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RESUMEN

El presente proyecto es de caracter colaborativo entre la Corporacion Universitaria
Comfacauca-Unicomfacauca de Popayan y el parque tecnolégico de café
Tecnicafé, donde se desarrolld6 una herramienta tecnologica que permite calcular
los indices de vegetacion NDVI, GNDVI, GRVI, y NDRE al procesar y analizar
imagenes multiespectrales aéreas tomadas con una camara multiespectral
MicaSense RedEdge-M sujeta a un dispositivo UAV (DJI Phantom 4) para realizar
un seguimiento fenoldgico en cultivos de café tipo castillo por medio de una
recoleccion periodica de imagenes multiespectrales, a un lote de café que se
encuentra dividido en tres zonas las cuales presentan niveles de fertilizacion
diferentes esto con el fin de hacer un estudio estadistico descriptivo para analizar el
comportamiento de los indices alrededor de este, donde se determind que el indices
NDVI presenta menos sensibilidad al estado nutricional del cultivo en comparacion
con los indices GNDVI y NDRE, ya que estos mantienen un mejor seguimiento a los
diferentes estados nutricionales y el indice GRVI no tiene un buen seguimiento
fenoldgico del estado nutricional pero si ayuda a diferenciar la especie vegetal de

Ssu entorno.
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ABSTRACT

This project is of a collaborative nature between the Comfacauca-Unicomfacauca
University Corporation of Popayan and the Tecnicafé coffee technology park, where
a technological tool was developed that allows the calculation of vegetation indices
NDVI, GNDVI, GRVI, and NDRE when processing and analyzing images Aerial
multispectral taken with a MicaSense RedEdge-M multispectral camera attached to
a UAV device (DJI Phantom 4) to carry out phenological monitoring in castle-type
coffee crops by means of a periodic collection of multispectral images, to a batch of
coffee found divided into three zones which present different levels of fertilization
this in order to make a descriptive statistical study to analyze the behavior of the
indices around it, where it was determined that the NDVI indices present less
sensitivity to the nutritional status of the crop compared to the GNDVI and NDRE
indexes, already that these maintain a better monitoring of the different nutritional
states and the GRVI index does not have a good phenological monitoring of the
nutritional status but it does help to differentiate the plant species from its

surroundings.
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INTRODUCCION

El presente proyecto de grado se centra en el desarrollo de una herramienta
tecnoldgica que obtenga los indices de vegetacion NDVI, GNDVI, GRVI, y NDRE
de cultivos de café de variedad coffee arabica de tipo castillo en el departamento
del Cauca, los cuales se pueden asociar al estado de salud de los cultivos

permitiendo al agricultor realizar un seguimiento fenolégico de sus cultivos.

Esto mediante el estudio de metodologias de agricultura de precision adaptables al
sector cafetero del departamento del cauca, las cuales se basan en la
monitorizacion de cultivos por medio de sensado remoto implementando
dispositivos UAV y camaras multiespectrales para la adquisicion de informacion que
permita obtener indices de vegetacion que ayudan a realizar seguimiento fenoloégico
a los cultivos creando estrategias que permiten administrar de mejor manera sus

insumos, es decir abonos, pesticidas y sistemas de riego.

Este proyecto tomo lugar en el municipio de Cajibio-Cauca en las instalaciones de
Tecnicafé donde se selecciond un cultivo de café de aproximadamente 3 afios el
cual se dividi6 en 3 zonas y se aplico diferentes cantidades de fertilizacién con el fin
de estudiar el comportamiento de cada indice de vegetacion de acuerdo a su estado
nutricional para esto se utiliz6 una camara MicaSense Red Edge M sujeta a un
drone DJI Phantom 4 para la adquisicion de informacion (imagenes aéreas
multiespectrales) del cultivo en los meses de febrero y abril, para luego procesarlas
en el entorno de desarrollo MATLAB® utilizando técnicas de procesamiento digital
de imégenes para el célculo de indices de vegetacion, los cuales fueron sometidos
a un estudio estadistico para determinar una correlaciéon de comportamiento entre
ellos y una validacion de la percepcién de los diferentes estados de fertilizacion

presentes en el cultivo.

