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RESUMEN:

El objetivo de este estudio fue realizar la prediccion de componentes nutricionales de
pastos altoandinos mediante algoritmos de procesamiento de imagenes RGB,
Multiespectrales y tecnologia de infrarrojo cercano. Las calibraciones NIRS se
obtuvieron para proteina cruda (PC), fibra detergente neutra (FDN), fibra detergente acida
(FDA) vy digestibilidad in vitro (DIV). Para maximizar la variabilidad, el conjunto de
muestras para el analisis se selecciond de una parcela de campo instalada en la EEA
Amazonas del INIA, cosechada durante tres frecuencias de corte y con dos diferentes
dosis de fertilizacion. Las muestras se escanearon usando un NIR de sobremesa modelo
SpectraStar 2500 XL con rango de 1100-2500 nm. Se utiliz6 un total de 90 muestras, 72
para calibrar y 18 para validar de forma cruzada las ecuaciones derivadas. Se utiliz6 un
conjunto independiente separado (18 muestras) para probar las predicciones. Modelos de
prediccion completos y Optimos fueron generados utilizando la regresion por minimos
cuadrados parciales (PLSR). EI R? de los valores de validacion para los modelos fueron
>0.8, con un error de prediccion (RPD) de 3.563 para PC, 3.756 para FDN, 3.16 para
FDA, 3.3 para DIV y 3.841 para Ce. Los modelos NIR obtenidos de este estudio tienen
el potencial de usarse en programas de mejoramiento para evaluar la calidad nutritiva de

pastos altoandinos.

Palabras clave: Valor nutricional; NIR; PLSR; modelos predictivos; pastos
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ABSTRACT

The objective of this study was to predict the nutritional components of high Andean
grasses using RGB, Multispectral image processing algorithms and near-infrared
technology. NIRS calibrations were obtained for crude protein (CP), neutral detergent
fiber (NDF), acid detergent fiber (ADF), and in vitro digestibility (VD). To maximize
variability, the set of samples for analysis was selected from a field plot installed in the
Amazonas EEA of INIA, harvested during three cutting frequencies and with two
different fertilization doses. Samples were scanned using a SpectraStar 2500 XL benchtop
NIR model with 1100-2500 nm range. A total of 90 samples were used, 72 for calibration
and 18 for cross-validation of the derived equations. A separate independent set (18
samples) was used to test the predictions. Complete and optimal prediction models were
generated using partial least squares regression (PLSR). The R2 of the validation values
for the models were >0.8, with a prediction error (RPD) of 3.563 for PC, 3.756 for FDN,
3.16 for FDA, 3.3 for DIV and 3.841 for Ce. The NIR models obtained from this study
They have the potential to be used in breeding programs to evaluate the nutritional quality

of high Andean grasses.

Keywords: Nutritional value; NIR; PLSR; predictive models; pastures.
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1. INTRODUCCION:

La utilizacion de los algoritmos de procesamiento de imagenes RGB,
Multiespectrales y la tecnologia NIR en la prediccion nutricional es una aplicacion
emergente que podria tener un impacto significativo en la agricultura, la produccién
de alimentos y la ganaderia sostenible. Aqui hay los posibles escenarios de como se

podria utilizar:

El mapeo y monitoreo de cultivos utilizando los VANT equipados con cdmaras
multiespectrales y sensores de imagenes pueden volar sobre los campos agricolas para
recopilar datos sobre el estado de los cultivos. Estos datos incluyen informacidn sobre
la salud de las plantas, la densidad de la vegetacion, la humedad del suelo y otros
factores relevantes para la nutricion de las plantas (Rios-Hernandez, 2021).

El anélisis de datos, a través de la recopilacion de informacidn, utiliza algoritmos de
analisis y aprendizaje automatico para procesar la informacion y desarrollar modelos
predictivos. Estos modelos pueden prever el estado nutricional de los cultivos,
identificar deficiencias de nutrientes y sugerir estrategias de fertilizacion adaptadas a

las particularidades de cada area del campo.

La aplicacién de fertilizantes basandose en las predicciones generadas por los
modelos, los agricultores pueden aplicar fertilizantes de manera mas precisa y
eficiente. En lugar de aplicar fertilizantes de manera uniforme en todo el campo, los
agricultores pueden utilizar sistemas de aplicacion de precision, como drones
rociadores o equipos terrestres controlados por GPS, para administrar los nutrientes

exactamente donde y cuando sean necesarios (Rios-Hernandez, 2021).

El seguimiento continuo de los cultivos los VANT también pueden ser utilizados para
monitorear la efectividad de las estrategias de fertilizacion y realizar ajustes en tiempo
real segun sea necesario (L.A. Herndndez-Sanchez, 2023). Esto incluye la capacidad
de realizar un seguimiento del crecimiento de los cultivos, detectar signos de estres
nutricional o enfermedades, y realizar evaluaciones periodicas para optimizar las

practicas de manejo agricola.
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En resumen, la integracion de drones, analisis de datos y agricultura de precision
puede transformar radicalmente la gestion de la nutricion de los cultivos. Esto permite
a los agricultores optimizar el uso de recursos y mejorar tanto la calidad como la

cantidad de la produccion alimentaria (L.A. Hernandez-Sanchez, 2023).

Para la prediccion nutricional de pasturas, se pueden emplear diversas tecnologias y
métodos, tanto tradicionales como emergentes. Aqui hay algunas tecnologias que

podrian utilizarse para este proposito:

La utilizacion de sensores remotos instalados en plataformas aéreas, como drones o
satélites, permite la recoleccion de datos sobre la salud y el desarrollo de las pasturas.
Estos sensores tienen la capacidad de capturar imagenes multiespectrales para evaluar
la biomasa, la densidad de la vegetacion y la composicion de especies,
proporcionando informacion valiosa sobre la calidad nutricional de las pasturas
(Zamudio, B. Z., 2016).

El andlisis espectral la espectroscopia de reflectancia cercana al infrarrojo (NIR) se
utiliza para analizar muestras de pastura y predecir su contenido nutricional, como
proteinas, fibra, minerales y otros nutrientes. Estos analisis proporcionan resultados
rapidos y precisos sin necesidad de pruebas de laboratorio costosas y consumidoras
de tiempo (Luis Alberto Sandoval-Mejia, 2008).

Los sistemas de informacion geografica (SIG): se utilizan para integrar datos
espaciales y de sensores remotos, como imagenes satelitales y datos topogréaficos,
para modelar y predecir la calidad de la pastura en funcién de factores como el tipo
de suelo, la topografia, las condiciones climaticas y entre otros criterios (Rodriguez,
2018).

