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Resumen

La gestión ambiental enfrenta un desafío crítico vinculado a la calidad del agua, particularmente en la región de Cundinamarca, responsable de
proporcionar el 80 % del suministro hídrico en la ciudad de Bogotá. En este contexto, la teledetección surge como una herramienta esencial para
llevar a cabo una evaluación efectiva de la calidad del agua. Su capacidad para obtener datos de manera remota y a gran escala la posiciona
como una solución innovadora y confiable para monitorear y analizar la contaminación en cuerpos de agua dulce de manera cada vez más
precisa y oportuna. En esta investigación se analizó la correlación entre variables fisicoquímicas y datos obtenidos mediante espectro-radiometría
de campo. Las variables fueron conductividad, pH, sólidos suspendidos totales (TSS), Demanda química de oxígeno (DQO), nitratos y fosfatos,
tomados en cuatro puntos diferentes de la cuenca del rio Cuja. Se capturaron 70 firmas espectrales, utilizando el espectro radiómetro de mano
ASD FieldSpec HandHeld 2. Utilizando el coeficiente de correlación de Pearson y el coeficiente de determinación R-cuadrado, se analizaron los
datos de entrada en modelos de regresión con un nivel de confiabilidad del 95 %, mostrando una fuerte correlación entre las variables pH del
agua con un nivel de determinación del 92 % y la longitud de onda del espectro visible de 400 nm. Se determinó que la longitud de onda de
822 nm en el rango de los infrarrojos es altamente efectiva para la medición de los niveles de nitratos, con un coeficiente de determinación del
90 %. Además, las longitudes de onda de 760 nm en el borde rojo y de 393 nm en el azul visible son adecuadas para la medición de fosfatos y
sólidos suspendidos, con coeficientes de determinación del 86 % y 82 %, respectivamente. Cabe destacar que, en comparación, las variables de
conductividad y demanda química de oxígeno (DQO) exhibieron coeficientes de determinación del 82 % y 77 %, respectivamente. Estos hallazgos
sugieren que la espectroradiometría de campo es una valiosa aliada en la medición de parámetros fisicoquímicos en la calidad del agua.

Palabras Clave: Teledetección, espectroradiometría, variables fisicoquímicas, calidad de agua.

Abstract

Water quality is a critical issue in environmental management, and in this sense, remote sensing has acquired a relevant role as a highly effective
evaluation tool. With its ability to obtain data remotely and on a large scale, remote sensing is presented as an innovative and reliable solution to
monitor and analyze contamination in freshwater bodies in an increasingly accurate and timely manner. In this research, the correlation between
physicochemical variables and data obtained by field spectro-radiometry was analyzed. The variables were conductivity, pH, total suspended
solids (TSS), chemical oxygen demand (COD), nitrates and phosphates, taken at four different points in the Cuja river basin. 70 spectral signatures
were captured, using the ASD FieldSpec HandHeld 2 handheld spectrum radiometer. Using the Pearson correlation coefficient and the R-squared
coefficient of determination, the input data were analyzed in regression models with a confidence level of 95 %, showing a strong correlation
between the pH variables of the water with a determination level of 92 % and the wavelength of the visible spectrum of 400 nm. Likewise, it was
determined that the 822 nm wavelength in the infrared range is highly effective for measuring nitrate levels with a determination coefficient
of 90 %, while the 760 nm wavelengths of the red edge and 393nm of the visible blue were adequate to measure phosphates and suspended
solids with coefficients of 86 % and 82 %, respectively. Notably, in comparison, the conductivity and chemical oxygen demand (COD) variables
exhibited coefficients of determination of 82 % and 77 %, respectively. These findings suggest that field spectroradiometry is a valuable ally in the
measurement of physicochemical parameters in water quality.