Con el fin de estimar qué indice percibe mejor el estado nutricional del cultivo de
café y qué aplicacion puede tener cada indice en el seguimiento fenoldgico

buscando dar una herramienta tecnoldgica al agricultor para realizar monitorizacion
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de sus cultivos y pueda llevar a cabo técnicas de agricultura de precision que

permitan mejorar sus procesos agricolas.

La estructura del trabajo comienza por una introduccién al proyecto donde se
describe el problema de investigacion, la justificacion, la declaracion del objetivo
general y los objetivos especificos del proyecto. El desarrollo del proyecto se

encuentra dividido en cuatro capitulos.

El capitulo uno parte por una resefia del café colombiano, seguido de una parte
tedrica que trata los temas de agricultura de precision, adquisicion de informacion
remota, vuelo de dispositivos UAV, el procesamiento digital de imagenes aéreas y
el calculo de indices de vegetacion. Por ultimo, se habla de las aplicaciones de la

agricultura de precision y los antecedentes del proyecto.

El capitulo dos describe la metodologia que se disefié para la adquisicion de
informacion (imagenes multiespectrales aéreas) de los cultivos de café tipo castillo,
este lleva la descripcion del cultivo de estudio, también se describen los materiales

implementados y como se utilizaron.

En el capitulo tres se describen los procedimientos para el calculo de indices de
vegetacion del cultivo de café tipo castillo implementando técnicas de
procesamiento digital de imagenes multiespectrales.

El capitulo cuatro retne los resultados del proyecto el cual lleva el estudio y analisis
estadistico de los indices de vegetacion obtenidos, para determinar el
comportamiento de estos alrededores del cultivo y su relacion con el estado de los

cultivos de café tipo castillo.

La parte final del trabajo lleva las conclusiones y recomendaciones del proyecto,

bibliografia y anexos.
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DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA

Colombia es uno de los mayores productores de café de américa latina y el mundo,
segun estadisticas de la Organizacién Internacional del Café (ICO) entre 1990 y
2018, Colombia no ha logrado ocupar el primer lugar en el mercado internacional
de produccion y exportacion; lo anterior podria asociarse a las metodologias de
agricultura utilizadas en el pais y a una gran cantidad de cambios agroecoldgicos y
micro-climaticos en los lotes de produccion, ademas de la presencia de plagas y
enfermedades que se hacen cada dia mas resistentes a los agroquimicos, de otra
parte la experiencia en campo indica que los pequefios productores no diligencian
los respectivos registros y muy pocos de ellos realizan seguimiento detallado a sus
cultivos, requerimiento basico de las buenas practicas agricolas, estos
inconvenientes dia a dia ocasionan dificultades en los resultados de produccion, por
ejemplo en comparacioén con el promedio internacional que propone 20 sacos de
café verde por hectarea, en algunas regiones de Colombia se alcanza los 10 sacos

como maximo [1].

El departamento del Cauca ocupa uno de los primeros puestos en produccion de
café a nivel nacional llegando a aportar el 9% de la produccién [2], con cerca de
68.000 ha sembradas de café y casi 85.000 productores [3], ubicandolo entre los 5
primeros por extension y numero de productores, pero esto contrasta con los datos
de competitividad que muestra la Federacion Nacional de Cafeteros que lo clasifican
por debajo de los 10 primeros departamentos en competitividad [4]. Lo anterior se
debe a las condiciones de la region, las cuales posicionan el producto como un café
especial, y asi lo ratifica la informacion de la federacién nacional de cafeteros del
cauca [5] quien dice que el departamento del cauca es productor de cafés
especiales por denominacion de origen, demostrando que los caficultores de la
region tienen vocacion y entereza, los cuales sin importar las dificultades
presentadas en la historia de la produccion en la region, continian buscando

alternativas y modelos de produccion diferenciada para ser mas competitivos.
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Para el sector productivo de Café una de las mayores problematicas del modelo de
produccién diferenciada, es la necesidad de evaluar detenidamente el grado de
vulnerabilidad del cultivo ante el estrés agroecolégico y micro climatico como
factores determinantes para el desarrollo, llenado y crecimiento de los granos de
café, lo cual genera un incremento en el costo de produccion por el alto
requerimiento de personal, para un seguimiento constante que asegure el buen
desarrollo del cultivo, el registro de los estados del desarrollo fenologico y la
realizacion de evaluaciones que permitan conocer el vigor y la sanidad del cultivo
en cada etapa, lo cual se ha venido ejerciendo manualmente en cada una de las
plantas y tratando por medio de fertilizacion y control de plagas de manera
homogeneizada dentro de los lotes e incluso dentro de los predios, lo que afecta la
rentabilidad y la calidad ambiental y de la produccion por el uso impreciso de los

