
 

 

 

UNIVERSIDAD POLITÉCNICA DE MADRID 

 

ESCUELA TÉCNICA SUPERIOR DE INGENIERÍA AGRONÓMICA, 

ALIMENTARIA Y DE BIOSISTEMAS 

 

 

 

ESTRATEGIAS PARA MEJORAR LA PRODUCTIVIDAD Y 

EFICIENCIA DE USO DE AGUA Y NUTRIENTES EN 

ROTACIONES DE CULTIVO 

 

 

TESIS DOCTORAL 

 

 

MARÍA DOLORES RAYA SERENO 

 

Licenciada en Ciencias Ambientales 

 

 

 

 

 

2023 



 

 

 

 

  



 
 

 

 

DEPARTAMENTO DE PRODUCCIÓN AGRARIA 

 

ESCUELA TÉCNICA SUPERIOR DE INGENIERÍA AGRONÓMICA, 

ALIMENTARIA Y DE BIOSISTEMAS 

 

UNIVERSIDAD POLITÉCNICA DE MADRID 

 

 

ESTRATEGIAS PARA MEJORAR LA PRODUCTIVIDAD Y 

EFICIENCIA DE USO DE AGUA Y NUTRIENTES EN 

ROTACIONES DE CULTIVO 

 

Memoria presentada por: 

María Dolores Raya Sereno 

Licenciada en Ciencias Ambientales  

 

 

Director: 

Dr. Miguel Quemada Sáenz-Badillos 

 Doctor Ingeniero Agrónomo 

 

Madrid, 2023 



 

 

 

 



 

 

 
 

 

 

Tribunal nombrado por el Sr. Rector Magfco. de la Universidad Politécnica de 

Madrid, el día...............de.............................de 20.... 

 

Presidente:         

 

Vocal:           

   

Vocal:          

 

Vocal:          

 

Secretario:         

 

Suplente:         

 

Suplente:         

 

 

 

Realizado el acto de defensa y lectura de la Tesis el día..........de........................de 20 ...  

en la E.T.S.I. /Facultad.................................................... 

 

Calificación  ..................................................  

 

EL PRESIDENTE                 LOS VOCALES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

EL SECRETARIO 

  



 

 

 

 

 



 

I 

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

 

 
 

      A mi familia 



 

II 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

III 

 

AGRADECIMIENTOS 

Me gustaría agradecer a todas las personas que han estado a mi lado durante estos últimos 

años, acompañándome en la aventura de la tesis doctoral. Estas palabras van dedicadas a 

todas ellas.  

En primer lugar, quiero agradecer a mi director, Dr. Miguel Quemada Sáenz-Badillos, 

por la ayuda, confianza y dedicación que me ha brindado durante estos años. Muchas 

gracias por todo el aprendizaje y la oportunidad de hacer investigación de calidad.  

En segundo lugar, agradezco al Ministerio de Ciencia, Innovación y Universidades por 

concederme la financiación que ha sido imprescindible para llevar a cabo mi 

investigación y la presente tesis doctoral.  

A todos los miembros y profesores del grupo AgSystems. Especialmente a Inés Mínguez, 

Jon Lizaso y Rubén Moratiel por ofrecerme su ayuda siempre que la he necesitado y 

permitirme colaborar con ellos en algunas asignaturas del departamento.  

Gracias también a todo el personal del Centro de Estudios e Investigación para la Gestión 

de Riesgos Agrarios y Medioambientales (CEIGRAM), principalmente a Esperanza y 

Katerina por hacer todas las gestiones mucho más fáciles.  

A María Alonso por toda su ayuda durante mis primeros años, y a José Luis Gabriel por 

su apoyo y por mantener los ensayos experimentales durante la pandemia. Sin su ayuda 

y la del Instituto Nacional de Investigación y Tecnología Agraria y Alimentaria (INIA) 

esta tesis no hubiera sido posible.  

Agradezco también a Carlos Camino por todas las reuniones invertidas para ensañarme a 

calibrar modelos de transferencia radiativa. Gracias por el aprendizaje y por tu tiempo.  

A todos los compañeros y amigos que he conocido en el CEIGRAM: José Luis, Miguel, 

Luis, Andrés, Ernesto, Hamid, Giorgia, Luz, Jesús, Miriam, Corentin, Raúl, Maritza, 

Daniele, David… por hacer que estos años pasaran muy rápido mientras hacíamos 

ciencia.  

También agradezco a todo el personal de La Chimenea y La Canaleja por su ayuda 

inestimable en los ensayos de campo, y a los compañeros del CIMMYT por permitirme 

colaborar con ellos.  



 

IV 

 

A tout le groupe de “Techniques culturales et variétés de grandes cultures” qui m'a traité 

comme un membre de l'équipe pendant mon séjour à Nyon. En particulier Juan, Didier, 

Matthias, David, Paola, Simon, Xavier et Silvan pour leur aide et leur amitié durant mon 

séjour. Une pensée également à toutes les personnes que j'ai rencontrées au logis: 

Fernanda, Jasmine, Aliona, Víctor, Nacho, Florian, Pauline pour m'avoir fait me sentir 

comme chez moi, et m'avoir souhaité "buenas noches" tous les jours. 

No me quiero olvidar de mis amigas de Montilla: Cristina, Victoria y Aurora, y de mis 

amigos de Universidad: Fran, Frisco, Javi, Cristina y Melania, que siempre me han 

apoyado en la distancia. 

También quiero agradecer a todos los miembros del grupo de Riego y Ecofisiología de 

Cultivos (REC) del IRNAS de Sevilla, por todos los buenos momentos vividos y 

enseñarme valores personales que van mucho más allá de la investigación. 

Gracias a mis padres y hermano, a Belén y demás familia por vuestro apoyo 

incondicional. A mis abuelos, a mi tía Inés y a Julián, que seguro estarían orgullosos de 

mis logros.  

Finalmente quiero agradecer a Álvaro, por estar a mi lado siempre, por acompañarme 

en los buenos momentos y no dejarme caer en los peores. ¡Gracias por tu cariño y 

comprensión! 

 

 

 

 

 
 



 

V 

 

ÍNDICE  
 

ABREVIATURAS ........................................................................................................ IX 

ÍNDICE DE FIGURAS ............................................................................................. XIII 

ÍNDICE DE TABLAS .............................................................................................. XVII 

RESUMEN ................................................................................................................. XIX 

SUMMARY ............................................................................................................. XXIII 

Capítulo 1. INTRODUCCIÓN ...................................................................................... 1 

1.1. Seguridad alimentaria y sostenibilidad de la agricultura ................................. 3 

1.2. El nitrógeno en la agricultura ........................................................................... 5 

1.3. Los cereales como fuente primaria de alimentación ...................................... 10 

1.4. Papel de las leguminosas en las rotaciones de cultivos.................................. 14 

1.5. Sistemas radiculares para mejorar el estado nutricional e hídrico ................. 15 

1.6. Uso de sensores para detectar el estado nutricional e hídrico ........................ 16 

1.7. Modelos de transferencia radiativa ................................................................ 26 

1.8. Justificación del trabajo y objetivos ............................................................... 28 

1.9. Producción científica derivada de la tesis doctoral ........................................ 30 

Capítulo 2. METODOLOGÍA ..................................................................................... 33 

2.1. Ensayos de campo .......................................................................................... 35 

2.2. Manejo y labores ............................................................................................ 36 

2.3. Determinaciones y medidas ........................................................................... 38 

2.4. Análisis estadístico ......................................................................................... 52 

Capítulo 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN .............................................................. 53 

Capítulo 3.1. Evaluación del rendimiento, biomasa, concentración de nitrógeno en 

grano y nitrógeno exportado en trigo de primavera a partir de imágenes 

hiperespectrales de alta resolución .................................................................... 55 

3.1.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos ................................... 57 

3.1.2. Datos agronómicos ...................................................................................... 62 

3.1.3. Firmas espectrales de los tratamientos ........................................................ 65 

3.1.4. Análisis exploratorio espectral .................................................................... 66 

3.1.5. Índices espectrales para evaluar las variables del cultivo ........................... 69 

3.1.6. Recomendación de la fertilización nitrogenada para aumentar la GNC ..... 71 

3.1.7. Discusión ..................................................................................................... 74 

 

 



 

VI 

 

Capítulo 3.2. Detección del efecto residual y la dosis de fertilizante nitrogenado a 

partir de imágenes hiperespectrales VNIR-SWIR de alta resolución y la 

fluorescencia de la clorofila inducida por energía solar .................................. 79 

3.2.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos ................................... 81 

3.2.2. Análisis del cultivo ...................................................................................... 85 

3.2.3. Comparación entre los parámetros medidos en campo y los estimados por 

RTM ...................................................................................................................... 87 

3.2.4. Detección de las dosis de fertilizante .......................................................... 88 

3.2.5. Detección del efecto residual ...................................................................... 90 

3.2.6. Detección del NNI mediante sensores a nivel de campo y remotos ........... 93 

3.2.7. Discusión ..................................................................................................... 94 

Capítulo 3.3. Capacidad de diferentes genotipos de trigo de invierno para recuperar 

el nitrógeno aportado por cultivos precedentes bajo distintos escenarios que 

combinan disponibilidad de agua y nitrógeno .................................................. 99 

3.3.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos ................................. 101 

3.3.2. Cultivo precedente y Nmin del suelo .......................................................... 106 

3.3.3. Efecto de los factores principales en el trigo ............................................ 107 

3.3.4. Efecto de los niveles de agua en los genotipos de trigo ............................ 109 

3.3.5. Efecto de la fertilización y la absorción de N procedente de los cultivos 

precedentes en los genotipos de trigo ................................................................. 111 

3.3.6. Sensores de pinza y proximales para evaluar las variables del cultivo ..... 117 

3.3.7. Niveles críticos y precisión de los sensores de pinza y proximales .......... 119 

3.3.8. Sensores de pinza y proximales para diferenciar genotipos de trigo ........ 119 

3.3.9. Discusión ................................................................................................... 121 

Capítulo 3.4. Uso de sensores hiperespectrales y térmicos junto a rasgos de un 

modelo biofísico para evaluar el comportamiento de diferentes genotipos de 

trigo de invierno ................................................................................................ 127 

3.4.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos ................................. 129 

3.4.2. Respuesta espectral y térmica del cultivo ................................................. 132 

3.4.3. Evaluación de las variables agronómicas .................................................. 136 

3.4.4. Niveles críticos y precisión de las predicciones ........................................ 139 

3.4.5. Diferenciación del comportamiento de los genotipos ............................... 141 

3.4.6. Combinación espectral y térmica .............................................................. 143 

3.4.7. Discusión ................................................................................................... 147 

 

 



 

VII 

 

Capítulo 4. CONCLUSIONES .................................................................................. 151 

REFERENCIAS ......................................................................................................... 159 

Anexo 1. FIGURAS SUPLEMENTARIAS .............................................................. 193 

Anexo 2. TABLAS SUPLEMENTARIAS ................................................................ 211 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

VIII 

 

 

 

  



 

IX 

 

ABREVIATURAS 

AEN = eficiencia agronómica en la cosecha (agronomy efficiency) 

ANN = redes neuronales artificiales (artificial neural networks) 

ANOVA = análisis de varianza univariante (analysis of variance) 

Anth = antocianos 

Anth-D = antocianos medidos por Dualex® 

BGI1 = índice azul/verde (blue/green index) 

BRI1 = índice azul/rojo (blue/red index) 

C = carbono 

Cab = clorofila estimada por modelos de transferencia radiativa 

Car = carotenos 

CCC = contenido de clorofila de la cubierta (canopy chlorophyll content) 

CCCI = índice de contenido de clorofila de la cubierta (canopy chlorophyll content index) 

Chl = clorofila  

Chl-D = clorofila medida por Dualex® 

CIMMYT = Centro Internacional para la Mejora de Maíz y Trigo 

CIred Edge = índice de clorofila de borde rojo (red edge chlorophyll index) 

Cm = materia seca estimada por modelos de transferencia radiativa 

Cw = contenido de agua estimado por modelos de transferencia radiativa 

CWSI = índice de estrés hídrico del cultivo (crop water stress index) 

DCNI = índice de nitrógeno de la cubierta de pico doble (double peak canopy nitrogen 

index) 

E = ambiente (environment) 

EE. UU. = Estados Unidos de América  

Flav = flavonoides 

Flav-D = flavonoides medidos por Dualex® 

FLD = discriminación por líneas de Fraunhofer (Fraunhofer Line Discrimination) 

FWHM = anchura a media altura (full-width at half maximum) 

G = genotipo 



 

X 

 

GMT = hora media de Greenwich (Greenwich Mean Time) 

GNC = concentración de nitrógeno en grano (grain nitrogen concentration) 

GS = etapa de crecimiento (Growth Stage) 

IMIDRA = Instituto Madrileño de Investigación y Desarrollo Rural, Agrario y 

Alimentario 

INIA = Instituto Nacional de Investigación y Tecnología Agraria y Alimentaria  

KCl = cloruro potásico  

LAI = índice de área foliar (leaf area index) 

LED = diodo emisor de luz (light emitting diode) 

LIDF = función de distribución de la inclinación de la hoja (leaf inclination distribution 

function) 

LME = modelo lineal mixto (lineal mixed model) 

LUT = tabla de consulta (look-up table) 

MAE = error absoluto medio (mean absolute error) 

MAPE = error porcentual absoluto medio (mean absolute percentage error) 

MBE = sesgo medio del error (mean bias error) 

MCARI = índice de reflectancia de absorción de clorofila modificada (modified 

chlorophyll absorption in reflectance index) 

ML = aprendizaje automático (machine learning) 

m.s.n.m = metros sobre el nivel del mar 

N = nitrógeno 

N2 = nitrógeno en forma de gas diatómico 

NBI = índice de balance de nitrógeno medido por Dualex® 

Nc = concentración crítica de N 

NDNI = índice de nitrógeno de diferencia normalizada (normalized difference nitrogen 

index) 

NDPI = índice de dominio planar de nitrógeno (nitrogen planar domain index) 

NDRE = índice de rojo lejano de diferencia normalizada (normalized difference red egde 

index) 

NDSI = índice espectral de diferencia normalizada (normalized difference spectral index) 



 

XI 

 

NDVI = índice de vegetación de diferencia normalizada (normalized difference 

vegetation index) 

NG = verde normalizado (normalized greeen) 

NH3 = amoníaco 

NH4
+ = amonio 

NIR = región del infrarrojo cercano (near-infrared region) 

Nmin = nitrógeno inorgánico del suelo 

NNI = índice de nutrición nitrogenada (nitrogen nutrition index) 

NO = óxido nítrico 

N2O = óxido nitroso 

NO2
- = nitrito 

NO3
- = nitrato 

Ns = parámetro de estructura interna de la hoja 

NSI = índice de suficiencia de nitrógeno (nitrogen sufficiency index) 

NUE = eficiencia de uso del nitrógeno (nitrogen use efficiency) 

OSAVI = índice de vegetación de suelo optimizado ajustado (optimized soil-adjusted 

vegetation index) 

PAC = Política Agraria Común 

PRI = índice de reflectancia fotoquímica (570 nm) (photochemical reflectance index (570 

nm)) 

PRIm4 = índice de reflectancia fotoquímica (670 y 570 nm) (photochemical reflectance 

index (670 and 570 nm)) 

QTLs = locus de rasgos cualitativos (quantitative trait loci) 

R2 = coeficiente de determinación 

R750/R710 = reflectancia óptica de borde rojo 

RDVI = índice de vegetación de diferencia reformada (reformed difference vegetation 

index) 

RF = bosques aleatorios (random forest) 

RMSE = error cuadrático medio (root mean square error) 

RTM = modelo de transferencia radiativa (radiative transfer model) 

SIF760 = fluorescencia inducida por la energía solar (solar induced fluorescence) 



 

XII 

 

SVM = máquinas de vectores de soporte (support vector machine) 

SWIR = región infrarroja de onda corta (short wave infrared region) 

Ta = temperatura del aire 

Tc = temperatura de la cubierta 

TCARI = índice de reflectancia de absorción de clorofila transformada (transformed 

chlorophyll absorption in reflectance index) 

TCARI/OSAVI = combinado TCARI/OSAVI 

UAV = vehículo aéreo no tripulado (unmanned aerial vehicle) 

UE = Unión Europea 

UV = ultravioleta 

VIs = índices de vegetación (vegetation indices) 

VIT = índice de vegetación y temperatura (vegetation index-temperature) 

VPD = déficit de presión de vapor (vapour pressure deficit) 

WDI = índice de déficit hídrico (water deficit index) 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 



 

XIII 

 

ÍNDICE DE FIGURAS 

Figura 1. Ciclo del nitrógeno ........................................................................................... 7 

Figura 2. Esquema de flujo simplificado del proceso Haber-Bosch ............................... 8 

Figura 3. Fenología del trigo según la escala BBCH .................................................... 11 

Figura 4. Consumo de leguminosa en la Unión Europea .............................................. 15 

Figura 5. Representación esquemática de la división de la luz en una hoja y temperatura 

emitida junto a ejemplos de los sensores más utilizados ................................................ 17 

Figura 6. Sensores de transmitancia SPAD® y Dualex® ............................................... 19 

Figura 7. Sensor de reflectancia proximal GreenSeeker® ............................................. 21 

Figura 8. Espectro radiómetro de campo modelo HR-512i® y usuario midiendo la 

reflectancia sobre el cultivo de trigo ............................................................................... 22 

Figura 9. Vehículo aéreo no tripulado y areonave modelo Cessna ............................... 23 

Figura 10. Comparación de una imagen multiespectral e hiperspectral ........................ 24 

Figura 11. Cámara térmica modelo FLIR SC305® e imagen térmica. .......................... 25 

Figura 12. Esquema de la unión de los modelos PROSPECT y SAIL para construir el 

modelo PROSAIL, así como los diferentes procedimientos para estimar parámetros del 

cultivo ............................................................................................................................. 27 

Figura 13. Cosechadora experimental ........................................................................... 37 

Figura 14. Cuadrado para la toma de muestras de biomasa de trigo ............................. 39 

Figura 15. Muestras de trigo secadas en el horno y molino triturando una submuestra de 

tallos ............................................................................................................................... 39 

Figura 16. Toma al azar de la submuestra de grano ...................................................... 40 

Figura 17. Medición con el sensor Dualex® sobre una hoja de trigo ............................ 41 

Figura 18. Medición con el sensor GreenSeeker® sobre el cultivo de trigo .................. 42 

Figura 19. Medición de la reflectancia sobre el panel de referencia Spectralon con el 

espectro radiómetro de campo HR-512i® ....................................................................... 43 

Figura 20. Avión Cessna y sensores instalados a bordo de la aeronave ....................... 44 

Figura 21. Usuarios tomando medidas con la cámara térmica FLIR SC305® sobre el 

cultivo de trigo ................................................................................................................ 50 

Figura 22. Representación del trapezoide de índice de vegetación y temperatura ........ 51 

Figura 23. Localización del experimento del CIMMYT ............................................... 58 

Figura 24. Cronograma esquemático de las aplicaciones realizadas en el experimento del 

CIMMYT ........................................................................................................................ 59 



 

XIV 

 

Figura 25. Rendimiento de trigo y N exportado en el experimento del CIMMYT ....... 63 

Figura 26. Concentración de N en grano en el experimento del CIMMYT .................. 64 

Figura 27. Reflectancia espectral de 400 a 850 nm en el experimento del CIMMYT .. 65 

Figura 28. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el rendimiento en el experimento 

del CIMMYT .................................................................................................................. 67 

Figura 29. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y la concentración de N en grano en 

el experimento del CIMMYT ......................................................................................... 68 

Figura 30. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el N exportado en el experimento 

del CIMMYT .................................................................................................................. 69 

Figura 31. Error de los índices seleccionados al evaluar la concentración de N en grano 

en el estado de espiga zurrón (GS41) durante los 4 años experimentales en el experimento 

del CIMMYT .................................................................................................................. 73 

Figura 32. Concentración de N en grano vs. las lecturas de los índices seleccionados en 

el experimento del CIMMYT ......................................................................................... 74 

Figura 33.  Área de estudio del experimento de La Chimenea ..................................... 82 

Figura 34. Nitrógeno absorbido por el trigo en floración y concentración de N en grano  

en la cosecha en el experimento de La Chimenea .......................................................... 85 

Figura 35.  Índice de nutrición nitrogenada (NNI) del trigo en floración y N exportado 

en la cosecha en el experimento de La Chimenea. ......................................................... 86 

Figura 36. Pares de valores del contenido de clorofila estimada por inversión del modelo 

y medida con Dualex® y antocianos estimados por inversión del modelo y medidos con 

Dualex® en el experimento de La Chimenea .................................................................. 87 

Figura 37. Espectros de la reflectancia media del trigo para detectar dosis de N en el 

experimento de La Chimenea ......................................................................................... 89 

Figura 38. Espectros de la reflectancia media del trigo para detectar el efecto residual en 

el experimento de La Chimenea ..................................................................................... 92 

Figura 39. Localización del experimento de La Canaleja ........................................... 103 

Figura 40. Rotaciones cebada-trigo y guisante-trigo y planes de manejo establecidos en 

el experimento de La Canaleja ..................................................................................... 104 

Figura 41. Contenido de N y biomasa acumulada en la cosecha de los cultivos 

precedentes de cebada y guisante en el experimento de La Canaleja .......................... 106 



 

XV 

 

Figura 42.  Contenido de N inorgánico del suelo en la capa de 0-60 cm en el experimento 

de La Canaleja .............................................................................................................. 107 

Figura 43. Rendimiento de trigo con la interacción entre el cultivo precedente, los niveles 

de agua y de nitrógeno en la cosecha en todos los genotipos en el experimento de La 

Canaleja ........................................................................................................................ 114 

Figura 44. Eficiencia agronómica del trigo en el experimento de La Canaleja .......... 115 

Figura 45. Porcentaje de error de las lecturas con sensores proximales (GreenSeeker® y 

Dualex®) en el experimento de La Canaleja ................................................................. 119 

Figura 46. Detección del comportamiento de los genotipos por las lecturas de 

GreenSeeker®, Chl-D y NBI-D en el experimento de La Canaleja .............................. 120 

Figura 47. Esquema de la combinación de los indicadores térmicos y espectrales .... 131 

Figura 48. Reflectancia media del trigo en el experimento de La Canaleja en las parcelas 

de riego ......................................................................................................................... 134 

Figura 49. Trapecio del índice de vegetación-temperatura (VIT) en el experimento de La 

Canaleja ........................................................................................................................ 135 

Figura 50. Pares de valores del contenido de clorofila estimada por inversión híbrida y 

medida con Dualex® en el experimento de La Canaleja .............................................. 136 

Figura 51. Porcentaje de error de las lecturas con el espectro radiómetro HR-512i® y la 

cámara térmica (FLIR SC305®) en el experimento de La Canaleja ............................. 140 

Figura 52. Detección del comportamiento de los genotipos por la Cab, el LAI, el CCCI y 

WDI en el experimento de La Canaleja........................................................................ 142 

Figura 53. Correlaciones del índice de nutrición nitrogenada (NNI) observado en 

floración y la concentración de N en grano (GNC) observada en cosecha frente al NNI y 

la GNC estimados en el experimento de La Canaleja .................................................. 144 

Figura 54. Representación de la combinación del indicador térmico WDI y el índice de 

vegetación CCCI en el experimento de La Canaleja .................................................... 147 

 

 

 

 



 

XVI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

XVII 

 

ÍNDICE DE TABLAS 

Tabla 1. Índices de vegetación hiperespectrales ............................................................ 47 

Tabla 2. Principales parámetros de entrada y sus rangos utilizados en el modelo 

PROSAIL-PRO .............................................................................................................. 48 

Tabla 3. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los 

índices de vegetación, el rendimiento y la biomasa en el experimento del CIMMYT .. 70 

Tabla 4. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los 

índices de vegetación y la concentración de N en el experimento del CIMMYT .......... 72 

Tabla 5. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los 

índices de vegetación y el N exportado en el experimento del CIMMYT ..................... 73 

Tabla 6. Fertilizante nitrogenado aplicado en el experimento de La Chimenea ........... 83 

Tabla 7. Medidas realizadas con sensores para detectar dosis de N en el experimento de 

La Chimenea ................................................................................................................... 88 

Tabla 8. Índices de vegetación para detectar dosis de N en el experimento de La 

Chimenea ........................................................................................................................ 90 

Tabla 9. Medidas realizadas con sensores para detectar el efecto residual en el 

experimento de La Chimenea ......................................................................................... 91 

Tabla 10. Índices de vegetación para detectar el efecto residual en el experimento de La 

Chimenea ........................................................................................................................ 93 

Tabla 11. Predicción del NNI mediante sensores proximales y remotos en el experimento 

de La Chimenea .............................................................................................................. 94 

Tabla 12. Resultados de las variables agronómicas del trigo según los factores principales 

(precedente, agua, nitrógeno y genotipo) en el experimento de La Canaleja ............... 110 

Tabla 13. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción agua × 

genotipo (W × G) en el experimento de La Canaleja ................................................... 112 

Tabla 14. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción 

precedente × nitrógeno (PC × N) en el experimento de La Canaleja ........................... 113 

Tabla 15. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción 

precedente × agua × nitrógeno × genotipo (PC × W × N × G) en el experimento de La 

Canaleja  ....................................................................................................................... 116 

Tabla 16. Predicción de las variables agronómicas mediante sensores GreenSeeker® y 

Dualex® en el experimento de La Canaleja .................................................................. 118 



 

XVIII 

 

Tabla 17. Índice de déficit hídrico (WDI) para los dos niveles de agua (secano y regadío), 

y la interacción entre los factores precedente y nitrógeno (PC × N) en el experimento de 

La Canaleja ................................................................................................................... 136 

Tabla 18. Predicción de las variables agronómicas mediante el espectro radiómetro HR-

512i® y la cámara térmica (FLIR SC305®) en el experimento de La Canaleja ............ 138 

Tabla 19. Predicción de las variables agronómicas mediante regresión lineal múltiple 

combinando diferentes índices de vegetación e indicadores térmicos en el experimento de 

La Canaleja ................................................................................................................... 145 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

XIX 

 

RESUMEN 

 El agua y el nitrógeno (N) son los recursos limitantes más importantes en la 

producción agrícola. En las últimas décadas, se ha producido un incremento del uso de 

fertilizantes y recursos hídricos para satisfacer la demanda de alimentos de la población 

mundial creciente. Sin embargo, el uso excesivo de estos recursos supone un impacto 

negativo sobre el medio ambiente. Por ello, es necesario implementar estrategias capaces 

de ajustar la fertilización y el riego a las necesidades del cultivo, de forma que se obtengan 

sistemas agrícolas sostenibles. 

 La presente tesis doctoral tiene como objetivo principal explorar diferentes 

tecnologías de teledetección para mejorar la eficiencia del uso del agua y N en rotaciones 

de cultivo. Para ello, se han utilizado medidas tomadas con sensores de pinza (Dualex®), 

proximales (GreenSeeker®, espectro radiómetro de campo HR-512i® y una cámara 

térmica FLIR SC305®) e imágenes hiperspectrales capturadas desde una aeronave sobre 

diversos ensayos experimentales donde el trigo (Triticum sp.) es el cultivo principal.  

 En el primer trabajo, se realizaron experimentos de campo con trigo de primavera 

(Triticum turgidum L.) combinando dos tratamientos de laboreo, dos niveles de riego y 

seis tratamientos de fertilización nitrogenada en el noroeste de México durante cuatro 

años consecutivos. El objetivo de este estudio fue optimizar la información espectral 

obtenida mediante teledetección para la predicción del rendimiento, la biomasa, la 

concentración de N en grano (GNC) y el N exportado, así como la toma de decisiones en 

la fertilización del trigo de primavera. Para ello, se adquirieron imágenes hiperespectrales 

a través de 27 campañas de vuelo aéreo. Los resultados mostraron que el rendimiento se 

predijo mejor desde el final de la elongación del tallo hasta la fase de grano lechoso 

mediante los índices de vegetación (VIs) que combinaban bandas de la región infrarroja 

cercana (NIR)/visible y el NIR/borde rojo (R2 > 0.6; RMSE < 700 kg ha-1). El N exportado 

se predijo eficazmente mediante la combinación NIR/borde rojo en el estado de espiga 

zurrón (R2 > 0.7; RMSE < 9 kg N ha-1), y los mismos resultados fueron encontrados para 

la GNC, pero con gran variabilidad entre los años estudiados. Por lo tanto, algunos VIs 

fueron prometedores para guiar la fertilización nitrogenada, pero es necesario mejorar su 

aplicabilidad.  

El segundo ensayo experimental se llevó a cabo en Aranjuez (Madrid, España) y 

tuvo como objetivo evaluar el potencial de los sensores de pinza (Dualex®), proximales 
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(GreenSeeker®), de las imágenes aéreas hiperespectrales, y de parámetros de plantas 

estimados mediante un modelo de transferencia radiativa (RTM) para identificar las dosis 

de fertilización nitrogenada y el efecto del N residual procedente de la fertilización del 

cultivo anterior en una rotación de maíz/trigo. Los sensores de pinza y proximales 

discriminaron entre las diferentes dosis de N e identificaron el efecto residual cuando fue 

relevante. Los pigmentos estructurales y fotosintéticos, y los VIs basados en el infrarrojo 

de onda corta (SWIR), junto con la SIF760 y la clorofila a+b (Cab), la biomasa y el índice 

de área foliar (LAI) tuvieron un comportamiento similar en la detección de las dosis de 

N. Sin embargo, el efecto residual solo fue detectado por los índices estructurales (NDVI, 

OSAVI), de clorofila (CCCI, NDRE), azul/verde, NIR-SWIR (N850,1510), SIF760, Cab, 

biomasa y el LAI. 

En la tercera localización, se realizaron dos experimentos de campo con rotaciones 

de cultivos de guisante-trigo y cebada-trigo, dos niveles de riego y tres tratamientos de N 

en Alcalá de Henares (Madrid, España) durante tres años. El primer objetivo de este 

trabajo fue trabajo fue comprobar la capacidad de cuatro genotipos de trigo blando 

(Triticum aestivum L.) con diferente tolerancia a la sequía (Cellule, Apache, Allez-y y 

Nogal) para asimilar el N de la leguminosa precedente bajo diferentes escenarios hídricos, 

y evaluar la capacidad de los sensores de pinza (Dualex®) y proximales (GreenSeeker®) 

para predecir el índice de nutrición nitrogenada (NNI), rendimiento y GNC. Los 

resultados mostraron que los cultivos precedentes de leguminosa permitieron reducir la 

fertilización nitrogenada, pero su efecto dependió del genotipo y de las condiciones 

climáticas. Los genotipos tolerantes a la sequía (Apache y Cellule) tuvieron el mayor 

NNI, biomasa, rendimiento y N exportado bajo condiciones limitantes de agua y N, 

mientras que Allez-y y Nogal obtuvieron un mejor comportamiento en condiciones no 

limitantes. El rendimiento se predijo mejor con GreenSeeker®, mientras que el NNI y la 

GNC se evaluaron mejor con la clorofila y el índice de balance de N (NBI) medido con 

Dualex®. 

El segundo objetivo de los experimentos llevados a cabo en Alcalá de Henares fue 

evaluar el estado nutricional e hídrico de dos genotipos de trigo (Cellule y Nogal) para 

determinar su comportamiento mediante VIs derivados de las mediciones 

hiperespectrales realizadas a nivel de campo, los rasgos de la planta recuperados 

conectando un modelo de transferencia radiativa (RTM) con una red neuronal de 3 capas 

y los datos térmicos. Las medidas de reflectancia espectral se utilizaron para calcular los 
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VIs, y el modelo PROSAIL para recuperar el contenido de Cab y el LAI. Además, se 

utilizó el índice de déficit hídrico (WDI) y la diferencia de temperatura de la cubierta-aire 

(Tc-Ta) para evaluar el estado hídrico del trigo. Los resultados mostraron que la Cab 

estimada y los VIs construidos con bandas de borde rojo obtuvieron la mejor correlación 

con el NNI y la GNC, aunque se observó variabilidad entre genotipos. El rendimiento se 

evaluó mejor por los VIs que combinan bandas NIR/visible y NIR/borde rojo que por los 

rasgos vegetales estimados. La mejor diferenciación entre el comportamiento de los 

genotipos se logró mediante la Cab y el LAI recuperados por PROSAIL y el índice CCCI, 

mostrando el genotipo Cellule una mayor respuesta que Nogal a la aplicación de N. 

Igualmente, el WDI y la diferencia Tc-Ta demostraron que el genotipo más resistente a la 

sequía (Cellule) sufrió un menor estrés hídrico que Nogal. 

En resumen, la presente tesis doctoral demuestra que la teledetección es una 

herramienta útil para para predecir diferentes variables agronómicas (biomasa, NNI, 

rendimiento, GNC y N exportado) y detectar el estado hídrico del cultivo del trigo bajo 

diferentes interacciones y localizaciones. Además, presenta la estrategia para detectar 

diferentes comportamientos entre genotipos, permitiendo ajustar las necesidades hídricas 

y nutricionales a la propia demanda del cultivo.  
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SUMMARY 

 Water and nitrogen (N) are the most important limiting factors in agricultural 

production. In recent decades, there has been an increase in the use of fertilizers and water 

resources to meet the demand for food from the world’s growing population. However, 

the excessive use of these resources has a negative impact on the environment. Therefore, 

it is necessary to implement strategies for adjusting fertilization and irrigation to crop 

demand in order to obtain sustainable agricultural systems. 

The main objective of this doctoral thesis is to explore different remote sensing 

technologies to improve water and N use efficiency in crop rotations. For this, 

measurements were taken with leaf-clip (Dualex®), proximal sensors (GreenSeeker®, 

HR-512i® field spectroradiometer and a FLIR SC305® thermal camera) and hyperspectral 

images captured from an aircraft over several experimental fields where wheat (Triticum 

sp.) was the main crop. 

In the first work, field experiments were conducted with spring wheat (Triticum 

turgidum L.) combining two tillage treatments, two irrigation levels and six N treatments 

in Northwest Mexico over four consecutive years. The objective of this study was to 

optimize of remote sensing spectral information for its application to yield, biomass, grain 

N concentration (GNC) and N output assessment, as well as decision making on spring 

wheat fertilization. For this, hyperspectral images were acquired through 27 airborne 

flight campaigns. The yield was better assessed from the end of stem elongation to early 

milk stage by VIs based on the combination of bands from NIR/visible and from NIR/red-

edge bands (R2 > 0.6; RMSE < 700 kg ha-1). N output was efficiently assessed by the 

NIR/red-edge combination at booting (R2 > 0.7; RMSE < 9 kg N ha-1), and the same 

results were found for GNC, but with great variability among the years studied. Therefore, 

some VIs were promising for guiding fertilizer recommendations, although there is still 

need to improve their implementation. 

The second experimental trial was established in Aranjuez (Madrid, Spain) and 

aimed to evaluate the potential of leaf-clip (Dualex®), proximal sensors (GreenSeeker®), 

hyperspectral airborne imagery, and estimated plant parameters using a radiative transfer 

model (RTM) for identifying N fertilizer rates and the residual N effect from the previous 

crop fertilization in a maize/wheat rotation. Leaf-clip and proximal sensors discriminated 

between different N fertilizer rates and identified the residual effect when it was relevant. 
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Structural, photosynthetic pigments and shortwave infrared (SWIR)-based VIs, together 

with SIF760 and chlorophyll a+b (Cab), biomass and leaf area index (LAI) performed 

similarly on N rate detection. However, the residual effect was only detected by the 

structural (NDVI, OSAVI), chlorophyll (CCCI, NDRE), blue/green, NIR-SWIR 

(N850,1510) indices, SIF760, Cab, biomass and the LAI. 

In the third location, two field experiments with pea–wheat and barley–wheat crop 

rotations, two irrigation levels and three N treatments were conducted in Alcalá de 

Henares (Madrid, Spain) over three years. The first objectives of this work were to test 

the ability of four wheat (Triticum aestivum L.) genotypes with different drought 

tolerance (Cellule, Apache, Allez-y and Nogal) to take up N from the precedent legume 

under different water scenarios, and to evaluate the capacity of leaf-clip (Dualex®) and 

proximal (GreenSeeker®) sensors to assess nitrogen nutrition index (NNI), yield and 

GNC. The results showed that precedent legume enabled a reduction in N fertilizer, but 

its effect depended on the genotype and climate conditions. The drought-tolerant 

genotypes (Apache and Cellule) had the highest NNI, biomass, yield and N output under 

low water and N inputs, whereas Allez-y and Nogal obtained better performance under 

non-limiting conditions. The yield was better assessed by GreenSeeker®, whereas the 

NNI and GNC were better assessed by the chlorophyll and N balance index (NBI) 

measured with Dualex®. 

The second objective from the experiments established in Alcalá de Henares was 

to assess the nutritional and water status of two wheat genotypes (Cellule and Nogal) to 

determine their performance by mean of VIs derived from hyperspectral measurements 

taken at ground-level, plant traits retrieved coupling a radiative transfer model (RTM) 

with a 3-layer neural network and thermal data. The spectral reflectance measurements 

were used to calculate VIs, and the PROSAIL model to retrieve Cab content and LAI.  In 

addition, the water deficit index (WDI) and canopy-air temperature difference (Tc-Ta) 

were used to assess water status of wheat.  The results showed that estimated Cab and VIs 

built with red-edge bands obtained the best agreement with NNI and GNC, even if 

variability among genotypes was observed. The yield was better assessed by VIs with the 

combination of NIR/visible and NIR/red-edge bands than by the estimated plant traits. 

The best differentiation between genotypes performance was achieved by estimated Cab 

and LAI retrieved by PROSAIL and the CCCI index, showing Cellule higher response 
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than Nogal to N application. Similarly, the WDI and Tc-Ta proved that the more drought-

resistant genotype (Cellule) suffered lower water stress than Nogal. 

In summary, this doctoral thesis demonstrates that remote sensing is a useful tool 

to assess different agronomic variables (biomass, NNI, yield, GNC and N output) and to 

detect the wheat water status under different interactions and locations. In addition, it 

presents the strategy to detect different performances between genotypes, allowing water 

and nutritional adjustment to the crop demand. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

XXVI 

 

 



 

1 

 

 

 

 

 

 

Capítulo 1 

INTRODUCCIÓN 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Capítulo 1 
 

3 

 

1.1. Seguridad alimentaria y sostenibilidad de la agricultura 

Impulsar una producción agrícola que garantice la seguridad alimentaria para una 

población mundial creciente, que alcanzará aproximadamente 9.700 millones de 

habitantes en el 2050 (FAO, 2017), supone un reto para la agricultura. Durante las últimas 

décadas, las estrategias globales de producción y el consumo de alimentos se han 

transformado rápidamente. Especialmente, a partir de la década de 1960, los 

agroecosistemas han sufrido cambios considerables debido a su industrialización, 

incluyendo la intensificación, especialización y alteraciones en los cultivos (Vila-Traver 

y col. 2021). 

 Se prevé que para el 2050, el 90 % del aumento necesario de la producción de 

alimentos provenga del incremento de los rendimientos de los cultivos, mientras que el 

10 % restante proceda de la ampliación de la superficie de cultivo (FAO, 2009). Para 

poder alcanzar este aumento de producción es necesaria una mayor intensificación 

agrícola, definida como un incremento en el rendimiento de los cultivos por unidad de 

superficie, que en muchas ocasiones va asociada a un mayor riesgo de impactos 

medioambientales (Tscharntke y col. 2012). Actualmente, la agricultura es uno de los 

principales aportadores de gases de efecto invernadero, con un 13.5 % de las emisiones 

mundiales (IPCC, 2007), y de la contaminación ambiental debido al aumento de la 

concentración de N en el suelo y en el agua como consecuencia de la aplicación excesiva 

de fertilizantes (Galloway y col. 2008).  

Al mismo tiempo, el cambio climático está aumentando los riesgos y la 

incertidumbre en la agricultura. El calentamiento global y la consiguiente aridez, los 

cambios en los regímenes de precipitaciones y la creciente incidencia de los fenómenos 

climatológicos extremos suponen un impacto que repercute en la seguridad alimentaria 

(FAO, 2011). Por ello, es necesario mantener un equilibrio entre la producción agrícola 

y las necesidades medioambientales a través de un modelo de intensificación sostenible 

que permita el aumento de la eficiencia del uso de los fertilizantes, a la vez que se reducen 

los daños ambientales y las pérdidas económicas (Pretty y Bharucha, 2014). 

Esta decisión requiere introducir ajustes en las políticas, las instituciones, los 

incentivos, los programas y los mecanismos de financiación y de conocimiento a nivel 

regional y mundial. Sobre todo, será necesario que los agricultores reconozcan que 

muchos de los patrones actuales de intensificación y prácticas de extensión de superficie 
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cultivada son insostenibles, y que entiendan también la necesidad de cambiar para 

asegurar su propio beneficio a largo plazo (FAO, 2011). En este sentido, desde la Unión 

Europea (UE) se han establecido diversas políticas que garanticen un suministro estable 

de alimentos sin comprometer al medio ambiente. Entre ellas destaca la Política Agraria 

Común (PAC), creada en 1962 y cuyos objetivos principales fueron aumentar la 

productividad agrícola, garantizar un nivel de vida equitativo a los productores, 

estabilizar los mercados y asegurar la disponibilidad de los abastecimientos garantizando 

precios razonables. A lo largo de los años, la PAC ha experimentado diferentes reformas 

para ir adaptándose a las situaciones cambiantes. Actualmente, la última reforma 

denominada PAC post-2020 tienes objetivos más ambiciosos en materia de medio 

ambiente y clima (MAPA, 2020). De esta forma, la nueva PAC pasa de ser una política 

de cumplimiento de normas, a una política centrada en el rendimiento y la obtención de 

resultados mediante la consecución de objetivos generales y específicos. Sus tres 

objetivos principales son: i) el fomento de un sector agrícola inteligente, resistente y 

diversificado que garantice la seguridad alimentaria, ii) la intensificación del cuidado del 

medio ambiente y la acción por el clima, contribuyendo a alcanzar los objetivos 

climáticos y medioambientales de la UE, y iii) el fortalecimiento del tejido 

socioeconómico de las zonas rurales.  

El Pacto Verde Europeo (EC, 2019) también presenta distintos ámbitos de 

actuación dirigidos al uso eficiente de los recursos para dar paso a una economía limpia 

y circular. Entre ellos, destaca la estrategia de la granja a la mesa (EC, 2020), que muestra 

como uno de los principales problemas el exceso de nutrientes en el medio ambiente, que 

repercute negativamente en la biodiversidad y el clima. Por ello, propone medidas para 

hacer frente al exceso de nutrientes, estableciendo como objetivos reducir un 50 % las 

pérdidas de nutrientes sin alterar la fertilidad del suelo, y disminuir un 20 % el uso de 

fertilizantes para el año 2030. Para su consecución, apuesta por la investigación, 

innovación y la digitalización como forma de mejorar la eficiencia de los fertilizantes en 

la agricultura. Con estos objetivos se pretende reducir la huella ambiental y climática y 

reforzar la resiliencia del sistema alimentario de la UE.  
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1.2. El nitrógeno en la agricultura  

Las plantas requieren un aporte equilibrado de nutrientes para vivir, crecer y 

reproducirse. Dentro de los nutrientes necesarios para su desarrollo, existen los 

denominados macronutrientes (nitrógeno, fósforo, potasio, azufre, calcio y magnesio), 

que son necesarios en grandes cantidades; y los micronutrientes (hierro, zinc, boro, 

molibdeno, manganeso, cloro y cobre) necesarios en menor cantidad pero que también 

son indispensables. Aunque todos ellos son esenciales para las plantas, el nitrógeno (N) 

merece especial atención ya que es considerado el elemento más abundante en los 

vegetales tras el carbono, hidrógeno y oxígeno (Lee y col. 1983). Este elemento juega un 

papel central en el metabolismo de las plantas como constituyente de proteínas, ácidos 

nucleicos, clorofila (Chl), coenzimas, fitohormonas y metabolitos secundarios 

(Hawkesford y col. 2012). Por tanto, la disponibilidad de N es un factor decisivo para el 

crecimiento de las plantas.  

1.2.1. El ciclo del nitrógeno 

El N presenta un complejo ciclo biogeoquímico y en su forma de gas diatómico 

(N2) es uno de los elementos más abundantes de la atmósfera constituyendo el 78 % del 

volumen de aire (Fowler y col. 2013). Sin embargo, la mayoría de las plantas no pueden 

asimilar el N2 por sí mismas. La fijación de N2 atmosférico puede llevarse a cabo por 

fijación biológica a través de la simbiosis generada con bacterias (p. ej. simbiosis 

Rhizobium con la familia de las leguminosas), por fijación biológica de microorganismos 

libres (p. ej. géneros Cyanobacteryas y Azotobacter) o a través de descargas eléctricas 

durante las tormentas, que generan nitrato (NO3
-) que posteriormente es depositado en la 

superficie terrestre (Figura 1). De forma industrial es posible fijar N2 de la atmósfera en 

forma de amoníaco a través de la reacción Haber-Bosch y así producir fertilizantes 

nitrogenados de síntesis (Mosier y col. 2013). 

En la mayor parte de los suelos agrícolas, el N orgánico contenido en la materia 

orgánica muestra la mayoría del N total del suelo, siendo habitual que represente en torno 

al 95% (Yadav y col. 2017). Sin embargo, éste debe ser transformado para obtener formas 

de N asimilables por las plantas (NO3
- y amonio: NH4

+), a través del proceso conocido 

como mineralización (Pathak y col. 2003). Se inicia cuando diversos microorganismos 

heterótrofos que utilizan como fuente de energía el carbono (C) se encargan de 
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metabolizar a través de una hidrólisis enzimática el N orgánico a amonio (NH4
+), 

mediante el proceso llamado amonificación (ecuación 1.1) (Regmi y Ladha, 2006). 

C3-NH2 → C2=NH → NH4
+     (1.1) 

Seguidamente, se lleva a cabo la nitrificación, que es un proceso biológico en 

condiciones aerobias donde se oxida el amonio hasta su conversión a nitrato. Se divide 

en dos etapas: la primera denominada nitritación, definida por la oxidación de NH4
+ a 

nitrito (NO2
-) y llevada a cabo principalmente por bacterias de los géneros Nitrosomonas 

y Nitrosococcus (ecuación 1.2); y la segunda etapa denominada nitratación, definida por 

la oxidación de NO2
- a NO3

- realizada por bacterias del género Nitrobacter (ecuación 1.3) 

(Quemada y col. 2016). 

NH4
+ + O2 → NO2

- + H2O + H+   (1.2) 

NO2
- + O2 → NO3

-      (1.3) 

Tanto el amonio como el nitrato pueden sufrir otros procesos dependiendo de las 

condiciones climáticas y edáficas. Uno de ellos, es la volatilización de amoníaco (NH3) 

desde la superficie del suelo cuando las temperaturas y pH son elevados (Cameron y col. 

2013). 

Así mismo, cuando la concentración de oxígeno es baja en el suelo se lleva a cabo 

el proceso natural de desnitrificación convirtiendo el NO3
- a gas diatómico (N2) para ser 

devuelto a la atmósfera (ecuación 1.4). El N2 es el producto final del proceso, pero existen 

otras formas gaseosas intermedias, entre las que se encuentran los óxidos de N (NO y 

N2O), considerados gases de efecto invernadero y que contribuyen a la contaminación del 

aire. 

NO3
- → NO2

- → N2O → NO → N2   (1.4)       

 Finalmente, el nitrato presente en la solución del suelo puede ser arrastrado por 

escorrentía superficial o drenado hacia capas más profundas mediante un proceso 

conocido como lixiviación, generando contaminación de aguas superficiales y 

subterráneas (Keeney y Follett, 1991). Como consecuencia de ello, puede producirse un 

problema grave de eutrofización de las masas de agua (Beman y col. 2005). 
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Figura 1. Ciclo del nitrógeno. Fuente: Stevenson, 1982. 

1.2.2. Fertilización nitrogenada 

 Dado que la descomposición de la materia orgánica es un proceso lento, y la 

fijación de N2 a través de las tormentas es escasa, los agricultores en el siglo XIX y 

principios del siglo XX utilizaban reservorios naturales, principalmente guano peruano o 

salitre chileno como fertilizantes altamente efectivos debido a su contenido de N, fósforo 

y potasio (Erisman y col. 2008). Sin embargo, los depósitos de fertilizante empezaron a 

agotarse y el precio incrementó. Será a principios de siglo XX, cuando Fritz Haber y Carl 

Bosch desarrollaron el proceso se fijación industrial de N2 que lleva su nombre, que abrió 

la posibilidad a una fuente casi ilimitada de disponibilidad de N. 

 El proceso Haber-Bosch consiste en la síntesis de amoníaco (NH3) a partir de N e 

hidrógeno en forma gaseosa. La reacción se lleva a cabo con altas presiones (200 – 250 

bar) y temperaturas (400 °C – 500 °C) en presencia de un catalizador a base de hierro 

(Liu, 2014) (Figura 2). Para alcanzar estas condiciones se requiere un alto consumo de 

energía al que hay que añadir un aporte extra para la producción de hidrógeno y la 

purificación de reactivos (Rafiqul y col. 2005). 
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Figura 2. Esquema de flujo simplificado del proceso Haber-Bosch. Fuente: Simona Mazza, 

2015 

El proceso Haber-Bosch ha provocado que el uso mundial de fertilizantes 

nitrogenados aumente, pasando de 84 a 109 megatoneladas en el periodo comprendido 

entre 2002 y 2018 (FAOSTAT, 2020). Sin embargo, aunque su uso ha generado enormes 

beneficios para la humanidad, reduciendo las hambrunas y provocando el rápido aumento 

de la población en el siglo XX, solo alrededor de la mitad del N aplicado es asimilado por 

los cultivos (Ladha y col. 2005), mientras que una gran fracción se libera al medio 

ambiente causando muchos efectos secundarios en la salud humana, la salud del 

ecosistema, la biodiversidad y el clima (Erisman y col. 2011).  

Por ello, a partir de 1991, con la entrada en vigor de la Directiva 91/676/CEE de 

la UE para el control de la contaminación de las aguas por nitratos, se empezaron a tomar 

medidas para regular la aplicación de fertilizantes nitrogenados. Una de las soluciones 

para reducir dicha contaminación es el uso de fertilizantes que incluyen inhibidores de la 

nitrificación, que son sustancias capaces de inhibir la oxidación biológica de amonio a 

nitrato, disminuyendo las pérdidas de N mediante lixiviación y mejorando también la 

retención de N en el suelo (Ma y col. 2015). Así mismo, su uso reduce las emisiones 

gaseosas de N a la atmósfera, y en algunos casos mejora la eficiencia del uso de 

fertilizantes (Pasda y col. 2001). De igual modo, se han desarrollado tecnologías cuya 

finalidad es ajustar la dosis de fertilizante a las necesidades del cultivo, evitando así la 

aplicación excesiva de fertilizantes (ver apartado 1.6. Uso de sensores para detectar el 

estado nutricional e hídrico).  