Keywords: Remote sensing, spectroradiometry, physicochemical variables, water quality.
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1. Introducción

El agua superficial constituye un recurso esencial para el
desarrollo humano, siendo los ríos especialmente cruciales
en contextos urbanos debido a sus diversas aplicaciones en
ámbitos domésticos, industriales, agrícolas y ecológicos. A
pesar de su importancia, diversos factores naturales y deriva-
dos de la actividad humana, como el aumento poblacional,
la industrialización y la agricultura periurbana, han influido
en la alteración de la calidad del agua y en la modificación
de sus parámetros físicos, químicos y biológicos [1].

La contaminación del agua tiene graves consecuencias para
la salud humana, los ecosistemas y la economía. El consumo
de agua contaminada afecta especialmente a poblaciones vul-
nerables, mientras que los ecosistemas acuáticos y terrestres
se ven afectados por la degradación y la disminución de la
biodiversidad. Esto conlleva a la inestabilidad y disfuncio-
nalidad de los ecosistemas y también afecta la calidad del
suelo, impactando la producción de alimentos. Debido a ello,
el estudio y detección de la contaminación en ríos urbanos
es un área primordial de investigación [2].

En el contexto colombiano, la gestión del recurso hídrico y la
implementación de políticas y programas para la protección,
monitoreo y mejora de la calidad del agua se llevan a cabo
a través de diversas instituciones gubernamentales a nivel
nacional, regional y local. Aunque las estrategias y técnicas
utilizadas por estas entidades para el monitoreo de la calidad
del agua varían según los objetivos, la disponibilidad de re-
cursos y las condiciones específicas de la región o el sistema
hidrológico, gran parte de ellas se fundamenta en análisis
de laboratorio. Es importante destacar que estos análisis,
sin embargo, pueden tener consideraciones particulares que
deben ser tenidas en cuenta [3]. Las pruebas de laboratorio
generan información precisa y detallada de parámetros espe-
cíficos si se cuenta con personal calificado para la toma de
datos, sin embargo, presentan mayores costos asociados a
la recolección de muestras, el acceso a los cuerpos de agua,
el transporte al laboratorio, el análisis propiamente dicho
y la interpretación de los resultados, cuyos precios pueden
oscilar desde unos cientos hasta varios miles de dólares,
dependiendo de la ubicación geográfica y la disponibilidad
de laboratorios certificados. Asimismo, el monitoreo a las
variaciones espaciales y temporales en grandes áreas suele
complicarse [4, 5].

En tanto, el empleo de tecnologías más rápidas y portátiles
han venido en aumento. Los sensores aerotransportados,
sensores in situ y dispositivos de espectroscopia miden la in-
tensidad de la energía reflejada por las diferentes coberturas
en diferentes longitudes de onda del espectro electromagné-
tico, con el fin de determinar parámetros de calidad del agua
(WQP) con una cobertura espacial más amplia y una frecuen-
cia temporal más alta. Estas tecnologías son más accesibles
en términos de costos y ofrecen resultados prácticamente
instantáneos, lo que facilita el monitoreo continuo y la toma
de decisiones más ágiles en la gestión del agua [6, 7, 8].

Estudios en teledetección espacial han reportado una mejor
correlación entre los parámetros de calidad del agua y los
datos generados por los diferentes tipos de sensores. Algunas

investigaciones relacionadas a parámetros físicos vinculadas
a la cantidad de materiales en suspensión presentes en el
agua como sólidos suspendidos totales (TSS) [9, 10], turbidez
[11, 12], parámetros químicos como la medición de nitrógeno
y fosforo [12, 13, 14], clorofila - a (Chl-a) [7, 12, 15], demanda
bioquímica de oxígeno (DOB) [16, 17] y demanda química
de oxígeno (DQO), [16, 18].

Recientemente, vienen utilizándose nuevas formas de pro-
cesar y analizar los datos de los sensores remotos como
los modelos de aprendizaje automático con técnicas super-
visadas y no supervisadas, en la predicción de valores de
parámetros de calidad de agua. Estas técnicas trabajan con di-
versas fuentes de datos y técnicas predictivas como las redes
neuronales (RN) que son las más difundidas, los sistemas
de inferencia neuro difusa (Anfis), las máquinas de soporte
vectorial (MVS), entre otras [19-24], y se han estado combi-
nando para estimar sistemas de compuestos no ópticamente
activos, de relación no lineales y que varían en el tiempo.