INSUMOS y equipo.
Teniendo en cuenta esta problemética surge la siguiente pregunta de investigacion:

¢,Como realizar el seguimiento de los cultivos de café mediante una herramienta
tecnolégica que permita evidenciar la vulnerabilidad ante los cambios
agroecologicos que alteran la absorcién de nutrientes necesarios para el buen

desarrollo fenoldgico, con el fin de mejorar el uso de los insumos de produccion?
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JUSTIFICACION

Colombia se encuentra entre los paises de mayor produccién y exportacion de café,
en el qgue mas de 563.000 familias son beneficiadas de la comercializacion de este
producto [6], de las cuales 85.000 familias caficultoras se encuentran ubicadas en
el departamento del Cauca, posicionandolo como el quinto en produccién a nivel
nacional [4], lo anterior indica que el departamento del Cauca tiene una gran
participacion en el mercado nacional. Es importante resaltar que la agricultura
colombianay de la region es tradicional o poco robusta ya que se mira al café como
producto agricola y no como una cadena productiva compleja, en donde se debe
articular los procesos de transformacion y procesamiento del grano, junto al manejo
del cultivo, de la planta y los terrenos en los cuales se desarrolla, afectando las
caracteristicas especificas de la calidad del grano y su perfil de taza, impactando

directamente en el valor final del producto.

Con el fin de ampliarse a nuevos mercados y obtener mayor valor agregado a los
productos, es necesario mejorar la competitividad y hacerse mas eficientes en los
procesos de produccion, incrementando asi la rentabilidad y la estabilidad
socioeconémica y ambiental de las regiones productoras logrando potenciar el
mercado colombiano. La agricultura de precision como conjunto de tecnologias
busca facilitar la labor de los agricultores, ayudando a aumentar la produccion,
reducir los costos operativos y mejorar la calidad de los productos con un menor
uso de recursos naturales y productos quimicos [7]. El proceso de seguimiento
fenoldgico de cultivos haciendo uso del sensado remoto, permite la construccion de
mapas Yy estudio de indices de vegetacion, realizando un monitoreo constante a los
cultivos de interés y sus variables, para la toma de decisiones y elaboracién de
mapas de tratamientos en funcion de las variables, los cuales se ejecuta para hacer
una respectiva evaluacion de la rentabilidad de las operaciones realizadas en el

cultivo, de forma que con técnicas de agricultura de precisién se logra la deteccién
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del estado hidrico de cultivos, enfermedades o plagas y su vigor o salud de las
plantas [8].

Por medio de este proyecto se busca analizar los cultivos de café en la meseta de
Popayan, con ayuda de los conceptos de agricultura de precision y sensado retomo,
haciendo uso de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) y una camara multiespectral,
debido a que los UAV pueden sobre volar pequefias y medianas extensiones de
cultivos, recogiendo informaciéon mediante la adquisicidon de imagenes aéreas [8],
gue sometidas a técnicas de procesamiento digital permitiran la construccion de
mapas de indices de vegetacion con el fin de identificar deficiencias nutritivas en los
cultivos de café, ayudando a formular estrategias de fertilizacion o tratamiento de
pesticidas y agroquimicos dandoles un manejo adecuado, ademas de reducir su

impacto ambiental en los terrenos del agricultor.

Es por esta razon que aplicar este tipo de metodologias a cultivo de café va ser de
ayuda, ya que se podria mejorar los procesos de monitoreo y seguimiento a cultivos
ademas de la administracion de sus insumos logrando una mayor produccion y

calidad del café.
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OBJETIVOS

Objetivo general

Analizar imagenes multiespectrales adquiridas por medio de vehiculos aéreos no
tripulados (UAV) para determinar indices normalizados de vegetacién en cultivos de
café tipo castillo de la meseta de Popayan.

Objetivos especificos

1. Establecer la metodologia para la adquisicion de imagenes multiespectrales
del terreno por medio de un vehiculo aéreo no tripulado.