 

 



Capítulo 1 
 

9 

 

1.2.3. Importancia del nitrógeno residual 

Investigaciones recientes han puesto de manifiesto que el suministro de N a los 

cultivos no procede solo del fertilizante aplicado cada año, sino también del legado de la 

fertilización anterior, lo que se denomina N residual (Sebilo y col. 2013; Yan y col. 2020). 

La importancia del efecto del N residual surge cuando la aplicación de fertilizantes se 

aproxima a niveles subóptimos, por lo que es especialmente relevante en los países que 

pretenden reducir el uso de fertilizantes nitrogenados debido a la preocupación por el 

medio ambiente (Galloway y col. 2008). 

El N residual aportado por el suelo es complicado de medir a escala de campo, ya 

que las fuentes son múltiples y el análisis incierto. La medición del N inorgánico 

disponible en el suelo se utiliza para ajustar la fertilización con N, pero no es suficiente 

para tener en cuenta el efecto residual, ya que no se consideran otras fuentes de N como 

la reserva de materia orgánica del suelo, la biomasa microbiana, o los residuos y las raíces 

de los cultivos (Dourado-Neto y col. 2010). El N disponible se libera lentamente desde 

estas fuentes durante el crecimiento del cultivo, por lo que la estimación del estado 

nutricional podría permitir identificar el efecto residual y ajustar la aplicación de 

fertilizantes nitrogenados a las necesidades del cultivo. En experimentos de campo 

llevados a cabo a largo plazo en Francia, Sebilo y col. (2013) estimaron que entre el 12 y 

el 15 % del fertilizante aplicado seguía en las reservas de N del suelo 30 años después de 

la aplicación, y continuaba siendo liberado para su absorción por los cultivos o para su 

infiltración hacia las aguas subterráneas. En China, el N residual absorbido por los 

cultivos en los años posteriores a su aplicación, obtenido a partir de la comparación de 

experimentos a corto y largo plazo, se estimó entre un 10-18 % del fertilizante aplicado 

(Yan y col. 2014). Cantidades inferiores (6.5 %) de N residual recuperado por lo cultivos 

durante las cinco campañas siguientes a su aplicación fueron mostradas en experimentos 

realizados en África, América del Sur y Asia (IAEA, 2003). Por lo tanto, el efecto del N 

residual suele ser una fuente menor de N en comparación con la aplicación anual de 

fertilizantes; sin embargo, el efecto acumulativo debe ser considerado al desarrollar 

estrategias para aumentar la eficiencia del N.  
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1.3. Los cereales como fuente primaria de alimentación 

Los cereales son el alimento básico más universal (FAO, 2002) ya que, gracias a 

su contenido de almidón, vitaminas, fibra y azúcares de descomposición lenta, así como 

a su importante aportación de proteínas, carbohidratos y minerales, son la fuente más 

importante de nutrientes. Aunque su desarrollo está determinado por las características 

geográficas y naturales de las diferentes partes del mundo, su cultivo ha constituido uno 

de los elementos esenciales para el desarrollo de la civilización humana (BNF, 1994). 

Están destinados principalmente para el consumo humano de forma directa, como 

pienso para la alimentación del ganado o para la producción industrial, destacando su uso 

como biocombustible, etanol, edulcorante o plástico entre otros (Olugbire y col. 2021). 

Su consumo varía considerablemente de unas regiones a otras: mientras que el consumo 

humano directo en los países en vías de desarrollo supone un 60 % de las calorías 

necesarias, en los países más desarrollados aportan aproximadamente el 30 % de la 

ingesta de energía (Awika, 2011). Sin embargo, los países desarrollados dependen de 

ellos para alimentar al ganado en mayor medida que los países en vías de desarrollo (Jones 

y Sheats, 2016). 

Dada su importancia en la alimentación, se estima que para el año 2050 la 

demanda de cereales aumente un 60 % (respecto a 2005), alcanzando los 3.000 millones 

de toneladas (FAO, 2017). El trigo, el maíz y el arroz, son los que más contribuyen a la 

alimentación humana, representando casi el 90 % de la producción mundial de cereales. 

En 2020, ocuparon una superficie cultivada de 585 millones de hectáreas, alcanzando los 

2.700 millones de toneladas (FAOSTAT, 2020). Para alcanzar esta producción, los 

cereales dependen en gran medida de la disponibilidad de N. Así en 2020, han sido el 

destino del 65 % total de los fertilizantes nitrogenados aplicados a los cultivos a nivel 

mundial (FAOSTAT, 2020). Sin embargo, esta situación se está agravando por el 

conflicto bélico existente entre Rusia y Ucrania, ya que no solo son grandes exportadores 

de cereales sino también de fertilizantes nitrogenados y del gas natural utilizado para la 

síntesis de los mismos (Ben Hassen y El Bilali, 2022). 

1.3.1. El cultivo de trigo  

El trigo, aunque se cultiva en una amplia gama de suelos y condiciones climáticas 

(Slafer y Satorre, 1999), se adapta mejor a las regiones templadas, representando en ellas 

el 40 % (36 millones de hectáreas) de la producción total en el mundo (Talukder y col. 
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2014). Por ello, ha sido un alimento básico de las principales civilizaciones de Europa, 

Asia y el Norte de África. Actualmente en Europa, el trigo blando (Triticum aestivum L.) 

es el cereal más cultivado alcanzando los 131 millones de toneladas en 2021 (EC, 2022). 

En zonas de temperaturas más elevadas y mayor estrés hídrico, como puede ser la Cuenca 

Mediterránea o amplias zonas de América del Norte (México, Sur de EE. UU.), el trigo 

duro (Triticum turgidum L., ssp. durum) adquiere mayor importancia y puede desplazar 

casi completamente al trigo blando. En ambas especies, la respuesta del trigo a la 

aplicación de fertilizante nitrogenado se caracteriza por un aumento del rendimiento y/o 

de contenido de proteína en grano. De hecho, la cantidad de fertilizantes minerales 

nitrogenados aplicados al cultivo de trigo (Triticum sp.) supone un total del 17 % del 

consumo de fertilizantes nitrogenados a nivel mundial, siendo el cultivo que recibe mayor 

porcentaje (FAO, 2019).  

La fenología del trigo presenta tres etapas bien diferenciadas: i) la fase de 

crecimiento vegetativo, que comprende el ahijado y el encañado del trigo, ii) la fase de 

reproducción, que comprende la floración o antesis, y iii) la fase de llenado y maduración 

del grano. Para establecer dichas etapas, Zadoks y col. (1974) propusieron una escala 

fenológica que ha sido ampliamente utilizada y que ha servido de base para desarrollar 

una escala digital universal denominada BBCH (Biologische Bundesanstalt, 

Bundessortenamt and CHemical industry) que se emplea actualmente en todo el mundo 

(Meier, 1997). Para referirse a una fase de desarrollo determinada se emplean las siglas 

GS del inglés ‘Growth stage’ seguidas de los dos dígitos que definen la fase (Figura 3). 

El máximo de absorción del N por parte del trigo se produce durante la etapa de encañado 

(GS30-GS39) (López-Bellido y col. 2006), condicionando el crecimiento de los hijuelos 

y aumentando la futura capacidad de almacenamiento de N en la planta. Posteriormente 

dicho N es movilizado durante floración (GS60-GS69) y determinará el número de granos 

por unidad de superficie (Jeuffroy y Bouchard, 1999).  

Figura 3. Fenología del trigo según la escala BBCH (Meier, 1997) 
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En el trigo, se aplican fertilizantes nitrogenados desde la etapa de ahijado (GS21) 

hasta el final de la elongación del tallo (GS39) para garantizar el rendimiento y, 

posteriormente, las aplicaciones hasta floración están destinadas a aumentar el contenido 

de proteína de grano (Fischer y col. 1993; Beman y col. 2005; Ravier y col. 2017). La 

concentración de N en grano (GNC, por las siglas en inglés de grain nitrogen 

concentration) es un rasgo fundamental de la calidad del grano en trigo porque determina 

el contenido de proteína, la idoneidad para la elaboración de pan y pasta, así como el 

precio del producto (Stewart y col. 2002). La GNC depende del genotipo, pero también 

está fuertemente influenciada por las condiciones ambientales (agua y temperatura) y la 

disponibilidad de N, particularmente durante el periodo de llenado de grano (Ottman y 

col. 2000; Martre y col. 2003). Además, las aplicaciones extra de fertilizante nitrogenado 

pueden asegurar un alto contenido de proteína en el grano (Rharrabti y col. 2001). 

Finalmente, desde su domesticación hace unos 10.000 años, los agricultores han 

contribuido profundamente en su evolución para mejorar algunos rasgos deseables. Entre 

ellos, en el pasado más reciente, el mayor esfuerzo se centró en la mejora del rendimiento, 

los cambios en la sensibilidad al fotoperíodo y el valor nutricional a través de la mejora 

genética modificando principalmente la parte aérea de las plantas (Haas y col. 2019). Sin 

embargo, el sistema radicular, aunque juega un papel importante en la absorción de 

nutrientes y agua, no está bien estudiado (Osmont y col. 2007), y será abordado con más 

detalle en el apartado 1.5. Sistemas radiculares para mejorar el estado nutricional e 

hídrico. 

1.3.2. La importancia del agua y N como factores de producción 

Mantener un buen estado nutricional e hídrico del trigo es esencial para alcanzar 

altos rendimientos y valores de proteína adecuados para considerar un trigo de calidad 

(Quemada y Gabriel, 2016). Está demostrado que el déficit hídrico induce a una reducción 

en la absorción de N, llevando a disminuir el rendimiento y la biomasa (Pandey y col. 

2000). Así mismo, un buen estado nutricional del cultivo mejora su tolerancia a la sequía, 

y un aumento moderado en el suministro de N mejora la eficiencia del uso de agua en 

ambientes semiáridos (Cossani y col. 2012). Además, Sadras (2004) demostró que la 

producción de biomasa está determinada por una función de relación entre el N y la 

disponibilidad de agua, definida como co-limitación. Este término indica que la respuesta 

de las plantas al agua y al N es mayor que su respuesta a cada factor por separado, e 

implica que las estrategias para maximizar el crecimiento de los cultivos deben garantizar 
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que ambos recursos estén disponibles de forma igualitaria. Además, el transporte de N en 

el suelo y la absorción por parte de las raíces están limitados por el agua (Gonzalez-Dugo 

y col. 2012). Por lo tanto, desde la perspectiva fisiológica de la planta, es mejor optimizar 

el manejo del agua y del N simultáneamente. 

1.3.3. El índice de nutrición nitrogenada 

El índice de nutrición nitrogenada (NNI, por las siglas en inglés de nitrogen 

nutrition index) es considerado el mejor indicador para detectar el estado nutricional del 

cultivo, ya que estima el N requerido para alcanzar el crecimiento máximo como la 

diferencia entre la concentración de N real del cultivo y una concentración de N crítica 

(Greenwood y col. 1990). La concentración crítica de N es la concentración mínima de N 

necesaria para proporcionar la máxima tasa de crecimiento para una biomasa 

determinada. Se considera que valores de NNI cercanos a 1 (NNI ≈ 1) indican que el 

cultivo no tiene carencia de N, valores inferiores a 1 (NNI < 1) indican deficiencias de N, 

y valores superiores a 1 (NNI > 1) indican que la cantidad de N para el crecimiento del 

cultivo es excesiva. En diferentes estudios de campo, el NNI se ha aplicado con éxito en 

varios cultivos, incluyendo el trigo (Justes y col. 1994; Ziadi y col. 2010; Pancorbo y col. 

2021). Sin embargo, el NNI no depende únicamente del N disponible para el cultivo, ya 

que el estrés hídrico debido a la interacción agua-N explicada anteriormente, hace que 

disminuya su valor. En este sentido, Kunrath y col. (2018) demostraron que durante un 

período prolongado de sequía cuando las plantas se vieron obligadas a extraer agua de 

horizontes más profundos del suelo donde faltaba N mineral, llevó a la reducción del NNI 

en comparación con plantas regadas.  

Adicionalmente, aunque el NNI ha demostrado ser un buen indicador, la 

aplicación a nivel práctico por parte de los agricultores supone una mayor dificultad, ya 

que es necesario determinar la biomasa y la concentración de N del cultivo, lo que se 

traduce en un proceso destructivo, lento y costoso (Ravier y col. 2017). Por esta razón, 

nuevas metodologías basadas en el uso de sensores que se relacionen correctamente con 

el estado nutricional e hídrico del cultivo pueden ser de gran utilidad para su aplicación a 

nivel de campo.  
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1.4. Papel de las leguminosas en las rotaciones de cultivos 

Una alternativa llevada a cabo para disminuir la fertilización nitrogenada es 

establecer rotaciones de cultivos que incluyan leguminosas. Dichos cultivos constituyen 

la familia de plantas más importante capaz de fijar N2 atmosférico gracias a los nódulos 

radiculares que forman con las bacterias del género Rhizobium. En esta simbiosis, la 

leguminosa aporta energía y carbono (C) a las bacterias a través de los productos de la 

fotosíntesis, mientras que los Rhizobium aportan N a la leguminosa (Howard y Rees, 

1996). Por ello, un aspecto fundamental para asegurarse de que las leguminosas 

contribuyen a la sostenibilidad del sistema de cultivo es garantizar que el cultivo posterior 

en la rotación pueda utilizar el N del suelo introducido por la leguminosa mediante la 

fijación biológica atmosférica (Quemada y col. 2020b). 

El beneficio para la fertilidad de N del suelo es positivo si los residuos vegetales 

son incorporados después de la cosecha del cultivo de leguminosa (Liu y col. 2011). De 

este modo, influyen en el balance de N del suelo y en la disponibilidad de N para cultivos 

posteriores. Así mismo, al reducirse los aportes de fertilizante nitrogenado, se reducen los 

costes de producción, así como la contaminación derivada de su uso (Handarson y Atkins, 

2003). Además, está demostrado que el rendimiento alcanzado por los cultivos siguientes 

aumenta cuando se han incluido leguminosas en la rotación (Angus y col. 2015; Gan y 

col. 2015).  

A pesar de todos los beneficios otorgados por las leguminosas, en Europa su 

cultivo solo representa el 1.9 % de las tierras cultivables (Eurostat, 2019), y su producción 

para consumo humano disminuyó pasando del 67 % en 1960 al 27 % en 2013 (Watson y 

col. 2017). Tal disminución estuvo impulsada principalmente por la creciente 

competencia de las importaciones más baratas, especialmente de Canadá, y la sustitución 

de la ingesta de legumbres por productos cárnicos en los países mediterráneos, que 

constituyen los principales consumidores de legumbres de Europa (EC, 2018). Sin 

embargo, se prevé que la superficie de la UE asignada a cultivos de leguminosas aumente 

significativamente. Esta tendencia ha sido impulsada por los incentivos políticos y el 

aumento del consumo vinculado a una mayor expansión de los productos de origen 

vegetal. Por ello, se espera que la producción se incremente un 33 % hasta alcanzar los 

5.6 millones de toneladas en 2031. No obstante, la mayor parte del crecimiento se espera 

que provenga del uso de leguminosas como pienso (un 24 % más que en 2021), y en 

menor medida para consumo humano directo (Figura 4) (EC, 2021). 
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Figura 4. Consumo de leguminosa en la Unión Europea. Fuente: EC, 2021. 

1.5. Sistemas radiculares para mejorar el estado nutricional e hídrico  

 Debido a la escasez de agua en las zonas mediterráneas o en zonas templadas que 

sufren una disminución de disponibilidad por el cambio climático (Olesen y col. 2007) y 

a los efectos contaminantes de los fertilizantes minerales nitrogenados (Galloway y col. 

2008), se están explorando genotipos que maximicen la eficiencia del uso del agua y N. 

Por lo general, los investigadores de mejora vegetal tienden a asumir que la selección 

directa de genotipos con alto rendimiento de grano sirve para seleccionar indirectamente 

variedades con un sistema radicular óptimo que permitan superar las limitaciones de 

crecimiento, como la disponibilidad de agua y N (Wasson y col. 2012). Evidencia de ello 

existe en varios experimentos en trigo (Li y col. 2019), maíz (Gao y Lynch, 2016) y 

cebada (Robinson y col. 2018), que demostraron que los genotipos con raíces más 

profundas mejoran la captura agua y N, y consecuentemente aumentan su rendimiento. 

Sin embargo, no hay garantía de que un genotipo con alto rendimiento en condiciones no 

limitantes de agua y N también se comporte bien en ambientes de bajos insumos o 

estresados (Bustos-Korts y col. 2018). Por lo tanto, es necesario aumentar los esfuerzos 

en la mejora genética para la asimilación de agua y N de forma simultánea, ya que se ha 

enfatizado la relevancia de la co-limitación, especialmente en ambientes mediterráneos 

(Quemada y Gabriel, 2016; Cossani y Sadras, 2018).  

Como se indicó anteriormente en el apartado 1.3.2. La importancia del agua y N 

como factores de producción, la falta de disponibilidad de agua puede causar deficiencias 

de nutrientes, incluso en terrenos fertilizados, ya que las propiedades fisicoquímicas del 
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suelo pueden conducir a una menor movilidad y absorción de los nutrientes (Amtmann y 

Blatt, 2009). En este sentido, se han realizado numerosos estudios para mejorar la 

resistencia a la sequía en el trigo mediante la identificación de locus de rasgos 

cuantitativos (QTLs) y el aumento de su frecuencia en la mejora del germoplasma. Touzy 

y col. (2019) utilizaron enfoques estadísticos y de modelado para identificar QTLs 

específicos de tolerancia a la sequía en un panel de 210 genotipos europeos en 35 fincas. 

La evaluación de la dinámica del estrés hídrico en cada ambiente llevó a la agrupación de 

cuatro escenarios de estrés hídrico: i) situación óptima sin estrés hídrico, ii) estrés hídrico 

después de floración, iii) moderado estrés hídrico en floración, y iv) alto estrés hídrico 

antes de floración. Los genotipos se evaluaron en todos los escenarios, y los autores 

indicaron que la agrupación de ambientes mejoró la comprensión del impacto de la sequía 

en el rendimiento del trigo, los cuales explicaron el 20 % de la interacción entre el 

genotipo (G) × ambiente (E). Además, afirmaron que sus resultados permiten a los 

investigadores de mejora vegetal introducir genotipos resistentes a la sequía en 

condiciones ambientales específicas en las que podrían estar presentes otras limitaciones 

como los nutrientes. Por lo tanto, en la presente tesis doctoral exploramos cuatro 

genotipos de trigo blando con diferente sistema radicular y tolerancia a la sequía basados 

en los resultados presentados por Touzy y col. (2019), para probar su adaptabilidad a 

varias condiciones de disponibilidad de agua y N. Los genotipos seleccionados son 

Apache como tolerante, Cellule como intermedio y Allez-y y Nogal como susceptibles al 

estrés hídrico. 

1.6. Uso de sensores para detectar el estado nutricional e hídrico 

Un pilar importante de la agricultura de precisión es ajustar la aplicación de 

insumos a las necesidades específicas del cultivo que pueden variar en el tiempo y el 

espacio dentro de una parcela (Mulla, 2013). La agricultura de precisión ofrece mejorar 

la productividad de los cultivos y la rentabilidad agraria a través de una mejor gestión de 

los insumos agrícolas (Zhang y col. 2002). Principalmente se centra en el uso de 

información y de herramientas basadas en la ciencia que, aplicadas en el lugar y momento 

adecuado, permiten mejorar la rentabilidad al mismo tiempo que se reduce el impacto 

sobre el medio ambiente (Liaghat y Balasundram, 2010). Dentro de las herramientas que 

engloba la agricultura de precisión, se encuentran diferentes sensores capaces de adquirir 

información del cultivo de manera no destructiva. 
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Dichos sensores miden la radiación electromagnética de las plantas y/o el suelo 

para poder realizar una estimación del estado biofísico y bioquímico de los cultivos 

(Mistele y Schmidhalter, 2008). Aunque no pueden medir directamente el contenido de 

N en la planta (Raun y col. 2002), los sensores ópticos basados en la medida de la 

transmitancia o la reflectancia son ampliamente utilizados para medir indirectamente 

compuestos como la Chl (Lemaire y col. 2008), polifenoles (Tremblay y col. 2012) o 

índices de vegetación (VIs, por las siglas en inglés de vegetation indices) (Haboudane y 

col. 2002) que se utilizan como indicadores del estado nutricional del cultivo. Del mismo 

modo, sensores térmicos son empleados para medir la temperatura del cultivo a nivel de 

hoja (Yu y col. 2016) o de cubierta (Tilling y col. 2007), permitiendo obtener información 

sobre el estado hídrico del cultivo. 

Existe una amplia variedad de sensores disponibles comercialmente, que pueden 

clasificarse en función de diferentes criterios: i) distancia de la adquisición de los datos 

(de pinza, proximales o remotos), ii) naturaleza de la radiación electromagnética medida  

(pasivos si se mide energía producida de forma natural (p. ej. radiación solar reflejada),  

o activos si una señal es emitida y recibida por el sensor ), y iii) tipo de energía o variable  

medida (transmitancia, fluorescencia, reflectancia, temperatura) (Figura 5). 

 

Figura 5. Representación esquemática de la división de la luz en una hoja y temperatura emitida 

junto a ejemplos de los sensores más utilizados. *UAV, aeronave y satélite se refiere a las 

plataformas donde se instalan los diferentes sensores. Fuente: elaboración propia. 
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1.6.1. Sensores de transmitancia y fluorescencia 

Los sensores de transmitancia como SPAD® (Konica Minolta Inc., Japón) o 

Dualex® (Force-A, Orsay, Francia) estiman el contenido de Chl de la hoja como la 

diferencia de la luz transmitida entre dos longitudes de onda (Figura 6). La Chl es un 

compuesto que está fuertemente relacionado con el contenido de N de la hoja (Cartelat y 

col. 2005; Samborski y col. 2009), ya que la mayor parte del N se encuentra en el aparato 

fotosintético y las enzimas involucradas en la fotosíntesis (Evans, 1989). El medidor de 

clorofila SPAD® mide la luz transmitida por una hoja cuando un LED rojo (650 nm) y un 

LED infrarrojo (940 nm) proporcionan iluminación en una pequeña cámara oscura (≈1 

cm2). El sensor procesa la relación de la luz transmitida en estas longitudes de onda y la 

relación en ausencia de una muestra para producir una lectura digital que está altamente 

relacionada con el contenido de Chl de la hoja (Yadava, 1986).  

De forma similar, el Dualex® mide el contenido de Chl como la diferencia entre 

la luz transmitida en las longitudes de onda roja (710 nm) e infrarroja (850 nm) (Tremblay 

y col. 2012). Además, este dispositivo también es capaz de medir la concentración de 

polifenoles (flavonoides (Flav) y antocianos (Anth)), que tienen picos de absorción en la 

región ultravioleta (UV) del espectro (Cerovic y col. 2002). La fluorescencia de la Chl es 

inducida por un LED rojo, y por una segunda luz específica (UV para Flav y verde para 

Anth). Dado que la epidermis absorbe la fluorescencia inducida, pero transmite la luz 

roja, la absorbancia de la epidermis se puede determinar comparando ambas para estimar 

Flav y Anth. Adicionalmente, Dualex® permite calcular el índice de balance de nitrógeno 

(NBI) como la relación entre el contenido de Chl y Flav. Se ha demostrado que tanto la 

Chl como los polifenoles están altamente relacionados con la concentración de N en la 

hoja. La deficiencia de N induce la disminución de la Chl y el aumento de polifenoles de 

la hoja; por tanto, el NBI es considerado un buen indicador de la concentración de N 

(Cartelat y col. 2005).  
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Figura 6. Sensores de transmitancia SPAD® (a) y Dualex® (b). Fuente: imagen propia. 

Ambos son sensores activos que funcionan pinzando la hoja, proporcionan 

medidas no destructivas y un valor instantáneo. Por ello, han sido ampliamente utilizados 

para determinar el estado nutricional en diferentes cultivos como el maíz (Quemada y col. 

2014; Gabriel y col. 2019), el trigo (Cartelat y col. 2005; Arregui y col. 2006; Tremblay 

y col. 2010) o el arroz (Lin y col. 2010). Dada su fiabilidad y carácter no destructivo, se 

han utilizado ampliamente como verdad-terreno para comparar con la estimación del 

estado nutricional realizada desde sensores aéreos (Miao y col. 2009; Quemada y col. 

2014; Gabriel y col. 2017). Sin embargo, al ser mediciones basadas en el contacto con la 

hoja, presentan ciertas limitaciones como es el tiempo necesario para realizar medidas en 

el terreno y por tanto, su aplicabilidad en grandes superficies. 

En cambio, métodos pasivos capaces de medir la fluorescencia de la clorofila 

(SIF760) basándose en la irradiancia solar y en la radiancia emitida por la vegetación 

mediante el uso de las características de absorción del O2 atmosférico permiten su 

aplicación a escala regional (Plascyk y Gabriel, 1975). Por lo tanto, los métodos pasivos 

que miden la SIF760 son una herramienta ampliamente utilizada para la detección de 

enfermedades de las plantas (Calderón y col. 2015; Zarco-Tejada y col. 2018; Mohammed 

y col. 2019) y el estrés hídrico en cultivos leñosos y cereales (Zarco-Tejada y col. 2012). 

Sin embargo, hasta la fecha pocos estudios han utilizado la SIF760 para evaluar el estado 

nutricional de los cultivos (Quemada y col. 2014). Por ello, en el capítulo 3.2 de la 

presente tesis doctoral se explorará más a fondo la capacidad de la SIF760 para la detección 

del estado nutricional del cultivo y del efecto residual.  
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1.6.2. Sensores de reflectancia 

Los sensores de reflectancia proporcionan información sobre el estado nutricional 

del cultivo midiendo la luz reflejada por la cubierta (Knipling, 1970). Normalmente, los 

pigmentos de las hojas están relacionados con la luz reflejada en la región visible del 

espectro electromagnético (400–750 nm). La fuerte absorción llevada a cabo por los 

pigmentos disminuye la intensidad de la reflectancia para longitudes de onda en el rango 

visible (Gates y col. 1965; Knipling, 1970; Ollinger, 2010). Está demostrado que el 

contenido de Chl y la reflectancia medida en las regiones espectrales roja y verde tienen 

una alta correlación lineal (Gitelson y col. 2003). Esto es debido a que los pigmentos de 

Chl a y b absorben selectivamente las longitudes de onda presentes en la región azul (400–

500 nm) y roja (600–700 nm) del espectro durante la fotosíntesis, mientras que reflejan 

en las longitudes de onda verdes (500–600 nm) (Huete, 2004). La reflectancia en el 

infrarrojo cercano (NIR, 750–1350 nm) se ve afectada principalmente por la estructura 

interna de la hoja (Ceccato y col. 2001). La relación entre la superficie celular del 

mesófilo y los espacios aéreos intercelulares es la responsable de la reflectancia del NIR, 

de modo que las hojas con una proporción alta tienen una reflectancia alta en el NIR 

(Ollinger, 2010). Normalmente, los cultivos con deficiencia de N reflejan más en la región 

visible y menos en el NIR que los cultivos bien nitrogenados (Peñuelas y col. 1993); por 

lo tanto, se desarrollan VIs que combinan la reflectancia en longitudes de onda de estas 

regiones para estimar el estado nutricional del cultivo (Fox y Walthall, 2008).  Por último, 

los componentes de la hoja que no son pigmentos, como el agua, el N, las proteínas, la 

lignina y la celulosa influyen en la reflectancia espectral de la región infrarroja de onda 

corta (SWIR, 1350–2500 nm) (Knipling, 1970; Ollinger, 2010). La influencia del agua 

en la reflectancia muestra dos picos de absorción en 1450 nm y 1950 nm, mientras que 

las características de absorción causadas por el resto de los compuestos no pigmentados 

son generalmente débiles, procedentes de vibraciones y estiramientos provocados por la 

unión de varios enlaces de C, N, hidrógeno y oxígeno (Curran,1989).  
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1.6.2.1. Sensores de reflectancia proximales 

Los sensores proximales son aquellos que miden la reflectancia de la cubierta a 

una altura aproximada de 1 m sobre la superficie del cultivo. Dentro de esta tipología, se 

pueden encontrar sensores activos como el GreenSeeker® (Handheld Crop Sensor Model 

HCS-100, Trimble, Sunnyvale, California, EE. UU.) o pasivos como los espectro 

radiómetros de campo.  

El GreenSeeker® es un sensor activo proximal que mide en las longitudes de onda 

roja (656 nm) y NIR (774 nm) para calcular el índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI) (Figura 7). Se trata de un dispositivo óptico con una fuente de luz 

activa, que al apretar el gatillo devuelve inmediatamente la medida de NDVI, cuyo rango 

oscila entre 0 y 0.99. Valores altos de NDVI indican que la planta se encuentra bajo 

condiciones nutricionales adecuadas, mientras que valores bajos reflejan un déficit de 

nutrientes. Entre las ventajas de este tipo de sensores, se encuentra que se puede instalar 

a bordo de tractores u otro tipo de vehículos, lo que permite una mayor superficie de 

monitoreo comparado con los sensores de transmitancia y fluorescencia. Debido a ello, 

se ha identificado como una herramienta potencialmente valiosa para la evaluación del 

rendimiento y la GNC en trigo (Li y col. 2009; Sharma y col. 2011). 

 

 

Figura 7. Sensor de reflectancia proximal GreenSeeker® modelo HCS-100 (a) y modelo RT100 

(b). Fuente: imagen propia (a) y Centro Internacional para la Mejora de Maíz y Trigo 

(CIMMYT) (b). 
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Los espectro radiómetros de campo son sensores pasivos portátiles que miden el 

espectro completo de la luz solar reflejada por la planta (esta característica hace que se 

consideren sensores hiperespectrales) (Figura 8). Su principal ventaja es que 

proporcionan la firma espectral de la superficie medida con gran resolución espectral, lo 

que permite calcular mayor número de VIs al tener disponibles más longitudes de onda 

del espectro electromagnético, incluyendo la región del borde rojo (Red Edge, 700–750 

nm). Dicha región muestra un cambio rápido en la reflectancia de la hoja causada por la 

fuerte absorción de los pigmentos en el rojo y la dispersión en el NIR. Por ello, se ha 

demostrado que la reflectancia en esta región del espectro es sensible a la Chl del cultivo, 

y proporciona información relevante para predecir la GNC en varios estudios centrados 

en trigo de invierno y primavera (Li y col. 2012; Magney y col. 2017; Rodrigues y col. 

2018). Otra gran ventaja es que permite realizar calibraciones inversas de modelos de 

transferencia radiativa con gran precisión, estimando así parámetros biofísicos de los 

cultivos (ver apartado 1.7. Modelos de transferencia radiativa). En cambio, su principal 

desventaja es que al ser un sensor pasivo depende de las condiciones atmosféricas y de la 

iluminación solar. 

 

Figura 8. Espectro radiómetro de campo modelo HR-512i® (a) y usuario midiendo la 

reflectancia sobre el cultivo de trigo (b). Fuente: imágenes propias. 
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1.6.2.2. Sensores de reflectancia remotos 

Los sensores remotos muestran un funcionamiento similar a los sensores 

proximales, pero midiendo la radiación electromagnética que es reflejada por los objetos 

desde la distancia. Para ello, dichos sensores se pueden instalar en diversas plataformas, 

que incluyen vehículos aéreos no tripulados (UAVs, por las siglas en inglés de unmanned 

aerial vehicle), aeronaves o satélites (Toth y Józków, 2016) (Figura 9). Dependiendo del 

tipo de sensor instalado, la imagen capturada mostrará información multiespectral (solo 

determinadas bandas del espectro electromagnético están disponibles) o hiperespectral 

(las bandas del espectro electromagnético están disponibles con una resolución en torno 

a 1 nm) (Figura 10).  

 

 

Figura 9. Vehículo aéreo no tripulado (a) y areonave modelo Cessna (b). Fuente: imagen 

propia (a) y Centro Internacional para la Mejora de Maíz y Trigo (CIMMYT) (b). 

 

Al igual que en los espectro radiómetros de campo, este tipo de sensores son 

pasivos, por lo que las medidas se ven afectadas por las condiciones atmosféricas. Por 

ello, las imágenes tomadas con estos sensores requieren la realización de correcciones 

para que la información pueda ser utilizada (Martins y col. 2017). Por este motivo, su 

implementación es más compleja que los sensores de transmitancia y los sensores de 

reflectancia proximales, siendo necesarios conocimientos específicos para hacer un uso 

correcto de la información. Sin embargo, este tipo de tecnologías presentan la gran ventaja 

de monitorear grandes extensiones en tiempo reducido, por lo que su desarrollo y uso se 

han visto incrementados en los últimos años.   
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Figura 10. Comparación de una imagen multiespectral e hiperspectral. Fuente: 

edmundoptics.com 

1.6.3. Sensores térmicos 

Los sensores térmicos miden la temperatura de la cubierta y al igual que en los 

ópticos pueden ser de pinza (p. ej. Dualex®), proximales o remotos (p. ej. satélite Landsat 

8). La temperatura de la cubierta está directamente relacionada con la transpiración de las 

plantas, ya que los cultivos bien regados pueden mantener la temperatura de la cubierta 

más baja disipando la energía de la radiación incidente a través del cambio de estado del 

agua evaporada en la cavidad subestomática (Jackson y col. 1977). Por el contrario, en 

condiciones de estrés hídrico, la transpiración y su asociado enfriamiento evaporativo se 

reducen, lo que da lugar a una mayor temperatura de la cubierta (Tilling y col. 2007). Por 

lo tanto, los sensores térmicos pueden servir para diferenciar entre plantas que sufren 

estrés hídrico de las que no.  

Este aumento de temperatura en las plantas se aplicó por primera vez en la década 

de 1960 como un método para rastrear el estrés hídrico utilizando termómetros infrarrojos 

térmicos (Fuchs y Tanner, 1966). Idso y col. (1977) y Jackson y col. (1977) utilizaron la 

diferencia entre la temperatura de la cubierta (Tc) medida con termometría infrarroja y la 

temperatura del aire (Ta) como indicador del estado hídrico del trigo. Posteriormente, Idso 

y col. (1981) desarrollaron el concepto de índice de estrés hídrico del cultivo (CWSI, por 

las siglas en inglés crop water stress index) basado en la diferencia Tc-Ta y normalizado 

por el déficit de presión de vapor (VPD, por las siglas en inglés vapour pressure deficit). 

Sin embargo, con esta metodología no es posible evaluar la temperatura de la cubierta en 
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condiciones de vegetación parcial, en la que el suelo expuesto absorbe radiación y su 

temperatura supone un exceso de ruido de fondo. Para resolver esta limitación, Moran y 

col. (1994) desarrollaron el índice de déficit hídrico (WDI, por las siglas en inglés de 

water deficit index), que se determina trazando en un espacio bidimensional la diferencia 

Tc-Ta y la cubierta vegetal real simulada por un índice de vegetación espectral como el 

NDVI. 

 Más recientemente, las cámaras termográficas de alta resolución son las utilizadas 

para detectar diferencias de temperatura en la cubierta relacionadas con niveles de estrés 

hídrico. En la presente tesis doctoral se ha utilizado una cámara térmica proximal (Figura 

11) instalada sobre una pértiga situada a 2 m sobre la superficie. Otros estudios también 

han mostrado buenos resultados en la detección del estrés hídrico instalando la cámara 

térmica en un UAV (Gonzalez-Dugo y col. 2014), una aeronave (Bellvert y col. 2015), o 

satélite (Veysi y col. 2017), todas ellas plataformas remotas. 

 

Figura 11. Cámara térmica modelo FLIR SC305® (a) e imagen térmica tomada sobre el trigo 

(b). Fuente: imágenes propias. 

Por último, la co-limitación agua-N explicada en el apartado 1.3.2. La importancia 

del agua y N como factores de producción, supone una dificultad extra, ya que está 

comprobado que el estrés hídrico interfiere con la capacidad de evaluar el estado 

nutricional del cultivo a través de los VIs (Schepers, y col. 1996; Quemada y col. 2014; 

Cossani y Sadras, 2018). Sin embargo, algunas investigaciones han encontrado que el 

índice biplanar de contenido de clorofila de la cubierta (CCCI) redujo el efecto del suelo 

y, por lo tanto, fue el mejor indicador del estado nutricional del cultivo con efectos 

mínimos del agua (Fitzgerald y col. 2006; Bronson y col. 2017; Pancorbo y col. 2021). 

Por lo tanto, la combinación de imágenes térmicas y espectrales podría utilizarse para 

favorecer la gestión simultánea de agua y N. 
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1.7. Modelos de transferencia radiativa 

Aunque la información de los diferentes sensores ópticos vistos en el apartado 1.6. 

Uso de sensores para detectar el estado nutricional e hídrico es ampliamente utilizada y 

muestra su capacidad para predecir el estado nutricional de los cultivos (Ravier y col. 

2017), estos métodos de detección requieren estrategias de modelado adecuadas debido a 

la contribución de los efectos del suelo, estructurales y de sombra en la reflectancia de la 

cubierta (Zarco-Tejada y col. 2005).  

En este sentido, los modelos de transferencia radiativa (RTM, por las siglas en 

inglés de radiative transfer model) mejoran la robustez y transferibilidad respecto a los 

VIs (Jacquemoud y col. 2009; Li y col. 2018). Estos modelos generan un espectro de 

reflectancia de la cubierta vegetal a partir de los parámetros que caracterizan a la 

vegetación, como el índice de área foliar (LAI, por las siglas en inglés de leaf area index) 

o el contenido de Chl. La inversión del proceso, es decir, obtener rasgos de la planta a 

partir un espectro de reflectancia conocido, también ha sido ampliamente utilizados para 

recuperar: i) contenido de Chl y N (Wang y col. 2015), ii) contenido de carotenos y Anth 

(Féret y col. 2017), iii) contenido de agua y materia seca (Jacquemoud y Baret, 1990), y 

iv) parámetros estructurales como el LAI (Sehgal y col. 2016). A diferencia de lo que 

ocurre con los VIs, los parámetros recuperados mediante RTM tienen una interpretación 

clara y pueden aplicarse a gran escala una vez calibrados.  

Entre los modelos RTM más utilizados se encuentra PROSPECT (centrado en las 

propiedades ópticas de la hoja) (Jacquemoud y Baret, 1990) y SAIL (centrado en la 

dispersión causada por la inclinación de las hojas) (Verhoef, 1984; Verhoef y Bach, 

2007). Los parámetros bioquímicos que se incluyen en el modelo PROSPECT son el 

contenido de clorofila (Cab), Anth, carotenos (Car), materia seca (Cm), agua (Cw), y un 

parámetro de estructura interna de la hoja (Ns). Las principales variables biofísicas 

incluidas en el modelo SAIL son el LAI, función de distribución de la inclinación de la 

hoja (LIDF), reflectancia del suelo, y los ángulos de observación. Ambos modelos suelen 

usarse conjuntamente (PROSAIL) para simular la reflectancia bidireccional y estimar los 

parámetros bioquímicos y biofísicos simultáneamente (Jacquemoud y col. 2009) (Figura 

12). Utilizando dichos modelos, varios autores encontraron que la Cab (Botha y col. 2010; 

Raya-Sereno y col. 2022) y el LAI (Li y col. 2018) estimados por PROSAIL fueron 

indicadores fiables de la planta para estimar el estado nutricional del trigo, mientras que 
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una nueva versión de PROSPECT (PROSPECT-PRO) desarrollada por Féret y col. 

(2021) estimó directamente el contenido de N en las proteínas de la hoja. Sin embargo, la 

inversión tradicional de los RTM para estimar los parámetros del cultivo es difícil de 

implementar debido a la complejidad del modelo (Ding y col. 2016) y a los conocidos 

problemas de inversión mal planteados (Combal y col. 2002).  

 

Figura 12. Esquema de la unión de los modelos PROSPECT y SAIL para construir el modelo 

PROSAIL, así como los diferentes procedimientos para estimar parámetros del cultivo.  Fuente: 

elaboración propia. 

 Por ello, en los últimos años se están implementando métodos de inversión 

híbridos que combinan los modelos RTM con metodologías de aprendizaje automático 

(ML, por las siglas en inglés de machine learning) (Verrelst y col. 2019). Estos métodos 

emplean los modelos RTM junto a algoritmos de regresión no paramétricos como 

máquinas de vectores de soporte (SVM, por las siglas en inglés de support vector 

machine), redes neuronales artificiales (ANN, por las siglas en inglés de artificial neural 

network) o bosques aleatorios (RF, por las siglas en inglés de random forest) para estimar 

parámetros bioquímicos y biofísicos del cultivo, permitiendo mejorar la precisión en la 

estimación (Verger y col. 2011; Liang y col. 2016), reducir la complejidad de la inversión 

tradicional de los RTM y mejorar la eficiencia computacional (Yang y col. 2016). 
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1.8. Justificación del trabajo y objetivos 

La intensificación de la agricultura para satisfacer la demanda de alimentos 

causada por el aumento de la población supone un reto para la sostenibilidad de los 

sistemas agrícolas. El incremento productivo de las últimas décadas está relacionado, 

entre otros factores, con el aumento del uso de fertilizantes y recursos hídricos. Sin 

embargo, el contexto de cambio climático que incluye fenómenos extremos, como la 

sequía principalmente en ambientes mediterráneos, sugiere hacer un uso eficiente del 

agua. Así mismo, el uso excesivo de fertilizantes repercute negativamente sobre el medio 

ambiente. Por ello, los avances agrícolas deben centrarse en implementar estrategias 

capaces de ajustar las aplicaciones de agua y N a las necesidades del cultivo, de manera 

que se obtenga un equilibrio de la producción agraria sin comprometer al medio ambiente.  

En este sentido, la presente tesis doctoral tiene como objetivo principal mejorar 

la eficiencia de agua y N en rotaciones de cultivo mediante metodologías relacionadas 

con el uso de sensores ópticos y térmicos, y la introducción de leguminosas.   

 Para ello, se establecen los siguientes objetivos específicos: 

Objetivo 1 

Optimizar el uso de la información espectral de la cubierta para estimar el rendimiento, 

biomasa, la concentración de N en grano (GNC) y el N exportado en trigo (Triticum 

turgidum L., ssp. durum), así como establecer cuáles son los mejores índices de 

vegetación y la mejor etapa de crecimiento para evaluar dichas variables y guiar la 

recomendación de fertilización. 

Para ello, se estableció una colaboración con el CIMMYT (Centro Internacional para la 

Mejora de Maíz y Trigo) y se emplearon los datos de un ensayo de campo situado en el 

Valle del Yaqui (Sonora, México) que combinaba dos tratamientos de laboreo, dos 

niveles de riego y seis niveles de N durante cuatro años consecutivos. Este objetivo se 

corresponde con el capítulo 3.1.  

Objetivo 2  

Analizar la capacidad de los sensores proximales y remotos hiperespectrales, así como 

rasgos de la planta estimados por inversión de RTM para mejorar la evaluación del estado 

nutricional de trigo en una rotación de maíz/trigo. Para ello, se prueba su capacidad de 
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distinción entre diferentes dosis de fertilizante y su potencial para identificar el efecto del 

N residual producido por la fertilización aplicada el año anterior.   

Para la consecución de este objetivo, se desarrolló un ensayo experimental en la finca “La 

Chimenea” (Aranjuez, España) durante dos años consecutivos. El cultivo de maíz recibió 

diferentes tratamientos fertilizantes que incluían inhibidores de la nitrificación. En la 

campaña posterior, se sembró trigo de invierno (Triticum aestivum L.) en las mismas 

parcelas, y se aplicaron diferentes dosis de fertilizante convencional para poder detectar 

el efecto residual de los tratamientos del cultivo anterior. El trabajo y los resultados se 

muestran en el capítulo 3.2. 

Objetivo 3 

Evaluar la capacidad de cuatro genotipos de trigo (Cellule, Apache, Allez-y y Nogal) con 

diferente sistema radicular y tolerancia a la sequía para asimilar N de cultivos precedentes 

(leguminosa versus no leguminosa) bajo diferentes niveles de riego y fertilización. La 

evaluación se lleva a cabo a través de los resultados de las variables agronómicas 

(biomasa, N absorbido, NNI, rendimiento, GNC y N exportado), y de medidas tomadas 

con los sensores proximales GreenSeeker® y Dualex®. 

Para ello, se ejecutaron dos ensayos de campo en la finca “La Canaleja” (Alcalá de 

Henares, España). Se establecieron rotaciones de cultivo cebada-trigo y guisante-trigo, 

dos niveles de riego y tres niveles de N.  En el capítulo 3.3 se muestran los resultados de 

este trabajo.  

Objetivo 4 

Emplear y combinar técnicas de teledetección y aprendizaje automático para predecir 

parámetros agronómicos (NNI, rendimiento y GNC) y el estado hídrico del cultivo, 

evaluar su capacidad de distinguir diferentes comportamientos de los genotipos de trigo 

y determinar si la combinación de medidas espectrales y térmicas mejoran la predicción 

de las variables del cultivo. 

Para su consecución, dos genotipos de trigo (Cellule y Nogal) se seleccionaron en los dos 

experimentos de campo llevados a cabo en la finca “La Canaleja” (Alcalá de Henares, 

España). Además, en ambos experimentos se combinaron rotaciones de cultivo cebada-

trigo y guisante-trigo, dos niveles de riego y tres niveles de N. Este objetivo se desarrolla 

en el capítulo 3.4.  
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2.1. Ensayos de campo 

Los ensayos experimentales se establecieron en tres localizaciones diferentes, 

encontrándose uno de ellos en el Centro Internacional para la Mejora de Maíz y Trigo 

(CIMMYT) (Sonora, México) y los otros dos en la Comunidad de Madrid (España), 

concretamente en las fincas de “La Chimenea” (Aranjuez) y “La Canaleja” (Alcalá de 

Henares). Varias localizaciones fueron elegidas para comparar el comportamiento del 

cultivo de trigo (Triticum L.) y la capacidad de detección de diferentes sensores bajo 

condiciones climáticas y edáficas distintas. Las características de cada ensayo 

experimental se muestran a continuación: 

2.1.1. Ensayo en el CIMMYT (Sonora, México) 

 El experimento de campo se ubicó en una finca del Valle del Yaqui (27°23′ N, 

109°55′ O, 38 m.s.n.m) (Sonora, México), perteneciente al CIMMYT. Está situado en 

una franja costera de 225.000 hectáreas a lo largo del Golfo de California donde el trigo 

es el cultivo predominante. El clima de la región es semiárido (clasificación climática Bsh 

según Köppen (1923)), siendo la precipitación media anual de 280 mm y la temperatura 

media diaria de 24 °C (Anexo 1. Figura S1).  

 Los suelos de la región son de textura arcillo-arenosa, mezclados con arcilla 

montmorillonita. La capa superior del suelo tiene un pH promedio de 7.7 y un bajo 

contenido de materia orgánica (≈ 5.8 g kg-1 de C orgánico). Una descripción más detallada 

de los suelos y de la vegetación de la región puede encontrarse en Meisner y col. (1992). 

 El análisis de este ensayo se realizó dentro del marco de una colaboración con el 

CIMMYT establecida con el Grupo de Investigación AgSystems en 2018 y que 

permanece vigente en la actualidad. 

2.1.2. Ensayo en “La Chimenea” (Aranjuez, España) 

 El ensayo experimental se ubicó en la finca “La Chimenea” (40°03′ N, 03°31′ O, 

38 m.s.n.m) (Aranjuez, España) perteneciente al Instituto Madrileño de Investigación y 

Desarrollo Rural, Agrario y Alimentario (IMIDRA). Está situada en la Comarca de Las 

Vegas, en una terraza media del río Tajo dedicada a cultivos de regadío donde las 

rotaciones de herbáceos como el trigo, cebada, alfalfa y el maíz ocupan más del 80 % de 

la superficie cultivada. El clima se clasifica según Köppen (1923) como frío semiárido 

(Bsk), con un verano caluroso y seco. La temperatura media anual es de 14.2 °C, y la 
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precipitación acumulada anual es de 373 mm, que tiene lugar principalmente en otoño y 

primavera.  

 El suelo se clasifica como Haplic Calcisol (FAO, 2014). El horizonte superficial 

se caracteriza por un contenido de materia orgánica medio (10.1 g kg-1 de C orgánico, 1.0 

g kg-1 de N total) y una textura franca arcillo-limosa. Presenta un contenido bajo de 

piedras y un pH cercano a 8 en todo el perfil del suelo. Se pueden encontrar más detalles 

del suelo en Gabriel y col. (2012). 

Este ensayo se llevó a cabo dentro del marco del proyecto del Plan Nacional de 

I+D+i ROTANDO (AGL2017-83283-C2-1-R) y en colaboración con la empresa 

Eurochem Agro S.L. 

 2.1.3. Ensayo en “La Canaleja” (Alcalá de Henares, España) 

 Dos experimentos se llevaron a cabo en la finca “La Canaleja” (40°31´N, 

03°18´W, 600 m.s.n.m) localizada en el Centro de Recursos Fitogenéticos y Agricultura 

Sostenible (Alcalá de Henares, España) perteneciente al Instituto Nacional de 

Investigación y Tecnología Agraria y Alimentaria (INIA). Está situada en una terraza baja 

del valle del río Henares dedicada a cultivos de regadío, donde el trigo forma parte de las 

rotaciones de herbáceos características de la zona. Según Köppen (1923), el clima de la 

zona se clasifica como mediterráneo de verano cálido (Csa), con una temperatura media 

anual de 13.5 °C y una precipitación media de 440 mm, que ocurre sobre todo en otoño 

y primavera.  

 El suelo se clasifica como Calcic Cambisol (FAO, 2014) y presenta una textura 

franco-arenosa en los dos horizontes superiores (0.4 m), franca hasta 1 m de profundidad, 

y arenosa en horizontes inferiores. La capa superior del suelo (0.20 m) tiene 4.8 g kg-1 de 

C orgánico, 0.45 g kg-1 de N orgánico y un pH de 8.1.  

Este ensayo se llevó a cabo dentro del marco del proyecto del Plan Nacional de 

I+D+i ROTANDO (AGL2017-83283-C2-1/2-R), y del proyecto de la Unión Europea 

SolACE (727247), siendo una colaboración entre el INIA y la UPM. 

2.2. Manejo y labores 

 En todos los ensayos experimentales se sembró trigo como cultivo principal donde 

se llevaron a cabo las mediciones. Sin embargo, diferentes cultivos precedentes se 
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establecieron en los ensayos de “La Chimenea” y “La Canaleja” como se mostrará en los 

capítulos 4 y 5.  

