. La confiabilidad fue superior en el
primer cultivo, los autores atribuyen la discrepancia a
nubosidad en el predio con trigo. En el caso del maiz
el R?: 0.79 con NDRE, para trigo R% 0.61 con el indice
de relacion de absorcion de clorofila transformada
(TCARI por sus siglas en inglés). EI NNI fue calculado
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mediante la relacion actual de concentracién de N
dividido entre la concentracion critica de N en el
cultivo, ambos en %. EI CCC fue estimado en ambos
cultivos con R% 0.81 y 0.37 respectivamente. La
absorcion de N se trazd a través del contenido de
clorofila del dosel (CCC_S2) con R% 0.77 con
tendencia lineal desde 0 kg ha hasta 150, en adicidn,
la biomasa se determiné con un modelo logaritmico
con indice de areas verdes (GAI_S2) arrojando un R?:
0.83 (Crema et al., 2020). Tal investigacion realizo un
manejo completo de los cultivos, modelaron la
absorciéon de N, concentracion en el cultivo y la
produccion. De esta manera se aprecia la interaccion
del N con las plantas y su impacto en la seguridad
agroalimentaria. Ello es ejemplo de manejo de
nutricidn en cultivos. El contenido de N en dosel (CNC
por sus siglas en inglés) fue analizado en un estudio, se
determiné la confiabilidad de PROSAIL (PRO viene
de PROSpect, un modelo que simula las propiedades
Opticas de las hojas, SAIL viene de SAIL, un modelo
que simula la reflectancia del dosel vegetal), PLSR e
indices de vegetacion para establecer el CNC, los
autores emplearon el RMSE para evaluar el ajuste
entre los datos actuales y los datos generados por el
modelo en 2017 y 2018. El distanciamiento medio
mediante PROSAIL fue de 33.9 kg ha' y 36.8 kg ha™,
PLSR 27.9 kg ha! y 38.4 kg ha* mientras los indices
presentaron valores superiores a 50 kg ha. Se sefiala
al PROSAIL como el método apropiado debido a la
volatilidad del PLSR (Bossung et al., 2022). En
contraparte, el CNC analizado por modelado de
enfoque hibrido fue inferior en R? 0.50 mediante dos
aproximaciones (Rossi et al., 2022).

Las bandas del borde rojo mejoran la estimacién de
compuestos con N. Ello se constata en la comparacion
de la confiabilidad de prediccién en ausencia y
presencia de dicha region y su impacto de densidad de
clorofila del dosel (CCD por sus siglas en inglés) a
diferentes etapas del cultivo. Asi se permite identificar
el CCD con correlacion significante al 95% a partir de
la etapa de unidn en diversos indices, mientras en etapa
de llenado es significante al 99% (Xing et al., 2022).
Por otra parte, se utilizaron 14 indices para determinar
concentracion de N mediante LNC, acumulacion foliar
de N (LNA por sus siglas en inglés), concentracion de
N (PNC por sus siglas en inglés) y acumulacion de N
(PNA por sus siglas en inglés). Se seleccionaron dos
indices como predictores para cada variable, se realiz6
RLM y los modelos mostraron buena confiabilidad
(>R?% 0.73) y raiz de error cuadratico medio
normalizado (nRMSE por sus siglas en inglés) <14%.
Posteriormente se evalud la prediccion del contenido
de proteina en grano (GPC por sus siglas en inglés) con
auxilio de indices y los cuatro indicadores de N en
planta (LNC, LNA, PNC y PNA), sin embargo, el R?
no fue superior a 0.5. Por lo tanto, el GPC es
influenciado por otros factores méas alla del contenido
de N en el cultivo, entre ellos el estrés hidrico y
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cal6rico. Cuantificar el contenido de N demuestra
fundamentos firmes, mientras GPC es un reto de
actualidad (Zhao et al., 2019). Segarra et al. (2022)
obtuvieron resultados similares (R?: 0.40) referente al
contenido de N en grano.