2. Desarrollar un algoritmo para el célculo de indices normalizados de
vegetacion por medio de procesamiento digital de imagenes
multiespectrales.

3. Validar los resultados obtenidos por medio de pruebas de campo en el cultivo

de café tipo castillo.
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO
1.1. El café colombiano

El café es uno de los productos agricolas de mayor consumo en el mundo que mas
se comercializa, ademas es el principal producto agricola de Colombia, y de él
depende un porcentaje significativo de la economia y el sustento de gran parte de
la poblacion. Se produce en méas de 50 paises y proporciona un medio de vida a
mas de 25 millones de familias caficultoras en el mundo entero. Entre los
consumidores, el café es una bebida que goza de popularidad universal, y las ventas
suponen mas de 70.000 millones de ddlares al afio. El café es, después del petrdleo,
el producto comercial mas importante del mundo; supera al carbon, al trigo y al

azucar [9].

El café de Colombia tiene la denominacion de café 100% arabico, las zonas de
produccién se conocen como regiones cafeteras estas se encuentran ubicadas
entre la latitud Norte 1° a 11°15, Longitud Oeste 72° a 78° y rangos de altitud que
pueden superar los 2.000 metros sobre el nivel del mar (m.s.n.m.). Gracias a los
factores correspondientes de latitud y longitud de las regiones cafeteras es decir sus
suelos, el clima caracterizado por el doble paso de la Zona de Convergencia
Intertropical, el origen botanico de la especie y variedades de café producidas, la
cambiante topografia, la luminosidad, rango favorable de temperaturas, una
adecuada cantidad y distribucion de las lluvias durante el afio y las practicas
culturales de recoleccion y transformacion del fruto mediante un correcto lavado y
secado, hacen que la produccién del café colombiano sea sobresaliente, suave, de
taza limpia con acidez relativamente alta, cuerpo balanceado, aroma pronunciado y

un perfil sensorial de excelente calidad [10].

1.1.1. Sistemas de Produccion

Las regiones cafeteras de Colombia se identifican por tener areas homogéneas en

caracteristicas de suelo, relieve y clima denominadas ecotopos cafeteros, que
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definen el entorno o el ambiente principal de los sistemas de produccion de café.

Se considera como un sistema de produccion los siguientes [11]:

Sistemade produccién tradicional, es un lote de café con variedad Caturra
o Tipica, sembrado sin trazo o surcos, con sombra no regulada y una
poblacion menor a 2.500 plantas por hectérea.

Sistema de produccion tecnificado, este sistema es un lote de café con
variedad Caturra o Castillo, el cual ha sido trazado para la siembra,
establecido al sol o con sombra regulada tiene una poblacion mayor a 2.500
plantas por hectarea.

Sistema de produccién con semisombra, este utiliza un componente
arboreo como regulador de la luz solar, algunas especies arboreas que se
utilizan son el guamo, el nogal o el chachafruto, entre otros, con una densidad
entre 20 y 50 arboles por hectarea, también se pueden considerar cualquier
especie arbustiva semipermanente por ejemplo el platano o banano, con una
densidad de 300 y 750 arbustos por hectéarea.

Sistema de produccién de café con sombra. Se caracteriza por el empleo
de cualquier especie arbdrea permanente con una densidad superior a 50
arboles por hectarea, sembrado a una distancia de 14 x 14 m. También
puede darse la regulacion de la luz incidente por especies arbustivas
semipermanente con mas de 750 arbustos por hectarea, se establece con

una distancia de siembra de 3,7 x 3,7 m, con un arreglo uniforme en el lote.

1.1.2. Producciodn vegetal y niveles de productividad

El potencial de produccién se determina por la genética de la planta o variedad y

por su interaccién con el ambiente, asi como por las practicas de cultivo y sistemas

de produccion. La produccién es la parte de la planta utilizable y se mide como la

cantidad de grano de café. Cuando esta produccion se relaciona con los recursos

utilizados para su obtencion se utiliza el concepto de productividad.
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Existen diferentes niveles de productividad, de acuerdo a la cantidad de factores
determinantes, limitativos y reductores (ver Tabla 1) que se encuentren en el
proceso. Cuando las condiciones son ideales, se obtiene la maxima produccion
posible o produccion potencial es decir una produccion que lleva el mejor nivel de
tecnologia y material biolégico disponible, bajo un manejo ideal en un ambiente

fisico optimo [12].