 El genotipo CIRNO C2008 de trigo duro (Triticum turgidum L., ssp. durum) fue 

sembrado en el ensayo del CIMMYT con una densidad de siembra de 120 kg ha-1. En los 

otros dos ensayos se sembraron diferentes genotipos de trigo blando (Triticum aestivum 

L.) con una densidad de siembra de 220 kg ha-1 en “La Chimenea” y 160 kg ha-1 (para 

homogeneizar con otros ensayos desarrollados en el mismo proyecto europeo) en “La 

Canaleja”. En México, la siembra se llevó a cabo a finales de noviembre o principios de 

diciembre, coincidiendo con la fecha de siembra óptima de la región (Anexo 2. Tabla S1); 

mientras que en los experimentos localizados en la Comunidad de Madrid, el trigo se 

sembró a comienzos de noviembre. Cuando el cultivo alcanzó la madurez, la cosecha en 

las tres localizaciones se realizó en la parte central de las parcelas con una cosechadora 

experimental (Figura 13), dejando 1 m de borde. 

 

Figura 13. Cosechadora experimental (Wintersteiger, Ried im Innkreis, Austria). Fuente: 

imagen propia. 

En todos los ensayos se realizó una fertilización con triple superfosfato (41 % 

P2O5) y cloruro de potasio (60 % K2O) previa a la siembra para asegurar la disponibilidad 

de fósforo y potasio. Diferentes dosis de fertilizante nitrogenado se aplicaron en varias 

etapas de crecimiento del cultivo en cada uno de los ensayos (se detallarán en los capítulos 

3, 4 y 5). Además, todos los ensayos recibieron riegos de apoyo en dosis diferentes 
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destinadas a cubrir total o parcialmente la evapotranspiración del cultivo estimada a partir 

de datos diarios meteorológicos (Allen y col. 1998). En México, el sistema de riego 

utilizado fue riego por superficie a través de surcos, mientras que en los otros ensayos se 

utilizó el riego por aspersión a través de dispositivos móviles: pivot central en “La 

Chimenea” y cañón móvil en “La Canaleja”. Finalmente, el control de malezas se llevó a 

cabo mediante la aplicación de herbicidas para controlar malas hierbas de hoja ancha y 

gramíneas.   

2.3. Determinaciones y medidas 

 En esta sección se describe la metodología empleada en la toma de muestras del 

suelo y del cultivo, así como las mediciones llevadas a cabo con diferentes sensores. 

Algunas de ellas son comunes para todos los experimentos (p. ej. biomasa aérea, 

rendimiento, GNC, N exportado y cálculo de índices de vegetación), mientras que otras 

son específicas de uno o varios capítulos (p. ej. N inorgánico del suelo, NNI, RTM, e 

índices térmicos). En este apartado se describen las metodologías utilizadas, pero en cada 

capítulo podrán encontrarse especificaciones propias de cada experimento.  

2.3.1. Contenido de N inorgánico del suelo 

En los experimentos llevados a cabo en “La Chimenea” y “La Canaleja” se 

tomaron muestras de suelo en varias fechas a diferentes profundidades para determinar el 

contenido de N inorgánico (Nmin). Para la extracción de las muestras, una barrena 

helicoidal Eijkelkamp® (Eijkelkamp Agrisearch Equipment, Geisbeek, Países Bajos) fue 

utilizada en ambos experimentos. Las muestras se homogeneizaron en campo, se 

guardaron en tarrinas de plástico, y se transportaron refrigeradas (4–6 °C). En los cinco 

días posteriores, se extrajo en laboratorio una submuestra de suelo de cada tarrina con 

cloruro potásico (KCl) 1 M (~30 g de suelo: 150 ml de KCl), se centrifugó y se decantó. 

Una muestra del sobrenadante se filtró y se almacenó en un congelador hasta su posterior 

análisis. La concentración de NO3
- se determinó por el método Griess-Ilosvay (Keeney y 

Nelson, 1982) y la de NH4
+ por el método de salicilato-hipoclorito (Crooke y Simpson, 

1971). Se calculó en contenido de N perteneciente al NO3
- y NH4

+ para cada horizonte y 

parcela como el producto del volumen de suelo, la densidad aparente y la concentración 

de cada ión determinada en el laboratorio. Finalmente, se obtuvo el Nmin como la suma 

del NO3
- y NH4

+ para cada horizonte.  
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2.3.2. Determinaciones en el cultivo 

2.3.2.1. Biomasa y NNI 

Muestras de biomasa fueron tomadas a mano en todos los ensayos utilizando un 

cuadrado de 0.25 × 0.25 m para el trigo y de 0.35 × 0.35 m para los cultivos precedentes 

(cebada y guisante) en el experimento de “La Canaleja” (Figura 14). En el trigo y la 

cebada, una submuestra de cada componente de la planta (espigas y el resto de la biomasa 

aérea) se secó en el horno (65 °C) durante 48 h, se pesó y se molió finamente (Figura 15); 

mientras que para el guisante se siguió la misma metodología, pero con la biomasa 

completa.  

 

Figura 14. Cuadrado (0.25 × 0.25 m) para la toma de muestras de biomasa de trigo. Fuente: 

imagen propia. 

 

Figura 15. Muestras de trigo secadas en el horno (a) y molino triturando una submuestra de 

tallos (b). Fuente: imágenes propias. 

La concentración de C y N de cada submuestra se determinó usando el método de 

combustión Dumas (LECO FP-428 analyzer, St. Joseph, MI, EE. UU.). El contenido de 

N de los componentes de la planta se calculó multiplicando la biomasa seca (kg ha-1) por 



Capítulo 2 
 

40 

 

la concentración de N (g N kg-1 m.s.). En floración, en los experimentos de “La 

Chimenea” y “La Canaleja” el N absorbido por parte del cultivo de trigo (kg N ha-1) se 

calculó sumando el contenido de N en las espigas y en el resto de la biomasa aérea. Por 

otro lado, el NNI se calculó como la relación entre la concentración real de N del cultivo 

y la concentración crítica de N que permite el máximo crecimiento para una biomasa dada 

(Justes y col. 1994). La concentración crítica de N se obtuvo de Pancorbo y col. (2021), 

quienes desarrollaron una curva de dilución de N para trigo de invierno en condiciones 

ambientales similares. 

  2.3.2.2. Rendimiento y calidad de grano 

 La parte central de las parcelas fue cosechada con una cosechadora experimental 

y el rendimiento se determinó in situ pesando el grano con una balanza. Una submuestra 

de grano fue recogida en campo (Figura 16), se transportó al laboratorio donde se secó en 

un horno (65 °C) durante 48 h, se pesó, se molió y se guardó para su posterior análisis. 

La concentración de C y N del grano se determinó por el método Dumas mencionado 

anteriormente. El N exportado (kg N ha-1) se calculó como el producto del rendimiento 

del grano (kg ha-1) multiplicado por la concentración de N del grano (g N kg-1 m.s.).  

 

Figura 16. Toma al azar de la submuestra de grano en campo a partir de lo recolectado en una 

parcela por la cosechadora. Fuente: imagen propia. 
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2.3.3. Empleo de sensores y RTM para detectar el estado nutricional 

  2.3.3.1. Sensor de transmitancia Dualex® 

 El Dualex®, como ya se indicó en el capítulo 1, es un sensor de pinza que estima 

el estado nutricional del cultivo y mide el contenido de Chl como la diferencia de la luz 

transmitida en el rojo lejano (710 nm) y las longitudes de onda infrarrojas (850 nm). 

Además, este dispositivo mide el contenido de Flav y Anth epidérmicos de la hoja, en 

función del efecto de detección de los polifenoles en la fluorescencia de la Chl, y el NBI 

como como la relación entre el contenido de Chl y Flav (Tremblay y col. 2012).  

En los experimentos de “La Chimenea” y “La Canaleja” se tomaron medidas con 

el sensor Dualex® en diferentes etapas de desarrollo del trigo. Se obtuvieron seis medidas 

por parcela pinzando la parte superior de la última hoja completamente desarrollada y 

evitando el nervio central (Figura 17). Posteriormente se calculó el promedio de las 

medidas y se usó como valor representativo de cada parcela en cada fecha.  

 

Figura 17. Medición con el sensor Dualex® sobre una hoja de trigo. Fuente: imagen propia. 
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  2.3.3.2. Sensor de reflectancia GreenSeeker® 

 El GreenSeeker® es un sensor proximal de luz activa que genera sus propias luces 

roja e infrarroja cercana (NIR) para medir el NDVI como se especificó en el capítulo 1. 

En los experimentos de “La Chimenea” y “La Canaleja”, en diferentes etapas de 

desarrollo del trigo se tomaron seis medidas a 1 m por encima de la superficie (Figura 

18). La media de los valores fue utilizada como valor representativo de cada parcela en 

cada fecha en el posterior análisis de los datos. 

 

Figura 18. Medición con el sensor GreenSeeker® sobre el cultivo de trigo. Fuente: imagen 

propia. 

  2.3.3.3. Sensor de radiación fotosintéticamente activa Ceptometer® 

El índice de área foliar (LAI) se midió en los ensayos de “La Canaleja” de forma 

no destructiva utilizando un ceptómetro portátil AccuPAR LP-80 (Meter Group, Inc., 

EE.UU.). Este dispositivo utiliza el parámetro de distribución del ángulo de la hoja ꭓ y el 

análisis de la interceptación fraccional para estimar el LAI mediante la medición directa 

de la radiación fotosintéticamente activa (PAR; 400–700 nm) por encima y por debajo de 

la cubierta del cultivo (Ramirez-Garcia y col. 2012). Se realizaron seis medidas en cada 

parcela en condiciones de cielo despejado entre las 11 y las 12 GMT para eliminar el 

efecto de la elevación solar en la intercepción de la luz. 
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  2.3.3.4. Sensores de reflectancia hiperespectrales 

Espectro radiómetro de campo 

 Varias medidas de reflectancia de la cubierta se tomaron en los ensayos de “La 

Canaleja” con un espectro radiómetro portátil HR-512i® (Spectra Vista Corporation, 

Poughkeepsie, NY, EE.UU.) bajo condiciones de cielo despejado en varias etapas de 

crecimiento del trigo. La fibra óptica proporcionó un campo de visión de 25° y midió la 

reflectancia en las longitudes de onda comprendidas 340 y 1075 nm con una resolución 

espectral de 3.2 nm. Las longitudes de onda fueron remuestreadas a 1 nm, dando lugar a 

un rango efectivo de 400–900 nm debido a los niveles de ruido en ambos extremos del 

espectro. Las lecturas se normalizaron y optimizaron continuamente utilizando un panel 

de referencia Spectralon (Spectralon, Labspehere Inc., North Sutton, Nh, EE.UU.) 

(Figura 19). Se tomaron seis espectros de reflectancia para cada parcela en la orientación 

nadir, y la media de ellos fue utilizada para determinar los espectros de reflectancia de 

cada parcela. 

 

Figura 19. Medición de la reflectancia sobre el panel de referencia Spectralon con el espectro 

radiómetro de campo HR-512i®. Fuente: imagen propia. 
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Cámaras hiperespectrales instaladas en una aeronave 

 Varias imágenes aéreas se adquirieron en los ensayos del CIMMYT y “La 

Chimenea” con una cámara hiperespectral (modelo Hyperspec VNIR, Headwall 

Photonics, Fitchburg, MA, EE. UU.) instalada a bordo de un avión Cessna que volaba a 

330 m sobre la superficie a 70 nudos de velocidad. El sensor VNIR capturó la reflectancia 

en la región espectral de 400 a 850 nm con una resolución espectral de 6.5 nm de anchura 

a media altura (FWHM) y una resolución espacial de 0.2 m. Adicionalmente, en el ensayo 

de “La Chimenea” se instaló un sensor Hyperspec-NIR (modelo NIR-100, Headwall 

Photonics, Fitchburg, MA, EE. UU.) que cubrió la región espectral desde 950 a 1750 nm, 

con 165 bandas espectrales a una resolución radiométrica de 16 bits, con FWHM de 6.05 

nm y una resolución espacial de 0.6 m (Figura 20). 

 

Figura 20. Avión Cessna (a) y sensores instalados a bordo de la aeronave (b). Fuente: Consejo 

Superior de Investigaciones Científicas. 

 Los sensores Hyperspec VNIR y NIR-100 se calibraron radiométricamente con 

una esfera integradora (CSTM-USS-2000C LabSphere, Noth Suttonm NH, EE. UU.) 

usando cuatro niveles de iluminación y seis tiempos de integración. La corrección 

atmosférica de las imágenes hiperespectrales se realizó utilizando la irradiancia entrante 

medida con un espectro radiométro de campo y simulada por el modelo SMARTS 

(Gueymard, 1995 y 2001). Además, se llevó a cabo una calibración de línea empírica 

(Smith y Milton, 1999) usando los espectros medidos en campo para garantizar la calidad 

radiométrica de las imágenes hiperespectrales y eliminar el ruido espectral. Para ello, se 

adquirieron medidas de reflectancia al mismo tiempo de los vuelos sobre la superficie del 

cultivo utilizando un espectro radiómetro de campo (Analytical Spectral Devices, 

Boulder, CO, EE. UU.). La orto-rectificación de las imágenes hiperespectrales se realizó 

siguiendo la metodología mostrada en Zarco-Tejada y col. (2016). Los datos espectrales 
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se suavizaron utilizando el método de Savitzky-Golay con una longitud de filtro 9 

interpolada a 1 nm. Las longitudes de onda de 751, 759, 766 y 773 nm se eliminaron 

debido a la absorción de oxígeno por parte del sensor, mientras que las comprendidas 

entre 1085–1185 y 1320–1500 nm se eliminaron debido a la absorción de vapor de agua 

atmosférico.  

  2.3.3.5. Cálculo de índices de vegetación y fluorescencia (SIF760) 

Los espectros de reflectancia adquiridos con el espectro radiómetro de campo y 

con las cámaras hiperespectrales se utilizaron para calcular diversos índices de vegetación 

(VIs) relacionados con: i) la estructura del cultivo, ii) pigmentos fotosintéticos (xantofila, 

azul, verde, rojo y clorofila) y iii) contenido de N. Los VIs se relacionan con la estructura 

del cultivo cuando en su cálculo se utilizan las bandas del NIR y el visible o SWIR, con 

pigmentos fotosintéticos cuando se incorporan bandas del borde rojo, y con contenido de 

N cuando se combinan bandas NIR con SWIR. Además, dentro de los índices de 

pigmentos se encuentran los relacionados con el contenido de clorofila a nivel de cubierta, 

calculados como una combinación de un índice estructural y uno de clorofila, ya que se 

ha demostrado que superan algunas limitaciones atribuidas a los índices estructurales (Li 

y col. 2012; Fitzgerald y col. 2006) (Tabla 1). 

Adicionalmente, la fluorescencia inducida por la energía solar (SIF760) se estimó 

en el experimento de “La Chimenea” utilizando el principio de discriminación por líneas 

de Fraunhofer (FLD) (Plascyk y Gabriel, 1975) mediante la combinación de la radiación 

solar y la radiación emitida por la cubierta del cultivo utilizando las características de 

absorción del O2 atmosférico (Meroni y col. 2009). Este paso es importante cuando se 

intenta estimar SIF760 con sensores de resolución espectral más ancha (5–6 nm), 

principalmente porque la fluorescencia emitida se ve fuertemente afectada por los 

procesos de dispersión y reabsorción a nivel de cubierta. Damm y col. (2011) demostraron 

que los sensores hiperespectrales de 5 a 6 nm de anchura a media altura (FWHM) se 

pueden usar con éxito para estimar la fluorescencia de la clorofila utilizando el enfoque 

FLD, que tradicionalmente se estimaba usando instrumentos con una resolución espectral 

inferior a 0.5 nm. La señal SIF760 calculada en este ensayo se basó en dos bandas 

espectrales in y out de la función O2-A. El método FLD utilizó la radiancia Lin (L762 nm) 

and Lout (L750 nm) de las imágenes aéreas, y la irradiancia Ein (E762 nm) y Eout (E750 

nm) de los espectros de irradiación medidas simultáneamente en el momento de los 

vuelos. La irradiancia entrante fue simulada usando el modelo SMARTS (Gueymard, 
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1995 y 2001) de acuerdo con las propiedades del aerosol y las condiciones climáticas de 

los vuelos. Para ello, se utilizaron las propiedades del aerosol (es decir, la profundidad 

óptica de aerosol, el exponente de Ångström y la masa de aire) extraídas de las 

observaciones terrestres más cercanas disponibles en la Red Robótica de Aerosoles 

(AERONET, http://aeronet.gsfc.nasa.gov). Como paso adicional, la irradiancia simulada 

se interpoló y transformó al ancho de banda del sensor hiperespectral.  

Cuando las regiones espectrales adquiridas en cada experimento lo permitieron, 

se calcularon la mayoría de los VIs mostrados en la Tabla 1. Sin embargo, en los 

experimentos llevados a cabo en el CIMMYT y en “La Canaleja” la región SWIR del 

espectro no estuvo disponible, por lo que los índices centrados en dicha región no fueron 

calculados.  

 2.3.3.6. Modelos de transferencia radiativa  

Los RTM se utilizaron en los experimentos de “La Chimenea” y “La Canaleja” 

para mejorar la detección del estado nutricional del trigo. En ambos experimentos se 

recuperaron parámetros estructurales (LAI y distribución del ángulo de la hoja LIDFa) y 

los componentes biofísicos y bioquímicos de la hoja para cada parcela utilizando el 

modelo PROSAIL-PRO. Dicho modelo, combina el modelo de reflectancia foliar 

PROSPECT-PRO (Féret y col. 2021) y RTM de cubierta 4SAIL (Verhoef y Bach, 2007). 

PROSPECT-PRO permite separar los componentes a base de N (proteínas) de los 

componentes a base de C (que incluyen la celulosa, lignina, hemicelulosa, almidón y 

azúcares). El modelo SAIL se basa en el modelo 1-D desarrollado por Suits (1971) para 

simular la reflectancia bidireccional de la cubierta.  

Para poder estimar los rasgos de las hojas y los parámetros a nivel de cubierta a 

partir de la reflectancia medida con los sensores hiperespectrales, se llevó a cabo la 

inversión de PROSAIL-PRO, que consistió en un enfoque numérico de optimización 

iterativa. El método de inversión estimó el error cuadrático medio (RMSE, por las siglas 

en inglés de root mean square error) entre la reflectancia simulada y la reflectancia 

medida en campo mediante iteraciones sucesivas de los parámetros de entrada. El proceso 

de optimización iterativo seleccionó los espectros simulados que obtuvieron el RMSE 

más bajo respecto a los espectros observados. Seguidamente, se calculó el promedio de 

todas las simulaciones seleccionadas (0.1-0.25 %) con los valores más bajos de RMSE        

para recuperar cada rasgo de la planta (Weiss y col. 2000). El enfoque numérico de 

optimiz 

http://aeronet.gsfc.nasa.gov/
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Tabla 1. Índices de vegetación hiperespectrales. 

Indices Ecuación  Referencia 

 Índices estructurales  

Índice de vegetación de diferencia normalizada NDVI = (R800 – R670)/(R800 + R670) Rouse y col. 1974 

Índice de vegetación de diferencia reformada RDVI = (R800 − R670)/(R800 + R670)°.5 Roujean y Breon, 1995 

Índice de vegetación de suelo optimizado 

ajustado 

OSAVI = (1 + 0.16) x (R800 – R670)/( R800 + R670 + 

0.16) 
Rondeaux y col. 1996 

Verde normalizado NG = R800/R550 Daughtry y col. 2000 

 
Índices de pigmentos fotosintéticos 

 

 
Índices de xantofilas 

 

Índice de reflectancia fotoquímica (570) PRI = (R570 – R531)/((R570 + R531) Gamon y col. 1992 

Índice de reflectancia fotoquímica (670 y 570) PRIm4 = (R570 – R531 – R670)/((R570 + R531 + R670) Hernández-Clemente y 

col. 2011 

 
Relación azul/verde/rojo  

Índice azul/verde BGI1 = R400/R550 
Zarco-Tejada y col. 

2005 

Índice azul/rojo BRI1 = R400/R690 
Zarco-Tejada y col. 

2012 

 Índices relacionados con la clorofila  

Índice de reflectancia de absorción de clorofila 

transformada 

TCARI = 3 [(R700 – R670) – 0.2*(R700 – 

R550)*(R700/R670)] Haboudane y col. 2002 

Índice de reflectancia de absorción de clorofila 

modificada 

MCARI = [(R700 – R670) – 0.2 (R700 – 

R550)](R700/R670) 
Daughtry y col. 2000 

Combinado TCARI/OSAVI TCARI/OSAVI Haboudane y col. 2002 

Índice de nitrógeno de la cubierta de pico doble DCNI = (R720 – R700)/(R700 – R670)/(R720 – R670 + 

0.03) 
Chen y col. 2010 

Borde rojo de diferencia normalizada NDRE = (R790 – R720)/(R790 + R720) Barnes y col. 2000 

Reflectancia óptica de borde rojo 
R750/R710 

Zarco-Tejada y col. 

2001 

Índice de clorofila de borde rojo CIred edge = (R800 / R720) − 1 Gitelson y col. 2005 

Contenido de clorofila de la cubierta  CCC=0.325*(R815/R704) − 0.358 Inoue y col. 2016 

Índice de contenido de clorofila de la cubierta CCCI = (NDRE – NDREmin)/(NDREmax – 

NDREmin) 
Fitzgerald y col. 2006 

Índice de dominio planar de nitrógeno NDPI = (CIred edge− CIred edge min)/(CIred edge max− CIred 

edge min) 
Li y col. 2012 

Fluorescencia inducida por energía solar 

(SIF760) 
FLD method using 2 reference bands (750; 762) Plascyk y Gabriel, 1975 

 Índices basados en VNIR y SWIR  

Índice de nitrógeno de diferencia normalizada 
NDNI = [log(1/R1510) – log (1/R1680)]/[log (1/R1510) 

+ log (1/R1680)] 
Serrano y col. 2002 

TCARI1510 
TCARI1510 = 3 [(R700 – R1510) - 0.2*(R700 – 

R550)*(R700/R1510)] Herrmann y col. 2010 

MCARI1510 
MCARI1510 = [(R700 – R1510) – 0.2 (R700 – 

R550)](R700/R1510) Herrmann y col. 2010 

TCARI/OSAVI1510 
TCARI1510/OSAVI1510 = TCARI1510/[(1+0.16) 

(R800−R1510)/(R800+R1510+0.16)] Herrmann y col. 2010 

N1510, 660 N1510,660 = (R1510 – R660)/(R1510 + R660) Herrmann y col. 2010 

N850,1510 N850,1510 = (R850 – R1510)/(R850 + R1510) Camino y col. 2018 

  



Capítulo 2 
 

48 

 

optimización iterativa fue diseñado para estimar el promedio de los espectros mejor 

modelados que produjeron el mejor ajuste frente a los espectros observados. 

Para invertir cada rasgo de la hoja y de la cubierta utilizando el modelo PROSAIL-

PRO se construyó una tabla de consulta (LUT, por las siglas en inglés de look up table) 

de 20000 simulaciones para cada fecha de muestreo. Las variables de entrada y sus rangos 

en los modelos PROSPECT-PRO y 4SAIL se muestran en la Tabla 2. Los parámetros de 

entrada se restringieron a rangos específicos para evitar posibles soluciones de inversión 

mal planteadas. En concreto, se utilizó una distribución uniforme para los principales 

parámetros, excepto para Cw y Cm en el ensayo de “La Chimenea” y Cab en los ensayos de 

“La Canaleja”, para los que se utilizó una distribución Gaussiana (Tabla 2). Los rangos 

se establecieron en base a mediciones de campo (es decir, lecturas de Dualex® y 

ceptómetro AccuPAR LP-80) y en base a la literatura existente. Todos los espectros de 

reflectancia simulados se adaptaron al ancho de banda de los sensores hiperespectrales 

utilizados en los estudios.  

Tabla 2. Principales parámetros de entrada y sus rangos utilizados en el modelo PROSAIL-PRO.  

   “La Chimenea” “La Canaleja” 

 Descripción Unidades Rango Distribución Rango Distribución 

PROSPECT-PRO       

Ns Parámetro de estructura de la hoja [-] 1.9-3 Uniforme 1.9-2.5 Uniforme 

Cab Contenido de clorofila a+b  µg/cm2 20-50 Uniforme 0-60 Gaussiana 

Car Contenido de carotenoides µg/cm2 0-15 Uniforme 0-15 Uniforme 

Anth Contenido de antocianos µg/cm2 0-7 Uniforme 0-8 Uniforme 

Cw Espesor de agua equivalente g/cm2 0.003-0.019 Gaussiana 0.003-0.019 Uniforme 

Cm Contenido de materia seca g/cm2 0.01-0.028 Gaussiana 

 

0.01-0.02 Uniforme 

SAILH-5B       

LAI Índice de área foliar [-] 1.5-4 Uniforme 0.5-4 Uniforme 

LIDFa Distribución del ángulo de la hoja grado 60-80 Uniforme 25-75 Uniforme 

hspot Parámetro Hotspot grado 0.01 [-] 0.01 [-] 

tts Ángulo cenital solar grado 5º-30º Uniforme 5º-30º Uniforme 

tto Ángulo cenital del observador grado 0º [-] 0º [-] 

Psi Ángulo azimut relativo grado 0º [-] 0º [-] 

rsoil Reflectancia del suelo [-] 0.47-1 [-] 0.30-1 [-] 

 

En el experimento de “La Chimenea” el rango espectral comprendido entre 400 y 

800 nm medido con la cámara hiperespectral VNIR se usó para estimar clorofila (Cab), 

Car y Anth, mientras que la región espectral comprendida entre 400 y 1700 nm se usó 

para estimar parámetros estructurales como el LAI, LIDFa, Cw y Cm. Además, también 

se calculó la biomasa (es decir, LAI × Cm g/cm2) para comparar su estimación con la 

biomasa medida en campo. En cambio, en los experimentos de “La Canaleja”, el rango 

espectral comprendido entre 400 y 800 nm medido con el espectro radiómetro HR-512i® 
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se utilizó para estimar Cab, mientras que la región espectral de 400–900 nm se utilizó para 

estimar el LAI.  

Adicionalmente, en los ensayos de “La Canaleja” se implementó un enfoque 

híbrido que combinaba el modelo PORSAIL-PRO con una ANN de 3 capas. Para aplicar 

el método híbrido, el espectro remuestreado simulado se dividió en dos grupos: la muestra 

de entrenamiento con el 80 % de las simulaciones, y la muestra de prueba con el 20 %. 

Como segundo paso, se aplicó un escalado espectral a la reflectancia simulada. Dicho 

escalado espectral se implementó para proporcionar una convergencia más estable y 

rápida durante el proceso de aprendizaje. Para ello, se utilizaron tres transformaciones: i) 

escalado de estandarización, ii) escalado min-max y iii) escalado robusto basado en el 

rango intercuartil (IQR). Como siguiente paso, se realizó un escalado de características 

en la variable dependiente normalizando los valores al rango 0–1, lo que garantiza que 

las predicciones tengan un rango similar al de los valores medidos. Por último, se añadió 

ruido Gaussiano espectral para garantizar que el método híbrido fuera lo suficientemente 

robusto y se adaptara bien a los nuevos datos. La transformación espectral se realizó con 

la librería “hsdar” de R (Lehnert y col. 2022) y el método híbrido se implementó con la 

librería “keras” de Python (Chollet, 2015).  

Posteriormente, la parte de entrenamiento del conjunto de datos se utilizó para 

llevar a cabo 10 validaciones cruzadas para seleccionar los mejores parámetros y evitar 

el sobreajuste. En cada iteración, se utilizaron factores de inflación de la varianza para 

identificar la colinealidad entre bandas y eliminar las menos significativas. Por último, el 

modelo híbrido se volvió a entrenar con las bandas restantes junto con los índices NDVI, 

OSAVI, NG, DCNI y NDRE. La precisión de los parámetros estimados mediante el 

método híbrido se evaluó calculando el RMSE, el sesgo medio del error (MBE, por las 

siglas en inglés de mean bias error), el error porcentual absoluto medio (MAPE, por las 

siglas en inglés de mean absolute percentage error), el error absoluto medio (MAE, por 

las siglas en inglés de mean absolute error) y el coeficiente de determinación (R2) frente 

a la parte de prueba (Anexo 2. Tabla S2). Para cada rasgo de la planta, los mejores 

resultados se basaron en los valores estas métricas determinados en el paso de validación. 

El método híbrido se implementó con Python (versión 3.10; Python Software Foundation, 

2021). 
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2.3.4. Empleo de sensores para detectar el estado hídrico 

 La temperatura de la cubierta del trigo se midió en los ensayos de “La Canaleja” 

con una cámara térmica FLIR SC305® (FLIR Systems, Wilsonville, OR, EE.UU.) en 

varias etapas de crecimiento del cultivo. La cámara térmica presenta una resolución de 

320 × 240 píxeles, un campo de visión de 25° × 18.8°, una distancia focal de 18 nm, una 

precisión de ±2 °C y una sensibilidad térmica de <0.05 °C a 30°C. Dicha cámara se instaló 

en una pértiga y se tomó una única imagen orientada al nadir en el centro de cada parcela. 

Las medidas se realizaron a 2 m por encima de la superficie (Figura 21). Las temperaturas 

superficiales de cada parcela se calcularon como la media del área central (círculo de 1 m 

de diámetro) que correspondía a ≈ 10200 píxeles. Además, se midió la temperatura del 

suelo desnudo seco y húmedo en los bordes del ensayo. Finalmente, la temperatura del 

aire y la humedad relativa se controlaron con un higrómetro instalado junto a la cámara 

térmica. La captura y el análisis de las imágenes se realizaron con el software 

ThermaCAM Researcher Professional 2.1. 

 

Figura 21. Usuarios tomando medidas con la cámara térmica FLIR SC305® sobre el cultivo de 

trigo. Fuente: imagen propia. 

2.3.4.1. Cálculo de índices térmicos 

 Las medidas térmicas se emplearon para calcular la diferencia de temperatura 

entre la cubierta y el aire (Tc-Ta) (Idso y col. 1981) y WDI (Moran y col. 1994) para 
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determinar el estado hídrico. Para tener en cuenta la influencia de los distintos niveles de 

agua, se representó en un espacio bidimensional un trapezoide que combina un índice de 

vegetación y temperatura (VIT, por las siglas en inglés de vegetation index-temperature), 

mostrando Tc-Ta en el eje X y un índice de vegetación relacionado con la cubierta vegetal 

(NDVI) en el eje Y. El trapezoide VIT establece cuatro vértices que se corresponden con: 

1) vegetación con máxima cobertura y bien regada, 2) vegetación con máxima cobertura 

y estrés hídrico, 3) suelo desnudo húmedo y 4) suelo desnudo seco (Figura 22). Los 

vértices de máximo y mínimo estrés hídrico obtenidos cuando la cobertura es máxima se 

establecieron con las ecuaciones de referencia propuestas por Idso y col. (1981) para el 

trigo de invierno después de la etapa de espigado, y con el NDVI máximo obtenido de 

todas las medidas espectrales. Los vértices de suelo desnudo seco y húmedo se 

determinaron con la temperatura media obtenida con la cámara térmica, y con el NDVI 

mínimo extraído de la porción de suelo desnudo situada en el borde del experimento. La 

línea de máximo estrés hídrico se corresponde con la conexión entre los vértices de 

vegetación con máxima cobertura presentando estrés hídrico y el suelo desnudo seco, y 

la línea de mínimo estrés hídrico entre la vegetación con máxima cobertura bien regada 

y el suelo desnudo húmedo. El WDI se calcula como la relación entre la distancia 

horizontal a las líneas de estrés hídrico máximo y mínimo (Figura 22). 

 

Figura 22. Representación del trapezoide de índice de vegetación y temperatura. El vértice 1 

representa la vegetación con máxima cobertura y bien regada, el 2 la vegetación con máxima 

cobertura y estrés hídrico, el 3 es el suelo desnudo húmedo, y el 4 es el suelo desnudo seco. 

Fuente: elaboración propia basada en Moran y col. 1994. 
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2.4. Análisis estadístico 

 Se ejecutaron diferentes análisis estadísticos para determinar el efecto de los 

tratamientos establecidos en cada experimento. Cuando la finalidad fue analizar un único 

factor, se llevó a cabo un análisis de varianza univariante (ANOVA, por las siglas en 

inglés de analysis of variance). En cambio, cuando el objetivo fue investigar varios 

factores anidados con un diseño experimental de parcelas divididas, se ejecutó un modelo 

lineal mixto (LME, por las siglas en inglés de linear mixed model). En todos los casos, se 

verificó la normalidad de los datos y la homogeneidad de la varianza. Las medias fueron 

separadas por la prueba de Tukey al 0.05 de probabilidad (P ≤ 0.05).  

 El R2 y el RMSE se calcularon en todos los experimentos para analizar la relación 

entre las variables agronómicas estudiadas y las diferentes medidas de los sensores. Todos 

los cálculos estadísticos se llevaron a cabo utilizando el software R con las versiones 3.6.3 

y posteriores (R Core Team, 2021). Los análisis más específicos realizados en cada 

experimento se muestran con más detalle en el apartado de análisis estadístico 

correspondiente a cada capítulo.  
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3.1.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos 

Una estrategia fundamental para reducir las pérdidas de N a la vez que se mantiene 

la rentabilidad económica es aumentar la eficiencia de uso del N (NUE, por las siglas en 

inglés de nitrogen use efficiency) orientando la fertilización a satisfacer las necesidades 

del trigo. Por ello, se han propuesto diferentes prácticas y tecnologías de manejo de los 

cultivos para mejorar la aplicación de fertilizantes nitrogenados (Matson y col. 1998; 

Arregui y Quemada, 2008; Colaço y Barmley, 2019). Entre ellas, la teledetección tiene el 

potencial de adaptar la aplicación de N a la demanda del cultivo, ya que puede monitorear 

el estado nutricional del cultivo en grandes superficies (Haboudane y col. 2002; Hatfield 

y col. 2008). Sin embargo, siguen siendo necesarias estrategias específicas para optimizar 

el uso de la información de los sensores remotos para ajustar la aplicación de fertilizantes 

nitrogenados según la demanda de N del cultivo y los criterios de calidad del grano. 

Además, la mayor parte de las investigaciones se han realizado en trigo blando de 

invierno (Triticum aestivum L.) y pocos estudios (Babar y col. 2006c; Rodrigues y col. 

2018) se centran en la aplicación de la teledetección al trigo duro de primavera (Triticum 

turgidum L., ssp. durum). Aunque ambos son especies próximas, difieren 

morfológicamente y en la demanda de N (Ziadi y col. 2010), por lo que no está claro si 

las relaciones entre los VIs y las necesidades de fertilización son similares o no.   

Por ello, los objetivos generales establecidos en este capítulo son: i) optimizar la 

información espectral de la cubierta para evaluar el rendimiento, biomasa, la GNC y el N 

exportado en grano, y ii) mejorar la toma de decisiones en la fertilización del trigo de 

primavera. Los objetivos específicos son determinar: i) cuáles son los mejores índices 

para la estimación del rendimiento, biomasa, GNC y N exportado, ii) cuándo es la mejor 

etapa de crecimiento para evaluar estas variables, y iii) cómo se puede aplicar esta 

información para guiar la recomendación de fertilizante.    

3.1.1.1 Área de estudio y determinaciones en el cultivo 

Los datos fueron tomados en un experimento de campo realizado en el CIMMYT 

durante cuatro ciclos del cultivo de trigo (Triticum turgidum L., ssp. durum) 

comprendidos entre 2014 y 2017. Los detalles de su localización y características 

edafoclimáticas han sido previamente descritos en el capítulo 2. 

El experimento siguió un diseño factorial en bloques con dos niveles de riego (dos 

y cuatro riegos post siembra), dos niveles de laboreo (laboreo convencional y de 
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conservación), y seis tratamientos de N (N0: 0; N1: 125 kg N ha⁻¹ aplicados un tercio en 

la siembra y dos tercios en la cobertera; N2: 250 kg N ha⁻¹ aplicados un tercio en la 

siembra y dos tercios en la cobertera; N1b: 125 kg N ha⁻¹ aplicados dos tercios en la 

siembra y un tercio en la cobertera; N2b: 250 kg N ha⁻¹ aplicados dos tercios en la siembra 

y un tercio en la cobertera; y N2c: 250 kg N ha⁻¹ aplicados en la siembra) (Figura 23c). 

En el tratamiento de laboreo convencional el residuo del cultivo anterior se incorporó al 

suelo mediante un arado múltiple para la formación de camas, posteriormente se regó y 

se sembró el trigo. En el laboreo de conservación se dejó el residuo del cultivo en la 

superficie, se sembró cuando el suelo estaba seco y posteriormente se regó. Para cada 

combinación de los tratamientos se establecieron seis repeticiones (Figura 23c).  

 

Figura 23. Localización del experimento del CIMMYT (a), imágenes de series temporales 

recopiladas a lo largo del ciclo del cultivo y sus respectivas fechas (b), y diseño factorial 

experimental durante el periodo de 4 años (c). 

En el primer nivel de riego se aplicaron dos riegos post siembra durante la 

campaña (en el estado de espiga zurrón (GS41) y grano acuoso (GS71)), y en el segundo 

nivel cuatro riegos (ahijado (GS23), final de la elongación del tallo (GS37), inicio de 

floración (GS61) y grano lechoso (GS73)) (Figura 24). El agua de riego se distribuyó 

uniformemente mediante surcos y la cantidad total aplicada fue de ≈ 120 mm en la 

siembra y ≈ 100 mm en cada evento de riego posterior a la siembra. El fertilizante 

aplicado fue urea (46 %N) y se aplicó antes de la siembra, en GS41 en los dos tratamientos 

de riego, y en GS37 en el tratamiento de cuatro riegos post siembra (Figura 24). Debido 
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a las diferencias en el desarrollo del trigo asociadas con la disponibilidad de agua, el ciclo 

del cultivo bajo dos riegos post siembra fue más corto que en los cuatro riegos post 

siembra.  

El tamaño de cada una de las parcelas fue de 6.4 m de ancho (ocho camas, cada 

una de ellas de 0.8 m de ancho) por 10 m de largo. La siembra de todos los tratamientos 

se llevó a cabo a finales de noviembre o principios de diciembre, coincidiendo con la 

fecha óptima de siembra en la región (Anexo 2. Tabla S1). La cosecha de la parte central 

de cada parcela (8 m2) se realizó con una cosechadora experimental, y el rendimiento, la 

GNC y el N exportado fueron medidos y calculados usando la metodología mostrada en 

el capítulo 2. Finalmente, en la madurez del trigo se cosecharon 50 plantas de cada parcela 

a mano, se separaron sus componentes (grano y resto de biomasa aérea), se secaron a 75 

°C durante 48 h y se pesaron. El índice de cosecha (grano/grano + biomasa aérea) fue 

calculado y usado para obtener la biomasa a partir del rendimiento de cada parcela.  

 

Figura 24. Cronograma esquemático de las aplicaciones realizadas en el experimento del 

CIMMYT. Aplicaciones llevadas a cabo sobre el tratamiento de dos riegos post siembra (a), y 

sobre el tratamiento de cuatro riegos post siembra (b). Los riegos se aplicaron en las etapas de 

crecimiento (GS) indicadas. La fertilización se refiere a la aplicación de N como urea, ya sea antes 

de la siembra (primera aplicación) o como cobertera (segunda aplicación). 
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3.1.1.2. Campañas de vuelos hiperespectrales y análisis exploratorio espectral 

 Las imágenes espectrales fueron tomadas con una cámara hiperespectral instalada 

a bordo de una aeronave con las características explicadas previamente en el capítulo 2, 

durante una campaña de vuelo semanal/quincenal desde enero hasta marzo de cada año. 

Se seleccionaron las imágenes libres de nubes y los GS relevantes para el análisis 

espectral (Figura 23b; Anexo 2. Tabla S3). La extracción de datos de las imágenes se 

realizó tomando el promedio de los pixeles de las dos camas centrales (de las ocho camas 

existentes) de cada parcela, considerando un borde longitudinal centralizado de 6 m de 

largo. La región de interés dentro de cada parcela fue de 1.6 × 6 m. El promedio del 

conjunto de datos espectrales resultante se usó para la realización de un análisis 

exploratorio espectral.   

Las combinaciones de bandas dos a dos se utilizaron para calcular el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) definido como: 

NDSI (i, j) = (Ri − Rj)/(Ri + Rj) 

donde Ri y Rj eran las reflectancias para las longitudes de onda i y j, respectivamente 

(Inoue y col. 2012). Posteriormente, se realizó un análisis de regresión lineal utilizando 

el NDSI como predictor de las variables estudiadas para el trigo.  

 Adicionalmente, se utilizaron mapas de contorno calculando el RMSE y el R2 de 

las relaciones entre NDSI y las variables estudiadas (rendimiento, biomasa, GNC y N 

exportado) para identificar las regiones espectrales que muestran el mayor potencial 

predictivo en diferentes GS de trigo. De acuerdo con el análisis de datos agronómicos, se 

combinaron los diferentes años en un solo conjunto de datos para construir los mapas de 

contorno cuando la interacción entre todos los factores y el año no fue significativa 

(rendimiento, biomasa y N exportado) o se usaron individualmente por año cuando sí fue 

significativa (GNC).  

3.1.1.3. Índices espectrales y evaluación de las variables del cultivo 

Diferentes VIs mostrados en la Tabla 1 fueron calculados centrándose en las 

regiones espectrales de los mapas de contorno que mostraron un RMSE más bajo y un R2 

más alto. Dado que muchos índices estaban altamente correlacionados (Anexo 1. Figura 

S2), se seleccionaron los siguientes índices para el estudio de este capítulo: NDVI, RDVI, 

DCNI, MCARI, NDRE, CCC, CCCI, NDPI. Se evaluaron las relaciones lineales y 

exponenciales entre los VIs y las variables del cultivo, obteniendo un ajuste ligeramente 
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mejor con la relación lineal (Anexo 1. Figura S3). Por ello, la capacidad de los VIs para 

predecir las variables del cultivo se evaluó con el R2 y el RMSE obtenidos de la relación 

lineal en cada GS estudiado.  

3.1.1.4. Recomendación de la aplicación de fertilizante nitrogenado 

 Los VIs obtenidos de las imágenes hiperespectrales del estado de espiga zurrón 

(GS41) del tratamiento de dos riegos post siembra fueron utilizadas para evaluar su 

capacidad de recomendación de fertilizantes, ya que la segunda aplicación de fertilizante 

se llevó a cabo en esta etapa de crecimiento (Figura 24). Un procedimiento utilizado 

previamente en los medidores de clorofila (Arregui y col. 2006) y los índices aéreos 

(Quemada y col. 2014) se adaptó para probar la precisión de los diferentes VIs. El 

tratamiento N2b (250 kg N ha⁻¹ aplicados dos tercios en la siembra y un tercio en la 

cobertera) se consideró la dosis de N en la que se alcanzó la máxima GNC, y la GNC 

relativa (GNCrelativa) para cada parcela se calculó dividiendo la GNC de la parcela por la 

GNC promedio de la dosis de N2b en cada tratamiento de laboreo. Para determinar la 

precisión de cada índice al distinguir las parcelas que responden al N de las que no, se 

calculó el índice de suficiencia de nitrógeno (NSI) como (Varvel y col. 1997): 

NSI = valor del índice para cada parcela / valor promedio del índice en las parcelas N2b 

 Se considera que la fertilización es correcta cuando NSI = 1 y GNCrelativa = 1. Las 

parcelas en las que el NSI > 1 y GNCrelativa < 1 corresponden a una fertilización deficiente 

(subestimación), y parcelas donde NSI < 1 y GNCrelativa > 1 corresponden a parcelas donde 

hay aplicación excesiva de fertilizante (sobreestimación). Tanto las parcelas subestimadas 

como las sobreestimadas se consideraron errores y la precisión de los VIs se calculó como 

el porcentaje de error del número de total de parcelas.  

3.1.1.5. Análisis estadístico 

Como se indicó en el capítulo 2, el análisis estadístico se realizó con el software 

R (versión 3.6.3; R Core Team, 2020), y el impacto de los diferentes factores sobre las 

variables medidas del cultivo en la cosecha (rendimiento, biomasa, GNC y N exportado) 

se analizó utilizando un LME usando la librería “lm4” (Bates y col. 2015). El año, los 

niveles de riego, laboreo y N, y la interacción entre ellos, se consideraron factores fijos, 

mientras que la subparcela se consideró como un factor aleatorio para el análisis de la 

varianza.  
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Para calcular el NDSI y realizar el análisis de regresión lineal utilizando el NDSI 

como predictor de cada variable de cultivo, se utilizaron las librerías de R “doBy”, “plyr” 

y “pls”. Posteriormente se generaron los mapas de contorno con la librería “lattice”. Las 

correlaciones entre los VIs y las variables agronómicas en los diferentes GS se evaluaron 

calculando los coeficientes de correlación de Pearson con la librería “corrplot” y se 

generaron correlogramas con la librería “corrgram”.  

 

3.1.2. Datos agronómicos 

Para el rendimiento, biomasa y N exportado, la interacción entre todos los factores 

no fue significativa; por tanto, todos los años se analizaron juntos (Anexo 2. Tabla S4). 

En cambio, para GNC se observó una fuerte interacción entre los factores y el año, por lo 

que los años se analizaron por separado.   

3.1.2.1. Rendimiento y biomasa 

El laboreo de conservación aumentó el rendimiento y la biomasa en comparación 

con el laboreo convencional en el tratamiento de dos riegos post siembra, mientras que 

en el tratamiento de cuatro riegos post siembra no se encontraron diferencias entre los 

tratamientos de laboreo, lo que sugiere que el laboreo de conservación aumentó la 

disponibilidad de agua, particularmente durante el periodo de llenado de grano (Figura 

25a; Anexo 1. Figura S4). Este efecto se observó en tres de los cuatro años, siendo 2017 

la excepción con pequeñas diferencias entre los tratamientos de laboreo y sin diferencias 

para la biomasa. En general, un mayor aporte de riego llevó a un mayor rendimiento y 

biomasa, mejorando la respuesta del cultivo al N (Figura 25a). El trigo no fertilizado (N0) 

y los tratamientos fertilizados (N1 o N2) se diferenciaron con dosis riego bajo, mientras 

que las diferencias entre los dos tratamientos fertilizados (N2 > N1) fueron significativas 

para algunos años cuando se aplicó la dosis de riego mayor. Por lo tanto, los resultados 

indican que la interacción entre el N y el efecto del agua fue relevante.  
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Figura 25. Rendimiento de trigo (Mg ha-1, 12 % de humedad) (a) y N exportado (kg N ha-1) (b) 

en el experimento del CIMMYT para los factores combinados de laboreo y riego, para cada 

tratamiento de N, durante los 4 años. El tratamiento N0 no recibió aplicación de fertilizante; N1 

recibió 125 kg N ha-1 divididos en un tercio en la siembra y dos tercios en el primer riego post 

siembra; N2 recibió 250 kg N ha-1 divididos en un tercio en la siembra y dos tercios en el primer 

riego post siembra; N1b recibió 125 kg N ha-1 divididos en dos tercios en la siembra y un tercio 

en el primer riego post siembra; N2b recibió 250 kg N ha-1 divididos en dos tercios en la siembra 

y un tercio en el primer riego post siembra, y N2c recibió 250 kg N ha-1 aplicados en la siembra. 

Las barras indican el error estándar. 

3.1.2.2. Concentración de N en grano y N exportado 

En la GNC se observó una fuerte interacción entre todos los factores y el año 

(Anexo 2. Tabla S4; Figura 26). La dosis de riego más baja tiende a producir una GNC 

más alta, pero la importancia de este aumento varió de un año a otro, dependiendo del 

tratamiento de N (Figura 26). Además, la fertilización nitrogenada aumentó la GNC en 

comparación con el trigo sin fertilizar (N0). Por el contrario, la aplicación de fertilizantes 

nitrogenados fraccionados no tuvo un efecto significativo. Con la dosis de riego más baja, 

las diferencias en la GNC entre N1 y N2 solo aparecen en 2017; mientras que con la dosis 

de riego mayor, el aumento de la dosis de N (N2 vs. N1) mejoró la GNC cada año.  

El laboreo convencional aumentó la GNC en comparación con el laboreo de 

conservación cuando la dosis de riego fue baja (principalmente cuando el trigo fue 

fertilizado), mientras que con la dosis mayor de riego no se encontraron diferencias entre 

los tratamientos de laboreo. De manera similar al rendimiento y la biomasa, la interacción 

de la GNC con el año se debió a pequeñas diferencias en el 2017.  
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Figura 26. Concentración de N en grano (GNC, g N kg-1) en el experimento del CIMMYT para 

factores combinados de laboreo y riego, para cada tratamiento de N y año. El tratamiento N0 no 

recibió aplicación de fertilizante; N1 recibió 125 kg N ha-1 divididos en un tercio en la siembra y 

dos tercios en el primer riego post siembra; N2 recibió 250 kg N ha-1 divididos en un tercio en la 

siembra y dos tercios en el primer riego post siembra; N1b recibió 125 kg N ha-1 divididos en dos 

tercios en la siembra y un tercio en el primer riego post siembra; N2b recibió 250 kg N ha-1 

divididos en dos tercios en la siembra y un tercio en el primer riego post siembra, y N2c recibió 

250 kg N ha-1 aplicados en la siembra. Las barras indican el error estándar. 

Un mayor riego llevó a un aumento del N exportado, y no se observaron 

diferencias entre los tratamientos de laboreo. Por otro lado, en el tratamiento de la dosis 

de riego más baja, el laboreo de conservación llevó a valores más altos en comparación 

con el laboreo convencional (Figura 25b). En general, casi todos los años estudiados 

mostraron diferencias entre las tres dosis de N, siendo más evidente en los tratamientos 

que recibieron una mayor dosis de riego. En resumen, la gran variabilidad del efecto de 

los factores en el manejo de las variables estudiadas y la relevancia de los efectos de 

interacción sugiere que existe la oportunidad de usar la teledetección como una 

herramienta que guíe la recomendación de fertilizantes nitrogenados a lo largo de la 

campaña.  
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3.1.3. Firmas espectrales de los tratamientos 

 Se observaron diferencias en la reflectancia entre los tratamientos fertilizados y 

no fertilizados desde el comienzo de la elongación de tallo. A partir del GS de grano 

lechoso estas diferencias disminuyeron, particularmente para los tratamientos con menor 

riego (Figura 27; Anexo 1. Figura S5). En general, los tratamientos fertilizados mostraron 

una reflectancia más baja en la región visible y una reflectancia más alta en el NIR que el 

trigo sin fertilizar (N0), lo que llevó a una pendiente más pronunciada en el borde rojo. 

La mayor diferencia entre tratamientos se observó en el NIR (> 750 nm), donde se alcanzó 

la mayor reflectancia (Figura 27; Anexo 1. Figura S5). La reflectancia en el NIR para N0 

siempre fue menor que para los tratamientos fertilizados, y la máxima reflectancia se 

observó desde la elongación del tallo hasta floración, con mayores diferencias entre las 

firmas espectrales en el GS de grano lechoso. 