En contraste, se cuantifico la proteina cruda en forrajes
a través de RF con indices de vegetacion (R% 0.77,
RMSE: 6.6 y nRMSE: 10%). Ademas se consiguio
correlacion >0.60 entre proteina cruda y la region
borde rojo, NIR y SWIR, se adjudica que el contenido
de N en la hoja representa un rol importante en las
enzimas, especialmente en la Rubisco y ello impacta la
absorcion - reflectancia en la zona NIR, en cuanto al
SWIR, se atribuye la variacién a los enlaces de las
proteinas, precisamente la union del Ha S, , Ny C.
Respecto a los indices, el indice de aguas superficiales
terrestres (LSWI) por si solo logré predecir proteina
cruda con R% 0.72 y nRMSE = 11%, por lo tanto
represento la mayor variacion del modelo elaborado a
partir de indices con RF. En consecuencia, los autores
realizaron un ajuste al LSWI para establecer tendencia
potencial (sumaron 1 al valor de la variable
independiente, esto porque no puede tomar valores
negativos y el LSWI se encontraba entre -1 a 1)
estableciendo el R%: 0.79. Este indice es susceptible de
monitorear proteina cruda debido la sensibilidad de
percibir alteraciones hidricas, lo cual limita el
contenido de N por estrés (Zhao et al., 2023).

Generar prototipos matematicos en base a VANT
también es posible, ello fue objeto de estudio para
estimacion de proteina cruda. Sin embargo, la
transferencia de informacién de los modelos de VANT
a S2 no fue favorable puesto que decrecio la
confiabilidad a pesar de contar con la resolucion
espectral similar. Las razones pueden ser varias, sin
embargo, la sensibilidad espacial aumento y con ello
la incertidumbre del modelo (Wolters et al., 2022). La
diferencia en la confiabilidad es originada por la
correccion atmosférica, es de interés ahondar en la
causa de tal fenomeno. La disminucion del R? puede
atribuirse a la eliminacién de informacion generada
por la interaccion de los compuestos con la radiacion.
Sin embargo, el ajuste puede considerarlo ruido
meteorolégico. En cambio, al comparar estimaciones
de proteina cruda bajo diferentes métodos resulto en
menor precision a nivel macroscépico con S2 (R
0.62), en contraparte la determinacion mediante
espectrofotometro en laboratorio (R? 0.73) fue
superior también a espectrofotometro a nivel campo
(R? 0.64). La banda cuatro, la regiéon borde rojo
(resaltando la banda cinco) y SWIR tuvieron el mayor
impacto en la determinacién de proteina cruda bajo las
tres técnicas de estimacion. El trabajo fue realizado en
pastizales, los autores mencionan que la diversidad de
especias dificulta la homogeneidad de los datos y, por
ende, la precision decrece. En consideracion, replicar
la metodologia en monocultivo puede eficientizar el
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contenido de proteina cruda en predios de interés
(Fernandez-Habas et al., 2021).

Estimar el N en hojas de manglares mediante XGBoost
demostrd coherencia entre las estaciones de
primavera-verano-invierno (R?: 0.66, 0.74, y 0.70),
ademas se encontro relacion inversa entre C y N, el
aumento de C disminuy0 el N, el N y P incrementaron
en conjunto. La sinergia entre N y P resulta de la
necesidad de estos elementos para la fijacion de C, las
proteasas requieren de la replicacion de &cido nucleico
para ser formadas. El indice de clorofila verde
(Clgreen), la banda seis y 11 arrojaron las mejores
correlaciones (todas negativas) con el contenido de N
en orden estacional, mientras tanto, la puntuacién de
importancia de las variables del modelo XGBoost
establecié diferentes bandas e indices para cada
estacion, sin embargo, la banda 8 y 11 resaltan junto a
los indices MCARI/OSAVI y indice de bosques de
manglares (MFI) (Miao et al., 2022). Mapear la
relacion N/P en los cultivos permite ahondar en la
dindmica de nutricion, se desarrolld un modelo en
sinergia entre las bandas multiespectrales e indices. La
banda 9 y 12, ademaés del indice de clorofila de borde
rojo (RECI2 por sus siglas en inglés) contribuyeron
significativamente. Emplear las bandas junto a indices
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incremento el coeficiente de determinacion en 0.04
unidades y aminoré el RMSE 0.03, sin embargo, el
namero de variables predictores fue de 10 frente a5 en
bandas optimizadas. Lo anterior vuelve complejo el
modelo que no se refleja en mejoria notoria (Gao et al.,
2020). En otro estudio se calcularon 60 indices a partir
de bandas del S2, Sentinel-3 y L8 por separado. El
indice de tres bandas (TB) generado con S2 demostrd
mayor acierto respecto a la relacion N/P y N, ambos
contenidos en el dosel, sin embargo, no dista
considerablemente la confiabilidad. Al TB le
competen las longitudes de onda con 434 nm, 496 nm
y 401 nm. Estas son caracterizadas por covariar con la
concentracion de clorofila en las plantas, por ello este
indice es idoneo de emplear. La regién del azul parece
representar un rol importante en la variable respuesta
(Loozen et al., 2019).