Tabla 1. Factores de productividad. Fuente autor.

Factores de productividad

Determinante Limitativos Reductores
-Dioxido de carbono CO2 -Agua -Arvenses o0 maleza
-Radiacién Nutrientes como: | -Plagas
-Temperatura (suelo, clima) -Nitr6geno -Enfermedades
-Caracteristicas del cultivo -Fosforo -Otros

-Fisiologia, y fenologia de la planta | -Otros

Un factor determinante en los procesos de produccion de café es aquel que no es
posible controlar o manipular, estos factores estan ligados a la especie de la planta,

la luz solar y el tipo de siembra.

Los factores limitantes en la produccién de café son aquellos que fortalecen o
ayudan al desarrollo de la planta, para el manejo de estos se debe considerar el
concepto de la ley del minimo que dice; la produccion de la planta se reduce cuando
el nivel éptimo de uno de los factores de su crecimiento se encuentra en menor

cantidad, con respecto a la cantidad adecuada para ese factor.

El concepto de factor reductor se emplea para variables externas al cultivo que
impiden el libre desarrollo de la planta, disminuyendo la produccion, estos factores
deben estar en constante monitoreo por el agricultor para establecer medidas de

proyeccioén que los controlen o erradiquen.
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1.2. Agricultura de precision

La agricultura de precision consiste en el manejo y administracion del suelo y los
cultivos teniendo en cuenta un principio de variabilidad, en donde se dice que
existen desigualdades en las propiedades del suelo dentro de un mismo terreno que
demandan un tratamiento diferencial de acuerdo a sus condiciones. Para lograr
dicha diferenciacion la agricultura de precision se ayuda de herramientas
tecnolégicas como sensores de percepcion remota, sistemas de posicionamiento
global (GPS), sistemas de informacion geografica (SIG), tecnologias de aplicacion
de tasas diferenciadas (mecatrdnica, electromecénica) y otras tecnologias de

informacién y comunicacion (TIC) [13].

El ciclo de la agricultura de precisién que se muestra en la Figura 1,ayuda a omitir
la premisa de homogeneidad que conserva la agricultura tradicional, en la cual los
procesos como la preparacion de la tierra, el control fitosanitario, la siembra y la
cosecha se hacen por igual en todo el terreno, ya que este busca encontrar la
variabilidad espacial y temporal dentro del terreno para decidir sobre el momento,
la localizacion, la cantidad necesaria y el tipo de insumo que hay que administrar,
minimizando costos, impacto al medio ambiente y maximizando la produccion o
productividad [7].

Analisis Mapa de rendimiento/produccion
GPS (e TGy
@"!-:' Datos de
== © - cosecha y suelo
GPS~ == Recoleccion L
e oSS de Datos P
/‘U il KEEEH“ =
- ——
Proteccion = _GPS_ Aplicacién .
Interpretacion ~=—=
..o GPS Modelos
Fertilizacion < ™ %%qu =

Siembra H‘

Figura 1.Ciclo agricultura de precision. Fuente [7]
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1.2.1. Etapas de la agricultura de precision

Para contextualizar la agricultura de precision, se debe estudiar cada faccion de

esta.

Monitoreo de variables

La agricultura de precisidon se apoya en tecnologias de posicionamiento global GPS
para conocer y monitorear la ubicacion de todos los entes que interactdan con el
cultivo, siendo posible integrar tecnologia autébnoma por medio de rutas
establecidas con puntos de control GPS, logrando saber cuando esta en contacto

con el &rea de estudio realizando trabajos de medicién, toma y analisis de variables.

El monitoreo de variables se encarga de recoger la informacion de las variables
procedente de sensores superficiales o remotos (ver Figura 2) de forma periddica,
la cuales se analizan mediante herramientas informaticas o software que calcula el
rendimiento de un cultivo en el tiempo y en el espacio, basandose en la informacion

geolocalizada por el sistema de localizacion por satélite GPS [15].

Figura 2.Monitoreo de cultivos. Fuente [16]

Muestreo de variables

Este proceso permite al agricultor conocer cudl es el factor limitante que provoca las
diferencias de rendimiento dentro de las distintas parcelas de un mismo cultivo y

tomar acciones para mejorar este hecho [15].
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Consta de tres etapas:

e Toma de muestras representativas de cada area considerada (guiado por un
GPS) como se muestra en la Figura 3.
e Andlisis en laboratorio e Interpretacion de resultados.

e Toma de decision sobre el siguiente tratamiento del cultivo a realizar.