Los modelos de prediccion se utilizan modelos matematicos y algoritmos de
aprendizaje automatico para predecir la calidad nutricional de la pastura en funcion
de variables como el tipo de planta, la edad de la pastura, el clima y la gestién del
suelo. Estos modelos pueden ayudar a los productores agropecuarios a tomar

decisiones informadas sobre la alimentacion del ganado y la gestion de la pastura.
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Sistemas de monitoreo continuo los cuales se instalan sensores en el campo para
monitorear continuamente la calidad nutricional de la pastura en tiempo real. Estos
sistemas pueden proporcionar alertas tempranas sobre cambios en la calidad de la

pastura y ayudar a los agricultores a ajustar su manejo de manera oportuna.

En Peru, el uso de tecnologia en la prediccion nutricional de pasturas estd comenzando
a ser explorado y adoptado por agricultores y ganaderos para mejorar la productividad
y la sostenibilidad de sus operaciones. Pero cabe recalcar que tiene muy poco desde
la introduccion por lo cual no se encuentra muy desarrollada el uso de tecnologia en
la prediccion nutricional de pasturas en Per( tiene el potencial de mejorar la
productividad y la sostenibilidad de la ganaderia, ayudando a los agricultores a tomar

decisiones mas informadas y eficientes en la gestidn de sus recursos forrajeros.

Las plantas forrajeras forman la base de la dieta para los animales en pastoreo (Burns
et al., 2017). Ademas, representan la alternativa mas econémica en términos de
nutrientes y estdn especialmente adaptadas a las necesidades fisioldgicas de los
rumiantes. Es crucial que este tipo de alimento esté disponible en cantidades
suficientes y con la calidad adecuada para que los rumiantes puedan alcanzar su

maximo potencial genético en términos de produccidn.

La comprension de la composicion nutricional (calidad) de las pasturas es crucial para
elaborar dietas que cubran las necesidades del animal y compensen los desequilibrios
en la alimentacion. Por ende, el analisis quimico, combinado con una interpretacion
adecuada de los resultados, facilita una gestion eficaz de la alimentacion, lo que
contribuye a aumentar la productividad animal (Pérez, 2006).

Las metodologias para estimar los componentes bromatoldgicos de las pasturas
permiten determinar su valor nutricional, lo que facilita la formulacion de raciones
equilibradas que satisfagan las necesidades nutricionales de los animales (Molano et
al., 2016). Sin embargo, estas metodologias suelen tener altos costos debido a los
reactivos quimicos necesarios y su limitada disponibilidad en el mercado local
(Asekova et al., 2016). Por ello, Oliva et al. (2015) subraya la importancia de contar
con tecnologias alternativas mas econdmicas que puedan ampliar el uso de estos

analisis quimicos.
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Las evaluaciones de laboratorio (analisis quimico) para determinar la calidad de los
pastos y forrajes se remontan a mas de 100 afios hasta el sistema de analisis préximo
(Bekewe et al, 2019; Asekova et al., 2016), y mas recientemente a fibra detergente
neutra (FDN) y fibra detergente acido (FDA), técnicas (Van Soest et al 1991). Estas
técnicas mas los procedimientos quimicos de laboratorio recientes son los estandares
aceptados por la AOAC desde 1996, para poder estimar el potencial nutritivo de
forrajes, pero los resultados obtenidos generalmente se basan en puntos; algunos de
los procedimientos pueden producir desechos de laboratorio peligrosos, y la
informacion resultante a menudo no esta disponible en el momento oportuno, y
problemas debido al tiempo necesario para recolectar, preparar y analizar las

muestras.

Ante esta realidad es necesario poder implementar alternativas tecnolégicas que
permitan superar estos inconvenientes, y la espectroscopia de infrarrojo cercano
(tanto de sobremesa como dispositivos portatiles) pueden tener el potencial para
proporcionar datos oportunos sobre la calidad del forraje comparables a los
procedimientos quimicos tradicionales (Acosta et al., 2020; Mejia et al., 2019 y
Estupifian et al., 2017). Esta evaluacién NIRS convencional de la calidad del forraje
requiere que las ecuaciones de calibracion para realizar un analisis nutritivo correcto,
para ello, las muestras de forraje son recolectados del campo, secados, molidos a
particulas de tamafio pequefio, y escaneadas utilizando un espectrofotometro NIRS.
Luego se realizara procedimientos que se utilizan para desarrollar y cuantificar las
relaciones, entre los espectros de reflectancia NIR y la calidad del forraje a través de
la comparacion de estos con los resultados de las mediciones que se determinan
mediante procedimientos quimicos. Posteriormente se utilizara analisis estadisticos
que permitirdn construir y generar los modelos multivariado para cada parametro

nutricional a ser evaluado.

La metodologia creada por Shenk y Westerhaus (1991) para definir la poblacion,
seleccionar muestras y desarrollar la calibracion se ha adoptado ampliamente en el
desarrollo de modelos NIR para el analisis de forrajes. Sin embargo, se ha observado
que hay escasos estudios que comparen las predicciones del valor nutritivo del forraje
cuando se utilizan diferentes dispositivos NIR para escanear la base de datos de
muestras. El propdsito de este estudio fue predecir los componentes nutricionales de
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pastos altoandinos utilizando algoritmos de procesamiento de iméagenes RGB,

multiespectrales y tecnologia de infrarrojo cercano.

1. MATERIALES Y METODOS:

2.1.Ubicacion del area de estudio
El estudio se llevo a cabo en el Centro Experimental San Juan de la Estacion
Experimental Agraria Amazonas del INIA, la estacion esta ubicada en el Distrito de
Chachapoyas, Provincia de Chachapoyas, Departamento de Amazonas, ubicada a
2446 m.snm de altitud (Figura 1).
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Figura 1. Ubicacion del &rea de estudio

Para el procesamiento de las muestras de las pasturas altoandinas se realiz6 en el
laboratorio de Nutricién y Bromatologia de Alimentos de la Universidad Nacional

Toribio Rodriguez de Mendoza (UNTRM); mientras que para el procesamiento de
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las imagenes RGB y multiespectrales obtenidas por los sensores en el vehiculo aéreo
no tripulado (RPAS) se procesaron en el laboratorio de Cambio Climéatico del

Instituto Nacional de Innovacion Agraria (INIA) en la Sede Central

2.2. Instalacién y manejo de parcelas de investigacion

Se instalaron dos parcelas de investigacion, una para Lolium multiflorum con un area
total de 269.04 m? con 32 unidades experimentales, y otra para Trifolium repens con
un area total de 234.35 m?con 24 unidades experimentales; cada unidad experimental
se conformd por 2m de ancho x 3m de largo, con distancia entre unidades
experimentales de 0.3 m, y una calle de acceso de 1m por el perimetro del area

experimental.

El &rea fue preparada mediante labores culturales y mecénicas, el sistema de riego fue
por aspersion que fue usado a manera de riego complementario. En cuanto a la
fertilizacion para la instalacion de las parcelas se utilizard fertilizacién organica
(gallinaza) a todas las parcelas en la misma proporcion, el cual se realizara en base al
analisis de suelo. Para la siembra se empleara semilla botanica, a través del método

“al boleo™.