En el ámbito de desarrollo de estas técnicas de predicción, se
generó como objetivo de la presente investigación, encontrar
un modelo estadístico correlacional que mida los valores
de las variables fisicoquímicas (conductividad, pH, sólidos
suspendidos, DQO, nitratos y fosfatos), en el marco de las
técnicas de aprendizaje supervisado, mediante el empleo de
espectroradiometría de campo en la subcuenca del río Cuja,
entre Pasca y Fusagasugá.

2. Metodología

Área de estudio.

La zona de estudio comprende parte de la subcuenca del rio
Cuja que integra a los municipios de Fusagasugá y Pasca
(Figura 1), ubicados al suroccidente del departamento de
Cundinamarca, integrada a la cuenca del rio Sumapaz, parte
de la hoya hidrográfica del Rio Magdalena. La subcuenca con-
forma en un 90,93 % el territorio de Pasca Cundinamarca que,
además, es el tercer municipio con más área de ecosistema de
paramo en el departamento con 11.384,9 Ha respectivamente
[25, 26].

A pesar de la importancia socioeconómica y ambiental, la
Subcuenca del rio Cuja presenta alteraciones tras décadas de
intervención antropogénica. El área está dedicada principal-
mente a actividades agrícolas de pequeña y mediana escala,
con una menor presencia de ganadería y porcicultura [26],
sus aguas abastecen los distritos de riego de las poblaciones
cercanas, y son usadas para el disfrute de turistas y habitantes
locales. A lo largo de la subcuenca y de los 11 municipios
que la componen, se evidencia una variedad de impactos
diferenciados por aspectos socioeconómicos, culturales, y las
diversas propiedades biofísicas, fisiográficas, meteorológicas
[26].

Toma de datos y materiales

Se procedió a la recolección de un total de cuatro muestras de
agua, con el propósito de someterlas a un análisis de laborato-
rio para la evaluación de las variables de conductividad, pH,
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sólidos suspendidos, demanda química de oxígeno (DQO),
nitratos y fosfatos. Los resultados del análisis de laboratorio
se observan en la tabla 1. Simultáneamente, se realizaron lec-
turas con el espectroradiómetro HH2, en los sitios con coorde-
nadas P1 (-74,29108°, 4,300813°), P2 (-74,313016°, 4,311318°),
P3 (-74,345579°, 4,310782°), P4 ( -74,354944°, 4,310987°); de
longitud oeste y latitud norte, ver figura 1.

Figura 1: Ubicación de la zona de estudio. Los puntos en
rojo (1, 2, 3 y 4), denotan las zonas donde se tomaron las
muestras fisicoquímicas y las lecturas espectrales con el
instrumento HH2, realizadas en la cuenca del rio Cuja, entre
las poblaciones de Pasca y Fusagasugá

Tabla 1: Análisis de aloína obtenida por UHPLC

Punto Conductividad Ph Solidos DQO Nitratos Fosfatos
uS/cm unidades suspendidos mg/L mg/L mg/L

ml/L O2 NO3 P
P1 16,4 7,3 46,0 186,5 9,6 7,8
P2 21,0 7,1 59,0 227 10,0 7,6
P3 17,7 7,1 48,0 184,5 9,0 8,7
P4 17,9 7,0 35,0 181,5 11,0 6,9

Con el espectroradiómetro de mano ASD FieldSpec HandHeld
2, se midió la reflectividad de la energía electromagnética
que emite el cuerpo de agua entre 325 y 1075 nm, que corres-
ponden a las longitudes de onda del espectro visible (azul,
verde y rojo) y los infrarrojos cercanos. Se captaron 70 firmas
espectrales o espectros electromagnéticos (tabla 2), entre las
8:00 am y 10:00 am, con el fin de tener una intensidad lumí-
nica estable, con cielo despejado. Las tomas se realizaron a la
misma altura como lo muestra la figura 2.