 

Figura 27. Reflectancia espectral (%) de 400 a 850 nm en el experimento del CIMMYT, para los 

diferentes tratamientos de N (N0, N1, N1b, N2, N2b, N2c) en laboreo de conservación, ya sea 

con dos riegos post siembra (fila superior) o con cuatro riegos post siembra (fila inferior), en cinco 

etapas de crecimiento en 2014. El tratamiento N0 no recibió aplicación de fertilizante; N1 recibió 

125 kg N ha-1 divididos en un tercio en la siembra y dos tercios en el primer riego post siembra; 

N2 recibió 250 kg N ha-1 divididos en un tercio en la siembra y dos tercios en el primer riego post 

siembra; N1b recibió 125 kg N ha-1 divididos en dos tercios en la siembra y un tercio en el primer 

riego post siembra; N2b recibió 250 kg N ha-1 divididos en dos tercios en la siembra y un tercio 

en el primer riego post siembra, y N2c recibió 250 kg N ha-1 aplicados en la siembra. 

 El mismo patrón se repitió todos los años: la reflectancia para los tratamientos 

fertilizados fue mayor para los tratamientos con mayor dosis de riego que para aquellos 

con menor riego. El laboreo de conservación llevó a una mayor reflectancia en 

comparación con el laboreo convencional, probablemente debido a una mayor 
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disponibilidad de agua. Especialmente, en 2014 y 2017 los tratamientos con baja dosis de 

riego y laboreo de conservación obtuvieron una reflectancia similar al laboreo 

convencional con alta dosis de riego. Para N0, las diferencias entre los tratamientos de 

riego y laboreo fueron mucho menores. Con respecto al fraccionamiento del N, el efecto 

en la reflectancia fue menos claro: solo se observaron ligeras diferencias entre los 

tratamientos en ciertos GS, y las firmas espectrales de la misma dosis de N siguieron un 

patrón similar. En general, estas observaciones espectrales fueron consistentes con los 

datos agronómicos obtenidos en la cosecha, sobre todo con el rendimiento y el N 

exportado, lo que nos animó a realizar un análisis exploratorio detallado.  

3.1.4. Análisis exploratorio espectral  

3.1.4.1. Rendimiento y biomasa 

Se observaron diferencias entre los diversos GS, obteniendo la relación más alta 

entre el NDSI y el rendimiento en las fases comprendidas entre el inicio de la elongación 

del tallo y la de grano lechoso, alcanzando el mejor resultado en floración (Figura 28; 

Anexo 1. Figura S6). Las mejores combinaciones de las longitudes de onda se encontraron 

entre las partes anchas del NIR (Rj, 750–850 nm, excepto 751, 759, 766 y 773 nm que se 

eliminaron previamente) combinadas con partes del visible (Ri, 398–707 nm) y regiones 

del borde rojo (Ri, 720–740 nm). A estos resultados le siguieron las combinaciones de 

bandas en la región visible (Rj, 574–665 nm) con la región verde (Ri, 530–619 nm) y 

otros picos en la región azul (Rj y Ri, 398–486 nm), que estuvieron presentes en las 

primeras etapas de crecimiento (Figura 28; Anexo 1. Figura S6). 

Los mejores resultados se observaron en floración, obteniendo un RMSE de 400–

500 kg ha-1 en las combinaciones del NIR con las regiones del visible, y entre 600–700 

kg ha-1 si solo se combinaron bandas de la región visible. En GS anteriores, las mismas 

regiones de los mapas de contorno mostraron valores de RMSE más bajos con el 

rendimiento (RMSE > 600 kg ha-1; Figura 28). El R2 siguió una tendencia similar al 

RMSE, alcanzando valores > 0.8 para las combinaciones NIR y bandas visibles en 

floración y 0.7 la elongación del tallo (Anexo 1. Figura S6). Para la biomasa, se 

observaron resultados similares en las mismas etapas de crecimiento, alcanzando las 

mejores combinaciones en floración con un RMSE comprendido entre 800 y 1400 kg ha-

1 y un R2 entre 0.4 y 0.8 (Anexo 1. Figuras S7 y S8).  
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Figura 28. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE, kg ha-1) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el rendimiento en el experimento del 

CIMMYT usando las combinaciones completas de dos longitudes de onda en i y j nm dentro del 

rango 400–850 nm. En cada etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron 

para construir la figura. 

3.1.4.2. Concentración de N en grano y N exportado 

 Para la GNC el análisis exploratorio espectral se realizó para todos los años de 

forma individual debido a la interacción significativa observada con el factor año en los 

resultados agronómicos (Anexo 2. Tabla S4). Por consiguiente, los mapas de contorno 

también mostraron diferencias entre años tanto en GS como en las mejores combinaciones 

de longitudes de onda (Figura 29; Anexo 1. Figura S9). En general, la relación entre la 

GNC y las bandas espectrales mejoró desde el estado de espiga zurrón hasta la fase de 

grano lechoso, con la excepción de 2016 donde la fase de espigado obtuvo mejores 

resultados que en floración. Un patrón común para todos los años indicó que la fase de 

grano lechoso fue el mejor GS para evaluar la GNC, reflejando un RMSE de 0.05 g N kg-

1 en 2015 y 2016, y 0.15 g N kg-1 en 2014 y 2017. A partir de la etapa de grano pastoso la 

relación disminuyó bruscamente en todos los años. En el estado de espiga zurrón, un GS 

relevante para la recomendación de fertilizantes, ya habían aparecido regiones espectrales 

que presentaban una relación significativa con la GNC y fueron muy significativas en GS 

posteriores.  
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 Las combinaciones de longitudes de onda tenían algunos patrones de distribución 

comunes entre años, enfatizando el NIR y regiones de borde rojo (707–850 nm) en Rj 

combinado con un amplio rango en Ri (398–740 nm). También otras combinaciones de 

longitudes de onda más estrechas en el rango visible funcionaron bien, como 398–530 

nm en Rj y 398–486 nm en Ri, así como 574–665 nm en Rj combinadas con 398–486 nm 

y 530–619 nm en Ri. Además, el área alrededor de la región verde (Rj y Ri 530 nm) 

destacó en los mapas de contorno en la mayoría de los GS (Figura 29). 

 

Figura 29. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE, g N kg-1) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y la concentración de N en grano en el 

experimento del CIMMYT usando las combinaciones completas de dos longitudes de onda i y j 

nm dentro del rango de 400–850 nm, en diferentes etapas de crecimiento para diferentes años: a) 

2014, b) 2015, c) 2016 y d) 2017. 
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 La relación del N exportado con las combinaciones de longitudes de onda fue 

similar al rendimiento y la biomasa, con la diferencia de que el NIR (Rj, 750–850 nm) 

junto con la región del borde rojo (Ri, 720–740 nm) mostraron un RMSE bajo (Figura 

30). Estos resultados indican la excelente capacidad predictiva de las longitudes de onda 

de estas regiones para el N exportado, principalmente entre el final de la elongación del 

tallo y la floración, obteniendo un RMSE que oscila entre 8 y 12 kg N ha-1 y un R2 entre 

0.6 y 0.8 (Figura 30; Anexo 1. Figura S10). 

 

Figura 30. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE, kg N ha-1) entre el índice 

espectral de diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el N exportado en el experimento del 

CIMMYT usando las combinaciones completas de dos longitudes de onda i y j dentro del rango 

de 400–850 nm. En cada etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron para 

construir la figura. 

3.1.5. Índices espectrales para evaluar las variables del cultivo 

3.1.5.1. Rendimiento y biomasa 

 Los indices estructurales (NDVI y RDVI) estuvieron altamente correlacionados 

con el rendimiento y la biomasa en todos los GS (Tabla 3). El mejor resultado estadístico 

de estos índices se logró en la floración, cuando el R2 > 0.70 y el RMSE < 596 y 988 kg 

ha-1 para rendimiento y biomasa, respectivamente. En la etapa de grano lechoso, las 

correlaciones fueron ligeramente más bajas que en la floración, pero todavía se podían 

considerar altas en ambas variables agronómicas. Los índices de clorofila NDRE, 

R750/R710 y el CCC también mostraron una correlación significativa con el rendimiento y 

la biomasa; en particular, en la floración el R2 > 0.65 en todos los casos, y el RMSE < 
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664 kg ha-1 para el rendimiento. Sin embargo, otros índices estructurales (NG) y de 

clorofila (DCNI, MCARI, CCCI y NDPI) no presentaron una buena relación con estas 

variables agronómicas. Por lo tanto, los VIs que combinaron bandas del NIR con bandas 

de la región visible fueron los mejores predictores del rendimiento y la biomasa. Por 

último, todos los VIs mostraron peor capacidad predictiva durante el periodo previo a la 

floración.  

Tabla 3. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los índices 

de vegetación y el rendimiento y la biomasa al inicio de la elongación del tallo (GS31), floración 

(GS65) y grano lechoso (GS73) en el experimento del CIMMYT. 

 R2 RMSE (kg ha-1) 

Índices Rendimiento Biomasa Rendimiento Biomasa 

 
GS31 GS65 GS73 GS31 GS65 GS73 GS31 GS65 GS73 GS31 GS65 GS73 

NDVI 0.60 0.72 0.65 0.46 0.72 0.62 771 596 678 1552 988 1226 

RDVI 0.65 0.76 0.68 0.51 0.76 0.66 727 556 648 1469 906 1161 

NG 0.44 0.42 0.29 0.27 0.40 0.27 909 868 956 1796 1440 1697 

NDRE 0.51 0.72 0.61 0.43 0.71 0.59 852 602 714 1596 998 1275 

R750/R710 0.50 0.68 0.58 0.39 0.70 0.57 873 643 735 1648 1029 1297 

DCNI 0.00 0.00 0.12 0.01 0.00 0.13 1220 1136 1070 2098 1865 1850 

MCARI 0.09 0.26 0.27 0.05 0.27 0.25 1163 981 972 2053 1594 1712 

CCC 0.49 0.66 0.62 0.37 0.68 0.61 871 664 704 1671 1063 1232 

CCCI 0.19 0.21 0.27 0.20 0.20 0.26 1099 1013 973 1878 1666 1698 

NDPI 0.22 0.52 0.46 0.19 0.52 0.44 1072 784 840 1797 1295 1475 

 

3.1.5.2. Concentración de N en grano y N exportado 

 En general, los resultados de los VIs para la evaluación de la GNC fueron los 

peores entre todas las variables agronómicas estudiadas, con gran variabilidad entre años 

y etapas de crecimiento (Tabla 4), estando de acuerdo con los resultados observados en 

los mapas de contorno (Figura 29). En el estado de espiga zurrón, solo el DCNI y CCCI 

mostraron un R2 > 0.45 en 2014 y 2017, mientras que el resto de VIs mostraron un R2 

bajo en todos los años. Además, el R2 para el DCNI y CCCI fue muy bajo y la relación 

con la GNC no fue significativa en los años 2015 y 2016. En la fase de espigado, la 

relación entre la GNC y los VIs mejoró, comportándose mejor los índices estructurales 

NDVI, RDVI y NG, los índices de clorofila NDRE y R750/R710 y los índices de cubierta 

CCC y NDPI en 2016 (R2 > 0.80, RMSE < 0.15 g N kg-1) y NG en 2017 (R2 = 0.68, 

RMSE = 0.20 g N kg-1). En floración, el R2 de la relación de todos los índices y la GNC 

fue < 0.60 para todos los años. En la etapa de grano lechoso, los índices destacados fueron 

el DCNI en 2014 y 2015; los índices estructurales (NDVI, RDVI y NG), los índices de 
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clorofila NDRE y R750/R710 junto con los índices de clorofila de la cubierta (CCC, CCCI 

y NDPI) en 2016; y los índices de clorofila (NDRE y R750/R710) junto con los índices 

estructurales (NDVI, RDVI y NG) y los índices de la cubierta (CCC y NDPI) en 2017 

(Tabla 4). 

 La relación entre los índices espectrales y el N exportado fue mejor para las 

imágenes adquiridas en las etapas de floración y grano lechoso que al comienzo de la 

elongación del tallo (Tabla 5). Los índices de clorofila NDRE y R750/R710, así como los 

índices estructurales (NDVI y RDVI) y el índice de cubierta CCC mostraron 

correlaciones lineales significativas con el N exportado en todas las etapas de crecimiento, 

obteniendo un R2 > 0.7 y un RMSE < 12 kg N ha-1 en floración y grano lechoso (Tabla 

5). El mejor resultado se obtuvo con NDRE, que logró un R2 de 0.84 y un RMSE de 9 kg 

N ha-1 en floración. De forma similar al rendimiento y la biomasa, los índices DCNI, 

MCARI, NG, CCCI y NDPI proporcionaron correlaciones más bajas que los índices 

anteriores con el N exportado.  De acuerdo con estos resultados, los índices espectrales 

calculados a partir de las bandas de borde rojo y del NIR, y combinaciones de bandas 

rojas fueron más consistentes en la evaluación del N exportado.  

3.1.6. Recomendación de la fertilización nitrogenada para aumentar la GNC 

 Durante tres de los cuatro años estudiados, los índices de clorofila mostraron 

errores más bajos que el resto de los índices en la identificación de parcelas que 

respondieron o no respondieron a la aplicación de fertilizante nitrogenado en cobertera 

en el tratamiento de dosis baja de riego (Figura 31). El error más bajo lo logró el DCNI 

en 2014 y 2017 (28 % y 17 %, respectivamente) y el MCARI en 2016 (29 %). En 2015, 

el error más bajo se obtuvo con NG (13 %) seguido de NDRE (21 %).  

Estos resultados concuerdan con las correlaciones lineales entre los índices y la 

GNC (Figura 32). Los VIs que incorporaron información de las bandas del borde rojo 

(DCNI, MCARI y NDRE) y combinaciones del NIR-verde (NG) obtuvieron mayor R2 en 

los años en que la GNC muestra mayor capacidad de discriminar sitios que responden o 

no a la fertilización nitrogenada (Figura 31). Sin embargo, aunque los índices de clorofila 

mostraron potencial para la fertilización nitrogenada en el estado de espiga zurrón, se 

observó una gran variabilidad entre los VIs y los años, por lo tanto, no hubo un único 

índice que funcionara bien todos los años. 
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Tabla 4. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los índices 

de vegetación y la concentración de N en grano en estado de espiga zurrón (GS41), espigado 

(GS51), floración (GS65) y grano lechoso (GS73) en el experimento del CIMMYT. 

Índices R2 RMSE (g N kg-1) 

 GS41 GS51 GS65 GS73 GS41 GS51 GS65 GS73 

 Año 2014 

NDVI 0.13 0.39 0.35 0.65 0.31 0.26 0.27 0.20 

RDVI 0.11 0.27 0.37 0.59 0.32 0.29 0.27 0.21 

NG 0.09 0.26 0.30 0.64 0.32 0.29 0.28 0.20 

NDRE 0.20 0.28 0.39 0.69 0.30 0.28 0.26 0.19 

R750/R710 0.12 0.26 0.33 0.65 0.32 0.29 0.28 0.20 

DCNI 0.61 0.01 0.30 0.78 0.21 0.33 0.28 0.16 

MCARI 0.00 0.40 0.06 0.34 0.33 0.26 0.33 0.27 

CCC 0.11 0.21 0.27 0.53 0.32 0.30 0.29 0.23 

CCCI 0.47 0.09 0.54 0.58 0.25 0.32 0.23 0.22 

NDPI 0.24 0.17 0.39 0.65 0.29 0.30 0.26 0.20 

 Año 2015 

NDVI 0.22 0.41 0.44 0.50 0.19 0.20 0.12 0.12 

RDVI 0.17 0.43 0.46 0.49 0.20 0.19 0.12 0.12 

NG 0.17 0.42 0.29 0.38 0.20 0.20 0.14 0.13 

NDRE 0.23 0.42 0.36 0.49 0.19 0.20 0.13 0.12 

R750/R710 0.18 0.42 0.31 0.42 0.20 0.20 0.14 0.13 

DCNI 0.08 0.07 0.01 0.52 0.21 0.25 0.16 0.11 

MCARI 0.02 0.33 0.49 0.28 0.22 0.21 0.12 0.14 

CCC 0.18 0.42 0.31 0.41 0.20 0.20 0.14 0.13 

CCCI 0.18 0.24 0.22 0.48 0.20 0.22 0.15 0.12 

NDPI 0.00 0.34 0.24 0.43 0.22 0.21 0.14 0.12 

 Año 2016 

NDVI 0.39 0.83 0.26 0.89 0.22 0.14 0.27 0.11 

RDVI 0.28 0.84 0.24 0.90 0.24 0.14 0.28 0.11 

NG 0.39 0.85 0.25 0.90 0.22 0.13 0.27 0.11 

NDRE 0.31 0.84 0.36 0.92 0.23 0.14 0.25 0.10 

R750/R710 0.32 0.87 0.30 0.91 0.23 0.12 0.27 0.10 

DCNI 0.00 0.04 0.09 0.18 0.28 0.34 0.30 0.31 

MCARI 0.29 0.63 0.00 0.58 0.23 0.21 0.32 0.22 

CCC 0.31 0.87 0.28 0.91 0.23 0.13 0.27 0.10 

CCCI 0.13 0.75 0.36 0.88 0.26 0.17 0.25 0.12 

NDPI 0.23 0.85 0.37 0.93 0.24 0.13 0.25 0.09 

 Año 2017 

NDVI 0.03 0.55 0.56 0.69 0.35 0.24 0.23 0.19 

RDVI 0.01 0.53 0.53 0.73 0.35 0.24 0.23 0.18 

NG 0.01 0.68 0.53 0.70 0.35 0.20 0.23 0.19 

NDRE 0.07 0.56 0.53 0.76 0.34 0.23 0.23 0.17 

R750/R710 0.02 0.55 0.46 0.78 0.35 0.24 0.25 0.16 

DCNI 0.50 0.13 0.06 0.21 0.25 0.33 0.33 0.30 

MCARI 0.07 0.28 0.44 0.48 0.34 0.30 0.25 0.25 

CCC 0.02 0.45 0.42 0.72 0.35 0.26 0.26 0.18 

CCCI 0.45 0.57 0.49 0.27 0.26 0.23 0.24 0.29 

NDPI 0.10 0.56 0.44 0.72 0.34 0.24 0.26 0.18 
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Tabla 5. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) entre los índices 

de vegetación y el N exportado al inicio de la elongación del tallo (GS31), floración (GS65) y 

grano lechoso (GS73) en el experimento del CIMMYT. 

Índices R2 RMSE (kg N ha-1) 

 GS31 GS65 GS73 GS31 GS65 GS73 

NDVI 0.55 0.75 0.81 16 11 10 

RDVI 0.57 0.81 0.82 16 10 10 

NG 0.34 0.36 0.36 19 18 19 

NDRE 0.48 0.84 0.79 17 9 11 

R750/R710 0.47 0.76 0.77 17 11 12 

DCNI 0.01 0.02 0.13 23 23 22 

MCARI 0.06 0.15 0.25 23 21 21 

CCC 0.43 0.71 0.78 18 12 11 

CCCI 0.21 0.35 0.39 21 18 19 

NDPI 0.20 0.68 0.45 21 13 14 

 

 

 

 

 

Figura 31. Error de los índices seleccionados al evaluar la concentración de N en grano (%) en 

el estado de espiga zurrón (GS41) durante los 4 años experimentales en el experimento del 

CIMMYT. n indica el número de valores utilizados para calcular el error. 
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Figura 32. Concentración de N en grano (GNC, g N ha-1) vs. las lecturas de los índices 

seleccionados en el experimento del CIMMYT para los tratamientos con dos riegos post siembra 

durante los años experimentales. Las líneas punteadas son el modelo lineal ajustado y el R2 su 

coeficiente de determinación. 

3.1.7. Discusión 

 3.1.7.1. Mejores índices para estimar rendimiento, biomasa, GNC y N exportado 

 Este estudio confirma el gran potencial que tiene la teledetección para la 

evaluación del rendimiento y la biomasa en trigo de primavera. El mayor potencial de 

predicción procede de las combinaciones de bandas en el NIR y el borde rojo, así como 

en el NIR y la región visible; por lo tanto, los llamados índices estructurales como el 

NDVI y el RDVI se encontraron entre los mejores predictores del rendimiento. Este alto 

potencial de predicción de las regiones NIR y del borde rojo ya fue presentado en estudios 

anteriores que discutieron la ventaja de usar bandas estrechas capaces de capturar los 

cambios abruptos de la región del borde rojo (Hansen y Schjoerring, 2003; Babar y col. 

2006a; Babar y col. 2006b; Prey y Schmidhalter, 2019). En el presente capítulo, las 

combinaciones de las bandas del visible con el NIR proporcionaron una alta capacidad de 

predicción, coincidiendo con parte de la literatura (Raun y col. 2005; Babar y col. 2006c; 

Li y col. 2010; Magney y col. 2016), pero no con otros estudios que indicaron una baja 

relación en trigo y otros cultivos (Prasad y col. 2007; Eitel y col. 2008; Fitzgerald y col. 

2010; Li y col. 2013a; Cammarano y col. 2014; Quemada y col. 2014). Estas bajas 

relaciones se pueden atribuir a las diferencias en la cobertura de la cubierta y al efecto del 

suelo. Los índices que estimaron la actividad clorofílica a nivel de la cubierta fueron 

capaces de proporcionar una mejor relación con el estado del cultivo y el rendimiento en 
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Australia, Italia y Estados Unidos (Fitzgerald y col. 2010; Cammarano y col. 2014; Inoue 

y col. 2016). En el presente estudio, se observó una cobertura del suelo uniforme en todas 

las parcelas, probablemente porque todas recibieron riego. Este hecho puede ser parte de 

la razón de la mejor actuación de los índices estructurales y de cubierta como predictores 

del rendimiento, que fueron consistentes durante los cuatro años.  Es importante destacar 

que, a pesar del impacto significativo del nivel de riego y de las prácticas de laboreo en 

la productividad del trigo, el rendimiento y la biomasa se pudieron predecir con precisión 

durante los cuatro años. Otra razón puede ser la combinación del genotipo y el método de 

siembra utilizados en este estudio. CIRNO C2008 fue el genotipo empleado, que es un 

trigo duro que tiende a tener hojas erguidas en contraposición a las del trigo blando.  

Además, este genotipo es más corto que la mayoría de los genotipos de trigo duro. Por 

tanto, estos dos rasgos de la arquitectura de la cubierta limitan la capacidad del cultivo 

para cubrir el suelo rápidamente. Por otro lado, el método de plantación utilizado (dos 

hileras separadas 25 cm sobre una cama de 80 cm, dejando un espacio de 55 cm entre las 

hileras de las diferentes camas) también limitó la capacidad de la cubierta para cubrir 

completamente el suelo y maximizar el rendimiento (Fischer y col. 2019).  Por lo tanto, 

el uso de un genotipo sensible a la amplia separación entre hileras redujo la posibilidad 

de los que VIs alcanzaran la saturación.  

 La respuesta de la GNC a las diferentes dosis de fertilización nitrogenada o al 

fraccionamiento del N fue más errática entre años que la respuesta del rendimiento. La 

GNC respondió a la dosis de N más alta en varios años y tratamientos, mientras que la 

fertilización fraccionada solo lo hizo ocasionalmente. Cuando se produjo la respuesta, 

también se produjo una mayor reflectancia, especialmente en el NIR.  El mayor potencial 

de evaluación procedió de las combinaciones de las bandas NIR con las de borde rojo en 

el GS de grano lechoso. En cambio, en 2015 y 2016 las combinaciones de bandas de la 

región visible también mostraron un buen funcionamiento. Estos resultados están en 

concordancia con los encontrados en Rodrigues y col. (2018), ya que obtuvieron la mejor 

relación para la concentración de proteína en grano con las combinaciones de bandas de 

la región del borde rojo y del verde, aunque la relación obtenida en su estudio de campo 

fue muy débil (R2 ≤ 0.21).  Prey y Schmidhalter (2019) también destacaron el potencial 

del borde rojo para evaluar la GNC, aunque en su estudio se mencionó la falta de 

consistencia entre años. Esta variabilidad entre estudios y años puede estar asociada a la 
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gran variación en la GNC entre genotipos y condiciones ambientales (Rharrabti y col. 

2001). 

Por último, una novedad mostrada en este capítulo destaca el potencial de la 

teledetección para evaluar el N exportado, calculado como el producto del rendimiento y 

la GNC. Las combinaciones de bandas en el NIR y en el borde rojo proporcionaron el 

mayor potencial de predicción; por lo tanto, índices como el NDRE que tiene en cuenta 

el contenido de pigmentos estuvo entre los mejores predictores. La estimación del N 

exportado puede ser útil en los cultivos forrajeros y también como un importante 

indicador de la productividad del N en el ecosistema agrícola y clave para calcular la NUE 

(EUNEP, 2015; Quemada y col. 2020a). 

3.1.7.2. Mejores etapas de crecimiento para estimar el rendimiento, biomasa, 

GNC y N exportado 

 El mejor GS para la evaluación del rendimiento se produjo entre el final de la 

floración y los primeros estadios de grano lechoso. El RMSE que se obtuvo al utilizar los 

VIs desde la floración hasta el desarrollo del grano fue de 400 kg ha-1 durante el periodo 

de cuatro años, obteniendo 5250 kg ha-1 de rendimiento máximo. En la fase de grano 

pastoso, el error aumentó, probablemente debido a la disminución de la reflectancia 

asociada a la senescencia del cultivo. El aumento de los valores de R2 entre los VIs y el 

rendimiento del trigo desde las primeras etapas de crecimiento hasta la floración o el 

llenado del grano es una tendencia común reportada en la literatura. Sin embargo, las 

diferencias durante los mejores GS fueron principalmente dependientes del genotipo 

(Prasad y col. 2007). Cuando se utilizaron combinaciones del visible/NIR, el RMSE fue 

mayor en la floración que en el llenado del grano, probablemente debido a los cambios 

en el crecimiento y a las interacciones morfológicas asociadas a la presencia de las anteras 

(Babar y col. 2006; Gutierrez y col. 2010). Sin embargo, la combinación del borde 

rojo/NIR no se vio afectada por estas interferencias, y el RMSE fue más bajo. Estos 

resultados son similares a los encontrados por Prey y Schmidhalter (2019), que 

recomendaron evitar la etapa de floración para evaluar el rendimiento, especialmente 

cuando se utilizan bandas anchas que no pueden captar los cambios del borde rojo.  

 Para la evaluación de la GNC, el mejor GS fue la etapa de grano lechoso. El RMSE 

de la predicción dependió del año, mientras que en 2015 y 2016 el RMSE fue de 0.05 g 

N kg-1, en 2014 y 2017 estuvo entre 0.15 y 0.20 g N kg-1. Dado que el criterio de calidad 
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del trigo duro oscila entre el 2.2 y el 2.3 g N kg-1 dependiendo del país, un RMSE > 0.2 

g N kg-1 implica una incertidumbre alta en la predicción. La GNC depende del N 

acumulado en la biomasa en floración, pero también está fuertemente influenciado por la 

temperatura y el acceso al agua durante el llano de grano (Altenbach y col. 2003; Triboï 

y col. 2003). Las altas temperaturas y el estrés hídrico durante el llenado de grano 

aumentan la GNC (Gooding y col. 2003; Quemada y Gabriel, 2016). Como consecuencia, 

el efecto del año es muy importante incluso para el mismo genotipo de trigo. En el 

presente capítulo, las diferencias en la disponibilidad de agua durante el llenado de grano 

procedían tanto del riego como del efecto del laboreo, lo que puso de manifiesto la 

necesidad de evaluar si la información procedente del estado hídrico del cultivo podría 

mejorar la evaluación de la GNC.  

 Finalmente, los mejores GS para la predicción del N exportado fueron la 

elongación del tallo, espigado y floración. Desde la floración hasta el llenado de grano, 

los VIs mostraron un RMSE de 8–9 kg N ha-1 durante el periodo de 4 años, lo que supuso 

alrededor del 10 % del N exportado. En la fase de grano lechoso, la combinación de las 

bandas NIR y roja dio lugar a un error de 11–12 kg N ha-1, que aumentó drásticamente en 

la fase de grano pastoso.  

3.1.7.3. Uso de la información espectral para guiar la recomendación de 

fertilización 

 La medición de la reflectancia durante las etapas de crecimiento de los cultivos 

para desarrollar estrategias que permitan la recomendación de fertilizantes nitrogenados 

ha sido uno de los temas más investigados para mejorar la eficiencia del uso del N en las 

últimas décadas (Fox y Walthall, 2008; Mulla, 2013). Se han desarrollado algoritmos 

basados en las lecturas de los sensores espectrales, que se han utilizado en la agricultura 

de precisión para recomendar zonas de manejo con aplicación variable de fertilizante 

(Raun y col. 2005; Franzen y col. 2016). La recomendación de fertilización realizada con 

estos algoritmos se basa en la predicción durante la campaña de (i) el rendimiento 

potencial, y (ii) la respuesta del cultivo a la aplicación de N. El análisis exploratorio 

espectral realizado en el presente capítulo demostró alta capacidad en la predicción del 

rendimiento, pero presentó limitaciones para la predicción de la GNC. Además, la 

información obtenida por las combinaciones dos a dos de todas las longitudes de onda 

muestra la posibilidad de apoyar el progreso tecnológico, permitiendo una mejor toma de 
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decisiones en el desarrollo de nuevos sensores e índices para alcanzar objetivos 

específicos (p. ej. mejorar la calidad del grano). 

 Con los datos disponibles en este capítulo, se pudo evaluar el potencial de la 

teledetección para identificar las parcelas en la que la GNC responde a la aplicación de N 

de las que no responden. La identificación de las parcelas que responden al N en el estado 

de espiga zurrón es fundamental, ya que esta información permitiría aplicar el fertilizante 

solo en las zonas que responden. Cuando el objetivo es mejorar la GNC en el trigo de 

primavera, las estrategias más comunes son aumentar la disponibilidad de N en el suelo 

mediante aplicaciones tardías (es decir, en el estado de espiga zurrón o espigado) de 

fertilizantes en el suelo o aplicaciones foliares de N que puedan ser absorbidas fácilmente 

(Blankenau y col. 2002; Bogard y col. 2010). Estas estrategias son adecuadas para la 

detección por teledetección del estado nutricional de los cultivos, ya que la cubierta ya 

está completamente desarrollada. La identificación de los lugares sensibles ofrece la 

oportunidad de utilizar equipos de aplicación variable que suministran la dosis de N 

adecuada. En este capítulo, después del estado de espiga zurrón, el menor error en la 

identificación de parcelas que responden a un aumento de la aplicación de N se logró con 

los índices de clorofila basados en la combinación de bandas NIR/borde rojo (DCNI, 

NDRE y MCARI), lo que destaca la necesidad del uso de sensores de banda estrecha en 

la agricultura de precisión. Sin embargo, es interesante observar que el índice obtenido 

de la relación simple de las bandas NIR y verde (NG) proporcionó la mejor relación con 

la GNC en 2015 y se comportó mejor que otros índices estructurales en el resto de los 

años. Este resultado concuerda con Daughtry y col. (2000), que presentaron una buena 

respuesta de la relación NIR/verde con el contenido de clorofila en el maíz, y mostraron 

el potencial de algunos índices estructurales, fácilmente adaptables a bandas 

relativamente amplias, para estimar la GNC. Sin embargo, no hubo ningún índice que 

proporcionara recomendaciones fiables todos los años, y el error en la identificación de 

las zonas que responden de las que no fue > 20 % en dos de los años estudiados. Por lo 

tanto, todavía es necesario aclarar si la información de otros factores causantes de estrés 

podría reducir el error de forma consistente hasta niveles aceptables en la toma de 

decisiones. En este sentido, las técnicas emergentes de aprendizaje automático basadas 

en métodos combinados (es decir, RF y ANN) que ya mostraron su potencial en la 

obtención de resultados robustos en estudios agroambientales (Mutanga y col. 2012; 

Lebourgeois y col. 2017), podrían utilizarse para combinar la información de otros 

factores de estrés permitiendo una mejor toma de decisiones en la agricultura de precisión.  
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3.2.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos 

La mejora de la gestión de los fertilizantes mediante la optimización del momento 

de aplicación y la dosis de los mismos es esencial para reducir el impacto medioambiental 

y mantener la productividad de los cultivos (Quemada y col. 2013). Los sensores 

proximales y remotos son herramientas rápidas, no destructivas y muy precisas que 

pueden contribuir a optimizar el uso de los fertilizantes nitrogenados, ya que proporcionan 

mediciones o índices sensibles al estado nutricional de los cultivos (Ravier y col. 2017). 

No obstante, los VIs no emplean toda la información espectral, y por ello, varios estudios 

han demostrado que los RTM mejoran la transferibilidad y la robustez en comparación 

con los VIs (Jacquemoud y col. 2009; Li y col. 2018). Sin embargo, aunque se ha 

investigado mucho en la utilización de sensores para identificar niveles de fertilización 

en los cultivos (Li y col. 2013a; Inoue y col. 2016), la detección del efecto residual del N 

con sensores proximales, remotos o RTM sigue siendo un reto.   

 Por estas razones, el objetivo general de este capítulo es evaluar la capacidad de 

los sensores proximales y aéreos hiperespectrales para mejorar la evaluación del estado 

nutricional del trigo de invierno (Triticum aestivum L.). La investigación específica 

aborda la capacidad de los rasgos de la planta cuantificados por cada uno de los sensores 

para i) distinguir entre las dosis de fertilización nitrogenada e identificar el efecto del N 

residual producido por la fertilización de años anteriores. Para ello, se evalúa la capacidad 

de los sensores a nivel de campo, rasgos vegetales estimados por la inversión de RTM, 

así como la SIF760 y los índices de vegetación basados en VNIR y SWIR para evaluar el 

rendimiento de grano, la GNC, el N exportado y el NNI.  

3.2.1.1. Área de estudio y determinaciones en el cultivo 

Una rotación de maíz/trigo se estableció en la estación experimental “La 

Chimenea” localizada en Aranjuez (Madrid, España) desde abril de 2018 hasta julio de 

2019, para estudiar el estado nutricional del cultivo bajo diferentes dosis de fertilizante e 

identificar el efecto residual de los fertilizantes minerales en trigo blando (Triticum 

aestivum L., cv. Nogal). Los detalles edafoclimáticos se han descrito con anterioridad en 

el capítulo 2.  

En el experimento, se sembró maíz (Zea mays L., Pioneer P1574, Fao 700) en 

abril de 2018 con una densidad de plantas de 80.000 semillas ha-1. Dieciséis parcelas (8 

× 10.5 m) fueron distribuidas al azar en cuatro tratamientos con cuatro repeticiones 
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(Figura 33b). Los tratamientos fueron: Control (sin aplicación de N), fertilizante 

convencional nitrato amónico cálcico (CAN, 27 %N), nitrosulfato amónico (ASN, 26 

%N) mezclado con el inhibidor de la nitrificación 3,4-dimetilpirazol fosfato (DMPP) 

(ASN+DMPP), y CAN enriquecido con azufre (CAN(S), 27 %N) junto con el inhibidor 

de la nitrificación 3,4-dimetilpirazol succínico (DMSPA) (CAN+DMPSA). Todos los 

tratamientos fertilizados recibieron la dosis recomendada de 200 kg N ha-1. Después de 

la cosecha del maíz (octubre de 2018), se sembró trigo (Triticum aestivum L., cv. Nogal) 

el 15 de noviembre de 2018 en las mismas parcelas, con una dosis de siembra de 200 kg 

ha-1. Posteriormente, cada parcela se dividió en tres subparcelas (3.5 × 8 m) a las que se 

les aplicó dosis diferentes de fertilizante convencional (CAN, 27 %N): N0 (no recibió N), 

N1 (dosis recomendada, 150 kg N ha-1) y N2 (dosis extra de N para aumentar en contenido 

de N en grano, 190 kg N ha-1) (Figura 33c) (Tabla 6). 

 

Figura 33.  Área de estudio del experimento de La Chimenea en Aranjuez (Madrid, España) (a), 

localización del experimento con lo diferentes tratamientos de N establecidos en el maíz en 2018 

(b), y parcelas divididas del experimento de trigo en tres dosis diferentes de N en 2019 (c). 

La aplicación de fertilizante nitrogenado se fraccionó en dos aplicaciones y se 

distribuyó a mano sobre las parcelas:  en el maíz cuando presentó tres hojas desplegadas 

(GS13, 20/05/2018) y en la elongación del tallo (GS38, 02/07/2018); y sobre el cultivo 

de trigo en la etapa de ahijado (GS22, 30/01/2019) y al final de la elongación del tallo 

(GS39, 15/04/2019) (Tabla 6). El N disponible para el trigo se obtuvo ajustando la dosis 

de fertilizante en función del contenido de Nmin en las capas superiores del suelo (0.50 

m), determinado siguiendo la metodología explicada en el capítulo 2, antes de la primera 

aplicación de N (30/01/2019).  
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Durante la primavera y el verano, se aplicó agua de riego mediante un pivot central 

ajustada a la evapotranspiración de los cultivos y calculada a partir de datos locales diarios 

en base a la ecuación de Penman-Monteith (Allen y col. 1998). El aporte total de agua 

fue de 732 mm para el maíz en la primera campaña, y de 209 mm para el trigo en la 

segunda campaña. El trigo sufrió estrés hídrico durante el invierno debido a la escasez de 

lluvias y a la limitada disponibilidad de agua en el canal de riego que abastece la finca.  

Tabla 6. Fertilizante nitrogenado aplicado en el experimento de La Chimenea sobre el cultivo de 

trigo y N total disponible para las diferentes dosis de N en 2019, en función de los tratamientos 

de 2018. 

Tratamientos 

Primera 

aplicación de 

fertilizante 

(GS22) 

Segunda aplicación 

de fertilizante 

(GS39) 

N total 

disponible*  

2018 2019 kg N ha-1 kg N ha-1 kg N ha-1 

Control 

N0 0 0 60 

N1 50 40 150 

N2 50 80 190 

Fertilizados 

N0 0 0 118 

N1 50 0 168 

N2 50 40 208 

*Fertilizante aplicado más el contenido de N inorgánico en los 0.5 m superiores del perfil del suelo justo 

antes de la aplicación del fertilizante. El contenido de N inorgánico fue de 60 kg N ha-1 en el tratamiento 

Control y de 118 kg N ha-1 en los tratamientos fertilizados.  

  

En el cultivo del maíz, se cosechó una franja central de 1.5 m de ancho en cada 

parcela, dejando 1 m de borde al inicio y al final de cada parcela.  

En el cultivo de trigo, se cosechó a mano una muestra de plantas (0.25 × 0.25 m) 

en todas las parcelas del experimento en la floración (GS65), cuando se esperaba la 

máxima absorción de N. En la cosecha, una franja central de 1.4 m de ancho fue 

cosechada dejando 1 m de borde en cada parcela. La metodología para la determinación 

de la biomasa, el N absorbido y el NNI en floración, así como el rendimiento, la GNC y 

N exportado en cosecha se ha explicado con más detalle en el capítulo 2.  
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3.2.1.2. Medidas con sensores proximales y remotos 

 Se utilizaron diferentes sensores ópticos comerciales para evaluar las dosis de 

fertilización nitrogenada y el efecto residual sobre el trigo, procedente de los diferentes 

fertilizantes aplicados en la campaña anterior sobre el maíz.  

 Los dispositivos empleados a nivel de campo fueron el Dualex® (Force-A, Osay, 

Francia) y el GreenSeeker® (Handheld Crop Sensor Model HCS-100, Trimble, 

Sunnyvale, EE.UU.). A nivel remoto, los sensores Hyperspec VNIR y NIR-100 

(Headwall Photonics, Fitchburg, MA, EE.UU.) se instalaron a bordo de un avión Cessna 

para adquirir imágenes hiperespectrales a 300 m.s.n.m. El funcionamiento y la 

metodología seguida en campo con cada uno de los sensores utilizados puede encontrarse 

con más detalle en el capítulo 2.  

 Las medidas con los sensores a nivel de campo se sincronizaron con la adquisición 

de imágenes hiperespectrales aéreas, que fueron tomadas en tres etapas diferentes de 

crecimiento: inicio de la elongación del tallo (GS32: 11/03/2019), final de la elongación 

del tallo (GS39: 12/04/2019) y floración (GS65: 16/05/2019). Con la información 

adquirida de las imágenes hiperespectrales se calcularon diferentes VIs mostrados en la 

Tabla 1, así como parámetros estimados por RTM cuya metodología se ha explicado en 

el capítulo 2.  Todas las subparcelas fueron georreferenciadas con tecnología cinemática 

en tiempo real (RTK) para comparar los diferentes VIs y los parámetros estimados por 

RTM con las medidas a nivel de campo. Se consideró un borde perimetral de 1 m para 

extraer la información espectral de la parte central de cada parcela, asegurando que las 

lecturas fueran representativas de cada tratamiento.   

3.2.1.3. Análisis estadístico 

 Se realizaron diversos análisis estadísticos para evaluar el potencial de los 

diferentes sensores y parámetros para detectar las dosis de N y el efecto residual. Tras 

verificar la normalidad de los datos y la homogeneidad de la varianza, se utilizó un LME 

en los datos del cultivo y las lecturas de los sensores para evaluar su detección en las tres 

etapas de crecimiento. Los fertilizantes aplicados en 2018, las dosis de N aplicadas en 

2019 y la interacción entre ellos se consideraron factores fijos, mientras que la subparcela 

se consideró como factor aleatorio para el análisis de la varianza. Además, se realizó un 

ANOVA univariante para determinar las diferencias entre tratamientos del contenido de 

Nmin. Las medias fueron separadas por la prueba de Tukey al 0.05 de probabilidad (P ≤ 
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0.05). Por último, se calculó el R2 y el RMSE para analizar la bondad de ajuste entre el 

NNI y las medidas de cada sensor. Todos los análisis estadísticos se realizaron con el 

software R (versión 3.6.3; R Core Team, 2020).  

3.2.2. Análisis del cultivo 

 En la primera campaña, el rendimiento del maíz (con un contenido de humedad 

del 14 %) en el tratamiento Control (10.6 Mg ha-1) fue significativamente menor que en 

los tratamientos fertilizados, los cuales no presentaron diferencias entre ellos. En la 

segunda campaña, el rendimiento medio de trigo fue de 3.9 Mg ha-1, sin obtener 

diferencias entre los diferentes tratamientos probablemente debido a las escasas 

precipitaciones invernales que limitaron el ahijamiento y como consecuencia afectaron al 

rendimiento (Anexo 2. Tabla S5).  

 El segundo año, la respuesta a la fertilización nitrogenada fue evidente en los datos 

recogidos en floración (GS65), ya que el N absorbido y el NNI respondieron a la 

aplicación de fertilizantes cuando los tratamientos del año anterior fueron Control o CAN 

(Figura 34a; Anexo 2. Tabla S5). En la cosecha, la GNC reforzó el efecto de la dosis de 

fertilización con N, ya que todos los tratamientos fertilizados en 2019 aumentaron la GNC 

(Figura 34b) y la mayor parte del N exportado (Anexo 2. Tabla S5) respecto a N0.  

 

Figura 34. Nitrógeno absorbido (kg N ha-1) por el trigo en floración (a) y concentración de N en 

grano (GNC, g N kg-1) en la cosecha (b) en el experimento de La Chimenea para los distintos 

tratamientos de fertilización nitrogenada (N0, N1 y N2) aplicados en 2019. Los tratamientos en 

el eje X se aplicaron en la campaña anterior (2018). Para una mayor descripción de los 

tratamientos, véase el texto principal. Las letras sobre las barras indican diferencias significativas 

entre los tratamientos de fertilización nitrogenada aplicados sobre el trigo dentro de los 

tratamientos aplicados el año anterior según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 

 El efecto del N residual se observó en la floración y la cosecha del trigo (Figura 

35). En floración, al comparar el N absorbido y el NNI en las parcelas de trigo sin fertilizar 
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(N0), el tratamiento que el año anterior recibió CAN+DMPSA mostró un valor más alto 

que el Control (Figura 35a; Anexo 2. Tabla S5). Por otro lado, los tratamientos que fueron 

fertilizados con inhibidores de la nitrificación en 2018 (ASN+DMPP o CAN+DMPSA) 

no mostraron diferencias entre las dosis de N aplicadas en 2019 en el N absorbido y el 

NNI en floración (Figura 35a; Anexo 2. Tabla S5). En la cosecha, si se consideran las 

parcelas no fertilizadas de trigo (N0), el N exportado fue mayor tras el tratamiento 

CAN+DMPSA en comparación con el tratamiento Control, mientras que ASN+DMPP y 

CAN obtuvieron valores intermedios (Figura 35b). 

 

Figura 35.  Índice de nutrición nitrogenada (NNI) del trigo en floración (a) y N exportado (kg N 

ha-1) en la cosecha (b) en el experimento de La Chimenea para los distintos tratamientos de 

fertilización nitrogenada (N0, N1 y N2) aplicados en 2019. Los tratamientos de la leyenda fueron 

aplicados en la campaña anterior (2018): 0 kg N ha-1 (Control) o 200 kg N ha-1 como nitrato 

amónico cálcico (CAN), nitrosulfato amónico mezclado con el inhibidor de la nitrificación 3,4-

dimetilpirazol fosfato (ASN+DMPP) o como nitrato amónico cálcico mezclado con el inhibidor 

de la nitrificación 3,4-dimetilpirazol succínico (CAN+DMPSA). Las letras sobre las barras 

indican diferencias significativas entre los tratamientos de fertilización llevados a cabo en el maíz 

el año anterior según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 

 Por último, es importante destacar que antes de la fertilización del trigo no hubo 

diferencias en el Nmin del suelo en los 0.5 m superiores entre los tratamientos fertilizados 

aplicados al maíz en 2018 (Anexo 1. Figura S11). Los tratamientos fertilizados 

presentaron mayor Nmin (118 kg N ha-1) que el Control (60 kg N ha-1), mostrando el 

amonio un aporte < 10 % del Nmin total del suelo. 
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3.2.3. Comparación entre los parámetros medidos en campo y los estimados por 

RTM 

 Considerando las tres etapas de crecimiento evaluadas en este capítulo, la mejor 

correlación entre los parámetros estimados y los medidos se alcanzó con la concentración 

de Chl (R2 = 0.55; Figura 36a) seguida de los Anth (R2 = 0.41; Figura 36b). La relación 

de la Chl mejoró cuando solo se consideraron los valores obtenidos al final de la 

elongación del tallo y de floración (R2 = 0.78; Anexo 1. Figura S12a), indicando que los 

píxeles del suelo afectaron a la estimación del parámetro al principio de la elongación del 

tallo. Además, el LAI y la biomasa estimada por la inversión del modelo también 

alcanzaron una correlación significativa con la biomasa medida en floración (R2 = 0.53 y 

0.61; Anexo 1. Figura S12b y c). En general, los resultados indican que los parámetros 

estimados analizados en este experimento aumentaron su correlación con las medidas de 

campo a medida que avanzaban las etapas de crecimiento, alcanzando los mejores 

resultados al final de la elongación del tallo y la floración. 

 

Figura 36. Pares de valores del a) contenido de clorofila (µg cm-2) estimada por inversión del 

modelo (Cab) y medida con Dualex® (Chl-D) y b) antocianos (µg cm-2) estimados por inversión 

del modelo (Anth) y medidos con Dualex® (Anth-D, d.u: unidades dualex) en el experimento de 

La Chimenea en tres etapas de crecimiento (símbolos): inicio de la elongación del tallo (GS32), 

final de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65). Cada símbolo representa el valor medio 

de cada parcela asignada a los diferentes tratamientos de N (N0, N1 y N2) aplicados en 2019. La 

línea continua representa la regresión lineal con su correspondiente ecuación, coeficiente de 

determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE). 
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3.2.4. Detección de las dosis de fertilizante 

3.2.4.1. Sensores a nivel de campo y parámetros estimados por RTM 

 Las dosis de fertilizante se detectaron por el GreenSeeker®, Dualex® y los 

parámetros estimados por la inversión de RTM (Tabla 7). Al inicio de la elongación del 

tallo (GS32), las diferencias solo fueron detectables por el GreenSeeker®. Al final de la 

elongación del tallo (GS39), el GreenSeeker®, la Chl y los Anth (medidos con Dualex® o 

estimados por la inversión de RTM) fueron capaces de distinguir entre los tratamientos 

fertilizados (N1 y N2) y el no fertilizado (N0). En floración (GS65), el GreenSeeker® 

diferenció las tres dosis de N, mientras que Chl, Flav, NBI medidos con Dualex® y la 

biomasa, Cab y LAI estimados distinguieron entre tratamientos fertilizados (N1 y N2) y 

no fertilizado (N0). Por último, los Anth medidos con el dispositivo Dualex® (Anth-D) y 

el resto de los parámetros (Anth y Car) estimados mediante la inversión de RTM no 

lograron separar las dosis de fertilizante (Tabla 7). 

Tabla 7. Medidas realizadas con sensores para detectar dosis de N en el experimento de La 

Chimenea. GreenSeeker®, Dualex® (Chl-D), flavonoides (Falv-D), antocianos (Anth-D) e índice 

de balance de N (NBI-D) medidas sobre trigo, y parámetros estimados por la inversión de modelos 

(biomasa, clorofila a+b (Cab)), carotenoides (Car), antocianos (Anth) e índice de área foliar (LAI) 

en tres etapas de crecimiento del trigo (inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la 

elongación del tallo (GS39) y floración (GS65)) para los distintos tratamientos de fertilización 

nitrogenada (N0, N1 y N2) aplicados en 2019. 

  Sensores a nivel de campo 

Dosis de N GS GreenSeeker* Chl-D 

(μg cm-2) 

Anth-D 

(d.u.) 

Flav-D 

(d.u.) 

NBI-D† 

N0 
32 

0.54 a‡ 39.8 0.14 1.55 26.0 

N1 & N2 0.58 b 40.8 0.13 1.51 27.4 

N0 
39 

0.51 a 41.7 a 0.14 b 1.56 27.6 

N1 & N2 0.59 b 43.8 b 0.13 a 1.55 28.6 

N0 

65 

0.55 a 40.1 a 0.11 1.56 b 25.9 a 

N1 0.63 b 44.6 b 0.10 1.52 a 29.5 b 

N2 0.68 c 44.7 b 0.10 1.49 a 30.1 b 

  Parámetros estimados por la inversión de RTM 

 
 

Biomasa 

(kg ha-1) 

Cab 

(μg cm-2) 

Anth 

(μg cm-2) 

Car 

(μg cm-2) 

LAI 

(m2 m-2) 

N0 
32 

- 41.8 4.47 10.1 2.58 

N1 & N2 - 41.4 4.37 9.9 2.64 

N0 
39 

3352 41.1 a 4.05 a 9.7 2.36 

N1 & N2 3482 42.8 b 4.37 b 9.5 2.42 

N0 

65 

3641 a 40.0 a 3.66 9.7 2.43 a 

N1 3916 b 44.6 b 3.69 9.9 2.64 b 

N2 4016 b 45.8 b 3.60 9.4 2.69 b 
*Las lecturas de Greenseeker son medidas adimensionales calculadas como (RNIR-RRed)/(RNIR+RRed), donde RNIR es la 

reflectancia de la luz NIR activa (774 nm) y RRED es la reflectancia de la luz roja activa (656 nm). 
†NBI-D es la relación entre Chl-D y Flav-D. 
‡Dentro de la medida de cada sensor, parámetro y la etapa de crecimiento, las letras indican diferencias significativas 

según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. Abreviaturas: d.u., unidades dualex. 
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3.2.4.2. Espectros de reflectancia e índices de vegetación 

 Las diferentes dosis de fertilización aplicadas en 2019 también fueron detectadas 

por los datos espectrales obtenidos del avión (Figura 37). Al inicio de la elongación del 

tallo (GS32), se observaron pocas diferencias (Figura 37a). Sin embargo, en GS39 las 

diferencias fueron mayores, mostrando los tratamientos fertilizados (N1 y N2) una menor 

reflectancia en las regiones visible y SWIR en comparación con el tratamiento no 

fertilizado (N0) (Figura 37b). En GS65, las tres dosis de N se diferenciaron en las regiones 

visible, NIR y SWIR (Figura 37c).  