Después de realizar el primer corte a los 90 dias para asegurar el enraizamiento de la
pastura, se realizara la fertilizacion para gramineas utilizando bases nitrogenadas y
para leguminosas utilizando bases de fosforo y potasio, y se inici6 con el conteo del
tiempo de corte a la semana 5 y 6 de instalados el experimento, esto se hara de forma
manual con la ayuda de una hoz. Las actividades de deshierbo se realizardn después
de cada corte.

2.3.Parcelas instaladas

Parcela de investigacion 1: La muestra de estudio estara conformado por el pasto Rye
grass (Lolium multiflorrum), planta completa, comprendida por el tallo y hojas. Las
muestras se obtuvieron de un area de 1 m?, seleccionado aleatoriamente dentro de las
parcelas de investigacion instaladas. En la presente investigacion se utilizaron
parcelas con dimensiones de 2m de ancho x 3m de largo. Para cada parcela se obtuvo
04 muestras diferentes, 01 muestra para andlisis nutricional, 03 muestras para toma

de firmas espectrales, donde para cada muestra se realizd 03 lecturas con el
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dispositivo NIR y 1 vuelo por semana con sistema de aeronave pilotada remotamente
(RPAS) para obtener imagenes de sensores RGB y multiespectrales. Este
procedimiento se replicé tres veces en el tiempo, haciendo un total de 96 unidades

experimentales y 24 vuelos en toda la fase experimental.

Parcela de Investigacion 2: La muestra de estudio estuvo conformada por el pasto
Trébol blanco (Trifolium repens), planta completa, comprendida por el tallo y hojas.
Las muestras se obtendran de un area de 1 m?, seleccionado aleatoriamente dentro de
las parcelas de investigacion instaladas. Se utilizaran parcelas con dimensiones de
2m de ancho x 3m de largo. Para cada parcela se obtendra 04 muestras diferentes, 01
muestra para analisis nutricional, 03 muestras para toma de firmas espectrales, donde
para cada muestra se realizara 03 lecturas con el dispositivo NIR y se realizara 01
vuelo por semana con sistema de aeronave pilotada remotamente (RPAS) para
obtener imagenes de sensores RGB y multiespectrales. Este procedimiento se replicd
tres veces en el tiempo, haciendo un total de 72 unidades experimentales y 24 vuelos

en toda la fase experimental.

El disefio consto de un DBCA con cuatro tratamientos (Tabla n°1) y 4 repeticiones.

Tabla 1. Cuadro de tratamientos.

Tratamientos ~ Descripcion.

Tl Trébol con aplicacion de fertilizacion
T2 Trébol sin fertilizacion

T3 Rye Grass con fertilizacion

T4 Rye Grass sin fertilizacion

Fuente: Elaboracién propia

2.4.Andlisis nutricional de pasturas

La metodologia a utilizar fue la indicada por los protocolos validados de la AOAC
(1990) para el andlisis nutricional quimico de materias, se realizo siguiendo el
protocolo AOAC 976.05 para proteina cruda; para el andlisis de la fibra detergente
neutro y acida, se utilizé el protocolo de Van Soest et al. (1991); para digestibilidad
se realiz6 mediante la metodologia ANKOM del incubador Daisy Il y para Cenizas
se utilizo el protocolo de la AOAC 75(6) 1016-1022.
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a)

b)

Proteina cruda (PC).
La determinacién de la proteina bruta se realizé segun el Método 928.08 de la
metodologia AOAC (2012). El procedimiento constd de tres fases: en la
primera, se llevd a cabo la digestion de la muestra, colocando un gramo de
ésta en un tubo de digestion junto con 5 gramos de catalizador y 12 ml de
acido sulfurico. Esta fase duro aproximadamente 3 a 4 horas, hasta que el
liquido resultante se enfrid y adquirié un color que variaba entre azul claro,
verde o amarillo, dependiendo del catalizador utilizado. En la segunda fase,
se realizd la destilacion, afiadiendo 25 ml de agua destilada al tubo con la
muestra enfriada y destilando 50 ml de hidroxido de sodio utilizando un
equipo destilador de nitrogeno (TECNAL TE-304, Brasil). El destilado se
recogié en un matraz con 50 ml de una solucién de acido bérico al 4% y 10
ml de un indicador mixto, obteniendo un volumen total de destilado de 100
ml. Finalmente, en la tercera fase, se realizo la titulacion con una solucion de
acido clorhidrico (HCI) al 0.25N, utilizando una bureta digital de 25M (marca,
modelo, pais) y afiadiendo el HCI gradualmente hasta observar un cambio de
color. El volumen (en mL) de HCI utilizado en esta titulacion se emple6 para
determinar el contenido de proteina cruda, comenzando con el calculo del
nitrégeno presente en la muestra.

Nitrogeno (mg) = 14 * volumen Hcl (ml) x Normalidad Hcl
A partir del nitrégeno kjeldahl se calculd el % de proteina de la muestra:

Nitrégeno (m
% Proteina = & (mg) * Factor oprotenico (6.25)
Peso muestra (mg)

Fibra detergente neutra (FDN).

Se define como a la fracciéon insoluble en detergente neutro, formada
basicamente por celulosa, hemicelulosa y lignina. (Official Methods of
Analysis. A.O.A.C. 15th Edition 1990).

Se realiz6 la determinacion de FDN con el uso del sistema de extractor de
fibras bajo el Official Methods of analisis AOAC 15th, conforme a la norma
INTE-ISO/IEC 17025:2005 requisitos generales para la competencia de
laboratorios y ensayos y calibracion. (Official Methods of Analysis. A.O.A.C.
15th Edition 1990).
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Calculos y expression de resultados:

w2 —wl
%FDN exactamente = —w * 100

w2 —wl
% FDN (base a MS) = —w 100 « MS

w2 —wl
%FDN (base MS de la MO) = —w 100

Donde:

W1= Peso crisol sin humedad y vacio.

W2= Peso de residuo secado en estufa més fibra

W= Cantidad de la muestra utilizada en el analisis correspondiente.
W3= Peso del crisol mas la fibra digerida calcinada

MS= Materia seca

MO= Materia Organica

Fibra detergente acida (FDA).

Se refiere a los componentes menos solubles de la pared celular,
principalmente celulosa y lignina, que son insolubles en detergente &cido. La
determinacion de FDA se realizé utilizando el sistema de extraccion de fibras
del método ANKOM Technology ADF Method 5, conforme a lanorma INTE-
ISO/IEC 17025:2005, que establece los requisitos generales para la

competencia de laboratorios de ensayos y calibracion.