A continuación, en la tabla 2, se observa una visual de los
valores espectrales en niveles digitales desde la longitud de
onda de 325 nm y los 1075 nm. Se utilizaron 62 muestras para
el análisis y 8 muestras para validación.

Para descargar y acceder a los datos espectrales se utilizó
el software ViewSpecPro y para los análisis estadísticos, se
utilizó el software MATLAB R2022a.

Figura 2: Toma de muestras de agua y datos espectrales,
en la cuenca del rio Cuja, utilizando el espectroradiómetro
Hand Held-2, en los municipios de Pasca y Arbeláez

Métodos

Para lograr correlacionar las 751 variables independientes
correspondientes a las longitudes de onda captadas con el
espectro radiómetro HH2 (L325, L326, L327, . . . . . . ., L1074,
L1075) según la tabla 2, en los puntos P1, P2, P3 y P4 figura 1,
con los datos fisicoquímicos arrojados por el laboratorio tabla
1, se calculó el coeficiente de correlación de Pearson [27], el
cual mide la fuerza de relación lineal entre dos variables [28],
ya sea inversa o directa, siempre que siga una distribución
normal. Se genero la respectiva matriz del coeficiente de
correlación, y a continuación, se obtuvo el valor más cercano
a 1 o -1. Con lo anterior, se obtiene la longitud de onda que
mide la fuerza de relación con las variables fisicoquímicas
conductividad, pH, sólidos suspendidos, DQO, nitratos y
fosfatos, como se muestra en la Tabla 3.

Después de obtener la longitud de onda que se correlaciona
linealmente a los valores fisicoquímicos ya sea directa o
indirectamente, se realizó un análisis de regresión enmarcado
dentro de las técnicas del aprendizaje automático supervisado
[29], en algunos casos de grado 1 hasta grado 3, como lo
muestra la figura 3 para cada parámetro fisicoquímico.
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Tabla 2: Visual de los 7 primeros valores espectrales tomados en los 4 puntos de la cuenca del rio Cuja, desde la longitud de onda 325 hasta la longitud 1075.

N° L325 L326 L327 L328 L329 L330 L331 L335 L336 L337 L338 L339 . . . L1070 L1071 L1072 L1073 L1074 L1075
1 -2,1 -15,9 0,0 -8,1 -26,0 10,4 32,7 46,3 37,3 6,9 16,7 23,9 . . . -41,9 -38,9 26,0 30,4 1,3 -12,2
2 -3,9 -31,5 -12,4 -6,8 -13,0 3,3 8,5 -1,3 -30,5 -45,9 -22,5 1,8 . . . -36,4 -40,8 -32,0 -46,9 -58,0 -32,1
3 -10,8 -9,8 -8,8 -14,0 -18,0 2,1 17,9 14,2 5,0 -6,8 4,6 17,6 . . . -37,6 -36,8 5,0 -7,6 -29,7 -2,2
4 7,0 0,7 1,2 0,9 5,0 33,0 45,4 25,6 37,9 35,3 22,7 23,3 . . . -24,2 -27,3 21,1 3,6 -38,5 -42,0
5 1,0 -12,7 -9,2 7,4 24,0 8,7 2,6 12,7 23,3 21,3 2,5 3,6 . . . -43,2 -40,5 17,0 14,7 -9,3 1,3
6 31,5 17,6 16,6 1,3 -17,0 1,7 18,6 5,5 -0,9 4,8 -2,5 -1,8 . . . -32,6 -25,7 11,8 4,0 -16,1 -2,7
7 36,2 16,6 -7,3 -35,4 -48,0 6,0 41,1 13,6 21,3 28,1 -5,9 -16,2 . . . -44,1 -41,4 -4,2 0,2 -13,6 -18,3

Tabla 3: Datos de longitud de onda seleccionada, con los valores

de los coeficientes de correlación y datos mínimos y máximos para

el modelo.

Figura 3: Se muestra los modelos matemáticos calculados a
partir de la técnica de regresión por mínimos cuadrados, entre
la longitud de onda y las variables fisicoquímicas analizadas.
Gráficas realizadas en el software MATLAB R2022a.