 

Figura 37. Espectros de la reflectancia media del trigo para detectar dosis de N en el experimento 

de La Chimenea. Se representan distintos tratamientos de fertilización nitrogenada (N0, N1 y N2) 

obtenidos a partir de imágenes adquiridas por sensores hiperespectrales (visible (400–740 nm), 

NIR (740–1000 nm) y SWIR (1000–1700 nm)) instalados en un avión en el: a) inicio de la 

elongación del tallo (GS32), b) final de la elongación del tallo (GS39) y c) floración (GS65) en 

2019. El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 de fertilizante en 2019, N1 90 o 50 kg N ha-1, y N2 

130 o 90 kg N ha-1 dependiendo de si el tratamiento previo de 2018 fue Control o parcelas 

fertilizadas. 

 De forma similar a los espectros, en GS32 no se encontraron diferencias entre los 

distintos tratamientos de fertilización nitrogenada con los VIs calculados, mientras que 

después de GS39 sí aparecieron diferencias (Tabla 8). En GS39, el NDVI, las relaciones 

entre el azul/verde/rojo, todos los índices de clorofila (excepto el MCARI) y todos los 

índices VNIR-SWIR (excepto el N1510,660) diferenciaron entre el tratamiento N0 y los 

fertilizados (N1 y N2). En GS65, todos los índices estructurales, de xantofila, BRI1, de 

clorofila (NDRE, CCCI y SIF760) y todos los índices VNIR-SWIR distinguieron entre las 

tres dosis de fertilización (Tabla 8). Además, en GS39 y GS65 los índices VNIR-SWIR 

que fueron modificados para sustituir la banda de 670 nm por la de 1510 nm (OSAVI1510, 

MCARI1510 y TCARI/OSAVI1510) detectaron mejor las dosis de N que sus 

correspondientes índices en la región VNIR, mostrando el potencial de la región SWIR.  



Capítulo 3.2 
 

 

90 

 

Tabla 8. Índices de vegetación para detectar dosis de N en el experimento de La Chimenea. Los 

VIs se calcularon a partir de los espectros de reflectancia del trigo adquiridos por los sensores 

hiperespectrales instalados en un avión en tres etapas de crecimiento diferentes (inicio de la 

elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65)) para los 

distintos tratamientos de fertilización nitrogenada (N0, N1 y N2) aplicados en 2019. 

 

Dentro de cada columna las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 

 

3.2.5. Detección del efecto residual 

3.2.5.1. Sensores a nivel de campo y parámetros estimados por RTM 

 En la fase de desarrollo más temprana (GS32) no se detectó el efecto residual, 

mientras que al final de la elongación del tallo (GS39) y en floración (GS65) el efecto 

residual fue detectado de forma similar por el GreenSeeker® y la Cab estimada por RTM 

(Tabla 9). En ambas etapas de crecimiento, si se observa el tratamiento de trigo sin 

fertilizar (N0) en 2019, las parcelas que recibieron CAN+DMPSA en la campaña anterior 

mostraron valores más altos que las parcelas Control, quedando los valores de las parcelas 

fertilizadas con CAN o ASN+DMPP entre ellos. Además, en GS65 la biomasa y el LAI 

estimados detectaron el efecto residual en todos los tratamientos fertilizados en 2018. Por 

el contrario, la capacidad de detectar el efecto residual fue baja para las lecturas de 

Dualex® (Chl-D, Anth-D y el NBI-D mostraron solo diferencias entre los tratamientos en 

GS39) y el resto de los parámetros estimados por RTM (Anth y Car). 

  Índices de vegetación 

        Estructurales              Xantofilas Azul/verde/rojo 

Dosis de N GS NDVI OSAVI PRI PRIm4 BGI1 BRI1 

N0 
32 

0.71 0.61 0.06 -0.27 0.42 0.39 

N1 & N2 0.71 0.60 0.06 -0.27 0.43 0.40 

N0 
39 

0.76 a 0.64 0.04 -0.25 0.52 a 0.52 a 

N1 & N2 0.79 b 0.66 0.04 -0.25 0.56 b 0.55 b 

N0 

65 

0.66 a 0.53 a 0.07 c -0.27 a 0.40 a 0.35 a 

N1 0.72 b 0.57 b 0.06 b  -0.26 b 0.42 b 0.39 b 

N2 0.75 c 0.59 c 0.05 a -0.25 c 0.42 b 0.41 c 

  Índices relacionados con la clorofila 

  MCARI TCARI/OSAVI DCNI NDRE CCCI SIF760 

N0 
32 

0.060 0.15 13.6 0.32 0.67 2.09 

N1 & N2 0.058 0.15 13.9 0.32 0.69 2.10 

N0 
39 

0.076 0.16 b 12.6 a 0.32 a 0.41 a 2.79 a 

N1 & N2 0.074 0.15 a 13.3 b 0.34 b 0.50 b 2.86 b 

N0 

65 

0.052 a 0.16 b 12.9 a 0.29 a 0.57 a 2.27 a 

N1 0.052 a 0.14 a 14.1 b 0.33 b 0.72 b 2.44 b 

N2 0.053 b 0.13 a 14.8 b 0.35 c 0.81 c 2.47 c 

  Índices basados en SWIR y VNIR-SWIR 

  NDNI OSAVI1510 MCARI1510 TCARI/OSAVI1510 N1510,660 N850,1150 

N0 
32 

- - - - - - 

N1 & N2 - - - - - - 

N0 
39 

0.089 a 0.32 a -0.050 a -0.86 a 0.57 0.41 a  

N1 & N2 0.096 b 0.34 b -0.040 b -0.75 b 0.57 0.44 b 

N0 

65 

0.096 a 0.26 a  -0.040 a  -0.74 a 0.44 a 0.37 a 

N1 0.099 b 0.29 b -0.038 b  -0.70 b 0.50 b 0.40 b  

N2 0.101 c 0.31 c -0.037 c -0.65 c 0.52 c 0.42 c 
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Tabla 9. Medidas realizadas con sensores para detectar el efecto residual en el experimento de 

La Chimenea. GreenSeeker®, Dualex® (Chl-D), flavonoides (Falv-D), antocianos (Anth-D) e 

índice de balance de N (NBI-D) medidas sobre trigo, y parámetros estimados por la inversión de 

modelos (biomasa, clorofila a+b (Cab), carotenoides (Car), antocianos (Anth) e índice de área 

foliar (LAI) en tres etapas de crecimiento del trigo (inicio de la elongación del tallo (GS32), final 

de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65)) en las parcelas no fertilizadas (N0) en 2019. 

  Sensores a nivel de campo 

2018 GS GreenSeeker* Chl-D 

(μg cm-2) 

Anth-D 

(d.u.) 

Flav-D 

(d.u.) 

NBI-D† 

Control 

32 

0.50‡ 37.1 0.15 1.59 23.6 

CAN 0.55 41.3 0.14 1.55 26.7 

ASN+DMPP 0.54 39.9 0.14 1.53 25.8 

CAN+DMPSA 0.57 41.9 0.12 1.53 28.0 

Control 

39 

0.46 a 38.1 a 0.16 b 1.62 23.8 a 

CAN 0.51 ab 41.9 ab 0.14 ab 1.50 28.3 b 

ASN+DMPP 0.54 ab 43.8 b 0.14 ab 1.53 29.0 b 

CAN+DMPSA 0.57 b 43.3 b 0.13 a 1.58 27.9 ab 

Control 

65 

0.50 a 37.8 0.11 1.63 24.0 

CAN 0.57 ab 40.5 0.10 1.55 26.0 

ASN+DMPP 0.57 ab 40.4 0.12 1.57 25.6 

CAN+DMPSA 0.58 b 41.8 0.10 1.49 27.9 

  Parámetros estimados por la inversión de RTM 

 
 

Biomasa 

(kg ha-1) 

Cab 

(μg cm-2) 

Anth 

(μg cm-2) 

Car 

(μg cm-2) 

LAI 

(m2 m-2) 

Control 

32 

- 41.2 4.45 10.33 2.60 

CAN - 43.2 4.28 9.22 2.68 

ASN+DMPP - 40.1 4.37 10.61 2.50 

CAN+DMPSA - 41.1 4.76 9.87 2.53 

Control 

39 

3178 36.7 a 3.58 9.85 2.21 

CAN 3418 41.5 ab  4.15 9.60 2.41 

ASN+DMPP 3443 42.6 ab 4.17 10.04 2.35 

CAN+DMPSA 3515 43.7 b 4.31 9.33 2.47 

Control 

65 

3279 a 33.8 a 3.38 9.37 2.16 a 

CAN 3786 b 41.2 ab 3.65 9.58 2.55 b 

ASN+DMPP 3681 b 41.8 ab 3.84 10.00 2.47 b 

CAN+DMPSA 3818 b 43.2 b 3.79 9.68 2.54 b 
*Las lecturas de Greenseeker son medidas adimensionales calculadas como (RNIR-RRed)/(RNIR+RRed), donde RNIR es la 

reflectancia de la luz NIR activa (774 nm) y RRED es la reflectancia de la luz roja activa (656 nm). 
†NBI-D es la relación entre Chl-D y Flav-D. 
‡Dentro de la medida de cada sensor, parámetro y la etapa de crecimiento, las letras indican diferencias significativas 

según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. Abreviaturas: d.u., unidades dualex. 

 

 

 

3.2.5.2. Espectros de reflectancia e índices de vegetación 

 Al igual que los sensores a nivel de campo y los parámetros estimados, el efecto 

residual solo se detectó en los espectros adquiridos en el tratamiento de trigo sin fertilizar 

(Figura 38). Al inicio de la elongación del tallo (GS32) empezaron a surgir diferencias 

entre los tratamientos fertilizados y el tratamiento Control en la región NIR (Figura 38a). 

En GS39 y GS65, los tres tratamientos fertilizados presentaron menor reflectancia en las 

regiones visible y SWIR, y mayor reflectancia en el NIR que el tratamiento Control 

(Figura 38b y c). El tratamiento CAN+DMPSA, el cual mostró mayor efecto residual en 

las variables del cultivo analizadas, las lecturas de GreenSeeker® y la Cab estimada, 

también presentó mayor diferencia respecto al tratamiento Control en el espectro de 

reflectancia.  
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Figura 38. Espectros de la reflectancia media del trigo para detectar el efecto residual en el 

experimento de La Chimenea. Se representan las parcelas no fertilizadas (N0) obtenidas a partir 

de imágenes adquiridas por sensores hiperespectrales (visible (400–740 nm), NIR (740–1000 nm) 

y SWIR (1000–1700 nm)) instalados en un avión en el: a) inicio de la elongación del tallo (GS32), 

b) final de la elongación del tallo (GS39) y c) floración (GS65) en 2019. Los tratamientos de la 

leyenda fueron aplicados en la campaña anterior (2018): 0 kg N ha-1 (Control) o 200 kg N ha-1 

como nitrato amónico cálcico (CAN), nitrosultafo amónico mezclado con el inhibidor de la 

nitrificación 3,4-dimetilpirazol fosfato (ASN+DMPP) o como nitrato amónico cálcico mezclado 

con el inhibidor de la nitrificación 3,4-dimetilpirazol succínico (CAN+DMPSA). 

 

 Adicionalmente, los índices estructurales (NDVI y OSAVI), la relación azul/verde 

(BGI1), los índices de clorofila (NDRE y CCCI) y la SIF760 fueron capaces de detectar el 

efecto residual al final de la elongación del tallo (GS39), mientras que en la floración 

dicho efecto fue detectado por los índices estructurales (NDVI y OSAVI), de clorofila 

(NDRE) y NIR-SWIR (N850,1510) (Tabla 10). El resto de los VIs calculados no detectaron 

el efecto residual (Anexo 2. Tabla S6). Los valores de los índices que detectaron el efecto 

residual fueron mayores en las parcelas fertilizadas con CAN+DMPSA que en las 

parcelas Control, mostrando las parcelas fertilizadas con CAN o ASN+DMPP valores 

intermedios. Al inicio de la elongación del tallo (GS32) no se detectó efecto residual 

(Anexo 2. Tabla S6). Por tanto, la SIF760 junto con los VIs que combinan las bandas 

visibles con el azul, NIR o el borde rojo fueron los mejores detectores del efecto residual 

al final de la elongación del tallo, mientras que la combinación NIR-SWIR obtuvo un 

mejor resultado en la floración.  
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Tabla 10. Índices de vegetación para detectar el efecto residual en el experimento de La 

Chimenea. Los VIs se calcularon a partir de los espectros de reflectancia del trigo adquiridos por 

los sensores hiperespectrales instalados en un avión en dos etapas de crecimiento diferentes (final 

de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65)) en las parcelas no fertilizadas (N0) en 2019. 

  Índices de vegetación 

  Estructurales Azul/verde Índices relacionados con la clorofila VNIR-SWIR 

2018 GS NDVI OSAVI BGI1 NDRE CCCI SIF760 N850,1150 

Control 

39 

0.69 a 0.59 a 0.49 a 0.27 a 0.19 a 2.50 a 0.38 

CAN 0.78 ab 0.66 ab 0.51 ab 0.33 ab 0.43 ab 2.86 ab 0.43 

ASN+DMPP 0.77 ab 0.65 ab 0.52 ab 0.32 ab 0.47 ab 2.86 ab 0.40 

CAN+DMPSA 0.81 b 0.68 b 0.55 b 0.35 b 0.56 b 2.93 b 0.45 

Control 

65 

0.62 a 0.49 a 0.39 0.26 a 0.49 2.20 0.34 a 

CAN 0.67 ab 0.53 ab 0.40 0.30 ab 0.58 2.25 0.38 ab 

ASN+DMPP 0.66 ab 0.54 ab 0.40 0.30 ab 0.59 2.28 0.38 ab 

CAN+DMPSA 0.69 b 0.55 b 0.40 0.31 b 0.61 2.35 0.39 b 

Dentro de cada columna las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 

 

3.2.6. Detección del NNI mediante sensores a nivel de campo y remotos 

 Debido a la buena capacidad del NNI para detectar las dosis de fertilizante y el 

efecto residual en la floración (Figura 35a;  Anexo 2. Tabla S5), se evaluó su correlación 

con los sensores de campo, los parámetros estimados por RTM y los VIs como un buen 

indicador de detección (Tabla 11). Las correlaciones más altas del NNI con los sensores 

a nivel de campo fueron alcanzadas por el GreenSeeker® (R2 = 0.75 y RMSE = 0.052) y 

el NBI medido con Dualex® (Tabla 11). Además, la Chl mostró el mejor resultado entre 

todos los pigmentos (tanto los medidos con Dualex® como los estimados por RTM). En 

este sentido, la Cab estimada por RTM obtuvo una mayor correlación (R2 = 0.72 y RMSE 

= 0.059) que al Chl medida con Dualex® (R2 = 0.65 y RMSE = 0.062), lo que indica que 

la estimación de la Chl mejora la predicción de estado nutricional del cultivo. Además, 

otros parámetros estimados como el LAI y la biomasa también alcanzaron una correlación 

alta con el NNI. Por último, el resto medidas de Dualex® (Flav-D y Anth-D) y de los 

pigmentos estimados (Anth y Car) obtuvieron las correlaciones más bajas con el NNI 

(Tabla 11). 

 Entre los VIs, las mejores correlaciones con el NNI las obtuvieron los índices 

relacionados con la Chl, obteniendo la más alta con la SIF760 (R2 = 0.88 y RMSE = 0.049), 

seguida del CCCI y el NDRE (Tabla 11). Los índices estructurales también se 

correlacionaron significativamente con el NNI, y el índice de xantofila PRIm4 obtuvo 

una correlación mejor que el PRI. Por último, entre los índices VNIR-SWIR el OSAVI1510 

superó a los demás, logrando una correlación similar a la de su análogo en la región VNIR 

(OSAVI). Al introducir la información SWIR, la correlación aumentó ligeramente con el 

NNI en el MCARI1510, pero disminuyó en el TCARI/OSAVI1510 (Tabla 11). 
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 Por tanto, estos resultados enfatizan que la Cab estimada por RTM, la SIF760, el 

CCCI y los índices que combinan la reflectancia en las bandas NIR-Rojo o NIR-borde 

rojo mostraron una mejor correlación que los sensores a nivel de campo en la evaluación 

del estado nutricional del cultivo, lo que refuerza su capacidad de detección de las dosis 

de N y efecto residual.  

Tabla 11. Predicción del NNI mediante sensores proximales y remotos en el experimento de La 

Chimenea. Coeficiente de determinación (R2), error cuadrático medio (RMSE) y nivel de 

significación (valor-p) entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI) y los sensores a nivel de 

campo (GreenSeeker®, lecturas de Dualex® (clorofila (Chl-D), flavonoides (Flav-D), antocianos 

(Anth-D) e índice de balance de N (NBI-D)), parámetros estimados por la inversión de modelos 

(biomasa, clorofila a+b (Cab), carotenoides (Car), antocianos (Anth) e índice de área foliar (LAI)) 

y diferentes índices de vegetación extraídos de los espectros de reflectancia adquiridos por 

sensores hiperespectrales en floración (GS65). Abreviaturas: ns, no significativo. 

   R2 RMSE Valor-p 

Sensores a nivel de campo 

GreenSeeker 0.75 0.052 <0.001 

Chl-D 0.65 0.062 <0.01 

Flav-D 0.54 0.070 <0.01 

Anth-D 0.26 0.089 ns 

NBI-D 0.68 0.059 <0.001 

Parámetros estimados por la inversión de RTM  

Biomasa 0.72 0.055 <0.001 

Cab 0.72 0.059 <0.001 

Car 0.00 0.104 ns 

Anth 0.14 0.096 ns 

LAI 0.67 0.059 <0.01 

Índices estructurales 
NDVI 0.80 0.082 <0.001 

OSAVI 0.82 0.044 <0.001 

Índices de xantofilas 
PRI 0.73 0.044 <0.001 

PRIm4 0.80 0.047 <0.001 

Relación azul/verde/rojo 
BGI1 0.70 0.097 <0.001 

BRI1 0.76 0.051 <0.001 

Índices relacionados con la clorofila 

MCARI 0.55 0.070 <0.01 

TCARI/OSAVI 0.74 0.070 <0.001 

DCNI 0.69 0.058 <0.001 

NDRE 0.80 0.046 <0.001 

CCCI 0.82 0.044 <0.001 

SIF760 0.88 0.049 <0.001 

Índices basados en SWIR y VNIR-SWIR 

NDNI 0.68 0.050 <0.001 

OSAVI1510 0.81 0.046 <0.001 

MCARI1510 0.59 0.067 <0.01 

TCARI/OSAVI1510 0.65 0.062 <0.01 

N1510,660 0.78 0.048 <0.001 

N850,1510 0.78 0.049 <0.001 

 

3.2.7. Discusión 

 Los resultados de este capítulo confirman el potencial de los sensores a nivel de 

campo y remotos para detectar el trigo fertilizado con diferentes dosis de N, y demuestran 

por primera vez el potencial de dichos sensores para identificar el efecto residual del N 

en el cultivo. La capacidad de la teledetección para distinguir entre las dosis de N es 

importante, ya que puede proporcionar información sobre el estado nutricional del 

cultivo. Sin embargo, tradicionalmente la mayoría de los estudios se han basado en la 
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aplicación de índices espectrales (Daughtry y col. 2000), mientras que solo unos pocos 

han investigado las inversiones de modelos de RTM o la fluorescencia de clorofila 

inducida por el sol (Camino y col. 2018; Li y col. 2018). Cuanto antes se produzca la 

detección, más opciones habrá de corregir la fertilización para ajustarse a la 

recomendación. Sin embargo, en las primeras etapas de crecimiento, la estimación del 

estado nutricional del cultivo puede verse enmascarada debido a las mayores variaciones 

de la biomasa, el LAI, las condiciones de disponibilidad de agua o la estructura de la 

cubierta (Haboudane y col. 2002). Otra limitación para la recomendación temprana de la 

fertilización es el estado hídrico del cultivo y la presencia de enfermedades y plagas 

(Ladha y col. 2005), que podría superarse combinando información espectral y térmica 

en algunos casos (Fitzgerald y col. 2006; Pancorbo y col. 2021). En este capítulo, al final 

de la elongación del tallo, las lecturas de GreenSeeker®, los pigmentos de Chl y Anth 

(medidos con Dualex® y estimados por la inversión de RTM) diferenciaron entre el 

tratamiento no fertilizado y los fertilizados. Además, en los espectros de reflectancia las 

diferenciaciones entre las dosis de N fueron evidentes en las regiones visibles y SWIR, 

causadas por cambios en la actividad fotosintética, la estructura celular y los enlaces 

químicos (Mahajan y col. 2014). Las mayores tasas de fertilización nitrogenada 

produjeron plantas con mayor concentración de Chl y enlaces de N-H, aumentando la 

absorción de luz en las regiones visibles y SWIR.  

 Por lo tanto, la mayoría de los VIs diferenciaron entre el tratamiento sin fertilizar 

y los fertilizados, de forma similar a otras investigaciones que detectaron diferentes dosis 

de N con sensores hiperespectrales (Li y col. 2013a) o proximales (Raun y col. 2005) en 

el trigo. En floración, los espectros de reflectancia diferenciaron entre las dosis de N en 

la región VNIR y SWIR, y como consecuencia la mayoría de los VIs y la SIF760 también 

distinguieron las tres dosis de fertilizante nitrogenado, coincidiendo con otros estudios 

(Arregui y col. 2006; Tremblay y col. 2010). En la cosecha, el efecto de las dosis de 

fertilizante se observó en la GNC y en el N exportado analizado de las muestras tomadas 

en el campo. En relación con el rendimiento, muchos autores han observado una mejora 

con el incremento de la aplicación de fertilizantes nitrogenados (Raun y col. 2005; 

Arregui y col. 2006). Sin embargo, en las condiciones de nuestro experimento, 

caracterizadas por la escasez de lluvias durante el final del invierno y el principio de la 

primavera, se produjo un bajo ahijamiento y la respuesta del rendimiento al N se vio 

limitada. Como un rendimiento similar fue observado en todas las parcelas, las diferencias 
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entre las dosis de fertilizante aparecieron en el N del grano, que suele ser más difícil de 

detectar mediante teledetección (Prey y Schmidhalter, 2019). Además, los datos del 

cultivo recogidos en floración permitieron determinar el N absorbido y el cálculo del NNI 

que reforzó el efecto de la dosis de fertilizante nitrogenado.  

 Más allá de los beneficios de los inhibidores de la nitrificación para reducir las 

pérdidas de N gaseoso, algunos autores han explorado la retención temporal en el suelo 

de estos compuestos (Ma y col. 2015), que puede ser una fuente de N para los cultivos 

posteriores en la rotación (Liu y col. 2013). Por tanto, los inhibidores de la nitrificación 

pueden ser una fuente valiosa de N residual, cuya detección y cuantificación en las 

rotaciones de cultivos aún no ha sido resuelta y, hasta la fecha, no ha sido explorada 

mediante herramientas de teledetección. En este capítulo, el efecto del N residual fue 

detectado por la reflectancia espectral al final de la elongación del tallo y en la etapa de 

floración del trigo, mostrando la mayor diferencia los tratamientos Control y 

CAN+DMPSA. La reflectancia fue menor en la región visible y SWIR, y mayor en el 

NIR para el tratamiento CAN+DMPSA, indicando un cultivo de trigo más saludable. Por 

tanto, varios VIs y la SIF760 mostraron la capacidad de detectar el efecto residual 

procedente del DMPSA en una rotación maíz/trigo en las mismas etapas de crecimiento. 

Los VIs que detectaron el efecto residual en este experimento fueron los índices 

estructurales (NDVI y OSAVI), la relación azul/verde (BGI1), los índices de clorofila 

(NDRE y CCCI) o NIR-SWIR (N850,1510). Además, el efecto residual del N también fue 

detectado por los sensores a nivel de campo y la Cab, la biomasa y el LAI estimados por 

la inversión de RTM en las mismas etapas de crecimiento, coincidiendo con los resultados 

encontrados por Quemada y col. (2019) en una rotación similar. Estos resultados sugieren 

que los parámetros estimados, la SIF760 y los VIs que incluyen bandas del borde rojo o al 

menos una banda del NIR, podrían ser utilizados para identificar el efecto residual del N, 

permitiendo ajustar la dosis de fertilizante a los requerimientos reales del cultivo. Este 

resultado coincide con estudios anteriores que destacan la ventaja de utilizar bandas 

estrechas del borde rojo y NIR para estimar el estado nutricional del trigo (Prey y 

Schmidhalter, 2019). Finalmente, los datos del cultivo tomados en la floración y en la 

cosecha apoyaron el efecto residual detectado con los sensores.  

 En la misma localización, Alonso-Ayuso y col. (2016) observaron que el 

nitrosulfato amónico mezclado con el inhibidor de la nitrificación DMPP tenía un efecto 

residual mayor que el fertilizante convencional en una rotación maíz/girasol. Sin 
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embargo, en el presente capítulo, no se observó el efecto residual procedente del DMPP 

o del fertilizante convencional en el cultivo posterior de trigo. Esta aparente controversia 

puede deberse a múltiples factores que afectan al efecto del N residual. Por un lado, un 

alto contenido de Nmin en el suelo después de la cosecha puede producir un efecto residual 

en el cultivo posterior. Sin embargo, la determinación del Nmin del suelo puede no ser 

suficiente para explicar este efecto a corto plazo, ya que el N retenido en el residuo del 

cultivo y en la biomasa microbiana se libera lentamente con el tiempo (Sebilo y col. 2013; 

Quemada y col. 2019). Además, el efecto residual es evidente cuando la aplicación de 

fertilizantes nitrogenados se ajusta a las necesidades del cultivo, mientras que la 

sobrefertilización con N enmascara el efecto residual (Yan y col. 2020).  

 Otro resultado novedoso obtenido en este capítulo muestra que la recuperación de 

la SIF760 por el método FLD obtuvo una mayor correlación con el NNI que los parámetros 

estimados por la inversión de RTM y los VIs evaluados. Este resultado coindice con 

estudios recientes que mostraron la capacidad de la SIF760 para estimar el estado 

fisiológico del cultivo (Camino y col. 2018) y para diferenciar entre tratamientos de N 

(Quemada y col. 2014; Cendrero-Mateo y col. 2016). Este trabajo confirmó la 

sensibilidad de la fluorescencia de la clorofila para seguir los cambios en la capacidad 

fotosintética bajo diferentes tratamientos de N. Por lo tanto, la inclusión de la 

fluorescencia de la clorofila como indicador de la deficiencia de N permitió el 

seguimiento de la fotoquímica del fotosistema II y el rendimiento cuántico de las 

reducciones del transporte de los electrones del PSII. Probablemente, esta alta correlación 

se debe a que la emisión de la SIF760 se origina exclusivamente en las plantas, por tanto, 

su recuperación no se ve afectada por el efecto del suelo. Además, este estudio también 

demuestra que la Cab estimada tuvo una mayor correlación con el estado nutricional del 

cultivo que las mediciones realizadas en campo con Dualex®, lo que refuerza el potencial 

de los RTM y de la Chl como el pigmento más fiable para evaluar el N (Herrmann y col. 

2010; Tremblay y col. 2010). 

 Finalmente, algunos autores encontraron relaciones significativas al comparar la 

concentración de N con los índices calculados a partir de bandas de las regiones NIR-

SWIR en trigo (Mahajan y col. 2014, Camino y col. 2018), árboles y arbustos (Serrano y 

col. 2002) y patata (Herrmann y col. 2010). Sin embargo, en nuestro estudio, los índices 

basados en el NIR-SWIR no mostraron una ventaja respecto a los índices basados en el 

visible-NIR para detectar el N. El efecto residual solo fue detectado por el N850,1510 en la 
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floración, lo que sugiere que los índices basados en el NIR-SWIR se comportaron de 

forma similar a los índices estructurales y de pigmentos fotosintéticos, mientras que los 

índices basados en el VNIR-SWIR no fueron capaces de detectar el efecto residual. Los 

principales índices NIR-SWIR se centraron en la banda 1510 nm, que es útil para captar 

características de absorción correspondientes a las proteínas (es decir, los enlaces N-H) 

(Kokaly y Clark, 1999). Sin embargo, en esta región, la fuerte absorción del agua en los 

espectros de reflectancia introduce un sesgo que disminuye la sensibilidad para detectar 

N. Otra posible explicación para que los índices NIR-SWIR no fueran más sensibles que 

los basados en el VNIR, se debe a que el trigo sufrió estrés hídrico durante el ciclo de 

crecimiento. Incluso aplicando riego de forma uniforme para compensar la escasez de 

agua, las bandas SWIR son muy sensibles a la presencia de agua y podrían haber perdido 

parte de su capacidad para identificar el estado nutricional del cultivo debido a la 

disponibilidad heterogénea de agua. Por todo ello, y teniendo en cuenta el coste, la 

complejidad y la resolución que generalmente obtienen las cámaras SWIR (Camino y col. 

2018), la contribución de la SIF760 y los índices centrados en la región VNIR son más 

adecuados que la información extraída de las regiones VNIR-SWIR. Sin embargo, una 

mayor investigación en condiciones de secano y con otros cultivos sigue siendo necesaria 

para definir esta información con la mayor precisión posible.  
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3.3.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos 

 La agricultura convencional, que depende en gran medida de la fertilización 

mineral nitrogenada, representa el 75 % de las tierras agrícolas disponibles en la UE 

(Eurostat, 2019). Por ello, para reducir la aplicación de fertilizantes es el momento de 

reconsiderar las rotaciones de cultivos basados en leguminosas (Cernay y col. 2018), ya 

que actualmente representan solo el 1.9 % de las tierras cultivables en Europa (Eurostat, 

2019). 

Sin embargo, es difícil predecir a nivel de campo el N disponible después de un 

cultivo de leguminosa u otro cultivo precedente, ya que el N disponible cambia 

constantemente debido a las labores agrícolas, las propiedades del suelo y las condiciones 

ambientales (Sadras y Lemaire, 2014; Angus y col. 2015). La medición del Nmin del suelo 

antes de fertilizar el cultivo posterior en la rotación no es suficiente para evaluar el N 

aportado por el cultivo anterior, ya que la mineralización del N continúa a lo largo de la 

campaña agrícola, contribuyendo a la absorción de N por los cultivos (Quemada y col. 

1997). Por ello, se han desarrollado indicadores del estado nutricional de los cultivos 

(como el NNI por Justes y col. 1994) y se han utilizado sensores basados en las 

propiedades ópticas del cultivo (Mistele y Schmidhalter, 2008) para evaluar la 

fertilización nitrogenada y el comportamiento del cultivo bajo diferentes condiciones de 

disponibilidad de N.  

Por otro lado, la posibilidad de utilizar genotipos de cultivo capaces de mejorar la 

recuperación del N disponible en el suelo ha recibido una atención considerable en los 

últimos años (Noureldin y col. 2013). El trigo es una de las principales fuentes de proteína 

vegetal para los seres humanos en todo el mundo, y por ello es importante buscar 

genotipos que sean capaces de adquirir altos niveles de producción y aumentar la 

eficiencia de uso del agua y del N (Ortiz-Monasterio y col. 1997; Wasson y col. 2012).  

 Por estos motivos, los principales objetivos de este capítulo son evaluar la 

capacidad de cuatro genotipos de trigo (Cellule, Apache, Allez-y y Nogal) con diferente 

tolerancia a la sequía para asimilar N de la leguminosa precedente bajo dos niveles de 

agua. Los objetivos específicos se centran en: i) comparar el efecto de una leguminosa 

versus no leguminosa sobre los resultados agronómicos (NNI, rendimiento, GNC y N 

exportado) de los diferentes genotipos de trigo, ii) detectar qué genotipos tienen una 

mayor capacidad para absorber el N del precedente de leguminosa, y iii) determinar si el 
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comportamiento de los diferentes genotipos de trigo puede distinguirse mediante el uso 

de un sensor de pinza (Dualex®) y otro proximal (GreenSeeker®). 

3.3.1.1. Área de estudio y determinaciones en el cultivo 

 Dos experimentos de campo se llevaron a cabo durante tres años consecutivos: 

2018–2020 y 2019–2021 (en adelante nombrados como “Exp 1” y “Exp 2”, 

respectivamente) en la estación experimental “La Canaleja” localizada en Alcalá de 

Henares (Madrid, España). Los experimentos se realizaron en la misma finca, pero en 

parcelas separadas 50 m. Las parcelas estuvieron en barbecho durante 1 año antes, y no 

recibieron enmiendas orgánicas ni fertilizantes nitrogenados durante los 3 años anteriores 

al inicio del experimento. Más detalles de la localización y las características 

edafoclimáticas pueden encontrarse en el capítulo 2.  

 Se evaluaron cuatro genotipos de trigo blando (Triticum aestivum L.) (Cellule, 

Apache, Allez-y y Nogal) para probar su capacidad de recuperación del N tras el cultivo 

de una leguminosa (guisante, Pisum sativum L.) o no leguminosa (cebada, Hordeum 

vulgare L.). Los cultivos precedentes se distribuyeron al azar en 16 parcelas (20 × 12.5 

m cada una) y sus residuos se enterraron en el suelo a finales de mayo en ambas campañas. 

Se estableció un diseño de parcelas divididas con un total de 192 parcelas (2.8 × 4.2 m 

cada parcela) considerando los cultivos precedentes como el factor principal y los 

genotipos de trigo, la fertilización nitrogenada y los niveles de agua como factores 

secundarios. Los genotipos de trigo seleccionados se sembraron a principios de 

noviembre en las mismas parcelas que los cultivos precedentes con una densidad de 

siembra de 160 kg ha-1. A finales de enero, las parcelas de trigo se dividieron en tres 

niveles de fertilización nitrogenada, y la mitad del experimento se dividió en regadío y la 

otra mitad en secano. De esta forma, se creó una interacción entre los niveles de N y agua 

para cada genotipo (Figura 39). 
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Figura 39. Localización del experimento de La Canaleja (a), diferentes cultivos precedentes 

establecidos en 2018 y 2019 (b), y diseño experimental de parcelas divididas con cuatro genotipos 

diferentes de trigo (G1, G2, G3, G4), tres dosis de fertilización nitrogenada (N0, N1, N2), y dos 

niveles de agua (Riego, Secano) en 2020 y 2021 (c). 

El fertilizante nitrogenado se dividió en dos aplicaciones y se distribuyó a mano 

sobre las parcelas de trigo en dos fases de desarrollo: ahijado (GS22; 23/01/2020 y 

29/01/2021) e inicio de la elongación del tallo (GS32; 04/03/2020 y 11/03/2021). Cada 

subparcela recibió la dosis reducida (N1: 25 kg N ha-1 después del guisante y 75 kg N ha-

1 después de la cebada), la dosis recomendada (N2: 75 kg N ha-1 después del guisante y 

125 kg N ha-1 después de la cebada) de fertilizante convencional nitrato amónico cálcico 

(27% de N), o no recibió fertilización (N0) (Figura 39). Para calcular las dosis de N 

reducidas y recomendadas se tomaron muestras de suelo antes de la primera fertilización 

a las profundidades de 0–0.2, 0.2–0.4 y 0.4–0.6 m según la metodología explicada en el 

capítulo 2. La dosis de N recomendada se calculó en el Exp 1 como el rendimiento 

esperado (5000 kg ha-1) multiplicado por un coeficiente de extracción (30 kg N/Mg de 

grano), y se corrigió por el Nmin de los 0.6 m superiores del suelo antes de la primera 

aplicación de fertilizante y también por el aporte de N procedente de la mineralización de 

los cultivos precedentes (2/3 del contenido de N del residuo). Las dosis de fertilización 

en el Exp 2 fueron las mismas que en el Exp 1. Además, se determinó el Nmin del suelo 

antes de la siembra del trigo para identificar las diferencias en el N aportado por los 

cultivos precedentes.  

Para establecer los niveles de agua, la mitad de las parcelas del Exp 1 recibieron 

15 mm de agua el 12 de marzo y 30 mm el 18 y 25 de mayo. En el Exp 2, la mitad de las 

parcelas se regaron en siete eventos con 10 mm de agua cada uno (el 26 y 30 de marzo, 
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el 7 de abril y el 17, 18, 24 y 31 de mayo). El aporte total de lluvia + riego en el cultivo 

de trigo fue de 449 mm durante la campaña 2019-2020 y de 399 mm durante la campaña 

2020-2021 (Anexo 1. Figura S13). Las rotaciones cebada-trigo y guisante-trigo de cada 

experimento y sus labores de manejo se muestran en la Figura 40. 

 

Figura 40. Rotaciones cebada-trigo y guisante-trigo y planes de manejo establecidos en el 

experimento de La Canaleja en ambas campañas. La estrella verde representa la aplicación de 

herbicidas, y los círculos azules los eventos de riego. 

 Los cultivos precedentes (cebada y guisante) fueron cosechados y sus residuos se 

enterraron en el suelo. En el cultivo de trigo, en floración se cosechó a mano una muestra 

de plantas de todos los genotipos (0.25 × 0.25 m) en las parcelas no fertilizadas (N0) y en 

las parcelas que recibieron 75 kg N ha-1 en los dos cultivos precedentes (N1-cebada y N2-

guisante). En la cosecha, una franja central de 1.4 m de ancho fue cosechada dejando 1 m 

de borde en cada parcela. Las muestras se procesaron según la metodología expuesta en 

el capítulo 2, y se determinó la biomasa, el N absorbido, el NNI, el rendimiento, la GNC 

y el N exportado.  

 Finalmente, se calculó la eficiencia agronómica del N en la cosecha (AEN, por las 

siglas en inglés agronomy efficiency) como el cociente entre la diferencia del rendimiento 

en un tratamiento dado y el rendimiento medio del tratamiento control, y el fertilizante 

nitrogenado aplicado (Ladha y col. 2005; Alonso-Ayuso y col. 2016). Este componente 

de la eficiencia del uso del N se refiere a los kg de incremento del rendimiento del cultivo 

obtenidos por kg de N aplicado.  
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3.3.1.2. Medidas con sensores proximales 

 Se realizaron medidas con los sensores Dualex® (Force-A, Osay, Francia) y 

GreenSeeker® (Handheld Crop Sensor Model HCS-100, Trimble, Sunnyvale, EE.UU.) 

para evaluar el NNI, el rendimiento y la GNC de cada genotipo de trigo en tres etapas de 

crecimiento diferentes en ambos experimentos: inicio de la elongación del tallo (GS32), 

final de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65). En todas las fechas de 

muestreo se siguió la metodología explicada en el capítulo 2 en la toma de medidas con 

ambos sensores.  

 Para cada lectura de los sensores, se calculó una lectura normalizada para poder 

comparar entre genotipos diferentes. Estas lecturas normalizadas se calcularon como el 

valor medio de cada parcela dividido por el valor medio del tratamiento óptimo de N (N2: 

125 kg N ha-1 después del precedente de cebada). El tratamiento N2-cebada se seleccionó 

como tratamiento óptimo de N porque recibió la cantidad de fertilizante nitrogenado que 

aseguraba que no había deficiencia de N en el cultivo en el momento de la toma de 

medidas. Por otra parte, se realizó el procedimiento de Cate-Nelson para determinar la 

precisión de los valores normalizados en las tres etapas de crecimiento donde se tomaron 

medidas (GS32, GS39 y GS65) para predecir el NNI, el rendimiento y la GNC. En el 

procedimiento de Cate-Nelson (Cate y Nelson, 1971), los valores relativos representados 

en el eje X (NNI, rendimiento o GNC) y los niveles críticos representados en el eje Y 

(lecturas relativas de los sensores) dividieron los datos en dos grupos: cuadrante inferior 

izquierdo (tratamientos con deficiencia de N) y cuadrante superior derecho (tratamientos 

con exceso de N). El cuadrante inferior derecho y el superior izquierdo se consideran 

valores atípicos. La precisión de las lecturas relativas de los sensores se presenta como 

un porcentaje de valores atípicos respecto al número total de puntos. Por último, se 

modificó el procedimiento Cate-nelson para fijar el nivel crítico del eje X de las variables 

agronómicas en 1, y se desplazó la línea del eje Y para mantener el menor número de 

valores atípicos.  

3.3.1.3. Análisis estadístico 

 Se realizó un análisis estadístico para evaluar el potencial de los diferentes 

genotipos para asimilar el N de los cultivos precedentes y la fertilización. Para ello, tras 

comprobar la normalidad de los datos y la homogeneidad de la varianza, se analizaron las 

diferentes variables agronómicas del trigo mediante un LME. Para cada experimento, el 
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cultivo precedente, los niveles de agua, el genotipo y los tratamientos de N, así como la 

interacción entre ellos, se consideraron factores fijos, mientras que las subparcelas se 

consideraron factores aleatorios para el análisis de la varianza. La media se separó 

mediante la prueba de Tukey al 0.05 de probabilidad (P ≤ 0.05). Además, como todas las 

interacciones, incluido el factor experimento, fueron significativas para la mayoría de las 

variables analizadas, el análisis estadístico de cada experimento (Exp 1 y Exp 2) se realizó 

por separado utilizando la misma metodología. Todos los análisis estadísticos se 

realizaron con el software R (versión 4.1.1; R Core Team, 2021).  

3.3.2. Cultivo precedente y Nmin del suelo 

 En el momento de la cosecha, la materia seca del cultivo precedente fue menor en 

el Exp 1 (2.6 Mg ha-1 para el guisante y 3.2 Mg ha-1 para la cebada) que en el Exp 2 (5.9 

Mg ha-1 para el guisante y 5.8 Mg ha-1 para la cebada), debido probablemente a las escasas 

precipitaciones (194 mm) durante la campaña 2018–2019 en comparación con las de 

2019–2020 (374 mm), que limitaron el crecimiento del cultivo (Anexo 1. Figura S13). 

Del mismo modo, el contenido de N en los residuos de los cultivos precedentes fue menor 

en el Exp 1 (69.2 kg N ha-1 para el guisante y 19.8 kg N ha-1 para la cebada) que en el 

Exp 2 (131.1 kg N ha-1 para el guisante y 41.5 kg N ha-1 para la cebada), mostrando en 

ambos experimentos el cultivo precedente del guisante valores más altos que la cebada 

(Figura 41). 

 

Figura 41. Contenido de N (barras, kg N ha-1) y biomasa acumulada (círculos rojos, Mg ha-1) en 

la cosecha de los cultivos precedentes de cebada y guisante en el experimento de La Canaleja en 

ambos experimentos. Las barras de error en los círculos rojos y las barras representan el error 

estándar. 
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 Antes de la siembra del trigo, el Nmin en los 0.6 m superiores del suelo fue mayor 

tras el cultivo precedente de guisante que tras el de la cebada, mostrando mayores 

diferencias en el Exp 2 (Figura 42a). En el Exp 1, el Nmin fue de 56.7 kg N ha-1 después 

del cultivo precedente de guisante y 42.1 kg N ha-1 después de la cebada. En el Exp 2, el 

Nmin fue de 111 kg N ha-1 después del cultivo precedente de guisante y 39.1 kg N ha-1 

después de la cebada. Las diferencias de Nmin entre los cultivos precedentes se 

mantuvieron hasta la primera aplicación de fertilizante, pero los datos sugieren que en el 

Exp 2 el trigo sembrado sobre las parcelas de guisante absorbió más N que en el Exp 1 

(Figura 42b). En este sentido, el Nmin fue similar en ambos experimentos (49.6 kg N ha-1 

en el Exp 1 y 58.8 kg N ha-1 en el Exp 2 tras el cultivo precedente de guisante, y 31.8 kg 

N ha-1 en el Exp 1 y 24.9 kg N ha-1 en el Exp 2 tras la cebada).  

 

Figura 42.  Contenido de N inorgánico del suelo (Nmin) en la capa de 0–60 cm en el experimento 

de La Canaleja a) antes de la siembra del trigo y b) antes de la primera fertilización del trigo, 

medido en ambos experimentos. Los tratamientos en el eje X se corresponden con los cultivos 

precedentes utilizados en la campaña anterior. Las letras sobre las barras indican diferencias 

significativas entre los cultivos precedentes en el mismo experimento según la prueba de Tukey 

(P ≤ 0.05). Las barras pequeñas sobre las barras indican el error estándar. 

3.3.3. Efecto de los factores principales en el trigo 

El análisis de la varianza indicó interacciones significativas (P ≤ 0.05) entre el 

factor principal de cultivo precedente y el experimento en todas las variables estudiadas, 

mientras que otros factores principales como el genotipo, el nivel de agua y la fertilización 

nitrogenada mostraron una interacción con el experimento en algunas de las variables 
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analizadas (Anexo 2. Tabla S7). Dado que todas las interacciones significativas incluían 

el experimento, los resultados del Exp 1 y Exp 2 se examinaron por separado. 

El impacto del cultivo precedente se observó en la floración y cosecha del trigo 

para todas las variables estudiadas en el Exp 2, excepto para la GNC en la cosecha. De 

este modo, la biomasa, el N absorbido, el NNI, el rendimiento y el N exportado fueron 

mayores en el trigo sembrado sobre el precedente de guisante que sobre el precedente de 

cebada (Tabla 12). Sin embargo, en el Exp 1 no se encontraron diferencias entre los 

cultivos precedentes.  

 El tratamiento regado dio lugar a una mayor biomasa y N exportado que el secano 

en ambos experimentos, y también a un mayor rendimiento en el Exp 2 (Tabla 12). Esto 

indica que el trigo sufrió mayor estrés hídrico en condiciones de secano, aunque las 

precipitaciones en ambas campañas fueron superiores a la media (Anexo 1. Figura S13). 

Por último, no se observó ningún efecto del nivel de agua sobre el N absorbido, el NNI o 

el rendimiento en ninguno de los experimentos. 

 El aumento de los niveles de N tuvo un efecto positivo sobre todas las variables 

del trigo estudiadas en los dos experimentos (Tabla 12). En la floración, todas las 

variables diferenciaron entre los dos niveles de N muestreados: tratamiento no fertilizado 

(N0) y fertilizado (N1-cebada y N2-guisante fertilizados con 75 kg N ha-1). Las tres dosis 

de N fueron diferenciadas por el rendimiento en el Exp 1, por la GNC en el Exp 2 y por 

el N exportado en ambos experimentos. Sin embargo, el rendimiento en el Exp 2 solo 

distinguió entre los tratamientos no fertilizados (N0) y los fertilizados (N1 y N2). 

 Finalmente, la respuesta de los genotipos de trigo varió entre el Exp 1 y el Exp 2 

(Tabla 12). En la floración, se encontraron diferencias entre los genotipos en la biomasa 

y el N absorbido en el Exp 1. Los genotipos Cellule y Apache alcanzaron una mayor 

biomasa que los genotipos Allez-y y Nogal. El N absorbido fue de nuevo mayor en 

Apache que en Allez-y y Nogal, mientras que la absorción de Cellule fue intermedia. En 

la cosecha, se encontraron diferencias en el rendimiento en ambos experimentos, 

obteniendo Cellule, Apache y Allez-y mayor rendimiento que Nogal en el Exp 1; mientras 

que en el Exp 2, Cellule obtuvo el máximo rendimiento seguido de Apache, Nogal y 

Allez-y. Además, el N exportado en el Exp 2 mostró una respuesta similar, mientras que 

no hubo diferencias entre genotipos en el Exp 1. Por el contrario, la respuesta de la GNC 

fue inversa a la del rendimiento y al N exportado, obteniendo Nogal los valores más altos 
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en ambos experimentos (Tabla 12). Además, en el Exp 1 se produjo una deficiencia de N 

(NNI ≤ 0.80) en ambos niveles de agua y en todos los genotipos, mientras que en el Exp 

2 el NNI fue ≥ 0.92 en todos los genotipos en los tratamientos de riego y secano. En 

general, Cellule y Apache presentaron una mayor respuesta a la aplicación de fertilizante 

nitrogenado en la mayoría de las variables estudiadas (excepto en la GNC) que Allez-y y 

Nogal. Sin embargo, la interacción entre los factores fue significativa y por ello se 

procedió a su análisis. 

3.3.4. Efecto de los niveles de agua en los genotipos de trigo 

La interacción entre los genotipos, niveles de agua y el experimento fue 

significativa en todas las variables estudiadas en la floración (Anexo 2. Tabla S7). En las 

parcelas de secano, Apache obtuvo la mayor biomasa (12 Mg ha-1) en el Exp 1 y Cellule 

en el Exp 2 (22 Mg ha-1), mientras que Nogal fue el genotipo de menor biomasa en ambos 

experimentos (Tabla 13). En las parcelas regadas, los genotipos se diferenciaron 

claramente formando dos grupos, obteniendo Cellule y Apache mayor biomasa que Allez-

y y Nogal. Sin embargo, en el Exp 2 no se encontraron diferencias entre genotipos (Tabla 

13). Al analizar el N absorbido y el NNI, se encontró una respuesta similar en el Exp 1: 

el genotipo Apache presentó los valores más altos y Nogal los más bajos. Por el contrario, 

en el Exp 2 no se observaron diferencias entre genotipos en el N absorbido, mientras que 

el NNI más alto lo alcanzó el genotipo Nogal.  

En la cosecha también se observaron diferencias entre los genotipos (Tabla 13). 