Célculos y expression de resultados:

w2 —wl
%FDN exactamente = e * 100

w2 —wl
% FDN (base a MS) = —w * 100 « MS

w2 —wl
%FDN (base MS de la MO) = —w 100

Donde:

W1= Peso crisol sin humedad y vacio

W2= Peso de residuo secado en estufa més fibra

W= Cantidad de la muestra utilizada en el analisis correspondiente
W3= Peso del crisol mas la fibra digerida calcinada
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MS= Materia seca
MO= Materia Organica

d) Energia bruta (EB).

La determinacion de la energia bruta se llevo a cabo utilizando la metodologia
propuesta con una bomba calorimétrica (Parr 6200 Calorimeter, USA). El proceso
implico la combustion completa de la muestra, y el reporte de la energia bruta se

baso en la cantidad de calor generado.

e) Digestibilidad in vitro (DIV).

Para determinar la digestibilidad, se siguieron meticulosamente los pasos del
protocolo del equipo Ankom Technology, especificamente la incubadora Daisy |1
D20.

Célculos y expression de resultados:
w3 — (wl=* cl)
F3

%IVT (Base recibido) = 100 = 3 100
WIVT (DM basica) = 100 = V> Wi=ch) oo
0 ( asica) = =—om "

Donde
W1= Peso de bolsa tarada
W1= Peso de muestra

W3= peso de la bolsa final después in vitro y el tratamiento secuencial ND

peso final secado en horno

C1= correccion de la bolsa en blanco —
peso original de la bolsa en blanco

2.5.Recoleccidn y preparacion de muestras de pasturas

Se realizo de acuerdo con la metodologia indicada por Sandoval et al. (2008), se
recolectaron muestras en un area de 1 m? por cada tratamiento, se utiliz6 una oz para
cortar el forraje a una elevacion de 5 cm del suelo, las muestras seran pesadas y
transportadas para después ser secadas a 60 °C por 48 horas, hasta obtencion de un
peso constante, luego seran molidas, envasadas y selladas en bolsas
homogeneizadoras Ziploc plasticas para después ser escaneadas por el dispositivo de
espectroscopia de infrarrojo cercano y ser analizadas mediante los métodos quimicos
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referenciales de: proteina cruda (PC), fibra detergente neutra (FDN), fibra detergente
acida (FDA), energia bruta (EB) y Digestibilidad in vitro (DIV).

2.6. Adquisicion de Imagenes RGB y Multiespectrales.

Para facilitar esta investigacion se utilizé un Dron DJI Matrice 300 con RTK, en el
cual se incorporaron los sensores RGB y Multiespectrales Sensores RedEdge-MX 'y
RedEdge-MX blue al integrar dos camaras de cinco bandas, la RedEdge-MX vy la
nueva RedEdge-MX Blue, el Sistema de camara dual permite las aplicaciones mas
avanzadas de teledeteccion e investigacion de vegetacidn. Las imagenes aéreas se
adquirieron entre las 11:00 a.m. y las 2:00 p.m. pero siendo mejor al medio dia, en
condiciones de cielo despejado (sin nubes), para esto se distribuyeron cinco puntos de
control terrestres (GPC) de 0.50 m?en blanco y negro alrededor de las dos parcelas
de estudio, asi mismo cada punto de control cuenta con coordenadas UTM, usando
un GPS diferencial, esto garantiza una calibracion geométrica adecuada. La mision
de vuelo del RPAS, se planificaran sobre las parcelas de estudio utilizando el
aplicativo del control inteligente, el DJI Pilot 2, con un traslape de 85% tanto en la
lateral como en la frontal y una velocidad mas baja posible configurada en el menu
de la misma aplicacion, también el RPAS se mantendré en el aire 1s para minimizara
el efecto de la vibracion. Antes del vuelo se tomara una fotografia de un panel de
reflectancia calibrado. El vuelo se realizara a una altura de 30m de las parcelas

experimentales con un GCP de 2.03cm/pixel.
2.7.Procesamiento de imagenes RGB y Multiespectrales

El procesamiento de las imagenes RGB y Multiespectrales se realizd con los
algoritmos de procesamiento de los softwares Pix4dmapper 4.8.4 y ArcGIS 10.8.2.
“Se llevara un flujo de trabajo fotogramétrico para todo el conjunto de data con el
objetivo de determinar los pardmetros de orientacion exterior de la imagen e interior
de la camara, asi como la nube de puntos 3D y los ortomosaicos” (Olivera, 2020). Las
imagenes RGB arrojados por el RPAS (dron) se sintetizaron utilizando los indices de
vegetacion de la Tabla 2, asi como las imagenes multiespectrales se sintetizaron
utilizando la Tabla 3. Los indices de vegetacidon seleccionados son considerados
debido a la literatura existente, asi como su capacidad de estos para cubrir los rangos

espectrales completos.
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Tabla 2. indices de vegetacion calculados a partir de imagenes Red Green Blue. (Rojo-
Verde-Azul), cada capa se dividira por el valor medio de todas las bandas.

INDICE DE VEGETACION FORMULA
. . . ) G—R
Indice de diferencia verde rojo (GRDI) —_—
G+R
oo . . - G? — R?
Indice de Vegetacion Verde Rojo Modificado (MGRVI) T RE
oo ., . R?— (B =R
Indice de VVegetacion Rojo Verde Azul (RGBVI) ( (B » ))
(R? + (B *R))
indice azul verde normalizado (NGBI) o indice de (G -B)
proporcién de pigmento vegetal (PPR) (G + B)
p R—B
Indice azul rojo normalizado (NRBI) ( )
(R+B)
- L e (G—-R)
Indice de resistencia atmosfeérica visible (VARI) —
(G+R—B)

Las imagenes se procesaron con el software de fotogrametria de Pix4Dmapper con la
configuracion predeterminada y la correccién radiométrica basada en imagenes de panel
de referencia. Los mapas de reflectancia resultantes se georreferenciaron con los puntos
de control terrestres en las 2 parcelas de estudio. Asi mismo se hizo el procesamiento para
obtener las firmas espectrales utilizando el software de ArcGIS. Para lograr una mayor
precision en la estimacion de los componentes nutricionales de las pasturas de interés en
esta investigacion se considerara la composicion floristica, dentro de esta las malezas que
pueden ser competencias para los forrajes para su desarrollo, que seran analizados con el
software ArcGIS.

Tabla 3. Formulas y bandas de los indices de vegetacion obtenidos con imagenes
espectrales.