La correlación, el ajuste y la ecuación se detallan en la tabla 4.

3. Resultados y discusión

3.1. Resultados

Como resultado principal de la aplicación metodológica, se
logró obtener los modelos matemáticos de regresión que re-
presentan la relación entre los valores fisicoquímicos medidos
en el laboratorio (conductividad, pH, sólidos suspendidos,
DQO, nitratos y fosfatos) y el nivel de intensidad reflejada en
una longitud de onda especifica con el espectroradiómetro
HH2. Los parámetros y función matemática se observan en
la figura 4.
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Tabla 4: Se muestran los resultados de los modelos de regresión, sus parámetros y el coeficiente de determinación o R-cuadrado (color

rosado), el cual mide la varianza explicada en el modelo, ya sea lineal o no, entre la longitud de onda que presenta mayor correlación (inversa

o directa) y el parámetro físico químico medido en el laboratorio. Para determinar los modelos y ecuaciones se utilizó el software MATLAB

R2022a.

Se empleó el coeficiente de determinación o R-cuadrado,
el cual proporciona información significativa y presenta
menos limitaciones en comparación con otros parámetros
de medición [29]. Este coeficiente permite medir el grado de
explicación de las variaciones presentes en el modelo [30].

Al examinar la variable fisicoquímica del pH, se obtuvo un R-
cuadrado de 0,92 con nivel de confianza del 95 %. Esto indica
que la longitud de onda L400 describe una fuerte correlación
con esta variable. Los resultados obtenidos indican que,
para medir el pH, se puede utilizar el método de espectro-
radiometría de campo con los valores de la longitud de onda
de 400 nm, empleando el espectro-radiómetro HH2, con una
resolución espectral de 16 bits.

Continuando con el análisis, se observó que el parámetro de
nitratos exhibió un R-cuadrado de 0,90 al utilizar la longitud
de onda L822. Este resultado indica una excelente calidad
de ajuste en la regresión entre estas dos variables. Respecto
a los parámetros fosfatos y sólidos suspendidos pueden
ser medidos utilizando las longitudes de onda de 760 y 393,
respectivamente. Los parámetros de conductividad y DQO no
presentan un coeficiente de determinación lo suficientemente
sólido, lo que indica que se debe considerar esta limitación
al interpretar y utilizar los datos obtenidos para garantizar

una evaluación precisa y confiable.

Figura 4: Se analiza los valores del coeficiente de determinación,
encontrando valores cercanos a 1 para los parámetros fisicoquímicos
de pH y nitratos, y buen ajuste para las variables de fosfatos y
sólidos suspendidos (SS), para las demás variables conductividad y
demanda química de oxígeno (DQO), los valores del coeficiente de
determinación se consideran débiles.
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3.2. Discusión

Mediante la implementación de la metodología propuesta, se
logró obtener un modelo matemático que determina a partir
del coeficiente de correlación de Pearson y determinación
R-cuadrado, valores para las seis variables fisicoquímicas
propuestas. Específicamente, se observó que las variables
de pH, nitratos, fosfatos y sólidos suspendidos alcanzaron
un coeficiente de determinación superior o igual al 82 %, lo
cual indica una fuerte correlación entre los datos analizados
partir de un modelo ajustado. Estos hallazgos respaldan la
efectividad de la metodología utilizada para el logro del
objetivo establecido.

Es importante destacar que la eficacia de esta técnica depende
de la identificación adecuada de las longitudes de onda que
interactúan de manera óptima con las diferentes variables que
afectan la calidad del agua [31]. En el presente estudio a partir
de variabilidad de los datos espectrales, se logra identificar
dichas longitudes de onda del espectro electromagnético.