En el Exp 1, el rendimiento en el tratamiento de secano mostró los mismos resultados que 

la biomasa en floración para los genotipos Apache, Allez-y y Nogal. Por el contrario, 

Cellule obtuvo el mayor rendimiento, mostrando una mayor capacidad de mantener el 

rendimiento bajo condiciones de estrés hídrico. Nogal obtuvo el menor rendimiento tanto 

en condiciones de secano como de regadío. En el Exp 2, Cellule obtuvo el mayor 

rendimiento en condiciones de secano y el mayor N exportado, reforzando su capacidad 

de adaptación a las condiciones de estrés hídrico observada en el Exp 1. Por último, en el 

tratamiento de regadío se diferenciaron dos grupos, siendo Cellule y Apache los que 

obtuvieron mayor rendimiento y N exportado que Allez-y y Nogal. Sin embargo, estas 

diferencias no fueron evidentes en el N exportado en los tratamientos de secano y regadío 

en el Exp 1, donde NNI < 0.9 para todos los genotipos (Tabla 13). Además, se encontraron 

diferencias inversas en la GNC, mostrando Nogal valores más altos que Cellule en secano  
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Tabla 12. Resultados de las variables agronómicas del trigo según los factores principales (precedente, agua, nitrógeno y genotipo) en el experimento de La 

Canaleja. Biomasa total de trigo (Mg ha-1), N absorbido (kg N ha-1), e índice de nutrición nitrogenada (NNI) en floración, así como rendimiento (Mg ha-1), 

concentración de N en grano (GNC, g N kg-1) y N exportado (kg N ha-1) en cosecha según los cultivos precedentes (cebada y guisante), niveles de agua 

(secano y regadío), niveles de fertilización (N0, N1, N2) y genotipo (Cellule, Apache, Allez-y y Nogal) en ambos experimentos. El tratamiento N0 recibió 0 

kg de N ha-1 como fertilizante, N1 75 kg N ha-1 (después de la cebada) o 25 (después del guisante), y el N2 125 kg N ha-1 (después de la cebada) o 75 (después 

del guisante). 

 Exp 1 Exp 2 

 Floración  Cosecha      Floración  Cosecha 

 
Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado 

 Mg ha-1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 Mg ha -1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 

Precedente                

Cebada 10.7 114 0.73  3.94 1.79 62.2 16.9 a 176 a 0.89 a  3.26 a 1.90 53.8 a 

Guisante 11.1 116 0.74  3.54 1.64 50.9 24.3 b 291 b 1.24 b  4.77 b 1.93 78.0 b 

Agua                

Secano 10.1 a 101 0.67  3.44 1.64 49.4 a 18.6 a 207 1.01  3.47 a 1.94 57.7 a 

Riego 11.7 b 129 0.80  4.04 1.79 63.6 b 22.6 b 260 1.12  4.56 b 1.89 74.1 b 

Nitrógeno                

N0 8.8 a 90 a 0.63 a  2.78 a 1.56 a 37.7 a 17.0 a 179 a 0.90 a  3.40 a 1.77 a 52.5 a 

N1 - - -  3.97 b 1.62 a 56.0 b - - -  4.29 b 1.87 b 67.9 b 

N2 - - -  4.47 c 1.97 b 75.9 c - - -  4.35 b 2.10 c 77.4 c 

N1 Ceb & N2 Gui 13.0 b 143 b 0.85 b  - - - 24.2 b 288 b 1.23 b  - - - 

Genotipos               

Cellule 11.9 b 118 ab 0.71  4.0 b 1.62 a 57.8 21.1 202 0.92   5.1 c 1.78 a 78.0 c 

Apache 12.9 b 137 b 0.80  3.9 b 1.68 ab 59.0 21.9 232 1.03   4.2 b 1.86 a 66.8 b 

Allez-y 9.6 a 107 a 0.72  3.7 b 1.73 bc 57.2 20.0 244 1.11   3.2 a 1.97 b 54.2 a 

Nogal 9.0 a 99 a 0.70  3.2 a 1.83 c 52.1 19.4 255 1.19  3.6 ab 2.06 b 64.8 ab 

Dentro de cada columna, experimento, fecha de muestreo y variable, las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05 dentro de cada factor estudiado. En 

floración, las medidas solo se tomaron en las parcelas que fueron fertilizadas con la misma dosis (75 kg N ha-1) en ambos cultivos precedentes (N1 Ceb & N2 Gui). 
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y regadío en ambos experimentos. En general, todos los genotipos obtuvieron valores más 

elevados en el Exp 2 que en el Exp 1. Dado que el aporte de agua recibido por el trigo fue 

similar en ambos experimentos, esta variación probablemente se debió a las diferencias 

en el efecto del cultivo precedente.  

3.3.5. Efecto de la fertilización y la absorción de N procedente de los cultivos 

precedentes en los genotipos de trigo 

 La respuesta a la fertilización nitrogenada fue evidente considerando la 

interacción entre el cultivo precedente × nivel de N en la floración y cosecha (Tabla 14). 

En la floración, la biomasa, el N absorbido y el NNI fueron mayores en los tratamientos 

fertilizados (N1 y N2) que en el no fertilizado (N0) en ambos experimentos (Tabla 14). 

En la cosecha, el rendimiento de trigo mostró una respuesta similar a la biomasa y al NNI 

sobre el precedente de cebada en ambos experimentos, indicando diferencias entre los 

tratamientos fertilizados y no fertilizados. Sin embargo, en el Exp 2, no se encontraron 

diferencias en el rendimiento entre las tres dosis de N después del precedente de guisante, 

probablemente porque las tres dosis de N presentaron suficiencia nutricional (NNI > 1) 

(Tabla 14). Además, en el Exp 2 después de la cebada y en el Exp 1 después de ambos 

cultivos precedentes, se distinguieron tres grupos en el N exportado. Sin embargo, en el 

Exp 2 tras el cultivo de guisante las diferencias entre las dosis de N disminuyeron y solo 

se distinguieron dos grupos. Por último, en la GNC solo se diferenciaron las tres dosis de 

N en el precedente de cebada en el Exp 2, mientras que en el resto de los tratamientos 

destaca la dosis recomendada (N2) respecto a las dosis reducida o no fertilizada (N1 y 

N0).  

Además, al comparar dosis de N similares (N0 versus N1-cebada y N2-guisante 

que fueron fertilizados con la misma dosis de 75 kg N ha-1), se observó una interacción 

entre el precedente × agua × N por parte de los diferentes genotipos en floración y en 

cosecha (Tabla 15). En el Exp 1, en el que todos los tratamientos N0 obtuvieron un NNI 

≤ 0.83, el rendimiento respondió a la aplicación de fertilizante en ambos tratamientos 

precedentes y niveles de agua (Figura 43a). Por el contrario, en el Exp 2 la respuesta a la 

fertilización fue clara después del precedente de cebada, donde los tratamientos N0 

obtuvieron un NNI ≤ 0.84, mientras que tras el precedente de guisante no se observó 

respuesta ya que todos los genotipos mostraron un NNI ≥ 0.91 en el tratamiento N0 (Tabla 

15; Figura 43b).  
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Tabla 13. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción agua × genotipo (W × G) en el experimento de La Canaleja. Biomasa total 

de trigo (Mg ha-1), N absorbido (kg N ha-1), e índice de nutrición nitrogenada (NNI) en floración, así como rendimiento (Mg ha-1), concentración de N en 

grano (GNC, g N kg-1) y N exportado (kg N ha-1) en cosecha según la interacción entre los niveles de agua (secano y regadío) y genotipo (W × G) en ambos 

experimentos. 

 Exp 1 Exp 2 

 Floración  Cosecha Floración  Cosecha 

 
Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado 

 Mg ha-1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 Mg ha -1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 

W × G               
Secano               
Cellule 10.0 ab 96 0.64  3.8 b 1.55 a 51.7 21.5 b 206 0.94  4.5 b 1.80 a 70.2 b 
Apache 12.2 b 118 0.72  3.6 b 1.61 a 50.9 18.9 ab 211 1.02  3.3 a 1.90 ab 54.1 a 
Allez-y 9.3 ab 94 0.66  3.4 ab 1.68 ab 50.6 17.4 ab 214 1.05  2.8 a 2.00 bc 47.1 a 
Nogal 8.9 a 95 0.67  3.0 a 1.73 b 44.4 16.9 a 197 1.01  3.4 a 2.06 c 59.5 ab 

Riego               
Cellule 13.8 b 139 ab 0.79 ab  4.3 b 1.70 a 63.9 20.8 198 0.92 a  5.6 b 1.76 a 85.7 c 
Apache 13.7 b 156 b 0.89 b  4.4 b 1.75 a 67.2 24.9 253 1.03 ab  5.1 b 1.81 ab 79.4 bc 
Allez-y 10.0 a 119 ab 0.78 ab  4.0 b 1.78 ab 63.7 22.7 275 1.17 ab  3.6 a 1.93 bc 61.2 a 
Nogal 9.2 a 104 a 0.72 a  3.5 a 1.93 b 59.7 21.9 314 1.38 b  3.9 a 2.06 c 72.0 ab 

Dentro de cada columna, experimento, fecha de muestreo y variable, las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05 dentro de cada factor estudiado.  
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Tabla 14. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción precedente × nitrógeno (PC × N) en el experimento de La Canaleja. Biomasa 

total de trigo (Mg ha-1), N absorbido (kg N ha-1), e índice de nutrición nitrogenada (NNI) en floración, así como rendimiento (Mg ha-1), concentración de N 

en grano (GNC, g N kg-1) y N exportado (kg N ha-1) en cosecha según la interacción entre los cultivos precedentes y nitrógeno (PC × N) en ambos 

experimentos. El tratamiento N0 recibió 0 kg de N ha-1 como fertilizante, N1 75 kg N ha-1 (después de la cebada) o 25 (después del guisante), y el N2 125 

kg N ha-1 (después de la cebada) o 75 (después del guisante). 

 Exp 1 Exp 2 

 Floración  Cosecha Floración  Cosecha 

 
Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado 

 Mg ha-1 kg N ha-1   Mg ha-1 g N kg-1 kg N ha-1 Mg ha-1 kg N ha-1   Mg ha-1 g N kg-1 kg N ha-1 

PC × N               

Cebada               

N0 8.2 a 83 a 0.62 a  2.67 a 1.60 a 37.1 a 12.1 a 116 a 0.71 a  2.09 a 1.74 a 32.1 a 

N1 13.3 b 145 b 0.85 b  4.51 b 1.69 a 65.5 b 21.7 b 236 b 1.06 b  3.70 b 1.86 b 58.4 b 

N2 - - -  4.65 b 2.09 b 83.9 c - - -  3.99 b 2.11 c 71.0 c 

Guisante               

N0 9.4 a 91 a 0.63 a  2.89 a 1.52 a 38.3 a 21.9 a 241 a 1.09 a  4.72 1.80 a 73.0 a 

N1 - - -  3.43 b 1.54 a 46.5 b - - -  4.88 1.88 a 77.4 ab 

N2 12.7 b 141 b 0.84 b  4.28 c 1.85 b 67.9 c 26.8 b 341 b 1.39 b  4.71 2.10 b 83.8 b 

Dentro de cada columna, experimento, fecha de muestreo y variable, las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05 dentro de cada factor estudiado. En 

floración, las medidas solo se tomaron en las parcelas que fueron fertilizadas con la misma dosis (75 kg N ha-1) en ambos cultivos precedentes (N1 Cebada & N2 Guisante). 
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En el Exp 2 después de la cebada, la respuesta del rendimiento a la fertilización 

nitrogenada dependió del genotipo, ya que Cellule y Nogal tuvieron la misma pendiente 

en condiciones de secano y de regadío, mostrando que fueron capaces de absorber N bajo 

escasez de agua mejor que Apache y Allez-y. Además, la pendiente de Cellule fue más 

pronunciada que la de Nogal, indicando una mayor capacidad de absorción de N (Figura 

43b). En general, cuando aparecieron diferencias entre genotipos, Cellule mostró un 

mayor rendimiento que los otros en todos los tratamientos (Cellule reportó resultados 

similares a Apache y Allez-y después del precedente de cebada en el tratamiento 

fertilizado en secano en el Exp 1), alcanzando el valor más alto tras el precedente de 

guisante en el tratamiento regado y fertilizado del Exp 2 (6.8 Mg ha-1) (Tabla 15). 

Por otro lado, la AEN en el Exp 2 estuvo claramente relacionada con el NNI y el 

cultivo precedente, disminuyendo cuando el NNI en la floración aumentó. Tras el 

precedente de guisante, el NNI fue ≥ 0.91 en todos los genotipos y la AEN fue menor que 

tras precedente de cebada. Incluso Apache y Allez-y obtuvieron eficiencias negativas 

después del precedente de guisante (Figura 44). Después de la cebada (NNI ≤ 0.84 en 

todos los tratamientos sin fertilizar) y en condiciones de secano, Cellule obtuvo una AEN 

superior a la de los demás genotipos, reforzando su mejor comportamiento en condiciones 

limitantes.  

  

Figura 43. Rendimiento (Mg ha-1) de trigo con la interacción entre el cultivo precedente (cebada 

o guisante), los niveles de agua y de nitrógeno en la cosecha en todos los genotipos (G1: Cellule, 

G2: Apache, G3: Allez-y, G4: Nogal) en el experimento de La Canaleja. W1 se refiere al 

tratamiento de secano y W2 al de regadío. El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 y el tratamiento 

fertilizado (Fert) recibió 75 kg N ha-1, que se corresponden con N1 para el precedente de cebada 

y N2 para el precedente de guisante. 
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Figura 44. Eficiencia agronómica del trigo (AEN (kg grano kg N-1)) en el experimento de La 

Canaleja en todos los genotipos (Cellule, Apache, Allez-y, Nogal), separados por el cultivo 

precedente (cebada o guisante) y niveles de agua en el tratamiento fertilizado (N1-cebada y N2- 

guisante que fueron fertilizados con la misma dosis de 75 kg N ha-1) en la cosecha en el Exp 2. 

W1 se refiere al tratamiento de secano y W2 al de regadío. Las letras sobre las barras indican 

diferencias significativas entre los genotipos según la prueba de Tukey (P ≤ 0.05). Las barras 

pequeñas sobre las barras indican el error estándar. 

 

 En general, los tratamientos de regadío mostraron un mayor NNI que los de 

secano, y el trigo sembrado después del precedente de guisante tuvo un mayor NNI que 

después de la cebada. Conforme a ello, la respuesta del rendimiento a la aplicación de 

fertilizante fue mayor después de la cebada que después del guisante, especialmente en el 

Exp 2 (Tablas 13 y 15). Además, en condiciones de regadío en el Exp 2 se detectaron 

diferencias entre genotipos, obteniendo Nogal el mayor NNI después del precedente de 

cebada (1.53) y guisante (1.96), seguido de Allez-y (Tabla 15). Este valor elevado de NNI 

de Nogal en floración se relacionó con una elevada GNC en la cosecha (2.1 % después 

de la cebada y 2.2 % después del guisante), pero no con un elevado N exportado. Además, 

la GNC se vio afectada por el genotipo (Nogal tendió a tener una GNC más alta, mientras 

que Cellule más baja). La tendencia seguida por el N exportado fue similar a la del 

rendimiento para todos los tratamientos y genotipos (Anexo 1. Figura S14). Por lo tanto, 

estos resultados muestran que la respuesta del trigo al N dependió del cultivo precedente 

y del nivel de agua en ambos experimentos. 
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Tabla 15. Resultados de las variables agronómicas del trigo según la interacción precedente × agua × nitrógeno × genotipo (PC × W × N × G) en el 

experimento de La Canaleja. Biomasa total de trigo (Mg ha-1), N absorbido (kg N ha-1), e índice de nutrición nitrogenada (NNI) en floración, así como 

rendimiento (Mg ha-1), concentración de N en grano (GNC, g N kg-1) y N exportado (kg N ha-1) en cosecha según la interacción entre los cultivos precedentes, 

niveles de agua, nitrógeno y genotipo (PC × W × N × G) en ambos experimentos. W1 se refiere al tratamiento de secano y W2 al de regadío. El tratamiento 

N0 recibió 0 kg N ha-1 y el tratamiento fertilizado (Fert) recibió 75 kg N ha-1, que se corresponden con N1 para el precedente de cebada y N2 para el precedente 

de guisante. 

 Exp 1 Exp 2 

 Floración  Cosecha Floración  Cosecha 

 
Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado Biomasa N absorbido NNI 

 Rendimiento 

(14%) 
GNC N exportado 

 Mg ha-1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 Mg ha -1 kg N ha-1   Mg ha -1 g N kg-1 kg N ha-1 

PC × W × N × G               

Cebada – W1 –N0               

Cellule 7.5 76 0.57  2.4 1.5 ab 31.9 14.8 146 0.80  2.2 1.6 a 32.4 

Apache 9.1 78 0.61  2.7 1.4 a 33.1 12.1 134 0.84  2.0 1.7 ab 30.7 

Allez-y 7.6 72 0.56  2.0 1.4 a 23.1 9.1 98 0.69  1.5 1.8 ab 22.3 

Nogal 6.6 63 0.54  2.1 1.8 b 29.4 12.2 134 0.84  2.3 2.0 b 39.6 

Cebada – W1 – Fert               

Cellule 14.4 ab 148 0.84  4.7 b 1.5 60.1  19.8 167 0.81  4.8 b 1.7 a 68.6 

Apache 16.1 b 164 0.81  4.9 b 1.6 65.7 18.8 186 0.91  2.6 a 1.8 ab 39.2 

Allez-y 9.8 a 98 0.68  4.5 b 1.8 68.3 19.8 235 1.09  2.5 a 2.00 ab 39.5 

Nogal 10.9 ab 136 0.89  2.8 a 1.8 44.8  17.8 217 1.07  3.2 ab 2.1 b 57.1 

Cebada – W2 – N0               

Cellule 9.8 91 0.62  2.9 1.7 42.6 7.9 62 0.49  2.3 1.6 a 35.0 

Apache 11.7 135 0.83  3.8 1.6 50.3 17.5 133 0.68  3.0 1.7 ab 43.7 

Allez-y 6.2 75 0.64  2.9 1.6 41.6 11.9 102 0.63  1.7 1.7 ab 24.9 

Nogal 6.8 71 0.59  2.6 1.9 41.9  11.1 122 0.77  2.3 2.2 b 40.4 

Cebada – W2 – Fert               

Cellule 16.1 160 0.87  5.1 1.6 a 68.9 24.0 188 0.82 a  5.0 b 1.6 a 71.2 

Apache 15.4 186 1.02  5.1 1.6 ab 71.4 28.4 283 1.11 ab  4.7 ab 1.9 ab 77.8 

Allez-y 12.0 128 0.77  4.8 1.8 ab 72.8 21.2 261 1.18 ab  3.7 ab 1.8 ab 58.5 

Nogal 11.5 144 0.91  4.2 2.0 b 71.9 22.3 228 1.53 b  3.1 a 2.1 b 55.3 

Guisante – W1 – N0               

Cellule 8.0 65 0.50  2.8 1.5 34.8 26.1 b 266 1.11  5.3 b 1.7 79.7 

Apache 9.9 87 0.59  3.1 1.2 32.6 21.0 ab 195 0.91  3.9 ab 1.6 53.7 

Allez-y 6.7 68 0.57  2.7 1.4 32.9 16.9 ab 199 1.01  3.3 a 1.8 57.6 

Nogal 7.5 66 0.52  2.2 1.5 27.9 15.5 a 172 0.95  3.6 ab 1.9 52.7 

Guisante – W1 – Fert               

Cellule 10.2 97 0.65  4.9 b 1.6 a 66.6 25.1 245 1.06  5.6 b 2.0 95.2 

Apache 13.5 144 0.85  3.4 a 2.0 b 58.3 23.6 331 1.42  3.6 a 2.3 71.6 

Allez-y 13.0 139 0.85  3.9 ab 1.8 ab 61.5 24.0 278 1.42  3.5 a 2.2 66.3 

Nogal 10.8 115 0.74  3.8 ab 1.9 ab 59.9 21.3 252 1.18  3.4 a 2.2 64.6 

Guisante – W2 – N0               

Cellule 15.6 ab 133 0.74  3.3 1.6 48.5 25.6 266 1.11  6.7 b 1.7 99.7 

Apache 16.5 b 108 0.70  3.5 1.5 43.4 21.6 250 1.07  5.8 ab 1.7 85.9 

Allez-y 11.7 ab 122 0.80  3.2 1.8 49.5 25.1 290 1.24  4.6 a 1.9 75.8 

Nogal 10.6 a 81 0.62  2.5 1.8 39.4 22.2 287 1.28  4.6 a 2.0 79.4 

Guisante – W2 – Fert               

Cellule 13.9 b 171 ab 0.92  4.9 1.7 69.5 26.3 280 1.14 a  6.8 b 1.9 a 108.9 b 

Apache 11.1 ab 193 b 1.02  4.9 2.0 84.5 31.9 347 1.28 a  5.6 ab 2.0 ab 98.3 ab 

Allez-y 10.1 ab 152 ab 0.92  4.6 2.0 78.1 32.5 445 1.63 ab  4.2 a 2.1 ab 73.1 a 

Nogal 8.1 a 118 a 0.79  3.8 1.9 54.7 31.4 440 1.96 b  4.9 a 2.2 b 92.2 ab 

Dentro de cada columna, experimento, fecha de muestreo y variable, las letras indican diferencias significativas según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05 
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3.3.6. Sensores de pinza y proximales para evaluar las variables del cultivo 

 La correlación de GreenSeeker® con el rendimiento mostró los valores más altos 

de R2 y más bajos de RMSE; mientras que las lecturas de Dualex® mostraron los mejores 

resultados con el NNI y la GNC (Tabla 16; Anexo 2. Tabla S8). Las correlaciones más 

altas del NNI con los sensores a nivel de campo fueron alcanzadas por el NDVI-

GreenSeeker® y el NBI del Dualex® al final de la elongación del tallo y floración en la 

mayoría de los genotipos, mostrando la mejor relación el NDVI medido en Apache (R2 = 

0.62 y RMSE = 0.14) y el NBI medido en Nogal (R2 = 0.69 y RMSE = 0.12) en floración 

en el Exp 1. Al igual que para el NNI, la mejor relación entre el NDVI-GreenSeeker® y 

el rendimiento se produjo al final de la elongación del tallo y floración para todos los 

genotipos en ambos experimentos. El rendimiento del genotipo Cellule alcanzó una 

correlación más alta que el resto de los genotipos en todas las etapas de crecimiento, 

dando los mejores resultados en floración (R2 = 0.83, RMSE = 518 kg ha-1 y R2 = 0.73, 

RMSE = 973 kg ha-1 en el Exp 1 y Exp 2 respectivamente). Por el contrario, una mayor 

variabilidad entre experimentos y genotipos se encontró con las lecturas de Dualex® 

(Tabla 16; Anexo 2. Tabla S8). En general, el mejor resultado de la GNC fue alcanzado 

por las lecturas de Chl-D, Flav-D y NBI-D al final de la elongación del tallo y floración 

en la mayoría de los genotipos, mientras que al principio de la elongación del tallo las 

relaciones fueron muy débiles (Tabla 16). En ambos experimentos, el mejor valor de R2 

para las lecturas de Chl-D, Flav-D y NBI-D con la GNC lo mostró el genotipo Allez-y en 

floración en el Exp 1 (R2 = 0.61 para Chl-D y Flav-D y 0.67 para NBI-D), mientras que 

el resto de los genotipos mostraron una relación más débil, especialmente en el Exp 2. 

Sin embargo, el RMSE más bajo lo alcanzó Cellule en floración en ambos experimentos 

(RMSE < 0.20 %N) (Anexo 2. Tabla S8). Por último, las lecturas de Anth-D de Dualex® 

mostraron la relación más baja con la GNC que el resto de los pigmentos en ambos 

experimentos (Tabla 16; Anexo 2. Tabla S8). 
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Tabla 16. Predicción de las variables agronómicas mediante sensores proximales (GreenSeeker® 

y Dualex®) en el experimento de La Canaleja. Coeficiente de determinación (R2) de la relación 

lineal entre las variables índice de nutrición nitrogenada (NNI), rendimiento y concentración de 

N en grano (GNC) y las lecturas normalizadas de los sensores proximales (GreenSeeker® y 

Dualex®, clorofila (Chl-D), flavonoides (Flav-D), antocianos (Anth-D) e índice de balance de N 

(NBI-D)) al inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39) y 

floración (GS65) para los genotipos Cellule, Apache, Allez-y y Nogal en ambos experimentos. 

Los valores en negrita indican nivel de significancia a P ≤ 0.001.  

  Exp 1 Exp 2 

  Cellule Apache Allez-y Nogal Cellule Apache Allez-y Nogal 

  NNI 

GS32 

GreenSeeker 0.25 0.43 0.25 0.21 0.14 0.05 0.08 0.16 

Chl-D 0.02 0.03 0.17 0.18 0.17 0.16 0.09 0.15 

Flav-D 0.09 0.11 0.12 0.05 0.19 0.11 0.05 0.13 

Anth-D 0.25 0.03 0.28 0.34 0.37 0.12 0.21 0.40 

NBI-D 0.04 0.07 0.18 0.17 0.18 0.19 0.09 0.20 

GS39 

GreenSeeker 0.44 0.57 0.36 0.60 0.40 0.09 0.36 0.31 

Chl-D 0.18 0.17 0.57 0.51 0.43 0.18 0.48 0.18 

Flav-D 0.15 0.08 0.26 0.44 0.44 0.16 0.45 0.21 

Anth-D 0.01 0.01 0.21 0.20 0.36 0.17 0.41 0.20 

NBI-D 0.19 0.15 0.50 0.54 0.50 0.22 0.54 0.29 

GS65 

GreenSeeker 0.47 0.62 0.36 0.55 0.42 0.17 0.44 0.32 

Chl-D 0.31 0.42 0.44 0.63 0.54 0.19 0.36 0.22 

Flav-D 0.22 0.50 0.39 0.57 0.43 0.23 0.32 0.22 

Anth-D 0.31 0.42 0.41 0.55 0.46 0.22 0.36 0.15 

NBI-D 0.30 0.48 0.47 0.69 0.58 0.24 0.38 0.26 

  Rendimiento 

GS32 

GreenSeeker 0.29 0.25 0.12 0.22 0.53 0.33 0.49 0.48 

Chl-D 0.12 0.00 0.10 0.14 0.49 0.09 0.17 0.17 

Flav-D 0.10 0.03 0.03 0.09 0.43 0.23 0.26 0.28 

Anth-D 0.25 0.01 0.13 0.42 0.41 0.18 0.21 0.28 

NBI-D 0.13 0.01 0.08 0.16 0.54 0.21 0.26 0.26 

GS39 

GreenSeeker 0.82 0.37 0.64 0.56 0.72 0.40 0.44 0.57 

Chl-D 0.46 0.14 0.70 0.31 0.32 0.02 0.11 0.06 

Flav-D 0.33 0.09 0.26 0.42 0.52 0.09 0.23 0.30 

Anth-D 0.07 0.01 0.12 0.17 0.43 0.10 0.24 0.21 

NBI-D 0.43 0.13 0.48 0.38 0.41 0.04 0.15 0.16 

GS65 

GreenSeeker 0.83 0.42 0.71 0.55 0.73 0.36 0.51 0.54 

Chl-D 0.49 0.39 0.68 0.53 0.31 0.00 0.04 0.05 

Flav-D 0.62 0.27 0.52 0.47 0.40 0.19 0.10 0.36 

Anth-D 0.55 0.28 0.60 0.56 0.43 0.02 0.15 0.11 

NBI-D 0.55 0.37 0.65 0.55 0.35 0.01 0.05 0.12 

  GNC 

GS32 

GreenSeeker 0.06 0.21 0.15 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 

Chl-D 0.06 0.05 0.07 0.07 0.03 0.07 0.06 0.11 

Flav-D 0.01 0.14 0.09 0.00 0.00 0.01 0.00 0.09 

Anth-D 0.08 0.08 0.20 0.19 0.31 0.07 0.14 0.13 

NBI-D 0.05 0.10 0.10 0.04 0.01 0.05 0.04 0.14 

GS39 

GreenSeeker 0.25 0.55 0.44 0.23 0.21 0.08 0.20 0.08 

Chl-D 0.12 0.24 0.46 0.16 0.36 0.32 0.39 0.34 

Flav-D 0.11 0.09 0.18 0.06 0.35 0.25 0.45 0.12 

Anth-D 0.01 0.01 0.12 0.00 0.33 0.20 0.30 0.27 

NBI-D 0.15 0.21 0.36 0.14 0.41 0.37 0.45 0.31 

GS65 

GreenSeeker 0.36 0.67 0.47 0.31 0.24 0.16 0.31 0.25 

Chl-D 0.51 0.52 0.61 0.24 0.56 0.40 0.53 0.37 

Flav-D 0.53 0.62 0.61 0.27 0.46 0.30 0.53 0.20 

Anth-D 0.44 0.31 0.55 0.17 0.49 0.37 0.38 0.18 

NBI-D 0.57 0.66 0.67 0.29 0.59 0.46 0.59 0.38 
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3.3.7. Niveles críticos y precisión de los sensores de pinza y proximales 

 La aplicación del método Cate-Nelson sobre los datos normalizados de los 

sensores permitió obtener valores críticos que garantizan un error mínimo en la 

predicción. En el caso del NNI, el error de los sensores a nivel de campo en la distinción 

de tratamientos con exceso o deficiencia de N, calculado como el porcentaje de los valores 

atípicos en relación con el total de puntos, fue menor después de la elongación del tallo 

en las lecturas de GreenSeeker®, Chl-D y NBI-D, mientras que no se encontraron 

diferencias en Flav-D y Anth-D (Figura 45a). El error más bajo se alcanzó con el NBI-D 

al final de la elongación del tallo y floración (21 %), seguido por el GreenSeeker® en 

floración (22 %). Para el rendimiento, la disminución del porcentaje de error se observó 

solo con las medidas de GreenSeeker®, mostrando el error más bajo al final de la 

elongación del tallo y floración (22 %). Por el contrario, todas las lecturas de Dualex® 

presentaron un error superior al 30 % en todas las etapas de crecimiento (Figura 45b). 

Finalmente, el error para evaluar la GNC al inicio de la elongación del tallo superó el 28 

% en todas las lecturas de los sensores, mientras que al final de la elongación del tallo y 

floración el porcentaje disminuyó para las medidas de GreenSeeker®, Chl-D y NBI-D 

(Figura 45c). Los resultados demostraron que las lecturas de NBI-D y Chl-D fueron los 

mejores predictores, alcanzando tasas del 16 % y 18 % respectivamente en floración.  

 

Figura 45. Porcentaje de error de las lecturas con sensores proximales (GreenSeeker® y Dualex®, 

clorofila (Chl-D), flavonoides (Flav-D), antocianos (Anth-D) e índice de balance de N (NBI-D)) 

en el experimento de La Canaleja para evaluar a) el índice de nutrición nitrogenada (NNI), b) el 

rendimiento, y c) la concentración de N en grano (GNC) al inicio de la elongación del tallo 

(GS32), final de la elongación del tallo (GS39), y floración (GS65) en todos los genotipos y ambos 

experimentos. NNI n = 316; Rendimiento n = 380; GNC n = 380. n indica el número de valores 

utilizados para calcular el error. 

 

3.3.8. Sensores de pinza y proximales para diferenciar genotipos de trigo 

 Las lecturas normalizadas de Chl-D y NBI-D mostraron diferente comportamiento 

entre genotipos al inicio de la elongación del tallo. El genotipo Apache obtuvo valores de 

Chl-D y NBI-D más altos que Cellule en los tratamientos de precedente de cebada sin 
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fertilizar (N0), mientras que Nogal y Allez-y obtuvieron resultados intermedios (Figura 

46d y g). Además, en las lecturas de NBI-D se detectaron diferencias en el tratamiento de 

precedente guisante fertilizado (N2), mostrando Cellule, Apache y Allez-y una mayor 

respuesta que Nogal (Figura 46g). Por el contrario, al final de la elongación del tallo y 

floración, no se observaron diferencias entre el comportamiento de los genotipos con las 

lecturas de GreenSeeker® o Dualex® (Figura 46b, c, e, f, h y i). Estos resultados muestran 

que las lecturas normalizadas de los sensores a nivel de campo no fueron capaces de 

diferenciar diferentes comportamientos entre genotipos cuando el cultivo alcanzó una alta 

cobertura bajo nuestras condiciones experimentales.  

 

Figura 46. Detección del comportamiento de los genotipos por las lecturas de GreenSeeker®, 

Chl-D y NBI-D en el experimento de La Canaleja. Lecturas normalizadas de los sensores 

proximales (GreenSeeker® y Dualex®, clorofila (Chl-D) e índice de balance de N (NBI-D)) al 

inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65) 

en todos los genotipos (Cellule, Apache, Allez-y y Nogal) según los cultivos precedentes (cebada 

y guisante) y los niveles de nitrógeno (N0, N1 y N2) en ambos experimentos. El tratamiento N0 

recibió 0 kg de N ha-1 como fertilizante, N1 75 kg N ha-1 (después de la cebada) o 25 (después del 

guisante), y el N2 125 kg N ha-1 (después de la cebada) o 75 (después del guisante). Las letras 

indican diferencias entre genotipos según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 
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3.3.9. Discusión 

 El comportamiento agronómico de los cultivos está regulado por el genotipo (G), 

el ambiente (E) y su manejo (M), así como por las interacciones entre ellos (Passioura y 

Angus, 2010). En el presente capítulo, hemos comparado genotipos con un sistema 

radicular diferente bajo dos ambientes caracterizados por la variación de las condiciones 

climáticas, y con estrategias de manejo que combinan diferentes cultivos precedentes, 

dosis de fertilizante nitrogenado y disponibilidad de agua. El presente trabajo muestra 

que, a pesar de las fuertes interacciones asociadas a las combinaciones de los distintos 

factores, dos genotipos (Cellule y Apache) presentaron una mayor capacidad de absorción 

de N del cultivo precedente y de tolerancia al estrés hídrico, probablemente debido a un 

sistema radicular más desarrollado capaz de explorar un mayor volumen de suelo y de 

aprovechar mejor los recursos (Touzy y col. 2019). 

 La entrada total de agua (riego y precipitación) y su distribución fueron similares 

en ambas campañas del cultivo de trigo; sin embargo, las escasas precipitaciones durante 

el 2018–2019 limitaron el crecimiento de los precedentes de cebada y guisante, creando 

diferencias en las condiciones del suelo para el posterior crecimiento del trigo en ambos 

experimentos. Antes de la siembra del trigo, en el Exp 1 la diferencia del N disponible en 

el suelo entre los cultivos precedentes de guisante y cebada fue pequeña, mientras que en 

el Exp 2 fue 2.5 veces mayor tras el cultivo de guisante. Estos resultados pueden explicar 

la respuesta diferente mostrada por las variables agronómicas del trigo. La mayoría de las 

investigaciones indican que un cultivo precedente de leguminosas aumenta el rendimiento 

de los cereales posteriores en comparación con los cultivos de no leguminosa (Angus y 

col. 2015; Gan y col. 2015). Sin embargo, la respuesta a la fertilización nitrogenada del 

trigo sembrado posteriormente dependerá en gran medida del suministro de N del 

precedente (Cernay y col. 2018), y este podría ser bajo si el crecimiento del precedente 

es limitado.   

 Se observaron diferencias en la biomasa y el rendimiento entre genotipos, tanto 

en el precedente de cebada como en el de guisante. Estas diferencias fueron más notables 

en los tratamientos de regadío que en los de secano en ambos experimentos. Cuando se 

produjo la interacción agua × precedente, los genotipos Cellule y Apache obtuvieron 

mayor biomasa y rendimiento que Allez-y y Nogal en la mayoría de los casos. Estos 

resultados coinciden con la mayor tolerancia de Cellule y Apache al estrés hídrico (Touzy 

y col. 2019), asociada a un sistema radicular más profundo que explora un mayor volumen 
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de suelo (Li y col. 2019). En general, la alta capacidad de extracción de agua también se 

asocia a una mayor substracción de nutrientes (Gao y col. 2016; Robinson y col. 2018; Li 

y col. 2019); sin embargo, la capacidad de transformar el N absorbido en rendimiento y 

proteína en grano depende de otras características genotípicas (Ortiz-Monasterio y col. 

1997). En el Exp 2, en el que el N aportado por el precedente de guisante fue alto, el 

genotipo Cellule mostró su alta capacidad para translocar el N absorbido al grano y 

aumentar el rendimiento, logrando el mayor N exportado y AEN entre todos los genotipos.  

 La GNC fue mayor para el genotipo Nogal que para Cellule. La relación inversa 

entre la GNC y el rendimiento es común, y se debe a la competencia entre el C y el N por 

la energía (Munier-Jolain y Salon, 2005) y al efecto de dilución del N (Acreche y Slafer, 

2009). Una forma de contrarrestar esta correlación negativa es asegurar la disponibilidad 

de N después de floración. En este sentido, Bogard y col. (2010) mostraron un aumento 

en la GNC sin reducir el rendimiento retrasando la última aplicación de fertilizante hasta 

la fase de espigado. Sin embargo, este enfoque depende en gran medida de las condiciones 

climáticas, particularmente de la disponibilidad de agua durante el periodo posterior a la 

floración, y por tanto puede llevar a una absorción deficiente de N y puede aumentar las 

pérdidas de N, ocasionando múltiples consecuencias ambientales (Bogard y col. 2010).  

 Conviene destacar que conseguir un aumento adecuado del rendimiento y de la 

GNC de forma simultánea sigue siendo un reto para los investigadores de mejora vegetal 

y productores de trigo, por lo que se necesitan herramientas que permitan evaluar ambas 

variables. Sin embargo, estas variables agronómicas no permiten conocer si los genotipos 

satisfacen su propia demanda de N, lo que dificulta explorar qué genotipo alcanza el 

máximo rendimiento con la menor demanda de N. Para superar esta limitación, varios 

autores encontraron que el NNI es el mejor indicador del estado nutricional del cultivo 

para comparar genotipos y su comportamiento, ya que incluye tanto el suministro como 

la demanda de N (Lemaire y Ciampitti, 2020; Ciampitti y Lemaire, 2022). Además, las 

diferencias entre genotipos también podrían explicarse por la variabilidad genotípica en 

la tolerancia a las limitaciones abióticas. En este sentido, Bogard y col. (2010) indicaron 

que el acceso al N del suelo por parte del trigo puede explicarse por mecanismos que 

permitan una mayor tolerancia al déficit hídrico, lo que puede resultar en una mayor 

absorción de N después de floración.  



Capítulo 3.3 
 

123 

 

 El déficit hídrico provoca una reducción en la demanda de N por parte de la planta, 

ya que reduce el crecimiento de la biomasa y afecta a los componentes metabólicos y 

estructurales de la planta (Sadras y Lemaire, 2014). Por esta razón, la sequía induce a una 

disminución en la disponibilidad de N y como consecuencia se produce una reducción en 

el NNI del cultivo (Kunrath y col. 2018). Esta disminución causada por el déficit hídrico 

se produce por dos procesos: i) la disminución de la demanda de N del cultivo vinculada 

a la reducción de la acumulación de biomasa debido al estrés hídrico de la planta, y ii) la 

limitación de la disponibilidad de N del suelo asociada a la restricción hídrica del mismo 

(Pandey y col. 2000). En este sentido, los experimentos desarrollados en este capítulo 

coinciden con la literatura, mostrando un menor NNI en los tratamientos de secano que 

en los de regadío (Kunrath y col. 2020). Además, aunque en el Exp 1 todos los genotipos 

sufrieron deficiencia de N (NNI < 1) incluso en condiciones de regadío, los genotipos 

Cellule y Apache obtuvieron el mayor NNI y también alcanzaron la mayor biomasa y 

rendimiento. Sin embargo, en el Exp 2 la respuesta fue diferente, obteniendo Nogal en el 

tratamiento regado el valor más alto de NNI (1.38) seguido de Allez-y (1.17). Esta 

discrepancia entre experimentos puede explicarse por la interacción con el N aportado 

por los cultivos precedentes. Mientras que en el Exp 1 todos los genotipos sufrieron 

deficiencia de N después de los precedentes de cebada y guisante, en el Exp 2 solo el 

tratamiento de cebada sin fertilizar mostró deficiencias de N en todos los genotipos en 

riego y secano. Como se ha comentado anteriormente, en el Exp 2 hubo más N disponible 

en el suelo procedente del cultivo de guisante, lo que supuso un mayor suministro de N. 

Esta afirmación también fue enfatizada por la AEN, ya que disminuyó después del 

precedente de guisante. Por consiguiente, la interacción agua × precedente pone de 

manifiesto que Cellule y Apache fueron los genotipos que tendieron a alcanzar un mayor 

NNI en condiciones de secano y suministro bajo de N, por lo que tuvieron la menor 

demanda de fertilizante para alcanzar su máximo rendimiento. Sin embargo, los genotipos 

Allez-y y Nogal alcanzaron su mejor NNI en condiciones no limitantes.  

 El progreso de la mejora genética en las últimas décadas se ha centrado en la 

elección de genotipos capaces de proporcionar la mayor biomasa y/o rendimiento en 

condiciones no limitantes. Sin embargo, esta presión de mejora incrementa la demanda 

de N del cultivo sin la correspondiente capacidad de absorción de N por parte del mismo, 

llevando a una discrepancia entre la demanda y el suministro de N, e implicando una gran 

aplicación de fertilizante nitrogenado (Ciampitti y Lemaire, 2022). Adicionalmente, 
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como proponen Bustos-Korts y col. (2018), esta metodología de mejora no asegura que 

un genotipo con alto rendimiento bajo escenarios no limitantes también funcione bien en 

ambientes con bajos insumos. Por estas razones, estudios más recientes proponen centrar 

los esfuerzos en aumentar la capacidad de absorción de N bajo recursos limitados, 

permitiendo una mejora sostenible del cultivo (Touzy y col. 2019; Lemaire y Ciampitti, 

2020; Ciampitti y Lemaire, 2022). Siguiendo este razonamiento, podemos deducir que el 

mayor NNI alcanzado por Cellule y Apache en condiciones de estrés se debió 

principalmente a su mayor capacidad de absorción de N, asociada a su vez a un sistema 

radicular más profundo. Este resultado coindice con los encontrados por Touzy y col. 

(2019), que mostraron que Cellule y Apache eran tolerantes a la sequía, mientras que 

Allez-y y Nogal eran susceptibles al estrés hídrico. Aunque es un enfoque complejo, la 

investigación en mejora genética debería seguir esta línea, mejorando la salud de las 

raíces para aumentar la capacidad de absorción de N por parte de la planta. 

 Finalmente, las medidas con sensores indicaron que la mejor evaluación del 

rendimiento se realizó con el NDVI medido con el GreenSeeker® al final de la elongación 

del tallo y floración. Sin embargo, se encontraron diferencias entre genotipos y 

experimentos, obteniendo una mejor predicción en el Exp 1. Esto se debe probablemente 

a la saturación del NDVI en el Exp 2, ya que la biomasa acumulada fue mayor que en el 

Exp 1. El efecto de saturación es relevante en cubiertas densas donde la luz visible y NIR 

penetran de manera diferente, disminuyendo así el efecto de normalización en el cálculo 

de NDVI (Knipling, 1970). Dicha saturación también ha sido reportada por otros autores 

para el trigo de invierno e implica que las mejores predicciones del rendimiento se logran 

antes de que se alcance la máxima cobertura (Erdle y col. 2011).  

 Por otro lado, la mejor evaluación del NNI y la GNC se logró con la Chl-D y el 

NBI-D en floración. Sin embargo, el error de sus estimaciones fue mayor que en la 

evaluación del rendimiento en ambos experimentos. Algunos autores indican que la 

predicción de la GNC a partir de medidores de clorofila mejora cuando las lecturas se 

toman después de floración, debido probablemente a que la hoja bandera proporciona N 

directamente al grano durante la fase de llenado de grano (López-Bellido y col. 2004; Le 

Bail y col. 2005). Sin embargo, las medidas no deberían postponerse a etapas de 

crecimiento posteriores, ya que la senescencia de las hojas podría interferir en las lecturas 

y sería tarde para aplicar fertilizante nitrogenado. En esta línea, el método estadístico 

Cate-Nelson permitió una mejor distinción entre los tratamientos con exceso o deficiencia 
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de N que el coeficiente de determinación. Aunque se obtuvieron errores elevados durante 

las primeras etapas de crecimiento, estos disminuyeron a medida que avanzaba el ciclo 

del cultivo, mostrando el menor porcentaje de error en la floración (entre el 16 % y el 29 

%). Las lecturas del NBI-D obtuvieron el menor error, lo que indica que este índice 

normalizado que combina Chl-D y Flav-D es más sensible para la predicción de GNC 

que el uso de Chl-D o Flav-D por separado, como ya se había encontrado en 

investigaciones anteriores que evaluaron el estado nutricional del cultivo (Tremblay y col. 

2012; Li y col. 2013b).  

 Los resultados del presente capítulo son consistentes con otros hallazgos 

publicados, en los que los sensores a nivel de campo mostraron un alto potencial para la 

estimación del NNI, el rendimiento y la GNC y para la gestión de fertilizantes 

nitrogenados (Arregui y col. 2006; Sambroski y col. 2009; Ravier y col. 2017). Sin 

embargo, la detección del comportamiento de los diferentes genotipos de trigo por parte 

de los sensores solo fue posible al inicio de la elongación del tallo por Dualex®, mientras 

que en etapas de crecimiento más avanzadas ni GreenSeeker® ni Dualex® fueron capaces 

de detectar diferencias. La limitada aplicabilidad de estos sensores coindice con los 

resultados de Sembiring y col. (2000) y Marti y col. (2007), que no encontraron 

diferencias entre genotipos de trigo con las medidas de NDVI. La razón detrás de estas 

limitaciones podría ser la pérdida de sensibilidad relacionada con la saturación de la 

reflectancia en la región roja cuando el crecimiento de la cubierta es alto. Además, 

Schlemmer y col. (2005) mostraron que las lecturas del medidor de Chl se veían afectadas 

por el estrés hídrico, debido a la reducción de la turgencia celular que afecta a la 

transmisión de energía. Por ello, el uso de herramientas más sofisticadas, como un 

espectro radiómetro que permita calcular VIs más complejos, o una cámara térmica para 

detectar el estrés hídrico, podría mejorar los resultados obtenidos con los sensores a nivel 

de campo. Dichos equipos, junto con la estimación de parámetros por RTM serán 

abordados en el capítulo 3.4. 
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3.4.1. Objetivos, área de estudio y aplicación de métodos 

El agua y el N son los factores limitantes más importantes de la producción 

agrícola en todo el mundo (Mueller y col. 2012). Sin embargo, estos recursos se han 

aplicado en exceso en la agricultura durante décadas, aumentando los costes económicos 

y ambientales (Lassaletta y col. 2014). Varias estrategias y tecnologías de gestión de los 

cultivos se han implementado para mejorar la aplicación de fertilizantes nitrogenados y 

el uso del agua (Arregui y Quemada, 2008; Pancorbo y col. 2021). Entre ellas, la 

teledetección y los RTM han mostrado un gran potencial para evaluar el estado nutricional 

de los cultivos (Camino y col. 2018; Fu y col. 2021), y los sensores térmicos para estimar 

las necesidades de agua (Panigada y col. 2014; García-Tejero y col. 2018). Sin embargo, 

siguen siendo necesarias estrategias específicas capaces de optimizar el uso de sensores 

espectrales y térmicos para detectar los diferentes comportamientos entre genotipos, 

permitiendo ajustar las aplicaciones de N y agua según la propia demanda del cultivo.  

 Por ello, el objetivo principal de este capítulo es evaluar el potencial de las 

herramientas de teledetección para detectar el estado nutricional e hídrico en diferentes 

genotipos de trigo. Los objetivos específicos se centran en utilizar los VIs obtenidos por 

un espectro radiómetro de campo, los rasgos de la planta estimados por la inversión 

híbrida de RTM y la información de un sensor térmico para i) predecir los parámetros 

agronómicos y el estado hídrico, ii) evaluar su capacidad de distinguir entre diferentes 

comportamientos de genotipos y iii) determinar si la combinación de medidas espectrales 

y térmicas mejora la predicción de las variables del cultivo (rendimiento, GNC y N 

exportado).   

 3.4.1.1. Área de estudio y determinaciones en el cultivo 

Los ensayos de la finca experimental “La Canaleja” localizada en Alcalá de 

Henares (Madrid, España) que se mostraron en el capítulo 3.3 fueron utilizados para el 

análisis realizado en el presente capítulo. Los detalles de la localización y las 

características edafoclimáticas pueden encontrarse en el capítulo 2. Dos experimentos de 

campo se llevaron a cabo durante tres años consecutivos: 2018–2020 y 2019–2021 (en 

adelante nombrados como “Exp 1” y “Exp 2”, respectivamente). Se realizó una rotación 

de cultivos de cebada-trigo y guisante-trigo en ambas campañas, y los experimentos se 

diseñaron para estudiar el estado nutricional e hídrico del cultivo de trigo bajo diferentes 

dosis de fertilizante y niveles de agua. Los detalles del diseño experimental, la 
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fertilización nitrogenada, los niveles de agua establecidos, así como las labores de manejo 

pueden encontrarse en el capítulo 3.3 (Figuras 39 y 40).  

De los cuatro genotipos de trigo blando (Triticum aestivum L.) (Cellule, Apache, 

Allez-y y Nogal) se seleccionaron los genotipos Cellule y Nogal, debido a los diferentes 

comportamientos agronómicos y tolerancia al estrés hídrico encontrados en el capítulo 

3.3. Una muestra de biomasa en floración y de grano en cosecha fueron tomadas para 

determinar el NNI, el rendimiento y la GNC según las metodologías expuestas en los 

capítulos 2 y 3.3.  

3.4.1.2. Medidas con sensores proximales de reflectancia y térmicos 

Se realizaron medidas de reflectancia sobre el cultivo de trigo con un espectro 

radiómetro portátil HR-512i® (Spectra Vista Corporation, Poughkeepsie, NY, EE. UU.) 

en cinco etapas de crecimiento diferentes: inicio de la elongación del tallo (GS32), final 

de la elongación del tallo (GS39), floración (GS65), grano acuoso (GS71) y grano pastoso 

(GS75). Seis espectros de reflectancia fueron tomados en cada parcela, y el promedio de 

ellos se utilizó como el espectro representativo de cada parcela para los posteriores 

análisis. Con la información espectral, se calcularon diferentes VIs mostrados en la Tabla 

1, así como parámetros de planta estimados por el método híbrido que combina RTM y 

ML cuya metodología se ha explicado en el capítulo 2. 

La temperatura de la cubierta del trigo se midió con una cámara térmica FLIR 

SC305® (FLIR Systems, Wilsonville, OR, EE.UU.) en las etapas de floración (GS65), 

grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75), cuando se esperaron las mayores 

diferencias entre los tratamientos de riego y secano. Las temperaturas superficiales de 

cada parcela se calcularon como la media del área central que correspondía a ≈ 10200 

píxeles. Las medidas térmicas se emplearon para calcular la diferencia Tc-Ta (Idso y col. 

1981) y el WDI (Moran y col. 1994) como indicadores del estrés hídrico. Las 

características específicas de los sensores y la metodología seguida en campo y con el 

procesado de datos puede encontrarse en el capítulo 2.  