INDICE DE VEGETACION FORMULA
indice de vegetacion de la razon del infrarrojo cercano (NIR)
y el rojo (RVI) (R)
indice de vegetacion de diferencia normalizada (NIR —R)
(NDVI) (NIR +R)
indice de vegetacion de diferencia normalizada verde (NIR - G)
(GNDVI) (NIR +G)
indice de vegetacion de diferencia normalizada borde NIR — RE
del rojo (RNDVI) NIR + RE
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.. . : (NIR-R)(1+1L)
Indice de vegetacion de suelo ajustado (SAVI)

(NIR+R+1L)
indice de vegetacion mejorado (EVI 25« (VIR — R)
ndice de vegetacion mejorado (EVI) (NIR+6+R—75B + 1)
- . NIR
Indice verde de clorofila (Clg) < 1
< . . NIR
Indice borde del rojo de clorofila (Clrg) RE " 1
indice reflectante de planta senescente (PSRI) RN_IRG
. R—-B
Indice de la razon de clorofila normalizado (NCPI) ( )

(R+B)

Donde, NIR=banda infrarrojo cercano; R=banda del rojo; G=banda del verde; B=banda del azul;
RE=banda del borde del rojoy L es igual a 0,5.

Los modelos matematicos a utilizados para relacionar las caracteristicas fisiologicas y de
crecimiento de las muestras de las pasturas de investigacién, calculadas a partir de las
imagenes multiespectrales obtenidas, presentaran la siguiente estructura:

Yij = B0 + s(Ni) + eij.....EC (01)

Yij = B0 + s(Ri) + eij......EC (02)

Yij = B0 + s(Gi) + eij......EC (03)

Yij = B0 + s(Ci) + eij......EC (04)

Zij = B0 + s(RIi) + eij......EC (05)

Zij = B0 + s(CLi) + eij......EC (06)

Wij = B0 + s(RIi) + eij.....EC (07)

Vj = B0+ s(RIi) + eij....... EC (08)

Donde, Yij es la biomasa verde en g/m?, Zij es la PB en g/kg; Wij es la FDN en g/kg, ;
Vij es la FDA en g/kg; B0 es el intercepto, (S) es la funcion suavizada de una variable;
(N) esel NDVI; (R) es el RVI, (G) esel GNDVI; Ces el Clg; Rl es el RNDVI; (Cl) es el
Clrg y (e) el efecto residual.

2.8.Toma de Firmas espectrales

Las firmas espectrales se obtuvieron siguiendo la metodologia descrita por Acosta et
al. (2020) y Mejia et al. (2019). Primero, en el laboratorio, se colocaron 159 de la
muestra molida en una celda de 4cm de didmetro que utiliza el dispositivo SpectraStar
2500XL, luego se escaneara utilizando el dispositivo NIR de sobremesa (SpectraStar
2500x1, con rango espectral de 1100-2500nm, con 1400 longitudes de onda y con un

intervalo de longitud de onda de 1).
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2.9.Andlisis Proximal en laboratorio

La metodologia que se utilizo fue la indicada por los protocolos validados de la
AOAC (1990) para el analisis nutricional quimico de materias y se realizaron en el
Laboratorio de nutricion animal y bromatologia de Alimentos de la UNTRM, se
utilizara el protocolo AOAC 925.05 para humedad, AOAC 976.05 para proteina cruda
y AOAC 920.39 para extracto etéreo; para el analisis de la fibra detergente neutro y
acida, se utilizo el protocolo de Van Soest et al. (1991); para energia bruta se utilizo
la metodologia por calorimetria y el protocolo recomendado por el fabricante para el

incubador Daisy Il para determinar la digestibilidad in vitro.

2.10. Elaboracién de base de datos

Fancello et al. (2016), describe el proceso para construir y generar la base de datos
para realizar el modelado y la validacion, utilizando tanto los valores nutritivos de la
quimica humeda como los perfiles espectrales. Primero se determind cada tratamiento
a utilizar, luego se obtendran los valores nutricionales de la quimica hiUmeda para cada
tratamiento, y se determinaran los perfiles espectrales de cada tratamiento. Para cada
matriz de tratamiento obtenido con dimensiones (6x72), en una muestra de fila, las
columnas obtienen un perfil espectral de absorbancia, de las cuales se utilizaron para
modelar (80% de los datos) y para llevar a cabo la validacion (20% de los datos).
Finalmente, se emplearon los conjuntos de datos de cada tratamiento para la

construccién, validacién y comparacién de los modelos desarrollados.
2.11.Construccion del modelo multivariado de prediccion

Para generar el modelo de prediccion fue necesario comparar las relaciones entre las
firmas espectrales de absorcidn, para lo cual se aplicaron herramientas quimiométricas,
como los componentes principales - PCA, regresion multilineal - MLR, regresion de
minimos cuadrados parciales - PLSR y redes neuronales artificiales - ANN. Estos
modelos seran implementados utilizando secuencias de comandos para procesamiento
de datos escrita en el software estadistico R: R Core Team (2016), lo cual nos permitira:
(a) calcular el espectro de reflectancia medio de cada muestra para cada dispositivo, (b)
transformar y detectar los valores atipicos y (c) entrenamiento del modelo, validacion
cruzada y prediccion de nuevas observaciones; en todos los casos se va a utilizar un

conjunto de datos para el proceso de calibracion y otro para el proceso de validacion.
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2.12. Andlisis de datos

Para el andlisis y procesamiento de los datos se empled el software R Studio 4.3.2. Se
utilizaron herramientas de machine learning mediante modelos predictivos para
determinar la composicién nutricional a partir de las firmas espectrales y los resultados
del andlisis proximal. Para la calibracion del NDVI, se aplicaron modelos de regresion,
seleccionando aquellos con el menor valor de raiz del error cuadratico medio (RMSE)
y el coeficiente de determinacion (R2) mas cercano a 1, basandose en el indice de
concordancia. EI mejor modelo predictivo se eligié en funcion de los mejores
estimadores (RMSE y R2) (Nufez-Barriopedro, 2020). Se realizaron pruebas de
regresion lineal (LR), analisis de componentes principales (PCA) y comparaciones de
medias entre la quimica himeda referencial, las imagenes RGB y multiespectrales, y
las firmas espectrales NIR.

I1l. RESULTADOS
3.1. Analisis Bromatoldgico de pastos altoandinos

El anélisis bromatolégico de pastos mostrd para el contenido de proteina el
tratamiento 1 reportd los mejores valores (Trébol con fertilizacion) con 25 % de
proteina. Para el caso de Cenizas el tratamiento con mayor contenido fue el T3(Rye
Grass con fertilizacidn) y el menor el T2 (Trébol sin fertilizacion). Para el caso de %
de FDN se reportaron valores altos de este parametro con el Tratamiento 2 con 4. 11
(Trébol sin fertilizacion). Para el caso de % de FDA se observaron diferencias
estadisticamente significativas entre los tratamientos, destacandose el Tratamiento de
Trébol con fertilizacion report6 el valor superior con 27.1 y finalmente en el % de
digestibilidad se report6 diferencias entre tratamientos con el mayor valor del

tratamiento 1 (Trébol con fertilizacion) Tabla 4:

Tabla 4. Analisis bromatoldgico de pastos altoandinos (promedio y D.E).