En otros estudios relacionados con la calidad del agua, se
ha utilizado el coeficiente de determinación para analizar
los datos de entrada en modelos de regresión. Esto se evi-
dencia en la tabla 2 reportada por Aguilar [24], lo cual es
consistente con el enfoque adoptado en el presente estudio.
Este enfoque permite determinar los valores de las variables
fisicoquímicas que pueden influir en la calidad del agua [32].
Esta coincidencia en la metodología utilizada respalda aún
más la validez y confiabilidad de los resultados obtenidos en
este estudio y su comparabilidad con investigaciones previas
en el campo de la calidad del agua.

Conductividad

Respecto a la variable de conductividad según la tabla 1, se
observa que el punto de muestra 1 presenta valores bajos,
mientras que el punto de muestra 2 muestra valores altos.
Esta disparidad puede ser atribuida a la presencia del centro
poblado de Pasca entre ambos puntos de muestra, lo que
sugiere un mayor grado de contaminación debido a la posible
descarga de desechos en la cuenca del río Cuja. Para medir
esta variación, se utilizó la técnica de espectroradiometría con
una longitud de onda de 966 nm, perteneciente al rango de los
infrarrojos. Esta longitud de onda presenta una interacción
proporcional al contenido de iones disueltos en el agua. En
otras palabras, a medida que aumenta la conductividad o
carga eléctrica en el agua, se observa una tendencia mayor
de reflectividad de la energía medida en la longitud de onda.

Estudios previos sobre el comportamiento de la conductivi-
dad en otros materiales, como el suelo, muestran resultados
similares a los encontrados en esta investigación. En suelos
con alta conductividad eléctrica, se observa una mayor re-
flectividad en longitudes de onda cercanas a los 1000 nm
[33]. Estos hallazgos refuerzan los resultados presentes en la
figura 3 del estudio actual, respaldando la relación directa,
entre la conductividad y la reflectividad en la longitud de
onda mencionada.

pH

En cuanto a la variable química del pH o potencial de hidró-
geno, se observa una alta sensibilidad a la longitud de onda
de 400 nm, la cual corresponde al rango azul del espectro
visible. Existe una relación inversa entre la longitud de onda
de 400 nm y la variable pH, lo que significa que a medida
que aumentan los niveles de pH en el agua, se puede inferir
la presencia de suelos cercanos contaminados [34]. Esto se
refleja en una disminución en el valor de reflectividad en la
longitud de onda mencionada, lo que sugiere que la compo-
sición del pH absorbe la energía en esta longitud de onda,
observar la figura 3.

Investigaciones recientes sobre la interacción de la energía
electromagnética con el agua han demostrado que se obser-
van altos valores de reflectividad en el rango del espectro
entre 400 y 500 nm, los cuales disminuyen a medida que
se incrementa la longitud de onda. Específicamente, el com-
portamiento espectral del agua clara y limpia muestra una
reflectividad elevada en este rango del espectro [35] Por lo
tanto, las aguas con una tendencia alcalina tienden a dismi-
nuir los valores de reflectividad en la longitud de onda de
400 nm.

Sólidos suspendidos

La variable de sólidos suspendidos (SS) puede ser predicha
utilizando la longitud de onda de 393 nm, la cual corresponde
al rango azul del espectro electromagnético visible, con una
relación matemática inversa, lo que concuerda con un estudio
realizado por [36] donde se afirma que el reflejo de la luz
en el agua con bajos valores de sólidos suspendidos en el
espectro visible es medio-bajo y nulo en el infrarrojo cercano,
debido a que el agua clara absorbe la mayor cantidad de
luz, sugiriendo que cuando los datos que se reflejan en las
longitudes de onda del rojo entre 600 a 700 nm y en el NIR
entre 750-1400 nm, indican altas concentraciones de TSS.
Observar la figura 4, en que el coeficiente de correlación
entre la variable y los datos espectrales es de 81 %. Existe
una interacción indirecta entre estas dos variables, ya que a
medida que aumenta la concentración de sólidos suspendidos
en el agua, disminuye el valor de reflectividad de la energía,
que se absorbe debido a la presencia combinadas de los
sólidos suspendidos. Estudios previos han demostrado que
las bandas del espectro electromagnético en las longitudes
de onda azul, específicamente alrededor de los 400 nm y 500
nm, son sensibles y revelan la presencia de contaminación
en cuerpos de agua y fuentes hídricas, y de elementos como
nitrógeno y fósforo [37] Cabe destacar que se debe tener
precaución dado que, si el diámetro de las partículas presentes
en el agua es menor que la longitud de onda, el fenómeno
de reflectividad no se produce; en su lugar, la energía se
absorbe por el espejo de agua, sin considerar la presencia de
los sólidos en cuestión.