Figura 3. Muestreo de variables. Fuente [17]

Mapa de aplicacion y dosis variable de insumos

En base al muestreo de variables se genera un mapa con las futuras acciones de
aplicacion de insumos. Es un mapa creado sobre una base de datos GIS (Sistema
de informacion geografica), que contiene todos los datos relativos a la explotacion
y a rendimientos anteriores. El flujo de trabajo de esta etapa se puede observar en

la Figura 4.

Analisis y

M d
el estudio

Mapa de Aplicacion por

rendimiento aplicacion dosis variable
SE y SSE

Figura 4. Diagrama proceso dosis variable. Fuente autor

Esto también se conoce como la realimentacién de la informacién recolectada

durante todo el periodo de cultivo de la ultima cosecha, lo que permitird aumentar
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el rendimiento de la siguiente cosecha al hacer uso adecuado de esta informacion.

Para la implementacion de este se debe tener en cuenta lo siguiente [15]:

1.3.

Simulacion de cultivos: Es un modelo agrondmico del cultivo en una
situaciéon particular que busca predecir el estado del cultivo a partir de los
datos disponibles.

Sistemas Expertos y Sistemas de Soporte a la Decisién (SE, SSE): Un
sistema experto en la agricultura de precision permite integrar y emular el
conocimiento humano experto en agricultura, entomologia, horticulturay agro
metrologia, con el fin de crear estrategias que logren resolver las
necesidades especificas de un agricultor o los problemas relacionados con
sus cultivos. Los sistemas de soporte de decision permiten analizar los datos
disponibles junto a las estrategias de accién disefiadas, ayudando a
determinar su viabilidad.

Guiado semiautomatico: Es la incorporaciéon de maquinaria para realizar
las operaciones en el campo por medio de un sistema de posicionamiento
DGPS que posibilita el conocimiento en cada momento de su posicién, esta
asociado a una interfaz que permite disefar rutas de trabajo con respecto al

terreno.

Adquisicién de informacion

La principal tarea del proyecto es recolectar informacion del cultivo periédicamente,

con base en las metodologias de la agricultura de precision esta se puede hacer en

campo de forma manual con instrumentos de medicion o se utiliza maquinaria

semiautomatica que permite la adquisicion y trasmision de informacion del cultivo

por medio de sensores superficiales o de contacto. También se tiene el sensado

remoto por medio de satélites, 0 sensores opticos integrados a dispositivos aéreos
no tripulados (UAV).
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1.3.1. Sensado remoto con dispositivos UAV

El sensado remoto o “remote sensing” hace referencia a la técnica empleada para
adquirir informacién sobre un objeto o fenédmeno sin hacer contacto fisico con él, a
través de sensores ubicados en aviones tripulados o no tripulados (UAV) o
aeroespaciales (satélites). También existe el SR en campo o laboratorio, donde el
sensor es dirigido al objeto o escena del lugar. El principal elemento de un SR es el
sensor, que capta la energia electromagnética emitida desde una fuente de luz y
que es reflejada por los elementos o materiales presentes en una escena. Los
sensores pueden detectar o clasificar objetos, materiales, vegetacion, minerales,
tipo de suelos y rocas a través de sefales propagadas (por ejemplo, radiacion
electromagnética) [18].

En la aplicacion del sensado remoto se deben tener en cuenta tres aspectos, el
sensor, el dispositivo UAV y el plan de vuelo por el cual se realizara la adquisicion

de informacion.

Sensores

Con los avances tecnolégicos de los ultimos afios se ha logrado un gran avance en
el desarrollo de nuevos sensores de imagen RGB (sensor 6ptico) de alta resoluciéon
que intenta captar la misma informacién que la del ojo humano, también se han
desarrollado sensores de imagen térmica, multiespectrales, e hiperespectrales que

pueden ser embarcados en un dispositivo UAV [8].