T %PC Ceniza %FDN %FDA %DIV

" p=0.0083 p=0.5273 p=0.0079 p=0.4306 p=0.0086
Tl 2591+12lc 833+029a 136+136ab 27.1+2.32a 80.35 £0.77 b
T2 2547+158bc 7.99+096a 4.11+41la 2461+285a 79.85+0.13 b
T3 1047+1.26ab 9.02+0.87a 1.61+1.61bc 24.96+0.28 a 61.7+1.92a
T4 10.06+1.42a 8.98+097a 177+177c 2673+327a 61.42+1.48a

D.E: Desviacion estandar; T: tratamiento; letras diferentes en sentido vertical indican diferencias
estadisticas significativas.
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3.2.Firmas espectrales para pastos altoandinos

El perfil espectral construido con las firmas espectrales (absorbancia y longitud de

onda) se encontrd en el rango de 1100-2500 nm (Figura 2).
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Figura 2. Perfil espectral de pastos altoandinos. Figura superior corresponde al
cultivo de trébol y figura inferior corresponde al cultivo de Rye Grass.

3.3.Longitudes de ondas relevantes en trébol
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Para construir el modelo optimizado se distribuyeron las longitudes de onda
relevantes a lo largo del rango evaluado (Figura 3). Se obtuvieron 20 longitudes de
onda relevantes, estando para proteina cruda en el rango de 1425, 2025-2062, 2250,
2321y 2470 nm, para fibra detergente neutra de 1168, 1330, 1925, 2125-2218 'y 2357-
2380 nm, para fibra detergente &cida de 1156, 1326-1402, 1928, 2124-2225 y 2353
nm, y para digestibilidad in vitro de 1350, 1975, 2045, 2324 y 2415-2455 nm.

PROTEINA (PLS_PCA) FON (PLS_PCA)

0 i
s
-4
H : i is
3 : 3
24 Do) | \J \f/ et Al W
-+ -1
% : -1
. : 48
-10 . 2
1200 1300 1400 1500 1800 1700 LE‘HD 1900 2000 2100 2200 2300 2400 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 2100 2200 2300 2400
Wiavelength, nm Wavelength, nm
(a) (b)
FOA (PLS_PCA) DIGESTIBILIOAD (PLS_PCA)

.

|

gkﬂﬂnﬂmﬂ&fww\
EEIRER IR 5IiE

=i |

12
1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 2100 2200 2300 2400 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1300 1800 2000 2100 2200 2300 2400
Wavelength, nm
(c) (d)

Figura 3. Longitudes de onda relevantes de Trifolium repens para (a) Proteina cruda (b)

Fibra detergente neutra (c) Fibra detergente &cida (d) Digestibilidad in vitro.

3.4.Longitudes de ondas relevantes en rye Grass
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Para construir el modelo optimizado se distribuyeron las longitudes de onda
relevantes a lo largo del rango evaluado (Figura 4). Se obtuvieron 23 longitudes de
onda relevantes, estando para proteina cruda en el rango de 1328-1420, 1875, 2075,
2270-2223 y 2393-2468 nm, para fibra detergente neutra de 1416-1429, 1514-1600,
1910-1927, 2080-2275 y 2370-2386 nm, para fibra detergente acida de 1416, 1905-
1938, 2163-2280 y 2395 nm, para digestibilidad in vitro de 1900 y 2302 nm, y para
cenizas de 1300-1358, 1420, 1687, 1925, 2014, 2215-2245y 2392-2453 nm.
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Figura 4. Longitudes de onda relevantes de Lolium multiflorum para (a) Proteina cruda
(b) Fibra detergente neutra (c) Fibra detergente acida (d) Digestibilidad in vitro (e)

Cenizas.

3.5.Modelos con PLSR y validacién para trébol
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Se gener6 un modelo de prediccidn, el cual fue validado, cuyos resultados se muestran
en la Tabla 05. ElI modelo PLSR produjo resultados de caracteristica aceptable con
valores altos de R?. En los valores nutricionales evaluados se obtuvo un R? inferior a
0.90, pero mayor que 0.80, lo cual indica un R? aceptable en el modelo PLSR. Los
estadisticos, incluidos los errores estandar de calibracion (SEC) y los valores de R?
para las ecuaciones de mejor ajuste obtenidas para cada uno de los constituyentes. Los
valores de SEC oscilaron entre 1.013 para PC y 1.322 para DIV; los valores de R?
oscilaron entre 0.80 para FDN y 0.892 para DIV.

Tabla 5. Estadisticos para modelos de prediccion de la composicion nutricional del
pasto trébol blanco (Trifolium repens) en base seca, regién Amazonas, Peru.

Parametro PLSR
R2 RMSE SEC RPD RER TM (a,b,c)
Proteina Cruda 0.854 0.075 1.013 2.348 14.008 155

Fibra Detergente Neutro  0.801 0.062 1.086 2581 12.827 155
Fibra Detergente Acida ~ 0.825 0.017 1.032 2560 12.684 1,55
Digestibilidad 0.892 0.063 1.322 5498 16.293 1,55

PLSR: Partial Least Squares Regression; R% R-cuadrado; RMSE: Error cuadratico medio; RPD: Desviacion
residual predictiva; RER: Proporcion de rango de datos con el error; TM: Tratamiento matematico; a: Derivada; b:
Gap; ¢: Samooth Savitzky Golay

3.6.Modelos con PLSR y validacién para Rye Grass

Se cre6 un modelo de prediccion que fue validado, y cuyos resultados se presentan en
la Tabla 06 y la Figura 5. EI modelo PLSR genero resultados de calidad aceptable,
con valores elevados de R2. En DIV y Ce, se reportd un R2 superior a 0.90, mientras
que para los demas valores nutricionales evaluados, el R2 fue inferior a 0.90 pero
superior a 0.80, lo que sugiere un R2 aceptable en el modelo PLSR.

Tabla 6. Estadisticos para modelos de prediccion de la composicion nutricional del
pasto rye grass (Lolium multiflorum) en base seca, region Amazonas, Per.

Parametro PLSR
R2 RMSE RPD RER  TM(ah,)
Proteina Cruda 0.804 0.023 3.563 12.254 1,8,8

Fibra Detergente Neutro 0.833 0.042 3.756 12.133 1,8,8
Fibra Detergente Acida 0.854 0.026 3.160 14.263 1,8,8
Digestibilidad 0.922 0.037 3.300 12.129 18,8
Cenizas 0.985 0.055 3.841 15.374 1,8,8

PLSR: Partial Least Squares Regression; R R-cuadrado; RMSE: Error cuadratico medio; RPD: Desviacion residual
predictiva; RER: Proporcién de rango de datos con el error; TM: Tratamiento matematico; a: Derivada; b: Gap; c:
Samooth Savitzky Golay
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Figura 5. Correlaciéon entre valores nutricionales y firmas espectrales de Lolium
multiflorum para (a) Proteina cruda (b) Fibra detergente neutra (c) Fibra detergente acida
(d) Digestibilidad in vitro (e) Cenizas.