3.4.1.3. Procedimiento para combinar la información espectral y térmica 

Los VIs espectrales y los indicadores térmicos se combinaron basándose en una 

nueva metodología mostrada en la Figura 47, que permite dividir los datos en cuatro 

poblaciones. Para ello, los indicadores térmicos (WDI o Tc-Ta) se representaron en el eje 



Capítulo 3.4 
 

 

131 

 

Y, y los diferentes VIs en el eje X. El valor umbral del WDI se determinó con el enfoque 

empírico definido por Clarke (1997), que dividió los datos en tres zonas en función del 

estrés hídrico. En este capítulo, la zona I (superficie del suelo húmeda y máxima 

transpiración) y la zona II (superficie del suelo seca pero sin reducción de la transpiración) 

se consideraron zonas sin estrés hídrico, mientras que la zona III (superficie del suelo 

seca y con cierto grado de deficiencia hídrica de la planta) se consideró zona con estrés 

hídrico. Por otra parte, el valor umbral de la diferencia Tc-Ta se fijó considerando estrés 

hídrico cuando la diferencia Tc-Ta > 0°C y sin estrés hídrico cuando la diferencia Tc-Ta < 

0°C. Por último, para establecer el valor umbral del eje X, se utilizó el valor medio de los 

VIs para el tratamiento óptimo de N (N2: 125 kg N ha-1 tras el cultivo de precedente 

cebada). El tratamiento N2-cebada se seleccionó como tratamiento óptimo de N porque 

recibió la cantidad de fertilizante nitrogenado que aseguraba que no había deficiencia de 

N en el cultivo en el momento de la toma de medidas. Esta metodología permite agrupar 

los datos en cuatro cuadrantes (Figura 47): el cuadrante I representa un alto estrés 

nutricional e hídrico, el cuadrante II un bajo estrés nutricional y un alto estrés hídrico, el 

cuadrante III un bajo estrés nutricional e hídrico, y el cuadrante IV un alto estrés 

nutricional y un bajo estrés hídrico. 

 

Figura 47. Esquema de la combinación de los indicadores térmicos y espectrales (índice de 

vegetación). 

3.4.1.4. Análisis estadístico 

Se llevó a cabo un análisis estadístico para evaluar el potencial de los parámetros 

de planta recuperados por el método híbrido que combina RTM y ML, y de los VIs para 

predecir las variables agronómicas, y junto con los índices térmicos para detectar 

comportamientos diferentes entre los genotipos. El R2 y el RMSE se utilizaron para 
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estudiar la relación entre las medidas tomadas con teledetección y las variables 

agronómicas NNI, rendimiento y GNC.  

Para comprobar la precisión de los VIs y de los rasgos de planta recuperados por 

el método híbrido para predecir NNI, rendimiento y GNC, se implementó el 

procedimiento estadístico de Cate-Nelson (Cate y Nelson, 1971). Para ello, se calcularon 

las lecturas normalizadas como el valor medio de cada parcela dividido por el valor medio 

del tratamiento óptimo de N (N2: 125 kg N ha-1 tras el cultivo de precedente de cebada) 

para determinar el porcentaje de error en la predicción. Finalmente, los rasgos de la planta 

estimados por el método híbrido de ML y los VIs se combinaron con los datos térmicos 

utilizando un modelo de regresión lineal múltiple para desarrollar nuevos índices capaces 

de evaluar el NNI, rendimiento y la GNC. Todos los análisis estadísticos se realizaron 

utilizando el software R (versión 4.1.1; R Core Team, 2021). 

3.4.2. Respuesta espectral y térmica del cultivo 

Se observaron diferencias en los espectros de reflectancia entre los genotipos y 

los precedentes de cebada y guisante desde el inicio de la elongación del tallo hasta la 

fase de grano pastoso en las parcelas de regadío y secano (Figura 48; Anexo 1. Figura 

S15). En general, el tratamiento fertilizado mostró una menor reflectancia en la región 

visible y una mayor reflectancia en el NIR que las parcelas no fertilizadas (N0), pero se 

observaron diferencias entre los experimentos y los cultivos precedentes. En el Exp 1, al 

inicio de la elongación del tallo se encontraron pocas diferencias entre las dosis de N y 

los tratamientos precedentes. En floración y fase de grano acuoso, ambos genotipos 

respondieron al N aplicado como fertilizante, ya que N0 con el precedente de cebada y 

guisante mostraron una reflectancia similar, y los tratamientos fertilizados (N1 y N2) para 

el precedente de cebada obtuvo una mayor reflectancia que N1 y N2 en el precedente de 

guisante (Figura 48a; Anexo 1. Figura S15a). Sin embargo, en el Exp 2 todas las dosis de 

N tras el precedente de cebada mostraron una reflectancia más alta en la región visible y 

más baja en la región NIR que tras el precedente de guisante. Al final de la elongación 

del tallo y de floración, en el genotipo Cellule, los tratamientos N0 y N1 aplicados al trigo 

sembrado sobre el precedente de guisante mostraron espectros de reflectancia similares a 

los de N2 tras el precedente de cebada en las parcelas de regadío, indicando su alta 

capacidad de absorción de N del precedente de guisante. Por el contrario, en el genotipo 

Nogal, el tratamiento sin fertilizar (N0) tras el precedente de guisante mostró una 
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respuesta similar a N1 tras el precedente de cebada, indicando una menor asimilación de 

N que Cellule (Figura 48b).  

Sin embargo, en condiciones de secano la respuesta fue diferente, mostrando el 

genotipo Nogal una reflectancia similar entre N0 y N1 tras el precedente de guisante y 

N2 tras el precedente de cebada, y Cellule una respuesta similar entre N2 tras el 

precedente de cebada y N1 tras el precedente de guisante al final de la elongación del 

tallo (Anexo 1. Figura S15b). Finalmente, en estados de crecimiento más avanzados 

(GS71 y GS75) la reflectancia disminuye en la mayoría de los tratamientos, 

probablemente debido al inicio de la senescencia del cultivo. En general, estas respuestas 

espectrales fueron consistentes con los datos agronómicos obtenidos en floración y 

cosecha presentados en el capítulo 3.3, mostrando el Exp 2 mayores diferencias entre 

tratamientos que el Exp 1, y destacando la capacidad de Cellule para asimilar N. 

Adicionalmente, los niveles de agua se diferenciaron claramente por el VIT en 

ambos experimentos y genotipos en diferentes etapas de crecimiento, mostrando la mayor 

diferenciación en la fase de grano acuoso (Figura 49). Los puntos localizados en el VIT 

mostraron que los dos genotipos sufrieron mayor estrés hídrico en el Exp 1 que en el Exp 

2. Como consecuencia, cuando se combinó la información espectral y térmica, el VIT 

también demostró un mayor estrés en las parcelas de regadío en el Exp 1 en comparación 

con el Exp 2. Esta tendencia también se observó en las parcelas de Cellule en secano, 

pero no en Nogal (Tabla 17). Además, las diferencias entre genotipos solo se encontraron 

en el tratamiento de secano en el Exp 2, donde Cellule mostró un menor estrés hídrico 

(WDI = 0.58) que Nogal (WDI = 0.74), reforzando su mejor adaptabilidad a las 

condiciones de secano.  
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Figura 48. Reflectancia media del trigo en el experimento de La Canaleja en las parcelas de riego. 

Se representan las distintas dosis de N (N0, N1 y N2) y los tratamientos precedentes (cebada y 

guisante) obtenida con un espectro radiómetro portátil HR-512i® en la región de 400–900 nm al 

inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39), floración (GS65), 

grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal en el Exp 1 (a) y 

Exp 2 (b) en las parcelas de riego (con excepción de GS32, donde no hubo diferenciación de los 

niveles de agua). El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 de fertilizante, el N1 25 o 75 kg N ha-1, y 

el N2 125 o 75 kg N ha-1 en el trigo sembrado sobre el precedente de cebada o guisante.  
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Figura 49. Trapecio del índice de vegetación-temperatura (VIT) en el experimento de La 

Canaleja. Representación de todas las parcelas de secano y regadío de los genotipos Cellule y 

Apache en el Exp 1 (a) y Exp 2 (b) en la fase de grano acuoso (GS71). El VIT está trazado en un 

espacio bidimensional formado por el índice de vegetación NDVI y la diferencia entre la 

temperatura de la cubierta y la temperatura del aire (Tc-Ta). Los símbolos son el valor medio de 

cada parcela. 

Por otra parte, el estrés hídrico también se vio influenciado por los cultivos 

precedentes y la fertilización con diferentes dosis de N (Tabla 17). En el Exp 1, el 

genotipo Cellule no mostró diferencias entre las dosis de N después del cultivo precedente 

de cebada, mientras que después del guisante el tratamiento no fertilizado (N0) mostró 

un mayor estrés hídrico (WDI = 0.66) que los tratamientos fertilizados (N1 y N2). En 

Nogal, las diferencias se encontraron después del precedente de cebada, mostrando la 

dosis recomendada (N2) un WDI menor que N0 (Tabla 17). En el Exp 2, ambos genotipos 

tuvieron un comportamiento similar, sin mostrar diferencias entre las dosis de N tras el 

precedente de guisante, pero sí un mayor WDI en el tratamiento N0 que en los 

tratamientos fertilizados (N1 y N2) tras el precedente de cebada (Tabla 17). Por lo tanto, 

los resultados indican que el tratamiento no fertilizado (N0) mostró un mayor estrés 

hídrico después del precedente de cebada que después del guisante en la mayoría de los 

casos, mientras que diferencias menores se observaron en los tratamientos fertilizados. 
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Tabla 17. Índice de déficit hídrico (WDI) para los dos niveles de agua (secano y regadío), y la 

interacción entre los factores precedente y nitrógeno (PC × N) en el experimento de La Canaleja 

medidos en la fase de grano acuoso (GS71) en los genotipos Cellule y Nogal en ambos 

experimentos. El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 de fertilizante, el N1 25 o 75 kg N ha-1, y el 

N2 125 o 75 kg N ha-1 en el trigo sembrado sobre el precedente de cebada o guisante.  

 Exp 1 Exp 2 

 Cellule Nogal Cellule Nogal 

Agua     

Secano 0.72 (b) 0.68 (b) 0.58 (b) (A) 0.74 (b) (B) 

Riego 0.42 (a) 0.43 (a) 0.33 (a) 0.31 (a) 

PC × N     

Cebada     

N0 0.67 0.74 (b) 0.85 (b) 0.77 (b) 

N1 0.57 0.58 (ab) 0.42 (a) 0.57 (a) 

N2 0.56 0.52 (a) 0.36 (a) 0.48 (a) 

Guisante     

N0 0.66 (b) 0.57 0.38 0.48 

N1 0.53 (a) 0.48 0.37 0.42 

N2 0.45 (a) 0.43 0.35 0.46 

Los valores seguidos de diferentes letras mayúsculas indican las diferencias entre genotipos y las letras minúsculas 

indican las diferencias entre niveles de agua y la interacción precedente × nitrógeno (PC × N) según la prueba de Tukey 

a P ≤ 0.05. 

3.4.3. Evaluación de las variables agronómicas  

 Entre los parámetros estimados por la inversión híbrida, cuando se analizaron 

todas las etapas de crecimiento del trigo conjuntamente, la Cab estimada se correlacionó 

significativamente con la Chl medida con Dualex® (Chl-D), obteniendo Cellule mejor 

relación (R2 = 0.65) que Nogal (R2 = 0.58) (Figura 50). La correlación entre el LAI 

estimado y el medido fue significativa, sin embargo la variabilidad explicada fue menor 

que para la Chl (Anexo 1. Figura S16). 

 

Figura 50. Pares de valores del contenido de clorofila (µg cm-2) estimada por inversión híbrida 

(Cab) y medida con Dualex® (Chl-D) en el experimento de La Canaleja al inicio de la elongación 

del tallo, final de la elongación del tallo y floración en los genotipos Cellule y Nogal. La línea 

continua representa la regresión lineal con su correspondiente coeficiente de determinación (R2). 
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 Para el NNI, en las primeras etapas de crecimiento (GS32 y GS39), las mejores 

correlaciones se obtuvieron mediante la Cab estimada y los VIs relacionados con la Chl. 

Entre ellos, el CCCI obtuvo los resultados más altos en el genotipo Cellule en ambas 

etapas de crecimiento, mientras que el CCCI junto con el DCNI en GS32 y el NDRE y 

R750/R710 en GS39 lograron la mejor correlación en Nogal (Tabla 18; Anexo 2. Tabla S9). 

Sin embargo, en etapas de crecimiento más avanzadas, la mejor predicción se obtuvo con 

el DCNI en Cellule en floración (R2 = 0.68 y RMSE = 0.16) y por los índices estructurales 

(NDVI y OSAVI) y de Chl (NDRE) en fase de grano pastoso en Nogal (R2 = 0.60 y 

RMSE = 0.25). 

 En el rendimiento, el CCCI obtuvo la correlación más alta al inicio de la 

elongación del tallo en ambos genotipos (R2 = 0.54 y 0.36 y RMSE = 1124 y 1010 kg ha-

1 en Cellule y Nogal, respectivamente), mientras que los índices estructurales mejoraron 

la correlación a medida que avanzaron las etapas de crecimiento. La mejor correlación la 

obtuvieron los índices estructurales NDVI y OSAVI al final de la elongación del tallo en 

Nogal (R2 ≥ 0.56 y RMSE ≤ 791 kg ha-1) y en la fase de grano acuoso en Cellule (R2 ≥ 

0.74 y RMSE ≤ 903 kg ha-1) (Tabla 18; Anexo 2. Tabla S9). 

Por último, el comportamiento de los rasgos de planta estimados por el método 

híbrido y los VIs para la predicción de la GNC fue peor que para el NNI y el rendimiento, 

con una gran variabilidad entre las etapas de crecimiento y los genotipos. En las primeras 

etapas, la Cab estimada obtuvo una mejor correlación con la GNC que el resto de los VIs. 

Sin embargo, la mejor correlación la obtuvo el CCCI en ambos genotipos en floración y 

fase de grano acuoso (R2 = 0.54 y RMSE = 0.17 en Cellule y R2 ≥ 0.42 y RMSE ≤ 0.22 

g N kg-1 en Nogal), mientras que el resto de los VIs, los parámetros estimados por el 

método híbrido y los indicadores térmicos mostraron correlaciones menores en etapas de 

crecimiento más avanzadas (Tabla 18; Anexo 2. Tabla S9). 

Por tanto, aunque hubo algunas diferencias entre los genotipos estudiados, los 

resultados destacan que la Cab estimada, el índice de dominio biplanar (CCCI) junto con 

los VIs que combinan NIR-borde rojo o NIR-rojo mostraron una mejor correlación que 

el resto de VIs en la predicción del NNI, rendimiento y la GNC.
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Tabla 18. Predicción de las variables agronómicas mediante sensores proximales (espectro radiómetro HR-512i®) y cámara térmica (FLIR SC305®) en el 

experimento de La Canaleja. Coeficiente de determinación (R2) de la relación lineal entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI), el rendimiento y la 

concentración de N en el grano (GNC), los parámetros clorofila (Cab; µg cm-2) y LAI (m2/m2) estimados por el método de ML híbrido, diferentes índices de 

vegetación e indicadores térmicos (WDI y Tc-Ta) al inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39), floración (GS65), grano 

acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal. Los valores en negrita indican significación a P ≤ 0.001. 

 NNI  Rendimiento  GNC 

 GS32 GS39 GS65 GS71 GS75  GS32 GS39 GS65 GS71 GS75  GS32 GS39 GS65 GS71 GS75 

 Cellule 

Cab estimada 0.49 0.46 0.62 - -  0.48 0.64 0.60 - -  0.33 0.39 0.45 - - 

LAI estimado 0.16 0.41 0.48 - -  0.40 0.67 0.54 - -  0.01 0.33 0.35 - - 

NDVI 0.21 0.39 0.52 0.50 0.47  0.46 0.68 0.70 0.76 0.58  0.04 0.23 0.30 0.34 0.33 

OSAVI 0.23 0.45 0.45 0.52 0.46  0.48 0.69 0.71 0.74 0.58  0.05 0.29 0.31 0.38 0.31 

NG 0.26 0.45 0.55 0.47 0.40  0.47 0.65 0.67 0.71 0.52  0.08 0.33 0.41 0.36 0.26 

DCNI 0.35 0.48 0.68 0.42 0.38  0.48 0.54 0.48 0.47 0.24  0.17 0.40 0.53 0.48 0.40 

NDRE 0.32 0.47 0.60 0.55 0.47  0.53 0.66 0.71 0.73 0.51  0.11 0.32 0.45 0.45 0.35 

R750/R710 0.28 0.46 0.57 0.49 0.40  0.49 0.64 0.67 0.73 0.51  0.09 0.35 0.44 0.38 0.24 

CCCI 0.38 0.50 0.63 0.52 0.43  0.54 0.61 0.66 0.54 0.33  0.17 0.37 0.54 0.54 0.45 

WDI - - 0.28 0.21 0.19  - - 0.21 0.40 0.47  - - 0.21 0.05 0.12 

Tc-Ta - - 0.53 0.29 0.34  - - 0.54 0.55 0.39  - - 0.33 0.11 0.24 

 Nogal 

Cab estimada 0.52 0.36 0.35 - -  0.29 0.41 0.39 - -  0.28 0.27 0.38 - - 

LAI estimado 0.26 0.26 0.11 - -  0.24 0.56 0.39 - -  0.01 0.09 0.12 - - 

NDVI 0.31 0.30 0.24 0.46 0.59  0.32 0.56 0.43 0.52 0.28  0.01 0.08 0.16 0.34 0.31 

OSAVI 0.32 0.29 0.26 0.48 0.60  0.33 0.57 0.42 0.49 0.24  0.01 0.09 0.19 0.34 0.30 

NG 0.41 0.32 0.23 0.50 0.60  0.30 0.54 0.44 0.42 0.25  0.04 0.08 0.23 0.34 0.25 

DCNI 0.51 0.32 0.28 0.37 0.35  0.30 0.33 0.27 0.24 0.15  0.16 0.26 0.29 0.36 0.34 

NDRE 0.42 0.33 0.33 0.53 0.60  0.35 0.55 0.49 0.45 0.25  0.05 0.13 0.30 0.43 0.31 

R750/R710 0.42 0.33 0.25 0.51 0.56  0.31 0.53 0.46 0.42 0.20  0.05 0.10 0.26 0.34 0.23 

CCCI 0.49 0.32 0.44 0.53 0.32  0.36 0.46 0.46 0.29 0.10  0.11 0.21 0.42 0.53 0.26 

WDI - - 0.15 0.12 0.22  - - 0.23 0.13 0.33  - - 0.22 0.02 0.10 

Tc-Ta - - 0.26 0.18 0.43  - - 0.42 0.26 0.22  - - 0.30 0.07 0.27 
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3.4.4. Niveles críticos y precisión de las predicciones 

La aplicación del método Cate-Nelson a los datos normalizados permitió unir los 

dos genotipos y experimentos para obtener los valores críticos que garantizan un error 

mínimo en la predicción. Para el NNI, la floración fue la etapa de crecimiento donde el 

porcentaje de error fue menor para la mayoría de los parámetros y VIs estudiados. Entre 

ellos, la Cab estimada, el CCCI y DCNI obtuvieron el menor error (≤ 23 %) y redujeron 

el valor alcanzado por la Chl-D (Figura 51a). Por el contrario, para el rendimiento las 

mejores etapas de crecimiento comprendieron entre el final de la elongación del tallo y la 

fase de grano acuoso, logrando los índices estructurales (NDVI, OSAVI y NG) junto con 

los de clorofila (NDRE y R750/R710) los errores más bajos en la fase de grano acuoso (≤ 

19 %) (Figura 51b). Además, todos los parámetros y VIs analizados en este capítulo 

mostraron un porcentaje de error inferior al mejor resultado obtenido por la Chl-D (32 

%), incluso en etapas de crecimiento en las que el porcentaje de error fue elevado. Por 

último, para la GNC los mejores resultados se obtuvieron con el DCNI al final de la 

elongación del tallo (17 %), seguido del CCCI en floración (18 %) y la Cab estimada al 

final de la elongación del tallo y floración (19 %). Sin embargo, en este caso ningún 

parámetro o VIs fue capaz de reducir el error alcanzado por Chl-D (17 %) (Figura 51c). 

En general, estos resultados coinciden con las relaciones lineales observadas en 

las variables agronómicas (Tabla 18). Las predicciones de Cab, CCCI y DCNI obtuvieron 

el menor porcentaje de error y el valor mayor de R2 en la predicción del NNI y la GNC, 

mientras que los índices estructurales alcanzaron el menor porcentaje de error en la 

predicción del rendimiento. Además, los indicadores térmicos obtuvieron un alto 

porcentaje de error en todas las fases de desarrollo estudiadas. 



Capítulo 3.4 
 

 

140 

 

 

Figura 51. Porcentaje de error de las lecturas con sensores proximales (espectro radiómetro HR-

512i®) y cámara térmica (FLIR SC305®) en el experimento de La Canaleja. Error del contenido 

de clorofila (Cab) y del índice de área foliar (LAI), los índices de vegetación (NDVI, OSAVI, NG, 

DCNI, NDRE, R750/R710 y CCCI) y los indicadores térmicos (WDI y Tc-Ta) para evaluar a) el 

índice de nutrición nitrogenada (NNI), b) el rendimiento, y c) la concentración de N en grano 

(GNC) al inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39), 

floración (GS65), fase de grano acuoso (GS71) y fase de grano pastoso (GS75) en todos los 

genotipos y ambos experimentos. La línea negra punteada indica el porcentaje de error obtenido 

por la clorofila de Dualex® (Chl-D) medida en floración. 
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3.4.5. Diferenciación del comportamiento de los genotipos 

El análisis de ambos experimentos juntos también permitió obtener una 

diferenciación del comportamiento de los genotipos (Figura 52; Anexo 1. Figura S17). 

Al inicio de la elongación, cuando los diferentes niveles de agua aún no se habían 

establecido, la mejor distinción entre genotipos la obtuvo el LAI estimado, mostrando 

Cellule valores más altos que Nogal en todos los tratamientos analizados excepto en el 

precedente de cebada-N0 (Figura 52d). Al final de la elongación del tallo, la detección 

entre tratamientos mejoró con la Cab y LAI estimados junto con los VIs relacionados con 

la Chl. En general, en condiciones regadas, el genotipo Cellule mostró una mayor 

respuesta que Nogal en todos los tratamientos fertilizados, excepto en cebada-N0 donde 

Nogal alcanzó el valor más alto (Figura 52b, e, h; Anexo 1. Figura S17 k, n y q). Un 

comportamiento similar se obtuvo en condiciones de secano, mostrando Nogal el valor 

más bajo en todos los casos. Sin embargo, los índices estructurales NDVI y OSAVI 

mostraron la peor detección, probablemente debido al efecto de saturación (Anexo 1. 

Figura S17b y e). En floración, la detección disminuyó y solo la Cab estimada (Figura 

52c) y los índices CCCI y DCNI (Figura 52i; Anexo 1. Figura S17l) lograron diferenciar 

entre tratamientos, obteniendo el mismo comportamiento que el observado en GS39.  

De igual modo, los indicadores térmicos también mostraron un comportamiento 

diferente entre los genotipos en las distintas etapas de crecimiento estudiadas. En 

floración, solo Tc-Ta diferenció entre genotipos en el tratamiento de precedente de 

guisante (Anexo 1. Figura S17s), obteniendo Cellule en regadío el valor más bajo y Nogal 

en secano el más alto. En las fases de grano acuoso y pastoso, en secano se obtuvieron 

valores mayores de WDI y Tc-Ta que en regadío. En ambas etapas de crecimiento, cuando 

la diferenciación entre genotipos fue posible, el genotipo Nogal mostró un mayor estrés 

hídrico que Cellule (Figura 52k y l; Anexo 1. Figura S17t y u). En general, estos 

resultados fueron consistentes con los parámetros estimados y los VIs, indicando que el 

genotipo Cellule mostró una mayor capacidad de absorción de N y agua que Nogal.  
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Figura 52. Detección del comportamiento de los genotipos por la Cab, el LAI, el CCCI y WDI en 

el experimento de La Canaleja. Contenido de clorofila (Cab; µg cm-2) e índice de área foliar (LAI; 

m2/m2) estimados por el método híbrido y el índice de vegetación CCCI al inicio de la elongación 

del tallo (GS32), al final de la elongación del tallo (GS39) y a la floración (GS65) y el índice de 

déficit hídrico (WDI) en floración (GS65), fase de grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) 

en los genotipos Cellule y Nogal según los tratamientos precedentes (cebada y guisante) y el 

nitrógeno (N0, N1 y N2). El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 como fertilizante, N1 75 kg N ha-

1 (después de la cebada) o 25 (después del guisante), y N2 125 kg N ha-1 (después de la cebada) 

o 75 (después del guisante). Las letras indican diferencias entre genotipos según la prueba de 

Tukey a P ≤ 0.05. 
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3.4.6. Combinación espectral y térmica 

Los VIs hiperespectrales y los indicadores térmicos (WDI o Tc-Ta) se combinaron 

utilizando un modelo de regresión lineal múltiple para desarrollar nuevos indicadores 

para predecir el NNI, el rendimiento y la GNC. La capacidad de predicción mejoró 

cuando las variables agronómicas se estimaron basándose en la combinación de VIs y 

WDI o Tc-Ta en lugar de utilizar únicamente los VIs, ya que el R2 aumentó y el RMSE se 

redujo (Tabla 19; Anexo 2. Tabla S10). Además, la mejor predicción se produjo con los 

mismos VIs observados en las correlaciones simples (Tabla 18; Anexo 2. Tabla S9).  

 Para el NNI, se logró una ligera mejora mediante la combinación de Tc-Ta con 

DCNI (R2 = 0.69 y RMSE = 0.15) en comparación con el uso del DCNI individualmente 

(R2 = 0.68 y RMSE = 0.16) en Cellule en floración, mientras que una respuesta similar 

fue mostrada por parte de los indicadores térmicos combinados con los índices 

estructurales (NDVI, OSAVI y NG) y NDRE (R2 ≥ 0.60 y RMSE ≤ 0.25) en comparación 

con los índices simples (R2 = 0.60 y RMSE = 0.25) en Nogal en fase de grano pastoso 

(Tablas 18 y 19; Anexo 2. Tablas S9 y S10). 

 Por el contrario, la mejora de la predicción del rendimiento fue mayor que para el 

NNI. Al igual que los resultados encontrados en la Tabla 18, los índices estructurales 

NDVI y OSAVI combinados con los indicadores térmicos mostraron mejores resultados 

en ambos genotipos. En Cellule, estos índices combinados con el WDI alcanzaron un R2 

≥ 0.78 y RMSE ≤ 795 kg ha-1 en la fase de grano acuoso, mientras que los resultados 

obtenidos por los índices individuales fueron menores (R2 ≥ 0.74 y RMSE ≤ 903 kg ha-

1). Resultados similares se encontraron en Nogal en floración, mostrando los índices 

combinados un R2 ≥ 0.57 y RMSE ≤ 830 kg ha-1 frente a un R2 ≥ 0.42 y RMSE ≤ 960 kg 

ha-1 para los índices individuales (Tablas 18 y 19; Anexo 2. Tablas S9 y S10). 

 Para la predicción de la GNC, el CCCI combinado con los indicadores térmicos 

obtuvo las mejores correlaciones en ambos genotipos en todas las etapas de crecimiento, 

excepto en Nogal en la fase de grano pastoso, donde destacó el DCNI. En Cellule, el 

CCCI combinado con la información térmica alcanzó el valor máximo en fase de grano 

acuoso y pastoso con un R2 ≥ 0.60 y RMSE = 0.16 g N kg-1, mientras que el CCCI 

individualmente obtuvo los mejores resultados en floración y fase de grano acuoso (R2 = 

0.54 y RMSE = 0.17 g N kg-1). Por el contrario, Nogal obtuvo una mejora menor que 

Cellule, alcanzando las mejores correlaciones mediante los indicadores térmicos 



Capítulo 3.4 
 

 

144 

 

combinados con el CCCI en fase de grano acuoso (R2 = 0.55 y RMSE = 0.19 g N kg-1) 

frente a un R2 = 0.53 y RMSE = 0.22 g N kg-1 obtenido por CCCI individualmente (Tablas 

18 y 19; Anexo 2. Tablas S9 y S10). 

 Finalmente, se implementó un modelo de regresión lineal más complejo que 

incluyó la Cab estimada + LAI estimado + VIs + información térmica en floración (Figura 

53; Anexo 2. Tabla S11). En la mayoría de los casos, la predicción de las variables 

agronómicas mejoró al introducir los rasgos de planta estimados por el método híbrido de 

ML (Anexo 2. Tabla S11) en comparación con la combinación espectral y térmica (Tabla 

19). Aunque los coeficientes de determinación fueron mayores en el genotipo Cellule (R2 

≥ 0.66 para NNI; R2 ≥ 0.67 para rendimiento y R2 ≥ 0.49 para GNC), el genotipo Nogal 

obtuvo mejoras mayores que Cellule. Para el NNI y la GNC en Nogal, la mayor 

predicción se obtuvo mediante la combinación de Cab estimada + LAI estimado + CCCI 

+ WDI (R2 = 0.54) en comparación con la información de CCCI + WDI (R2 = 0.45 y 0.46 

para el NNI y la GNC, respectivamente) (Figura 53). Sin embargo, para la predicción del 

rendimiento la mejoría fue menor que para el NNI y la GNC, obteniendo la Cab estimada 

+ LAI estimado + OSAVI + WDI el mejor resultado (R2 = 0.60 y RMSE = 840 kg ha-1) 

(Anexo 2. Tabla S11). 

 

 

Figura 53. Correlaciones del índice de nutrición nitrogenada (NNI) observado en floración (a) y 

la concentración de N en grano (GNC) observada en cosecha (b) frente al NNI y la GNC 

estimados en el experimento de La Canaleja basados en la relación lineal entre CCCI + WDI 

(círculos naranjas) y Cab estimada + LAI estimado + CCCI + WDI (círculos azules) en el genotipo 

Nogal. Las líneas sólidas representan la regresión lineal con su correspondiente coeficiente de 

determinación (R2).  
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Tabla 19. Predicción de las variables agronómicas mediante regresión lineal múltiple combinando diferentes VIs e indicadores térmicos en el experimento de La 

Canaleja. Coeficiente de determinación (R2) de las relaciones lineales múltiples entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI) rendimiento y concentración de N 

en grano (GNC) e índice de déficit hídrico (WDI) o diferencia de temperatura cubierta-aire (Tc-Ta) con los parámetros clorofila (Cab; µg cm-2) y LAI (m2/m2) 

estimados por el método de ML híbrido y diferentes índices de vegetación extraídos de los espectros de reflectancia adquiridos con un espectro radiómetro portátil 

HR-512i® en floración (GS65), fase de grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal. Todos los valores fueron significativos a 

P ≤ 0.001. 

 NNI  Rendimiento  GNC 
 GS65 GS71 GS75  GS65 GS71 GS75  GS65 GS71 GS75 
 WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta 

 Cellule 

Cab estimada 0.63 0.64 - - - -  0.61 0.65 - - - -  0.46 0.46 - - - - 

LAI estimado 0.58 0.61 - - - -  0.58 0.66 - - - -  0.41 0.41 - - - - 

NDVI 0.58 0.60 0.51 0.50 0.53 0.52  0.72 0.73 0.79 0.78 0.63 0.59  0.36 0.37 0.37 0.38 0.40 0.41 

OSAVI 0.53 0.57 0.54 0.53 0.53 0.52  0.74 0.75 0.78 0.77 0.64 0.58  0.38 0.38 0.41 0.42 0.41 0.43 

NG 0.58 0.61 0.50 0.51 0.54 0.54  0.68 0.72 0.75 0.77 0.62 0.54  0.44 0.44 0.46 0.47 0.42 0.48 

DCNI 0.69 0.69 0.47 0.50 0.47 0.43  0.49 0.58 0.60 0.69 0.51 0.44  0.54 0.54 0.48 0.47 0.52 0.54 

NDRE 0.62 0.62 0.56 0.56 0.56 0.55  0.71 0.72 0.76 0.77 0.61 0.52  0.47 0.45 0.53 0.53 0.48 0.54 

R750/R710 0.60 0.61 0.52 0.53 0.54 0.53  0.68 0.72 0.76 0.77 0.61 0.52  0.47 0.46 0.48 0.48 0.40 0.45 

CCCI 0.64 0.64 0.56 0.57 0.50 0.46  0.66 0.68 0.66 0.72 0.55 0.46  0.55 0.55 0.63 0.62 0.60 0.63 

 Nogal 

Cab estimada 0.36 0.38 - - - -  0.48 0.50 - - - -  0.43 0.42 - - - - 

LAI estimado 0.22 0.27 - - - -  0.53 0.56 - - - -  0.27 0.32 - - - - 

NDVI 0.29 0.31 0.50 0.50 0.60 0.60  0.59 0.58 0.53 0.53 0.34 0.28  0.31 0.33 0.37 0.37 0.42 0.40 

OSAVI 0.30 0.32 0.52 0.52 0.61 0.61  0.57 0.56 0.50 0.50 0.31 0.25  0.34 0.35 0.36 0.36 0.43 0.41 

NG 0.29 0.31 0.50 0.50 0.60 0.61  0.52 0.54 0.43 0.45 0.34 0.30  0.33 0.34 0.38 0.39 0.46 0.45 

DCNI 0.31 0.34 0.39 0.40 0.43 0.50  0.35 0.45 0.29 0.36 0.29 0.23  0.35 0.37 0.40 0.41 0.50 0.50 

NDRE 0.36 0.37 0.55 0.55 0.60 0.60  0.58 0.56 0.46 0.47 0.32 0.27  0.38 0.37 0.45 0.45 0.49 0.50 

R750/R710 0.30 0.32 0.51 0.51 0.57 0.58  0.54 0.55 0.43 0.45 0.30 0.24  0.34 0.35 0.38 0.39 0.46 0.48 

CCCI 0.45 0.45 0.55 0.55 0.43 0.56  0.52 0.52 0.34 0.39 0.26 0.24  0.46 0.44 0.55 0.55 0.34 0.46 

 

 

 



Capítulo 3.4 
 

 

146 

 

 Por otro lado, se utilizó la combinación de indicadores térmicos (WDI o Tc-Ta) y el 

índice de dominio biplanar CCCI a través de la nueva metodología de cuadrantes divididos 

para detectar deficiencias de N y/o agua (Figura 54; Anexo 1. Figura S18). 

 Un comportamiento diferente fue encontrando cuando se utilizó el WDI o la diferencia 

Tc-Ta en el eje Y. Cuando se consideró el WDI como predictor del estrés hídrico, se encontró 

una mejor detección entre las parcelas de secano y de regadío que utilizando Tc-Ta. En 

floración, se observó el menor estrés hídrico entre todas las etapas de crecimiento estudiadas, 

ya que la mayoría de los valores se encontraron en los cuadrantes III y IV. Sin embargo, en el 

cuadrante I se detectaron valores que corresponden a parcelas de secano, indicando su alto 

estrés hídrico y nutricional (Figura 54a). En las fases de grano acuoso y pastoso, las diferencias 

entre las parcelas de secano y de regadío fueron importantes, mostrando que la mayoría de las 

parcelas de secano sufrieron estrés hídrico (cuadrantes I y II), mientras que las parcelas de 

regadío no (cuadrantes III y IV) (Figura 54b y c). El estrés nutricional también se detectó en 

todas las etapas de crecimiento, mostrando los cuadrantes II y III los valores sin estrés 

nutricional y los cuadrantes I y IV los valores con estrés nutricional. La relación entre el NNI 

y el CCCI en floración (Anexo 1. Figura S19a) confirma que el 79 % de las observaciones 

evaluaron correctamente el estado nutricional del trigo, mientras que en el 7 % de las parcelas 

se sobreestimó el estado nutricional. Un comportamiento similar mostró la Cab estimada 

(Anexo 1. Figura S19b), mientras que el LAI estimado evaluó correctamente el 73 % de las 

observaciones (Anexo 1. Figura S19c). La sobreestimación se produjo principalmente en las 

parcelas de regadío, donde la mayor reflectancia del NIR puede aumentar los valores de CCCI. 

La subestimación del estado nutricional del cultivo (es decir, CCCI por debajo del umbral 

pero NNI > 1) se produjo tanto en regadío como en secano, pero tendiendo a ser más relevante 

cuando el trigo sufrió estrés hídrico.  

 Finalmente, cuando se consideró la diferencia Tc-Ta como predictor del estrés hídrico, 

se observó una tendencia lineal con el CCCI, lo que dificulta la diferenciación entre parcelas 

de regadío y secano (Anexo 1. Figura S18). Además, la detección del estrés nutricional sigue 

un patrón similar al observado con el WDI, apareciendo algunas parcelas no fertilizadas (N0) 

en los cuadrantes II y III (bajo estrés nutricional) (Anexo 1. Figura S18b y c). En general, 

estos resultados demostraron que el estrés hídrico se detectó claramente cuando se utilizó el 

indicar WDI, mientras que el estrés nutricional se distinguió cuando se utilizó el WDI o Tc-

Ta. 
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Figura 54. Representación de la combinación del indicador térmico WDI y el índice de vegetación 

CCCI en el experimento de La Canaleja. Dosis de N (N0, N1 y N2) y niveles de agua (W1 y W2) en 

la combinación térmica (WDI) y espectral (CCCI) en (a) floración (GS65), (b) fase de grano acuoso 

(GS71) y (c) grano pastoso (GS75) para todos los genotipos en ambos experimentos. W1 es el 

tratamiento de secano y W2 el de regadío. El tratamiento N0 recibió 0 kg de N ha-1 como fertilizante, 

el N1 75 o 25 kg de N ha-1, y el N2 125 o 75 kg de N ha-1 en el trigo sembrado sobre el tratamiento 

precedente de cebada o guisante. Las líneas negras representan los límites umbrales establecidos en 

diferentes etapas de crecimiento para dividir los datos en cuatro cuadrantes: I representa alto estrés 

nutricional e hídrico, II bajo estrés nutricional y alto estrés hídrico, III bajo estrés nutricional e hídrico 

y IV alto estrés nutricional y bajo estrés hídrico.  

3.4.7. Discusión 

 La diversidad de condiciones ambientales lleva a buscar una estrategia sólida capaz de 

manejar los cultivos bajo diferentes interacciones y localizaciones. En el presente capítulo, 

comparamos dos genotipos con arquitectura radicular diferente bajo diferentes enfoques de 

manejo que incluyen varios cultivos precedentes, dosis de fertilización nitrogenada y 

disponibilidad de agua. Este estudio demostró que, a pesar de las interacciones asociadas a las 

combinaciones de los múltiples factores, el rendimiento se predijo mejor con el índice biplanar 

CCCI al inicio de la elongación del tallo, mientras que en las etapas de crecimiento más 

avanzadas fueron los índices estructurales (NDVI y OSAVI) los que mostraron las mejores 

correlaciones en ambos genotipos. Estos resultados coindicen con la mayoría de la literatura, 

demostrando que cuando existen diferencias en la cubierta del cultivo y efecto del suelo, el 

CCCI se comporta mejor que los índices estructurales (Fitzgerald y col. 2010; Cammarano y 

col. 2014). Sin embargo, aunque en el presente estudio se establecieron niveles de secano y 

de regadío, se observó una cobertura del suelo uniforme en todas las parcelas en etapas de 

crecimiento avanzadas, probablemente porque ambos años experimentales tuvieron una 

primavera lluviosa. Esta puede ser parte de la razón del mejor comportamiento de los índices 

estructurales que del CCCI como predictores del rendimiento entre el final de la elongación 

del tallo y la fase de grano acuoso, que fueron consistentes en los genotipos Cellule y Nogal. 

 La mejor predicción del NNI y la GNC se logró con la Cab estimada por el método 

híbrido de ML, junto con el CCCI y los VIs que incluyen la región del borde rojo en ambos 
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genotipos. En general, este parámetro y los VIs siguieron la misma tendencia obteniendo altas 

correlaciones con el NNI incluso en etapas de crecimiento tempranas (GS32 y GS39), cuando 

se pueden tomar medidas correctivas de fertilización (Arregui y col. 2006). Del mismo modo, 

investigaciones previas encontraron que el CCCI es el mejor VI para la predicción del estado 

nutricional del trigo (Fitzgerald y col. 2010; Li y col. 2012; Pancorbo y col. 2021), seguido de 

los VIs con bandas del borde rojo (Chen y col. 2010; Prey y Schmidhalter, 2019; Raya-Sereno 

y col. 2021).  

 Por el contrario, la predicción de la GNC fue la más errática entre las predicciones de 

las variables agronómicas, obteniendo correlaciones más bajas que el NNI y el rendimiento 

en todos los casos. Las limitaciones en la predicción de la GNC pueden explicarse debido a 

que la GNC no está determinada únicamente por el N absorbido por el cultivo antes de la 

floración, sino también por la translocación durante el periodo del llenado de grano (Borghi y 

col. 1997). Las condiciones climáticas durante el llenado de grano pueden variar mucho de un 

año a otro, particularmente en el clima mediterráneo, y el estrés hídrico y térmico determinan 

la GNC en mayor medida que el N acumulado en la biomasa aérea (Savin y col. 2019). En 

esta línea, Li-Hong y col. (2007) demostraron que el contenido de proteína en grano no puede 

ser evaluado de forma fiable por los VIs espectrales ya que no pueden predecir la translocación 

de N al grano.  

 Además, la baja relación obtenida por los parámetros estimados por el método híbrido 

de ML y los VIs también podría explicarse por las limitaciones del equipo. En este estudio 

solo se utilizó la región espectral VNIR, mientras que la incorporación de la región SWIR ha 

demostrado ser más precisa en la predicción de la GNC ya que implica características de 

absorción del N (Curran, 1989). De acuerdo con esta afirmación, Camino y col. (2018) 

encontraron que combinando las bandas NIR (850 nm) y SWIR (1510 nm) en un VI se obtuvo 

la mejor predicción de la concentración de N, mientras que los VIs centrados en la región 

VNIR mostraron la relación más baja. De forma similar, Féret y col. (2021) identificaron que 

las regiones espectrales de 2100 nm a 2174–2250 nm en el modelo PROSPECT-PRO fueron 

óptimas para la recuperación de proteínas.  

 La cuantificación del error en las predicciones es importante para decidir qué método 

de diagnóstico debe aplicarse (Arregui y col. 2006). En este sentido, el método estadístico de 

Cate-Nelson permitió distinguir mejor entre los tratamientos con suficiencia y deficiencia de 

N que el coeficiente de determinación en el rendimiento y el NNI. Una novedad encontrada 

en nuestro estudio destaca que el porcentaje de error fue menor en todos los parámetros 



Capítulo 3.4 
 

149 

 

estimados y los VIs que en Dualex® (32 %) para la predicción del rendimiento en todas las 

etapas de crecimiento. Además, esta afirmación también se observó con la Cab estimada y el 

CCCI (22 %) y DCNI (23 %) para la predicción del NNI en floración, en comparación con el 

24 % alcanzado con Dualex®. Aunque no es un nivel de error aceptable para su aplicación en 

campo (Quemada y col. 2014), estos resultados enfatizan que la tecnología de teledetección 

puede ser más precisa que los sensores de pinza para la predicción del rendimiento y del NNI. 

 Por el contrario, para la predicción de la GNC, todos los parámetros estimados y los 

VIs analizados mostraron un peor comportamiento que las medidas de Dualex®. Una posible 

explicación es que el sensor de pinza Dualex® mide la transmitancia directamente en la hoja, 

mientras que el resto de las medidas se calcularon en base a la reflectancia de la cubierta. En 

este sentido, la reflectancia de la cubierta puede verse afectada por factores externos como el 

efecto del suelo y las sombras, mientras que Dualex® supera estas limitaciones (Muñoz-Huerta 

y col. 2013).  

 Por otra parte, la determinación del comportamiento de los diferentes genotipos mejoró 

utilizando los parámetros estimados por el método híbrido de ML, junto con los VIs 

relacionados con la Chl y los indicadores térmicos en comparación con los resultados de 

Dualex® mostrados en el capítulo 3.3. Al inicio de la elongación del tallo y floración, la 

detección del comportamiento de los genotipos mediante VIs fue menor que al final de la 

elongación del tallo. En la fase inicial, la razón de esta limitación podría ser que la reflectancia 

del suelo domina en las observaciones de teledetección (Haboudane y col. 2002), mientras 

que en la floración podría deberse a la pérdida de sensibilidad relacionada con la saturación 

de la reflectancia en condiciones de alta cobertura (Cammarano y col. 2014). Sin embargo, el 

LAI fue el rasgo que mejor predijo al inicio de la elongación del tallo, y la Cab estimada en 

floración. Dicho esto, la recuperación de LAI y Cab a partir del método híbrido que combina 

RTM y ML mostró su alta robustez, que una vez calibrado podría ser aplicado potencialmente 

a diferentes áreas, superando las limitaciones encontradas con los VIs. Además, cuando la 

diferenciación fue posible, Cellule obtuvo una respuesta más alta que Nogal en condiciones 

de secano y de regadío. Así mismo, el comportamiento de los indicadores térmicos (WDI y 

Tc-Ta) también mostraron que Cellule tenía una mayor tolerancia al estrés hídrico, de acuerdo 

con los resultados encontrados por Touzy y col. (2019). La alta capacidad de extracción de 

agua, asociada a un sistema radicular más profundo que explora un mayor volumen de suelo, 

también está relacionada con una mayor recuperación de nutrientes (Robinson y col. 2018; Li 

y col. 2019). Por ello, Cellule mostró una mayor capacidad de extracción de agua y nutrientes, 
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lo que se reflejó en la determinación del comportamiento de los genotipos y en los resultados 

de biomasa, NNI, rendimiento y N exportado mostrados en el capítulo 3.3 y en Raya-Sereno 

y col. (2023), destacando su mejor adaptabilidad a condiciones de estrés.  

 Es importante destacar que el N y el agua están enlazados de múltiples maneras 

(Quemada y Gabriel, 2016). En los cultivos donde el agua limita el crecimiento de la biomasa, 

la demanda de N se reduce. Recíprocamente, la limitación de N durante el crecimiento del 

cultivo reduce el LAI y aumenta la relación evaporación:transpiración del suelo, lo que resulta 

en una alta demanda de agua (Sadras y col. 2016). En nuestro estudio, las combinaciones 

múltiples lineales entre la información espectral y térmica mejoraron la predicción del NNI, 

el rendimiento y la GNC en las etapas de crecimiento entre la floración y el grano pastoso. 

Del mismo modo, cuando se implementaron conjuntamente los datos espectrales y térmicos, 

Quemada y col. (2014) informaron de una mejor predicción del rendimiento en el maíz, y 

Pancorbo y col. (2021) de una mejor predicción del NNI en trigo. Así mismo, Longmire y col. 

(2022) encontraron un R2 = 0.80 para la predicción del contenido de proteína en grano en trigo 

blando cuando se incluyó la información fisiológica, estructural y térmica en los modelos de 

ML. Sin embargo, aunque la combinación de ambos sensores se ha utilizado con éxito para 

mejor la predicción de las variables agronómicas, la gestión simultánea de la fertilización 

nitrogenada y el riego sigue siendo un reto.  

 Por esta razón, en este capítulo se ha propuesto una nueva metodología basada en la 

división de cuadrantes. En este contexto, es importante asegurar la disponibilidad de agua en 

el suelo para el cultivo durante dos etapas de crecimiento sensibles para proporcionar un 

mayor rendimiento: la elongación del tallo y el llenado de grano (Liao y col. 2008). Con 

nuestra metodología, se observaron diferencias claras entre las parcelas de secano y regadío 

después de floración, lo que permitiría ajustar el riego durante el llenado de grano. Además, 

se logró una mejor detección cuando se usó WDI que Tc-Ta, lo que confirma el potencial de 

combinar las medidas espectrales y térmicas para mitigar el efecto del suelo (Moran y col. 

1994). La detección del estrés nutricional también se detectó con esta metodología, aunque 

cierta incertidumbre asociada probablemente al estado hídrico del cultivo sigue siendo un 

problema. Por lo tanto, este estudio demuestra que el análisis simultáneo de los datos 

espectrales y el WDI derivados de la teledetección puede contribuir en gran medida al ajuste 

de la fertilización nitrogenada y el riego después de floración, pero se necesita más 

investigaciones bajo diferentes condiciones ambientales y en etapas de crecimiento más 

tempranas para probar su aplicabilidad.  



 

151 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Capítulo 4 

CONCLUSIONES 

 

 



 

152 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Capítulo 4 
 

153 

 

La presente tesis doctoral muestra que las estrategias centradas en sensores proximales 

y remotos ofrecen un gran potencial para mejorar la eficiencia del uso del agua y nutrientes 

en el cultivo de trigo. Los sensores proximales, y en mayor medida, los VIs calculados a partir 

de imágenes hiperespectrales y los rasgos de plantas estimados por RTM demostraron ser una 

herramienta útil para evaluar las variables agronómicas del trigo de invierno y de primavera, 

detectar las dosis de fertilizante, el efecto residual, y el estrés hídrico, lo cual se traduce en un 

mejor ajuste de la fertilización y el riego según las necesidades del cultivo. Para lograr el 

objetivo principal, se abordaron objetivos específicos a través de tres estudios de 

investigación, cuyas conclusiones se exponen a continuación: 

Objetivo 1 

Los índices basados en la combinación de las bandas del NIR y visible (NDVI y RDVI) 

y los de las regiones NIR y borde rojo (NDRE) proporcionaron el mayor potencial en la 

predicción del rendimiento en trigo de primavera. La GNC y el N exportado se estimaron 

mejor mediante índices que combinaban las bandas del NIR y borde rojo. La mejor etapa de 

crecimiento para evaluar el rendimiento comprendió entre el final de la floración hasta la etapa 

de grano lechoso, cuando el RMSE fue inferior a 700 kg ha-1 durante el periodo de cuatro años 

(2014–2017). Para la GNC, la mejor etapa de crecimiento fue a principios de grano lechoso 

en todos los tratamientos. La respuesta de la GNC a los tratamientos con N varió con los años 

y dependió del nivel de riego y laboreo. Normalmente, la respuesta se detectó por cambios en 

la reflectancia, pero una predicción fiable de la GNC mediante teledetección sigue siendo un 

reto. El N exportado se evaluó mejor en el estado de espiga zurrón, cuando el RMSE fue de 

8–9 kg N ha-1 durante el periodo de cuatro años (≈ 10 % del N exportado medio). En general, 

las bandas anchas de los sensores multiespectrales podrían utilizarse para evaluar el 

rendimiento del trigo, en cambio para la GNC y el N exportado se obtuvo una mejor predicción 

usando bandas estrechas de un sensor hiperespectral.  