Sensor multiespectral

Estos sensores pueden llegar a tomar valores de hasta 6 bandas espectrales,
siendo posible seleccionar cada banda mediante filtros digitales, estos sensores
estan disefiados para el estudio de pardmetros relativos a la vegetacién, por lo que
las bandas estan seleccionadas en los rangos del verde, rojo e infrarrojo cercano,
donde la vegetacion presenta su mayor respuesta de absorbancia y reflectancia [8],

la implementacion de estos sensores ayudan a la clasificacion de plantas, estudio
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de indices de vegetacion, clasificacion de piedras preciosas, monitoreo de cultivos,
inspeccidén de la flora y fauna de una region [19].

Sensor hiperespectral

Es el sensor de mayor costo y avanzado en la toma de datos espectrales. La
mayoria de estos capturan la informaciéon comprendida entre 400 nm y 1.000 nm,
tomando datos de hasta 300 bandas. Con ello, se consigue la maxima informacion

espectral en el rango correspondiente a la vegetacion [8].

En la agricultura estos sensores permiten estudiar con mas detalle que el sensor
multiespectral los parametros de crecimiento de cultivos, la deteccion de
hidrocarburos en un terreno, puede hacer un mapeo de zonas alteradas por la
mineria, ademas ayuda a determinar la calidad del agua y el mapeo de plantas

acuaticas [20].

Sensor térmico

El sensor térmico captura la informacion correspondiente al infrarrojo lejano, en el
rango de 8-14 ym, donde se observa la temperatura emitida por los elementos
presentes en el area de estudio. Esta informacion puede advertir sobre situaciones
de estrés hidrico en las plantas, permitiendo detectar ciertos problemas
fitosanitarios, y facilita la deteccién de otro tipo de situaciones de interés a nivel
forestal, tales como localizacién de fauna, deteccion de vertidos en cauces, entre

otras [8].
Dispositivos UAV (Drones)

Los dispositivos UAV son aeronaves sin tripulacién a bordo, con caracteristicas y
técnicas que le permiten realizar vuelos de forma autdbnoma por medio de tecnologia
de posicionamiento global GPS o ser controlada remotamente por un piloto

mediante un sistema de control.

32



Tipos de Dispositivos UAV

Existen dos tipos principales de UAV, modelos de ala fija, y multirotores. Los
modelos de ala fija, son los considerados como aviones, los multirotores son
aguellos en los cuales, las fuerzas de sustentacion se logran mediante el giro de las

hélices en el aire.

Los aviones requieren de una mayor habilidad al momento de ser manejados ya
gue son versatiles, rapidos, compactos y ligeros, en cambio los multirotores tiene
menor dificultad siendo estables durante el vuelo o que mejora la precision y la
calidad final de la adquisicion de informacion (imagenes aéreas). En ambos casos,
las ventajas de su operacion han masificado el uso de drones en el contexto mundial
para diversas aplicaciones como creacion de mapas a través de imagenes de alta
resolucién y recoleccion eficiente de informacion georeferenciada [13], en la Tabla

2 se puede observar una comparativa de estos

Tabla 2. Comparacion dispositivos UAV. Fuente autor.

VARIABLE AVIONES MULTIROTORES

Estabilidad de imagen | Menor Mayor

Implicacion personal | Dos pilotos con | 1 piloto, algunas veces 1
calificaciones en | ayudante /observador
bimotores, CPL (A), IFR,
MEP (L)

Area de cobertura por | Mayor Menor

vuelo

Altura de vuelo 300m a 500m. 30m a 250m

Precisién de vuelo Menor Mayor

Vuelo estacionario No Si

Autonomia Mayor Menor
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Vuelo de dispositivos UAV

Cuando se utiliza un dispositivo UAV para la adquisicion de informacion (imagenes
aéreas), se debe crear un plan de vuelo que abarque el terreno de estudio (ver
Figura 5), esto con el fin de sobrevolarlo de forma automatica realizando la toma de

imagenes.

Figura 5. Plan de vuelo. Fuente [21]

Estos se diseflan y ejecutan utilizando herramientas informaticas de
posicionamiento global GPS que se comunica con el dispositivo UAV durante el

vuelo y le trasmite el plan de vuelo mediante una conexién GPS.