3.7.Analisis de imagenes Red-Green-Blue y multiespectrales

Se realizd el analisis fotogramétrico de imagenes Red-Green-Blue y multiespectral,
permitiendo determinar indices vegetales que proveen informacion sobre el estado de
los cultivos. En este estudio se utilizaron imagenes RGB e multiespectrales de
parcelas experimentales de pasto rye grass (Lolium multiflorum) y trébol blanco
(Trifolium repens), tomadas con un RPAS y sensores instalados, para calcular los
indices NDVI y NDRE.
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El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés) es
el mas comunmente empleado para evaluar la cantidad y el estado de la vegetacion
verde (Rouse et al., 1974). Se calcula utilizando las reflectancias en los canales del

rojo y del infrarrojo cercano, de la siguiente manera:
NDVI = (NIR - Red) / (NIR + Red)

Donde NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano y R en el rojo. Valores cercanos
a 1 indican mucha vegetacion verde, mientras que valores cercanos a 0 corresponden

a suelos desnudos (Tucker, 1979).

Otro indice util es el indice de erosion de diferencia normalizada (NDRE), el cual
correlaciona positivamente con el contenido de clorofila y nitrogeno de la planta
(Gitelson y Merzlyak, 1994). Se calcula de la siguiente forma:

NDRE = (NIR - RedEdge) / (NIR + RedEdge)
Donde RedEdge es la reflectancia en el rojo lejano, entre 670-680 nm.

En este estudio, los valores de NDVI y NDRE obtenidos de las imagenes permitieron
monitorear y evaluar el estado del cultivo a través de sus diferentes etapas fenologicas.
Ademas, permitié comparar el desarrollo y estado nutricional del pasto rye grass y el
trébol blanco a lo largo del tiempo desde su instalacion, corte de homogenizacion y

cortes anuales.
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IV. DISCUSION

4.1.Analisis bromatologico de pastos

El analisis de componentes nutricionales reporta resultados con elevada variabilidad,
debido al estado fenoldgico de las muestras colectadas en diferentes frecuencias de
corte, lo que favorecié a la generacion de los modelos de calibracion NIR. El
porcentaje de proteina obtenidos con trébol fueron superiores que los reportados por
Estupifian et al. (2021), Bojorquez et al. (2015) y Fernandez (2002) con rangos de PC
entre 15.28 a 22.70 %, Los valores obtenidos para rye Grass fueron inferiores que los
reportados en los estudios de Bezada et al., 2017; Zamudio, 2016; Jaimes et al., 2015;
Molano, 2012; Aguilar et al., 2009 y Soto et al. 2005, para valores de proteina con
19.02%, 15.87%, 19.04%, 16.03%, 20.6% y 17.8% respectivamente. Los valores de
cenizas los valores obtenidos para ambos cultivos fueron inferiores a lo reportado en
el trabajo de Bezada et al. (2017) con 12.41 y similares a lo reportado por Zamudio
(2016) y Soto et al. (2005) con 10.84 y 10.0%, y superior a lo mencionado por

encontrados por Jaimes et al. (2015) con 9.53%.

Con respecto a fibra detergente neutra para trébol y rye Grass los valores obtenidos
fueron inferiores a lo obtenido por Nordheim et al. (2007); Estupifian et al. (2021);
Bezada et al. (2017) y Molano (2012) con 45.00%, 33.52%; 60.34% y 57.82%

respectivamente.

Para la variable FDA para trébol y rye grass los resultados reportados son similares a
lo reportado por Nordheim et al. (2007) con 25.31%, a los resultados de Berardo
(1997) con 24.2% y Molano (2012) con 21.14%. Finalmente, el porcentaje de DIV
los resultados obtenidos en la presente investigacion fueron inferiores a lo
mencionado por Oliva (2015) con 91.8% y Molano (2012) con 56.95%.

4.2.Longitudes de ondas relevantes

Los resultados encontrados para trébol concuerdan con Estupifian et al. (2021);
Acosta et al. (2020); Nordheim et al. (2007) y Berardo (1997), que mencionan que
para cada punto alto en la linea de onda va expresar la diferencia en los valores
absorcion y reflectancia, lo que va indicar un posible componente nutritivo dentro del

perfil espectral.
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Asi mismo para las longitudes de onda encontrados para el cultivo de rye Grass
concuerdan con Acosta et al. (2020), Bezada et al. (2017), Zamudio (2016), Sandoval
et al. (2008) y Osborne (2006), quienes sefialan que cada pico de longitud de onda
correspondera a una banda de absorcién distinta, lo que sugiere la presencia de un

componente nutricional diferente en el perfil espectral.
4.3.Modelos con PLSR y validacién

Para el caso del trebol las pequefias diferencias obtenidas utilizando el conjunto de
datos de prediccion indican que las medias previstas y reales no difieren
sustancialmente, como sucede a veces incluso con valores aceptables de R? y SEC.
La precision con la que NIRS predijo los analisis de laboratorio concuerda con los
resultados obtenidos por otros autores como Estupifian et al. (2021); Acosta et al.
(2020); Nordheim et al. (2007) y Berardo (1997). La evaluacién de las ecuaciones de
calibracion frente a un conjunto de muestras reveld valores de error estandar de
prediccion (SEC) que oscilaron entre 1.01 para proteina y 1.32 para digestibilidad.
Estos fueron casi idénticos a los informados para el conjunto de calibracion, pero
inferiores a los encontrados por Estupifian et al. (2021) y Berardo (1997). Los valores
de R?oscilaron entre 0,801 para FDN y 0.892 para DIV.

No se encontrd un sesgo significativo con ninguno de los conjuntos de datos, ni las
lineas de mejor ajuste fueron significativamente diferentes de la linea de acuerdo
perfecto; estos datos se presentan de forma grafica en la Figura 2, que sugiere que
existen diferentes subpoblaciones dentro del conjunto de datos de validacion para PC,
FDN, FDA y DIV. Las otras subpoblaciones que se pueden identificar en los datos de
concentraciones de PC, FDN, FDA y DIV podrian ser el resultado de las diferencias
en la fecha de corte, los cultivares y las condiciones ambientales, asi como las

diferencias en las proporciones de las partes de la planta.

La composicién media del Trifolium repens predicha por NIR arrojé resultados
similares a los producidos por los analisis quimicos para concentraciones de PC, FDN,
FDAyDIV.

Los valores de SEP fueron similares o ligeramente mayores que los valores de SEL
en este estudio. Esto es esperado, ya que cada valor de SEL es un componente del
valor de SEP correspondiente. La estrecha concordancia entre el NIRS y los analisis

quimicos se debe probablemente sobre todo a la forma fisica homogénea de los
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materiales utilizados en este estudio. Por ejemplo, se controld estrictamente el tamafio
de particula de las muestras, que puede tener un efecto importante en la estimacion de

la composicidn quimicay, por lo tanto, en los valores SEP.