El N es el elemento mas estudiado en la percepcion
remota, sin embargo, hay trabajos en otros como el P,
K, C, calcio (Ca) y magnesio (Mg). El alcance de este
tema es cubrir el N, no obstante, se considera
apropiado agregar la informacion resultante de otros
elementos quimicos de forma breve como se observa
en la literatura que fue revisada, ello se examina en la
Tabla 2.

Tabla 2. Antecedentes de elementos quimicos observados mediante S2.

Elemento  Técnica de -
P A Precision del .
quimico  andlisis de i o Comentarios Fuente
anélisis estadistico
observado datos
P RF R2 0.70 y RMSE: Se estimo el contenido de P en suelo, S2 (Zhang et
10.68 obtuvo confiabilidad inferior en comparaciona al., 2023b)
satélite hiperespectral Zhangheng-1, se
emplearon bandas e indices.
P SVMr R%0.72 Se model6 el contenido de Py Kensuelo. La  (Sahabiev
K SVMr R2 0.88 adicién de textura mejoro el modelo para etal.,
estimacion de P en 0.08 unidades del R2, 2021)
Respecto a K, agregar el contenido de limo,
arcilla y materia organica del suelo al modelo
incremento la prediccion en 0.11 unidades del
RZ. Modelos generados a partir de L8 fueron
superiores en prediccion en ambos elementos.
P RL R2 0.64 Se empleo el indice de tres bandas (TB1 por
sus siglas en inglés) para prediccién de P en (Loozen et
dosel. al., 2019).
C PLSR R2 0.88 La fusidn de datos meteorolégicos junto a (Pang et
P R2 0.85 bandas multiespectrales produjo un incremento  al., 2022).

notorio en comparacion al espectro crudo del

S2 en pastizales. La confiabilidad aumento en

0.14 y 0.18 respectivamente. La banda 12 y el

RHI fueron de mayor importancia en ambas
variables de respuesta.
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Elemento  Técnica de s
P A Precision del .
guimico  analisis de s . Comentarios Fuente
anélisis estadistico
observado datos
C XGBoost  R?0.65,0.79, y 0.82 Estimar mediante el C en hojas de manglares (Miao et
P R2 0.539, 0.622,y demostré aumento sucesivo en confiabilidad al., 2022).
0.596 en orden para entre las estaciones de primavera-verano-
primavera, verano e invierno respectivamente). Para P el modelo
invierno para ambos fue mejor en verano (0.62). Se determind
elementos. relacion inversa entre el incremento de C y el
aminoramiento de P.
% C GB R20.97,0.84,0.98 y Se generaron los modelos de prediccion de (Dhiman
% P 0.95 respectivamente. elementos en suelo a partir de bandas crudas etal.,
% Ca del S2. 2023).
% Mg
CONCLUSION Zufiga-Gracia — Visualization, Validation; E.O. Rueda-

La percepcion remota es una herramienta que
coadyuva en el manejo adecuado de la produccion
agricola mostrando alta confiabilidad. EI S2 dispone
de iméagenes multiespectrales y de acceso abierto con
informacion en espera de ser interpretada. Es necesario
procesar las imagenes satelitales para obtener
informacion del cultivo. Asi, se toman decisiones en
base a datos de caracter preventivo o correctivo
respecto al manejo del cultivo. Las sustancias que
forman parte de la estructura global de las plantas
reflejan y/o absorben REM, al interpretarse
adecuadamente se obtiene informacion para
determinar la ocurrencia de fendmenos de interés en
torno a la SA. Con la AP se aminoran costos al reducir
perdidas por estrés del cultivo y aumenta la eficiencia
de los recursos.
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