 El uso de la teledetección para guiar la recomendación de la fertilización para aumentar 

la GNC basándose en índices estructurales y relacionados con la cubierta en el estado de 

espiga zurrón, dio lugar a un error superior al 20 % en la identificación de las zonas que 

respondieron a la fertilización. La identificación de las zonas en las que la GNC respondió a 

la fertilización se estimó mejor con los índices de Chl que combinan NIR y las bandas 

estrechas del borde rojo, como el DCNI, el NDRE y el MCARI, pero la relación simple entre 

el NIR y las bandas verdes (NG) también fue prometedora. Sin embargo, el porcentaje de error 

debería reducirse antes de la aplicación de este enfoque a la agricultura de precisión. 
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Objetivo 2 

Los sensores proximales y aéreos proporcionaron información útil para identificar 

diferentes dosis de fertilizante nitrogenado y su efecto residual. Los sensores de pinza y 

ópticos proximales, los parámetros estimados de la planta mediante RTM, la fluorescencia de 

la clorofila inducida por el sol (SIF760) y los VIs extraídos por los sensores hiperespectrales 

instalados en un avión distinguieron las parcelas no fertilizadas de las fertilizadas en las etapas 

de elongación del tallo y la floración del trigo, abriendo la oportunidad de ajustar las dosis de 

fertilizante a la demanda del cultivo. El efecto residual del fertilizante convencional mezclado 

con el inhibidor de la nitrificación DMPSA aplicado al cultivo anterior de maíz en la rotación 

fue detectado por los sensores proximales, la Cab estimada por la inversión de RTM, la SIF760 

y los VIs estructurales (NDVI y OSAVI), la relación azul/verde (BGI1), los índices de 

clorofila (NDRE y CCCI) y NIR-SWIR (N850,1510) en las etapas de elongación del tallo y 

floración del trigo. Por lo tanto, la teledetección ha mostrado un potencial importante como 

herramienta para detectar las dosis de fertilización nitrogenada y el legado de las aplicaciones 

anteriores de fertilizantes en las rotaciones de cultivos.  

Objetivo 3 

Las leguminosas tuvieron un efecto positivo sobre la biomasa, el NNI, el rendimiento, 

la GNC y el N exportado en los genotipos de trigo cultivados posteriormente, pero estos 

resultados dependieron del año experimental. Además, la rotación de cultivo que incluyó 

guisante como cultivo precedente enriqueció el suelo con Nmin en comparación con la rotación 

que incluyó cebada en el Exp 2. El estado nutricional del cultivo determinado a través del NNI 

permite separar la variabilidad del efecto de las interacciones entre el agua y el precedente. Su 

determinación demostró que Cellule y Apache alcanzaron el mejor comportamiento bajo un 

reducido suministro de N en comparación con Allez-y y Nogal, que funcionaron bien en 

condiciones no limitantes de agua y N. Además, Cellule fue el genotipo, seguido de Apache, 

que obtuvo mayor biomasa, rendimiento y N exportado (sembrado sobre precedente de 

guisante y de cebada) que Allez-y y Nogal en ambos experimentos. Estos resultados ponen de 

manifiesto la capacidad de los dos genotipos previamente seleccionados como tolerantes al 

estrés hídrico (Cellule y Apache) para absorber N, y por tanto para reducir la demanda de 

fertilizantes nitrogenados. Además, Cellule mostró una mayor capacidad de translocar el N 

absorbido al grano. Por el contrario, la GNC fue menor para Cellule y mayor para Nogal en 

ambos experimentos. En general, cuando el crecimiento de la leguminosa anterior es adecuado 

y se aporta al suelo una cantidad apropiada de N, es posible reducir o evitar la fertilización 
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mineral nitrogenada si se utiliza un genotipo con alto potencial de absorción de N, 

minimizando los impactos económicos y ambientales.  

 Los sensores de pinza y proximales proporcionaron información útil para identificar 

el NNI, el rendimiento y la GNC. El GreenSeeker® obtuvo el mayor potencial de predicción 

del rendimiento al final de la elongación del tallo y floración, mientras que el NNI y la GNC 

se estimaron mejor a partir de la Chl-D y el NBI-D. El error en la distinción entre tratamientos 

con exceso o deficiencia de N fue del 22 % para el rendimiento evaluado con el GreenSeeker®, 

y del 16 % para la GNC evaluada con el NBI-D en floración. Sin embargo, la diferenciación 

del comportamiento de los genotipos solo fue posible al inicio de la elongación del tallo con 

Dualex®.  

Objetivo 4  

Los sensores remotos espectrales y térmicos proporcionaron información útil para 

identificar el estado nutricional e hídrico del trigo. La Cab estimada por el método híbrido de 

ML, junto con el índice CCCI y los VIs que incluyen las bandas del borde rojo mostraron los 

mejores resultados en la evaluación del NNI y GNC, mientras que los índices estructurales 

(NDVI y OSAVI) para evaluar el rendimiento en los genotipos Cellule y Nogal. Además, 

estos parámetros y VIs demostraron el menor porcentaje de error en la predicción y fueron 

capaces de establecer diferentes comportamientos entre genotipos, abriendo la oportunidad de 

ajustar la fertilización de N a la demanda del cultivo. Cuando la distinción fue posible, el 

genotipo Cellule mostró una mayor respuesta que Nogal, indicando su gran capacidad de 

absorción de N. Además, los indicadores térmicos también detectaron que Cellule sufrió un 

menor estrés hídrico que Nogal en condiciones de secano y regadío, indicando que Cellule 

tiene una mejor adaptación a las condiciones del cambio climático. 

 Los resultados también indicaron que los rasgos vegetales estimados por RTM y las 

combinaciones espectrales y térmicas mejoran la predicción de NNI, rendimiento y GNC. 

Además, la nueva metodología de cuadrantes divididos que combina el WDI con el CCCI 

permitió distinguir entre las parcelas de secano y las de regadío en las etapas de grano acuoso 

y pastoso y evaluar el estrés nutricional desde la floración hasta la etapa de grano pastoso. Por 

otro lado, el WDI fue un mejor indicador de estrés hídrico que el Tc-Ta. Por lo tanto, la 

combinación de teledetección espectral y térmica mostró un alto potencial para mejorar la 

predicción de las variables agronómicas y para ajustar el N y el riego simultáneamente. Sin 

embargo, se necesitan más investigaciones con diferentes genotipos y condiciones 

ambientales contrastadas para demostrar su robustez.
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This thesis shows that strategies focused on proximal and remote sensing offer great 

potential to improve water and nutrient use efficiency in wheat. Proximal sensors, and to a 

larger extent, VIs calculated from hyperspectral imagery and plant traits retrieved by RTM 

proved to be a useful tool to assess agronomic variables of winter and spring wheat, and to 

detect N rates, residual effect, and water status, resulting in a better adjustment of fertilization 

and irrigation according to crops requirements. In order to achieve the main goal, specific 

objectives were addressed through three research studies, which conclusions are presented 

below: 

Objective 1 

Indices based on the combination of bands from NIR and visible regions (NDVI, and 

RDVI) and from NIR and red‐edge regions (NDRE) provided the higher assessment potential 

of spring wheat grain yield. Grain N concentration and N output were better estimated by 

indices that combined bands in the NIR and the red‐edge. The best growth stage for the yield 

assessment took place from the end of flowering to early milk, when the RMSE was below 

700 kg ha-1 of the yield during a four‐year period (2014–2017). For GNC the best growth stage 

was early milk across treatments. Grain N concentration response to N treatment varied with 

years and depended on the irrigation level and tillage. The response was usually detected by 

changes in reflectance, but reliable assessment of GNC in wheat by remote sensing remains 

challenging. Nitrogen output was better assessed at booting‐ heading, when the RMSE in the 

assessment was as low as 8–9 kg N ha-1 during a four‐ year period (≈10 % of the average N 

output). Overall, broad bands from multispectral sensors could be used to assess wheat yield, 

but reliable assessment of GNC and N output were obtained using narrow bands from a 

hyperspectral sensor. 

The use of remote sensing to guide fertilizer recommendations for increasing GNC 

based on structural and canopy‐related indices at booting resulted in an error greater than 20 

% in the identification of responsive sites. Identification of GNC responsive sites was better 

estimated by Chl indices that combine NIR and narrow red‐edge bands such as the DCNI, 

NDRE, and MCARI, but the simple ratio of NIR and green bands (NG) was also promising. 

However, the error in identifying GNC responsive sites should be reduced before the 

application of this approach to precision agriculture. 
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Objective 2 

Proximal and aerial sensors provided useful information for identifying wheat N 

fertilizer rates and residual effect. Leaf-clip and optical ground-level sensors, plant traits 

estimated using biophysical modelling, solar-induced chlorophyll fluorescence (SIF760) and 

vegetation indices extracted by airborne hyperspectral sensors distinguished unfertilized and 

fertilized plots at wheat stem elongation and flowering, opening the opportunity to adjust N 

fertilization rates to crop demand. The residual effect of the conventional fertilizer blended 

with the DMPSA nitrification inhibitor applied on the previous maize in the rotation was 

detected by ground-level sensors, the estimated Cab by model inversion, SIF760 and structural 

(NDVI, OSAVI), blue/green (BGI1), chlorophyll (NDRE, CCCI) and NIR-SWIR (N850,1510) 

vegetation indices calculated from the aircraft at the wheat stem elongation and flowering 

stages. Therefore, remote sensing has shown important potential as a tool to detect N fertilizer 

rates and the legacy of previous fertilizer applications in crop rotations.  

Objective 3 

Legumes had a positive effect on the biomass, NNI, GY, GNC, and N output of 

subsequent wheat genotypes, but this depended on the experimental year. Moreover, the crop 

rotation including pea as precedent crop enriched the soil with inorganic N compared to the 

rotation that included barley as precedent crop in Exp 2. The crop N status determined through 

NNI allows separating the variability of the effect of water and precedent interactions. Its 

determination demonstrated that Cellule and Apache reached the best performance under low 

N supply compared with Allez-y and Nogal which performed well under non-limiting 

conditions of N and water. Moreover, Cellule was the genotype, followed by Apache, that 

obtained higher biomass, GY, and N output (both over precedent pea and precedent barley) 

than Allez-y and Nogal in both experiments. These results highlight the capacity of two 

genotypes previously selected as water stress tolerant, Cellule and Apache, to take up N and 

therefore to reduce N fertilizer demand. Moreover, Cellule showed a greater ability to 

translocate the absorbed N to the grain. By contrast, the GNC was lower for Cellule and higher 

for Nogal in both experiments. Overall, when the growth of the previous legume is appropriate 

and a relevant N amount is supplied, it is possible to reduce or avoid N mineral fertilization if 

a genotype with high potential to take up N is used, minimizing economic and environmental 

impacts. 
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Leaf-clip and ground-level sensors provided useful information for identifying NNI, 

GY, and GNC. GreenSeeker® provided the higher assessment potential of GY at the end of 

stem elongation and flowering, whereas NNI and GNC were better estimated by Chl and NBI 

from Dualex®. The error in distinguishing N-sufficient and N-deficient treatments was 22 % 

for the GY assessed with GreenSeeker®-NDVI, and 16 % for the GNC assessed with NBI at 

flowering. Differentiation of genotype performance was only possible at the beginning of stem 

elongation with Dualex®.  

Objective 4 

Spectral and thermal remote sensors provide useful information for identifying wheat 

N and water status. Chlorophyll estimated by the hybrid ML method, together with the planar 

domain index CCCI and VIs that include red-edge bands showed the best results in assessing 

NNI and GNC, whereas the structural indices (NDVI and OSAVI) showed the best results for 

assessing GY in both genotypes. Additionally, these parameters and VIs proved to yield the 

lowest percentage of error in the prediction and were able to establish different performances 

between genotypes, offering the opportunity to adjust N fertilization to crop demand. When 

the distinction was possible, the Cellule genotype showed a higher response than Nogal, 

indicating its great ability to take up N. Moreover, the thermal indicators also detected that 

Cellule suffered lower water stress than Nogal under rainfed and irrigated conditions, 

indicating that Cellule has better adaptation to climate change conditions. 

Our results also indicated that retrieved plant traits along with spectral and thermal 

combinations improve the assessment of NNI, GY and GNC in all growth stages studied. 

Additionally, the new split quadrant methodology that combines WDI with CCCI allowed to 

distinguish between rainfed and irrigated plots at watery ripe and medium milk stages and to 

assess the nutritional stress from flowering to medium milk stage. Additionally, WDI was a 

better water stress indicator than Tc-Ta. Therefore, the spectral and thermal remote sensing 

combination showed great potential to improve the assessment of agronomic variables and to 

adjust N and irrigation simultaneously. However, more research with different genotypes and 

contrasting environmental conditions is needed to demonstrate its robustness.  
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Figura S1. Condiciones climáticas observadas durante el experimento del CIMMYT. Precipitación 

mensual (barras azules), promedio de temperaturas máximas (líneas continuas) y promedio de 

temperaturas mínimas (líneas discontinuas). 
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Figura S2. Correlogramas de todos los índices de vegetación calculados en el experimento del 

CIMMYT. El valor dentro de cada casilla se corresponde con el coeficiente de correlación (r) en P ≤ 

0.01 para los diferentes años: a) 2014, b) 2015, c) 2016 y d) 2017. 
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Figura S3. Relación lineal y exponencial entre los índices espectrales (NDVI, R750/R710 y CCC) y las 

variables del cultivo (rendimiento, biomasa y N exportado) en el experimento del CIMMYT. El eje X 

representa los valores del índice espectral y el eje Y los valores de la variable del cultivo. Las líneas 

punteadas se corresponden con el modelo lineal ajustado (negro) y exponencial (rojo) y el R2 con su 

coeficiente de determinación. 

 

 

Figura S4. Biomasa (Mg ha-1) en el experimento del CIMMYT para los factores combinados de 

laboreo y riego, para cada tratamiento de N, durante los 4 años. Las barras indican el error estándar.  
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Figura S5. Reflectancia espectral (%) de 400 a 850 nm en el experimento del CIMMYT, para los 

diferentes tratamientos de N (N0, N1, N1b, N2, N2b, N2c) en laboreo de convencional, ya sea con dos 

riegos post siembra (fila superior) o con cuatro riegos post siembra (fila inferior), en cinco etapas de 

crecimiento en 2014. 

 

 

Figura S6. Mapas de contorno del coeficiente de determinación (R2) entre el índice espectral de 

diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el rendimiento en el experimento del CIMMYT usando las 

combinaciones completas de dos longitudes de onda en i y j nm dentro del rango 400–850 nm. En cada 

etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron para construir la figura. 
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Figura S7. Mapas de contorno del error cuadrático medio (RMSE, kg ha-1) entre el índice espectral de 

diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y la biomasa en el experimento del CIMMYT usando las 

combinaciones completas de dos longitudes de onda en i y j nm dentro del rango 400–850 nm. En cada 

etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron para construir la figura. 

 

Figura S8. Mapas de contorno del coeficiente de determinación (R2) entre el índice espectral de 

diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y la biomasa en el experimento del CIMMYT usando las 

combinaciones completas de dos longitudes de onda en i y j nm dentro del rango 400–850 nm. En cada 

etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron para construir la figura. 
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Figura S9. Mapas de contorno del coeficiente de determinación (R2) entre el índice espectral de 

diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y la concentración de N en grano en el experimento del 

CIMMYT usando las combinaciones completas de dos longitudes de onda i y j nm dentro del rango 

de 400–850 nm, en diferentes etapas de crecimiento para diferentes años: a) 2014, b) 2015, c) 2016 y 

d) 2017. 

 

 

 

 

 

 



Anexo 1 
 

201 

 

Figura S10. Mapas de contorno del coeficiente de determinación (R2) entre el índice espectral de 

diferencia normalizada (NDSI) (Ri, Rj) y el N exportado en el experimento del CIMMYT usando las 

combinaciones completas de dos longitudes de onda i y j nm dentro del rango de 400–850 nm. En cada 

etapa de crecimiento los datos de los diferentes años se fusionaron para construir la figura. 

 

 

Figura S11. Contenido de N inorgánico del suelo (Nmin) en la capa de 0-50 cm antes de la fertilización 

del trigo en el experimento de La Chimenea. Los tratamientos en el eje X se aplicaron en la campaña 

anterior (2018). Las letras sobre las barras indican diferencias significativas entre los tratamientos de 

fertilización llevados a cabo en el maíz el año anterior según la prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 
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Figura S12. Pares de valores del a) contenido de clorofila (µg cm-2) estimada por inversión del modelo 

(Cab) y medida con Dualex® (Chl-D) en el experimento de La Chimenea en dos etapas de crecimiento 

(símbolos): final de la elongación del tallo (GS39) y floración (GS65), b) LAI estimado por la inversión 

del modelo, y c) biomasa estimada por la inversión del modelo en floración (GS65). Cada símbolo 

representa el valor medio de cada parcela asignada a los diferentes tratamientos de N (N0, N1 y N2) 

aplicados en 2019. La línea continua representa la regresión lineal con su correspondiente ecuación, 

coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE). 
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Figura S13. Condiciones climáticas observadas durante el experimento de La Canaleja. Temperatura 

media mensual (línea roja), y precipitaciones + riego (barras) registradas durante los dos experimentos 

(Exp 1 y Exp 2). 
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Figura S14. Nitrógeno exportado (kg N ha-1) de trigo con la interacción entre el cultivo precedente 

(cebada o guisante), los niveles de agua y de nitrógeno en la cosecha en todos los genotipos (G1: 

Cellule, G2: Apache, G3: Allez-y, G4: Nogal) en el experimento de La Canaleja. W1 se refiere al 

tratamiento de secano y W2 al de regadío. El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 y el tratamiento 

fertilizado (Fert) recibió 75 kg N ha-1, que se corresponden con N1 para el precedente de cebada y N2 

para el precedente de guisante. 
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Figura S15. Reflectancia media del trigo en el experimento de La Canaleja en las parcelas de secano. 

Se representan las distintas dosis de N (N0, N1 y N2) y los tratamientos precedentes (cebada y 

guisante) obtenidas con un espectro radiómetro portátil HR-512i® en la región de 400–900 nm al final 

de la elongación del tallo (GS39), floración (GS65), grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) en 

los genotipos Cellule y Nogal en el Exp 1 (a) y Exp 2 (b). El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 de 

fertilizante, el N1 25 o 75 kg N ha-1 y el N2 125 o 75 kg N ha-1 en el trigo sembrado sobre el precedente 

de cebada o guisante.  
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Figura S16. Pares de valores del índice de área foliar (m2/m2) estimado por inversión híbrida (LAI 

estimado) y medido con el ceptómetro (LAI medido) en el experimento de La Canaleja en floración 

en los genotipos Cellule y Nogal. La línea continua representa la regresión lineal con su 

correspondiente coeficiente de determinación (R2). 
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Figura S17. Detección del comportamiento de los genotipos por el NDVI, OSAVI, NG, DCNI, 

NDRE, R750/R710 y Tc-Ta en el experimento de La Canaleja. Las medidas de los VIs se corresponden 

con el inicio de la elongación del tallo (GS32), el final de la elongación del tallo (GS39) y la floración 

(GS65) y la diferencia térmica (Tc-Ta) con la floración (GS65), fase de grano acuoso (GS71) y grano 

pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal según los tratamientos precedentes (cebada y 

guisante) y el nitrógeno (N0, N1 y N2). El tratamiento N0 recibió 0 kg N ha-1 como fertilizante, N1 75 

kg N ha-1 (después de la cebada) o 25 (después del guisante), y N2 125 kg N ha-1 (después de la cebada) 

o 75 (después del guisante). Las letras indican diferencias entre genotipos según la prueba de Tukey a 

P ≤ 0.05. 
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Figura S18. Representación de la combinación del indicador térmico Tc-Ta y el índice de vegetación 

CCCI en el experimento de La Canaleja. Dosis de N (N0, N1 y N2) y niveles de agua (W1 y W2) en 

la combinación térmica (Tc-Ta) y espectral (CCCI) en (a) floración (GS65), (b) fase de grano acuoso 

(GS71) y (c) grano pastoso (GS75) para todos los genotipos en ambos experimentos. W1 es el 

tratamiento de secano y W2 el de regadío. El tratamiento N0 recibió 0 kg de N ha-1 como fertilizante, 

el N1 75 o 25 kg de N ha-1 y el N2 125 o 75 kg de N ha-1 en el trigo sembrado sobre el tratamiento 

precedente de cebada o guisante. Las líneas negras representan los límites umbrales establecidos en 

diferentes etapas de desarrollo para dividir los datos en cuatro cuadrantes: I representa alto estrés 

nutricional e hídrico, II bajo estrés nutricional y alto estrés hídrico, III bajo estrés nutricional e hídrico 

y IV alto estrés nutricional y bajo estrés hídrico.  
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Figura S19. Representación de la combinación del índice de nutrición nitrogenada (NNI) con el índice 

de vegetación CCCI, la Cab estimada y el LAI estimado en el experimento de La Canaleja. Dosis de N 

(N0, N1 y N2) y los niveles de agua (W1 y W2) en la combinación del índice de nutrición nitrogenada 

(NNI) y a) él índice espectral (CCCI), b) Cab estimada y c) LAI estimado en ambos experimentos en 

floración. W1 es el tratamiento de secano y W2 el de regadío. El tratamiento N0 recibió 0 kg de N ha-

1 como fertilizante, N1 75 o 25 kg de N ha-1 y N2 125 o 75 kg de N ha-1 en trigo sembrado sobre el 

tratamiento precedente de cebada o guisante. La línea negra representa el umbral de NNI para detectar 

el estrés nutricional y la línea discontinua el umbral de CCCI, Cab estimada y LAI estimado. 
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Tabla S1. Fechas críticas (siembra, cosecha, fertilización, riego) en el experimento del CIMMYT. 

LC representa los tratamientos de laboreo convencional y LS los tratamientos de laboreo de 

conservación en los diferentes tratamientos de riego durante los 4 años experimentales. 

 2014 2015 2016 2017 

 LT LS LT LS LT LS LT LS 

Siembra 27/11/2013 27/11/2013 25/11/2014 27/11/2014 11/12/2015 10/12/2015 06/12/2017 05/12/2016 

Primera 

fertilización 
8/11/2013 27/11/2013 7/11/2014 27/11/2014 23/11/2014 10/12/2015 16/11/2016 05/12/2016 

Cosecha 29/04/2014 20/04/2015 04/05/2016 29/04/2017 

 Dos riegos post siembra 

Segunda 

fertilización 
31/01/2014  30/01/2015  13/02/2016  10/02/2017  

Primer riego 31/01/2014  30/01/2015  13/02/2016  10/02/2017  

Segundo riego 01/03/2014  27/02/2015  11/03/2016  11/03/2017  

 Cuatro riegos post siembra 

Segunda 

fertilización 
20/01/2014  30/01/2015  05/02/2016 10/02/2017 

Primer riego 03/01/2014  9/01/2015  15/01/2016  12/01/2017  

Segundo riego 20/01/2014  30/01/2015  05/02/2016  10/02/2017 

Tercer riego 20/02/2014  20/02/2015  09/03/2016  14/03/2017  

Cuarto riego 13/03/2014 12/03/2015  29/03/2016  05/04/2017  

 

 

Tabla S2. Principales configuraciones del modelo de aprendizaje automático para recuperar la 

Cab (µg cm-2) y el LAI (m2/m2) en el experimento de La Canaleja. Los valores estadísticos se 

obtienen utilizando las simulaciones en el conjunto de datos de prueba. 

Rasgo Rango 

espectral 

Transformación 

espectral 

RMSE MBE MAPE MAE R2 

Cab 400–800 nm std 1.94 0.87 5.60 10.98 0.96 

Cab 400–800 nm min-max 3.26 0.28 8.71 10.48 0.93 

Cab 400–800 nm robust 1.99 0.86 6.02 10.87 0.95 

LAI 400–900 nm std 0.24 -0.01 8.08 0.90 0.89 

LAI 400–900 nm min-max 0.50 -0.14 20.27 0.83 0.26 

LAI 400–900 nm robust 0.24 0.03 8.67 0.91 0.89 
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Tabla S3. Fechas seleccionadas en la adquisición de imágenes en el experimento del CIMMYT. 

GS representa la correspondiente etapa de crecimiento del trigo de los dos niveles de riego durante 

los 4 años experimentales. Además del código decimal, los nombres de los GS más relevantes se 

encuentran entre paréntesis. 

Fecha de la adquisición de 

la imagen 

Etapas de crecimiento en el nivel de 

 dos riegos post siembra 

Etapas de crecimiento en el nivel 

de cuatro riegos post siembra 

 2014  

10/01/2014 GS31 (inicio de la elongación del tallo) GS23 

17/01/2014 GS37 (final de la elongación) GS31 

30/01/2014 GS41 (estado de espiga zurrón) GS37 

07/02/2014 GS51 (espigado) GS41 

19/02/2014 GS61 (comienzo de floración) GS51 

27/02/2014 GS71 (grano acuoso) GS65 

11/03/2014 GS73 (grano lechoso) GS71 

17/03/2014 GS75 (grano pastoso) GS73 

28/03/2014  GS75 

 2015  

04/02/2015 GS41 GS37 

09/02/2015 GS51 GS41 

25/02/2015 GS71 GS61 

10/03/2015  GS73 

15/03/2015 GS75  

23/03/2015  GS75 

 2016  

26/02/2016 GS41 GS37 

03/03/2016 GS61 GS51 

09/03/2016 GS65 GS61 

15/03/2016 GS71  

22/03/2016  GS73 

 2017  

17/01/2017 GS31 GS24 

02/02/2017 GS37 GS31 

10/02/2017 GS41 GS37 

16/02/2017 GS51 GS37 

22/02/2017  GS41 

15/03/2017 GS71 GS51 

05/04/2017 GS75 GS73 
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Tabla S4. Resultados (valor-p) del análisis de varianza en el experimento del CIMMYT. Las 

abreviaturas corresponden a riego (irr), laboreo (lab), tratamiento de N (niveln) y año, y sus 

interacciones combinadas con el rendimiento, biomasa, concentración de N en grano (GNC) y N 

exportado en la cosecha.  

 Rendimiento  Biomasa  GNC N exportado 

irr 0.000   0.000   0.000 0.000 

lab 0.061 
 

0.007 
 

0.004 0.020 

niveln < 2.2x10-16 
 

< 2.2x10-16 
 

< 2.2x10-16 < 2.2x10-16 

año < 2.2x10-16 
 

< 2.2x10-16 
 

< 2.2x10-16 < 2.2x10-16 

irr:lab 0.003 
 

0.002 
 

0.000 0.001 

irr:niveln < 2.2x10-16 
 

0.000 
 

< 2.2x10-16 < 2.2x10-16 

lab:niveln 0.713 
 

0.556 
 

0.370 0.913 

irr:año 0.000 
 

0.002 
 

< 2.2x10-16 0.000 

lab:año 0.001 
 

0.065 
 

0.000 0.000 

niveln:año 0.193 
 

0.096 
 

< 2.2x10-16 0.000 

irr:lab:niveln 0.018 
 

0.583 
 

0.068 0.026 

irr:lab:año 0.018 
 

0.000 
 

0.000 0.272 

irr:niveln:año 0.001 
 

0.247 
 

< 2.2x10-16 0.041 

lab:niveln:año 0.000 
 

0.022 
 

0.192 0.000 

irr:lab:niveln:año 0.951 
 

0.184 
 

0.001 0.914 
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Tabla S5. Biomasa total, N absorbido e índice de nutrición nitrogenada (NNI) del trigo en 

floración, y rendimiento de grano (14 % de humedad) y N exportado en la cosecha para los 

distintos tratamientos de fertilización nitrogenada (N0, N1 y N2) aplicados en 2019 en el 

experimento de La Chimenea. 

  Floración Cosecha 

Tratamientos Biomasa N absorbido NNI Rendimiento (14%) 
N exportado 

 

2018 2019 Mg ha-1 kg N ha-1  Mg ha -1 kg N ha-1 

Control 

N0 5.6 74.9 a 0.69 a 3.55 59.1 a 

N1 6.5 105.2 b 0. 86 b 4.04 83.3 b 

N2 7.4 121.3 b 0.97 b 3.90 87.9 b 

CAN 

N0 7.1 82.6 a 0.71 a 3.71 68.1 a 

N1 6.4 104.1 ab 0.85 ab 3.93 86.0 b 

N2 7.6 123.8 b 0.98 b 4.08 91.2 b 

ASN+DMPP 

N0 7.1 95.1 0.78 3.77 70.9 a 

N1 7.6 114.4 0.91 4.09 89.2 b 

N2 7.6 118 0.93 4.08 94.4 b 

CAN+DMPSA 

N0 7.7 119.9 0.94 3.91 75.3 a 

N1 6.6 112.7 0.97 3.66 82.3 ab 

N2 7.8 120.7 1.02 3.82 94.3 b 

Dentro de cada tratamiento de 2018, las letras en los tratamientos de 2019 indican diferencias significativas según la 

prueba de Tukey a P ≤ 0.05. 
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Tabla S6. Índices de vegetación para detectar el efecto residual en el experimento de La 

Chimenea. Los VIs se calcularon a partir de los espectros de reflectancia del trigo adquiridos por 

los sensores hiperespectrales instalados en un avión en tres etapas de crecimiento diferentes 

(inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39) y floración 

(GS65)) en las parcelas no fertilizadas (N0) en 2019. 

  Índices de vegetación 

  Estructurales Xantofilas Azul/verde/rojo 

2018 GS NDVI OSAVI PRI PRIm4 BGI1 BRI1 

Control 

32 

0.71 0.60 0.061 -0.27 0.42 0.39 

CAN 0.74 0.63 0.057 -0.26 0.53 0.41 

ASN+DMPP 0.68 0.58 0.067 -0.28 0.53 0.38 

CAN+DMPSA 0.73 0.62 0.060 -0.27 0.52 0.39 

Control 

39 

0.69 a 0.59 a 0.053 -0.26 0.49 a 0.47 

CAN 0.78 ab 0.66 ab 0.044 -0.25 0.51 ab 0.51 

ASN+DMPP 0.77 ab 0.65 ab 0.044 -0.25 0.52 ab 0.51 

CAN+DMPSA 0.81 b 0.68 b 0.036 -0.24 0.55 b 0.57 

Control 

65 

0.62 a 0.49 a 0.072 -0.28 0.39 0.33 

CAN 0.67 ab 0.53 ab 0.064 -0.27 0.40 0.36 

ASN+DMPP 0.66 ab 0.54 ab 0.068 -0.57 0.40 0.35 

CAN+DMPSA 0.69 b 0.55 b 0.064 -0.27 0.40 0.36 

  Índices relacionados con la clorofila 

  MCARI TCARI/OSAVI DCNI NDRE CCCI SIF 

Control 

32 

0.062 0.156 13.40 0.31 0.61 2.03 

CAN 0.061 0.149 14.00 0.34 0.70 2.17 

ASN+DMPP 0.054 0.155 13.80 0.31 0.67 2.01 

CAN+DMPSA 0.063 0.154 13.50 0.33 0.68 2.14 

Control 

39 

0.074 0.178 11.30 0.27 a 0.19 a 2.50 a 

CAN 0.079 0.160 12.47 0.33 ab 0.43 ab 2.86 ab 

ASN+DMPP 0.073 0.156 12.86 0.32 ab 0.47 ab 2.86 ab 

CAN+DMPSA 0.079 0.146 13.50 0.35 b 0.56 b 2.93 b 

Control 

65 

0.051 0.175 11.92 0.26 a 0.49 2.20 

CAN 0.051 0.154 13.20 0.30 ab 0.58 2.25 

ASN+DMPP 0.051 0.152 13.19 0.30 ab 0.59 2.28 

CAN+DMPSA 0.053 0.151 13.16 0.31 b 0.61 2.35 

  Índices basados en SWIR y VNIR-SWIR 

  NDNI OSAVI1510 MCARI1510 TCARI/OSAVIO1510 N1510,660 N850,1150 

Control 

32 

- - - - - - 

CAN - - - - - - 

ASN+DMPP - - - - - - 

CAN+DMPSA - - - - - - 

Control 

39 

0.081 0.28 -0.053 -0.99 0.54 0.38 

CAN 0.091 0.33 -0.046 -0.77 0.57 0.43 

ASN+DMPP 0.087 0.30 -0.049 -0.93 0.57 0.40 

CAN+DMPSA 0.096 0.35 -0.044 -0.74 0.60 0.45 

Control 

65 

0.092 0.23 -0.042 -0.84 0.41 0.34 a 

CAN 0.097 0.27 -0.039 -0.69 0.45 0.38 ab 

ASN+DMPP 0.098 0.27 -0.040 -0.74 0.45 0.38 ab 

CAN+DMPSA 0.096 0.28 -0.039 -0.69 0.47 0.39 b 

 

 

 

 

 

 

 



Anexo 2 
 

 

218 

 

Tabla S7. Resultados (valor-p) del análisis de la varianza en el experimento de La Canaleja. Las 

abreviaturas corresponden a: precedente (PC), agua (W), genotipos de trigo (G), niveles de N (N) 

y experimento (E), y sus interacciones combinadas sobre la biomasa de trigo, el N absorbido y el 

índice de nutrición nitrogenada (NNI) en floración, así como el rendimiento, la concentración de 

N en grano (GNC) y el N exportado en cosecha. Los valores en negrita indican nivel de 

significancia a P ≤ 0.05.  

 Floración  Cosecha 

 Biomasa N absorbido NNI  Rendimiento GNC N exportado 

Precedente (PC) 0.032 0.018 0.020  0.028 0.302 0.143 

Agua (W) 0.008 0.010 0.015  0.001 0.407 0.003 

Genotipo (G) 0.009 0.471 0.059  0.000 0.001 0.000 

Nitrógeno (N) 0.000  0.000 0.000  0.000 0.001 0.000 

Experimento (E) 0.000 0.000 0.000  0.002 0.001 0.000 

PC × W 0.184 0.121 0.135  0.311 0.682 0.441 

PC× G 0.481 0.490 0.295  0.162 0.440 0.243 

W × G 0.737 0.452 0.268  0.065 0.445 0.361 

PC × N 0.021 0.559 0.816   0.000 0.098 0.000 

W × N 0.133 0.142 0.308  0.607 0.088 0.796 

G × N 0.865 0.195 0.202  0.009 0.001 0.857 

PC × E 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 

G × E 0.053 0.187 0.987  0.012 0.001 0.486 

W × E 0.837 0.046 0.009  0.000 0.446 0.000 

N × E 0.007 0.008 0.152  0.003 0.066 0.004 

PC × W × G 0.666 0.670 0.603  0.433 0.740 0.912 

PC × W × N 0.375 0.437 0.310  0.649 0.523 0.505 

PC × G × N 0.148 0.599 0.704  0.095 0.297 0.244 

W × G × N 0.688 0.869 0.835  0.968 0.646 0.973 

PC × W × E 0.532 0.260 0.380  0.042 0.263 0.358 

PC × G × E 0.629 0.938 0.935  0.107 0.678 0.185 

W × G × E 0.017 0.031 0.021  0.284 0.960 0.673 

PC × N × E 0.241 0.897 0.947  0.001 0.565 0.409 

W × N × E 0.102 0.134 0.203  0.548 0.763 0.704 

G × N × E 0.762 0.182 0.240  0.764 0.275 0.855 

PC × W × G × N 0.668 0.990 0.927  0.707 0.800 0.661 

PC × W × G × E 0.353 0.6123 0.888  0.033 0.866 0.035 

PC × W × N × E 0.838 0.577 0.356  0.254 0.341 0.191 

PC × G × N × E 0.791 0.889 0.823  0.803 0.608 0.944 

W × G × N × E 0.776 0.818 0.805  0.957 0.888 0.976 

PC × W × G × N × E 0.502 0.744 0.796  0.486 0.462 0.423 
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Tabla S8. Predicción de las variables agronómicas mediante sensores proximales (GreenSeeker® 

y Dualex®) en el experimento de La Canaleja. Error cuadrático medio (RMSE) entre las variables 

índice de nutrición nitrogenada (NNI), rendimiento (kg ha-1) y concentración de N en grano 

(GNC; g N kg-1) y las lecturas normalizadas de los sensores proximales (GreenSeeker® y Dualex®, 

clorofila (Chl-D), flavonoides (Flav-D), antocianos (Anth-D) e índice de balance de N (NBI-D)) 

al inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39) y floración 

(GS65) para los genotipos Cellule, Apache, Allez-y y Nogal en ambos experimentos. Los valores 

en negrita indican nivel de significancia a P ≤ 0.001. 

  Exp 1 Exp 2 

  Cellule Apache Allez-y Nogal Cellule Apache Allez-y Nogal 

  NNI 

GS32 

GreenSeeker 0.19 0.17 0.20 0.18 0.29 0.34 0.39 0.36 

Chl-D 0.22 0.22 0.21 0.19 0.28 0.32 0.38 0.36 

Flav-D 0.21 0.21 0.22 0.20 0.28 0.33 0.39 0.37 

Anth-D 0.19 0.22 0.20 0.17 0.25 0.33 0.36 0.31 

NBI-D 0.22 0.22 0.21 0.19 0.28 0.32 0.38 0.35 

GS39 

GreenSeeker 0.17 0.15 0.19 0.13 0.24 0.34 0.32 0.33 

Chl-D 0.20 0.20 0.15 0.15 0.23 0.32 0.29 0.36 

Flav-D 0.20 0.22 0.20 0.16 0.23 0.32 0.30 0.35 

Anth-D 0.22 0.22 0.21 0.19 0.25 0.32 0.31 0.35 

NBI-D 0.20 0.21 0.17 0.14 0.22 0.31 0.27 0.33 

GS65 

GreenSeeker 0.16 0.14 0.19 0.14 0.24 0.32 0.30 0.33 

Chl-D 0.18 0.17 0.18 0.13 0.21 0.32 0.32 0.35 

Flav-D 0.19 0.16 0.18 0.14 0.23 0.31 0.33 0.35 

Anth-D 0.18 0.17 0.18 0.14 0.23 0.31 0.32 0.36 

NBI-D 0.19 0.16 0.17 0.12 0.20 0.31 0.32 0.34 

  Rendimiento (kg ha-1) 

GS32 

GreenSeeker 1050 944 1109 1130 1289 1302 870 866 

Chl-D 1170 1085 1127 1187 1334 1507 1112 1097 

Flav-D 1180 1072 1168 1222 1417 1367 1048 1021 

Anth-D 1075 1081 1108 977 1441 1431 1082 1021 

NBI-D 1158 1079 1137 1171 1264 1406 1053 1030 

GS39 

GreenSeeker 525 865 710 846 989 1221 911 786 

Chl-D 915 1009 650 1063 1547 1550 1149 1164 

Flav-D 1017 1037 1020 979 1294 1503 1072 1006 

Anth-D 1196 1082 1113 2387 1412 1496 1063 1071 

NBI-D 937 1014 854 1917 1438 1540 1126 1098 

GS65 

GreenSeeker 518 825 637 861 973 1270 856 819 

Chl-D 889 851 674 879 1554 1552 1198 1173 

Flav-D 767 929 824 930 1446 1416 1157 965 

Anth-D 831 920 751 846 1414 1546 1123 1133 

NBI-D 832 863 696 853 1510 1552 1186 1127 

  GNC (g N kg-1) 

GS32 

GreenSeeker 0.27 0.33 0.33 0.29 0.22 0.27 0.28 0.22 

Chl-D 0.27 0.36 0.35 0.28 0.21 0.26 0.27 0.21 

Flav-D 0.27 0.34 0.35 0.29 0.22 0.27 0.28 0.21 

Anth-D 0.27 0.36 0.32 0.26 0.18 0.26 0.26 0.21 

NBI-D 0.27 0.35 0.34 0.28 0.21 0.26 0.28 0.20 

GS39 

GreenSeeker 0.24 0.25 0.27 0.25 0.19 0.26 0.25 0.21 

Chl-D 0.26 0.32 0.27 0.26 0.17 0.22 0.22 0.18 

Flav-D 0.26 0.35 0.33 0.28 0.17 0.23 0.21 0.21 

Anth-D 0.28 0.37 0.34 0.29 0.18 0.24 0.24 0.19 

NBI-D 0.25 0.33 0.29 0.27 0.17 0.21 0.21 0.18 

GS65 

GreenSeeker 0.22 0.21 0.26 0.24 0.19 0.25 0.23 0.19 

Chl-D 0.19 0.26 0.23 0.25 0.14 0.21 0.19 0.18 

Flav-D 0.19 0.20 0.23 0.25 0.16 0.22 0.19 0.20 

Anth-D 0.21 0.31 0.24 0.26 0.15 0.21 0.22 0.20 

NBI-D 0.18 0.22 0.21 0.24 0.14 0.20 0.18 0.17 
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Tabla S9. Predicción de las variables agronómicas mediante sensores proximales (espectro radiómetro HR-512i®) y cámara térmica (FLIR SC305®) en el 

experimento de La Canaleja. Error cuadrático medio (RMSE) entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI), el rendimiento (kg ha-1) y la concentración de N en 

el grano (GNC; g N kg-1), los parámetros clorofila (Cab; µg cm-2) y LAI (m2/m2) estimados por el método de ML híbrido, diferentes índices de vegetación e 

indicadores térmicos (WDI y Tc-Ta) al inicio de la elongación del tallo (GS32), final de la elongación del tallo (GS39), floración (GS65), grano acuoso (GS71) 

y grano pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal.  

  NNI  Rendimiento  GNC 

  GS32 GS39 GS65 GS71 GS75  GS32 GS39 GS65 GS71 GS75  GS32 GS39 GS65 GS71 GS75 

  Cellule 

Cab  0.22 0.23 0.17 - -  1197 1153 1058 - -  0.21 0.17 0.19 - - 

LAI estimado  0.28 0.24 0.20 - -  1289 1005 1128 - -  0.26 0.18 0.20 - - 

NDVI  0.28 0.24 0.19 0.22 0.22  1218 1056 918 823 1090  0.26 0.19 0.22 0.21 0.21 

OSAVI  0.28 0.23 0.21 0.21 0.23  1198 1047 905 857 1091  0.25 0.18 0.21 0.20 0.21 

NG  0.27 0.23 0.19 0.22 0.24  1205 1113 968 899 1161  0.25 0.18 0.20 0.21 0.22 

DCNI  0.25 0.22 0.16 0.23 0.24  1200 1276 1205 1221 1459  0.24 0.17 0.18 0.20 0.20 

NDRE  0.26 0.22 0.18 0.21 0.22  1134 1095 907 879 1172  0.25 0.18 0.19 0.19 0.21 

R750/R710  0.26 0.23 0.18 0.22 0.24  1190 1125 957 880 1176  0.25 0.17 0.19 0.20 0.22 

CCCI  0.24 0.22 0.17 0.21 0.23  1124 1166 986 1142 1377  0.24 0.17 0.17 0.17 0.19 

WDI  - - 0.24 0.27 0.28  - - 1497 1297 1219  - - 0.23 0.25 0.24 

Tc-Ta  - - 0.19 0.26 0.25  - - 1144 1129 1311  - - 0.21 0.24 0.22 

  Nogal 

Cab  0.26 0.32 0.30 - -  1037 855 999 - -  0.25 0.20 0.22 - - 

LAI estimado  0.30 0.34 0.35 - -  1105 819 994 - -  0.28 0.22 0.26 - - 

NDVI  0.29 0.33 0.32 0.29 0.26  1040 791 951 873 1071  0.28 0.22 0.26 0.23 0.23 

OSAVI  0.29 0.33 0.32 0.29 0.25  1029 789 960 903 1098  0.28 0.22 0.26 0.23 0.24 

NG  0.27 0.33 0.32 0.28 0.25  1053 811 940 959 1092  0.27 0.21 0.25 0.23 0.24 

DCNI  0.25 0.33 0.31 0.32 0.32  1055 977 1080 1100 1163  0.26 0.19 0.24 0.22 0.23 

NDRE  0.27 0.32 0.30 0.27 0.25  1016 803 905 932 1094  0.27 0.21 0.24 0.21 0.23 

R750/R710  0.27 0.32 0.32 0.28 0.26  1049 819 928 961 1127  0.27 0.21 0.24 0.23 0.25 

CCCI  0.25 0.33 0.28 0.27 0.33  1010 878 930 1065 1198  0.26 0.20 0.22 0.19 0.24 

WDI  - - 0.34 0.37 0.35  - - 1110 1174 1105  - - 0.25 0.28 0.27 

Tc-Ta  - - 0.32 0.36 0.30  - - 960 1082 1118  - - 0.23 0.27 0.24 
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Tabla S10. Predicción de las variables agronómicas mediante regresión lineal múltiple combinando diferentes VIs e indicadore térmicos en el experimento de 

La Canaleja. Error cuadrático medio (RMSE) entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI) rendimiento y concentración de N en grano (GNC) y la combinación 

del índice de déficit hídrico (WDI) o diferencia de temperatura cubierta-aire (Tc-Ta) con los parámetros clorofila (Cab; µg cm-2) y LAI (m2/m2) estimados por el 

método de ML híbrido o diferentes índices de vegetación extraídos de los espectros de reflectancia adquiridos con un espectro radiómetro portátil HR-512i® en 

floración (GS65), fase de grano acuoso (GS71) y grano pastoso (GS75) en los genotipos Cellule y Nogal.  

 NNI  Rendimiento  GNC 
 GS65 GS71 GS75  GS65 GS71 GS75  GS65 GS71 GS75 
 WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta WDI Tc-Ta 

 Cellule 

Cab estimada 0.17 0.17 - - - -  1052 987 - - - -  0.19 0.19 - - - - 

LAI estimado 0.18 0.17 - - - -  1082 980 - - - -  0.20 0.22 - - - - 

NDVI 0.18 0.18 0.22 0.22 0.21 0.21  884 865 771 782 1016 1081  0.21 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 

OSAVI 0.19 0.18 0.21 0.21 0.21 0.21  864 843 795 805 1014 1103  0.21 0.20 0.20 0.20 0.20 0.19 

NG 0.18 0.17 0.22 0.21 0.21 0.21  953 890 845 814 1042 1143  0.19 0.19 0.19 0.19 0.20 0.19 

DCNI 0.16 0.15 0.22 0.22 0.22 0.23  1200 1093 1060 942 1172 1257  0.18 0.17 0.19 0.19 0.18 0.18 

NDRE 0.17 0.17 0.20 0.20 0.20 0.21  903 889 824 805 1055 1167  0.19 0.19 0.18 0.18 0.19 0.17 

R750/R710 0.18 0.17 0.21 0.21 0.21 0.21  946 892 829 802 1054 1164  0.19 0.19 0.19 0.18 0.20 0.19 

CCCI 0.17 0.17 0.20 0.20 0.22 0.22  985 955 980 887 1123 1236  0.17 0.17 0.16 0.16 0.16 0.16 

 Nogal 

Cab estimada 0.30 0.29 - - - -  926 904 - - - -  0.21 0.21 - - - - 

LAI estimado 0.33 0.32 - - - -  875 844 - - - -  0.24 0.23 - - - - 

NDVI 0.31 0.31 0.28 0.28 0.25 0.25  805 818 864 863 1026 1067  0.23 0.23 0.22 0.22 0.21 0.22 

OSAVI 0.31 0.30 0.28 0.28 0.25 0.25  830 838 895 890 1045 1090  0.23 0.23 0.23 0.23 0.21 0.22 

NG 0.31 0.31 0.28 0.28 0.25 0.25  874 853 951 937 1028 1056  0.23 0.23 0.22 0.22 0.21 0.23 

DCNI 0.31 0.30 0.31 0.31 0.30 0.28  1020 938 1061 1009 1066 1106  0.23 0.22 0.22 0.22 0.20 0.20 

NDRE 0.30 0.29 0.27 0.27 0.25 0.25  813 834 926 915 1040 1077  0.22 0.22 0.21 0.21 0.20 0.20 

R750/R710 0.31 0.31 0.28 0.28 0.26 0.32  859 847 951 935 1057 1098  0.23 0.23 0.22 0.22 0.21 0.20 

CCCI 0.28 0.28 0.27 0.27 0.30 0.26  874 874 1024 981 1087 1101  0.21 0.21 0.19 0.19 0.23 0.21 
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Tabla S11. Predicción de las variables agronómicas mediante regresión lineal múltiple combinando diferentes parámetros estimados por el método de ML 

híbrido con VIs e indicadore térmicos en el experimento de La Canaleja. Coeficiente de determinación (R2) y error cuadrático medio (RMSE) de las relaciones 

lineales múltiples entre el índice de nutrición nitrogenada (NNI), el rendimiento (kg ha-1) y la concentración de N en grano (GNC, g N kg-1) y una combinación 

del índice de déficit hídrico (WDI) o la diferencia de temperatura cubierta-aire (Tc-Ta) con los parámetros clorofila (Cab; µg cm-2) y LAI (m2/m2) estimados por 

el método de ML híbrido más diferentes índices de vegetación extraídos de los espectros de reflectancia adquiridos con un espectro radiómetro portátil HR-

512i® en floración (GS65). Todos los valores fueron significativos a P ≤ 0.001. 

 R2  RMSE 

 NNI  Rendimiento  GNC  NNI  Rendimiento   GNC 

 WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta  WDI Tc-Ta 

 Cellule 

Cab + LAI + NDVI 0.67 0.67  0.72 0.74  0.56 0.62  0.16 0.16  886 853  0.17 0.16 

Cab + LAI + OSAVI 0.68 0.69  0.73 0.75  0.52 0.52  0.16 0.16  860 838  0.18 0.17 

Cab + LAI + NG 0.67 0.69  0.68 0.71  0.50 0.49  0.16 0.16  949 894  0.18 0.18 

Cab + LAI + DCNI 0.69 0.69  0.73 0.77  0.52 0.52  0.15 0.15  960 801  0.17 0.18 

Cab + LAI + NDRE 0.67 0.67  0.72 0.72  0.50 0.48  0.16 0.16  894 890  0.18 0.18 

Cab + LAI + R750/R710 0.67 0.68  0.68 0.71  0.49 0.47  0.16 0.16  951 900  0.18 0.18 

Cab + LAI + CCCI 0.66 0.66  0.67 0.69  0.54 0.56  0.16 0.16  965 933  0.17 0.17 

 Nogal 

Cab + LAI + NDVI 0.38 0.42  0.57 0.56  0.44 0.46  0.29 0.28  841 846  0.21 0.20 

Cab + LAI + OSAVI 0.41 0.44  0.60 0.56  0.44 0.44  0.29 0.28  840 846  0.21 0.21 

Cab + LAI + NG 0.39 0.40  0.54 0.56  0.45 0.46  0.29 0.29  865 854  0.21 0.21 

Cab + LAI + DCNI 0.37 0.39  0.54 0.56  0.45 0.47  0.29 0.29  866 850  0.21 0.20 

Cab + LAI + NDRE 0.47 0.51  0.59 0.57  0.46 0.46  0.27 0.26  821 834  0.21 0.21 

Cab + LAI + R750/R710 0.40 0.41  0.55 0.56  0.47 0.47  0.29 0.29  861 851  0.20 0.20 

Cab + LAI + CCCI 0.54 0.55  0.58 0.58  0.54 0.53  0.25 0.25  828 828  0.19 0.19 

 