Los valores de PC, FDN, FDA y DIV predichos por NIR estaban altamente
correlacionados (R? superiores a 0.8) con los valores proporcionados por los métodos
AOAC. Esto demuestra que NIR se puede emplear como una herramienta para
analizar un gran nimero de muestras. El éxito del analisis NIRS de forrajes depende
casi por completo de la confiabilidad de los datos de calibracion primarios. Aunque
se observaron buenas predicciones para los resultados quimicos para diferentes
ubicaciones geograficas, es posible que sea necesario investigar mas a fondo los
efectos estacionales para evaluar la universalidad de las ecuaciones NIR (Berardo,
1997). Cuando se compara con los andlisis de laboratorio convencionales, NIR parece
ser una técnica alternativa atractiva debido a su rapidez, simplicidad, seguridad y
bajos costos operativos. Esto es de particular importancia en los programas de
nutricion y alimentacion al pastoreo en los que se debe analizar el valor nutricional

para formular raciones equilibradas.

Para el caso de rye Grass los resultados fueron parecidos a los generados por Acosta
et al (2020), que analizaron muestras de pastos gramineas en el rango que oscila entre
los 1100 a 2500 nm y utilizando el modelo PLSR obteniendo un R? de 0.99 para PC,
0.90 para FDN, 0.84 para FDA y 0.99 para DIV, con valores RPD y RER mayores a
3y superiores a los obtenidos en el trabajo; Bezada et al. (2017), estudiaron el pasto
rye grass mediante modelos PLSR usando NIR con rangos de onda de 400-2500 nm,
con valores de R? para PC, FDN vy cenizas de 0.96, 0.90 y 0.90.

También Zamudio (2016) utiliz6 modelos PLSR para predecir valores nutricionales,
con valores de R? de 0.96 para Proteina, 0.90 para las fibras y 0.95 en cenizas. De la
misma manera, Molano (2012) también utilizo modelos PLSR obteniendo indices de
R? para Proteina de 0.83, para FDN de 0.74, para FDA de 0.52 y para DIV de 0.85.
Las diferencias de los valores obtenidos entre estudios, podrian ser a causa de los
diferentes equipos utilizados para el escaneo de las muestras, asi como al nimero de

muestras utilizadas en cada analisis.
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4.4.Modelos de NDVI y NDRE

Los resultados del analisis multiespectral de imagenes muestran diferencias en los

valores de NDVI y NDRE entre las parcelas de pasto rye grass y trébol.

En las imagenes tomadas, el promedio de NDVI fue de 0.84 (+0.05) para la parcela
de rye grass, indicando un buen desarrollo de biomasa verde. Por otro lado, el trébol
registr6 un NDVI promedio de 0.78 (+£0.03), lo cual sugiere una cantidad menor de
clorofila activa (Gitelson & Merzlyak, 1994). Esta diferencia puede deberse a que el
rye grass es una graminea de ciclo otofio-invierno, por lo que se encuentra en pleno
crecimiento a inicios de noviembre, mientras que el trébol es una leguminosa que

entra en senescencia mas temprano.

Los valores de NDRE también mostraron divergencias entre los cultivos, con un
promedio de 0.73 (£0.04) para el rye grass y de 0.64 (x£0.03) para el trébol. La mayor
absorcion en el infrarrojo cercano del pasto, indicada por mayores valores de NDRE,
podria estar asociada a su contenido mas elevado de clorofila, nitrégeno y proteina
(Gitelson & Merzlyak, 1994; Clevers & Kooistra, 2012).

Los andlisis espacio-temporales mediante indices vegetales como NDVI y NDRE
permiten discriminar diferencias en la actividad fotosintética y estado nutricional de
especies forrajeras. En este estudio, dichos indices calculados a partir de imagenes
multiespectrales demostraron mayores niveles de biomasa verde y nutricion
nitrogenada en parcelas de rye grass, en comparacién con trébol, durante el periodo

de muestreo.

V. CONCLUSIONES

En este estudio, se logro evaluar los componentes nutricionales. Se encontré que el
tratamiento 1, que consistié en trébol con fertilizacion, mostré los mejores valores
para el contenido de proteina, alcanzando un 25%. En cuanto al contenido de cenizas,
el tratamiento con mayor concentracion fue el T3 (Rye Grass con fertilizacion),
mientras que el menor fue el T2 (Trébol sin fertilizacion). Para el porcentaje de fibra
detergente neutro (% FDN), se observaron valores elevados en el Tratamiento 2, que
incluyé trébol sin fertilizacion, alcanzando un 4.11%. Respecto al porcentaje de fibra

detergente acida (% FDA), se identificaron diferencias estadisticamente significativas
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entre los tratamientos, destacandose el tratamiento con trébol y fertilizacion, que
presentd un valor superior del 27.1%. Finalmente, en cuanto al porcentaje de
digestibilidad, se observaron diferencias notables entre los tratamientos, destacando
el tratamiento 1 (trébol con fertilizacion) el que mostr6 el mayor valor, superando el
80%.

En esta investigacion, se utilizaron los indices NDVI y NDRE calculados a partir de
imagenes RGB y multiespectrales para monitorear el progreso de los cultivos a traves
de distintas etapas fenoldgicas. Asimismo, se emplearon para comparar el crecimiento
y estado nutricional del rye grass y el trébol blanco desde la siembra inicial hasta los

cortes de homogenizacion y anuales.

El modelo NIR-PLSR generados en este estudio puede predecir la composicion
nutricional de proteina cruda, fibra detergente neutra y acida y digestibilidad in vitro
con valores de ajuste para correlacion R2 superiores al 0.80. La correlacion gue existe
entre los valores PC, FDN, FDA, DIV y Ceniza calculados por espectroscopia del

infrarrojo cercano, son altos.

VI. RECOMENDACIONES:

Se sugiere para investigaciones futuras capturar imagenes aéreas preferiblemente al
mediodia, en condiciones de cielo despejado sin presencia de precipitacion y con un
angulo de vision de 90 grados. Es recomendable mantener un traslape del 85% tanto
lateral como frontalmente y utilizar una velocidad adecuada para condiciones
agricolas. La altura promedio de captura de muestras deberia ser de 30 metros, con

un tamafo de pixel de 2 cm/pixel.
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ANEXO 01
PARCELA DEMOSTRATIVA RAY GRASS

ANEXO 02
PARCELA DEMOSTRATIVA DE TREBOL.
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ANEXO 03
PREPARACION DE LAS MUESTRAS
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ANEXO 04
ANALISIS BROMATOLOGICO DE PASTOS ALTOANDINOS

ANEXO 05
ANALISIS NIR DE PASTOS ALTOANDINOS
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