Demanada Química de oxigeno (DQO)

Los resultados de la medición de la variable DQO utilizando
el modelo de regresión muestran un coeficiente de determi-
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nación relativamente bajo, alrededor del 66 %, al emplear la
longitud de onda 1069 nm, que se encuentra en el rango de
los infrarrojos del espectro electromagnético. Esto indica una
relación débil entre las variables y una baja capacidad de
predicción de los datos. A partir de estos resultados, se puede
inferir únicamente que valores altos de DQO pueden estar
asociados con mediciones de reflectividad elevadas, como
se observa en la figura 3. Sin embargo, no se evidencia una
tendencia clara en los datos.

Nitratos

La variable de nitratos muestra una alta correlación posi-
tiva, como se observa en la figura 5, con el coeficiente de
determinación. Esta correlación se establece utilizando la
longitud de onda de 822 nm, la cual se encuentra en el rango
de los infrarrojos cercanos del espectro electromagnético. Lo
anterior sugiere que altas concentraciones de nitratos reflejan
fuertemente la energía en la longitud de onda identificada. Al
observar los valores de esta variable en los diferentes puntos
de muestra (tabla 1), se identifica altos valores en la cuenca
baja, lo anterior producto del descargue de insumos nitroge-
nados utilizados en la zona, para la agricultura y ganadería
[38].

Fosfatos

La variable de fosfatos presenta una correlación significati-
va con el coeficiente de determinación, lo que implica una
relación matemática inversa. A medida que los niveles de
fosfatos en el agua aumentan, se registra una reducción en
la reflectividad de la energía en la longitud de onda de 760
nm, que corresponde al borde rojo del espectro. Esta obser-
vación permite obtener datos de alta calidad en relación con
el comportamiento de esta variable. Este hallazgo guarda
similitud con un estudio previo realizado por [39], en el cual
se destacó una sólida correlación de datos en la longitud de
onda de 660 nm, correspondiente a la luz roja. Este indicador
adquiere una importancia crítica en este tipo de análisis, ya
que la presencia de fósforo fuera de los límites permitidos en
cuerpos de agua constituye una de las principales causas de
su contaminación, dando lugar a procesos de eutrofización.
Estos procesos se caracterizan por el crecimiento excesivo de
algas y plantas acuáticas que agotan el oxígeno y deterioran
la calidad del agua, volviéndola inapropiada para el consu-
mo humano, animal y los usos domésticos, industriales y
agrícolas. [40, 41].

Utilizando los modelos matemáticos derivados de esta in-
vestigación, se desarrolló una aplicación que permite cal-
cular los valores fisicoquímicos de las variables analiza-
das respecto a los datos espectrales obtenidos en sus res-
pectivas longitudes de onda. Para acceder a esta herra-
mienta, el lector puede visitar el siguiente enlace: https:
//archive.org/details/calculadora-v-1

4. Conclusiones

Los hallazgos obtenidos respaldan firmemente la utilidad de
la espectroradiometría como una herramienta que, al medir

la reflectividad de la energía electromagnética en diferentes
longitudes de onda, identifica patrones y relaciones entre las
propiedades fisicoquímicas del agua y su respuesta espectral.
Su capacidad para detectar y analizar contaminantes de ma-
nera rápida y eficiente contribuye a un enfoque más efectivo
en la gestión ambiental y la preservación de los ecosistemas
acuáticos. Es importante tener en cuenta las limitaciones en
el presente estudio al interpretar los resultados y considerar
otras variables o enfoques para mejorar la predicción en
futuras investigaciones.
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