En el disefio de un plan de vuelo se debe considerar la altura de vuelo, velocidad
de vuelo, tiempo de obturacion de la camara (sensor), solapamiento entre las
imagenes, y la distancia de muestra del suelo (GSD), todo para garantizar la
precision de la toma de imagenes del terreno, esto se hace teniendo en cuenta las
caracteristicas del dispositivo UAV y el sensor que tomara las imagenes que se

muestra en la Tabla 3 [22].
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Tabla 3. Caracteristicas a considerar en un plan de vuelo. Fuente autor

Caracteristicas del dispositivo UAV | Caracteristicas del sensor o camara

-Peso -Peso

-Tamafo o dimensiones -Tamafo o dimensiones
-Autonomia de vuelo -Consumo de energia
-Velocidad -Distancia focal

-Radio de alcance -Ancho del sensor
-Aplicaciones de comunicacion -Tiempo de obturacion

-Interfaces de comunicacion
-Opciones de activacion

-Resolucién en pixeles

Altura de vuelo

La altura de vuelo corresponde a la distancia que existe entre el dispositivo UAV y
el suelo del terreno, esta puede ser definida por el investigador en cuestion, ya que
al variarla se define la cantidad de informacién que se adquiere por imagen del

terreno [22].
Distancia de muestra del suelo (GSD)

La distancia de muestreo del suelo o GSD es el area del terreno captada por el
sensor en cada pixel de la camara lo cual ayuda a determinar cuanto terreno se esta
abarcando por imagen tomada en el plan de vuelo, sus unidades se dan en

centimetros sobre pixel.

Para el célculo del GSD se debe considerar cuatro variables, el ancho del sensor,
la altura de vuelo, distancia focal de la cAmara y el ancho de la imagen expresado
en pixeles lo cuales se utilizan en la siguiente ecuacion [22].

Ancho del sensor(en mm) = Altura de vuelo(en m) = 100

GSD = 1
Distancia Focal(en mm) * Ancho imagen(pixeles) M
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Solapamiento de imagenes

El solapamiento como se muestra en la Figura 6 es la informacion que comparten

las imagenes aéreas del terreno.

Figura 6. Solapamiento de imagenes. Fuente [21]

Esta variable ayuda a calcular la distancia entre lineas de vuelo y distancia entre
captura de imagenes longitudinales o base en el aire, comiUnmente se utiliza un
solapamiento del 75% para casos de estudio de indices de vegetacion. Para obtener
la distancia entre lineas y velocidad de vuelo desde el valor de solapamiento se
debe calcular primero los valores de ancho y alto de huella de cada imagen del
terreno o la cantidad de informacion en metros que cubre una imagen en su ancho

y alto del terreno estas se obtienen mediante las siguientes ecuaciones.

GSD * Ancho de imagen (pixeles)

100 2)

Ancho huella =

GSD * Alto de imagen (pixeles)
100 '

Alto huella = (3)

El ancho de huella permite calcular la separacion entre las lineas del plan de vuelo,
es decir calcular la distancia que debe haber entre imagenes paralelas del vuelo en

base al solapamiento deseado, se obtiene mediante la ecuacion.
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1 % de solapamiento lateral
Separacién lineas = Ancho huella(m) = | 1 — ( 100 ) ,(4)

El alto de huella ayuda a obtener la base en el aire o la distancia en el aire entre
captura de imagenes que cumpla el solapamiento deseado entre imagenes

secuenciales, este se define por la siguiente ecuacion [22].

) % de solapamiento longitudinal
Base en el Aire = Alto huella(m) = [ 1 — ( 100 ) ,(5)

Tiempo de obturacion

Este parametro es el tiempo entre la captura de imagenes secuencial de dos 0 mas
imagenes, este depende de la camara y sus parametros de activacion, este ayuda
a calcular la velocidad del vuelo [22].

Velocidad de vuelo

La velocidad de vuelo corresponde al desplazamiento autbnomo del dispositivo UAV
durante la ruta establecida esta debe ser constante durante la toma de imagenes
para garantizar que el solapamiento sea el mismo para todas las imagenes ademas

de evitar desenfoques de estas por velocidades variables,

Este aspecto del plan de vuelo depende del tiempo de obturacion que se le
programe a la camaray la base en el aire o solapamiento longitudinal, se define por
la ecuacion [22].

Base en el aire

Velocidad de vuelo (?) (6)

"~ Tiempo de obturacion’
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1.4. Tratamiento digital de imagenes aéreas

Una camara permite extraer informacion especifica de un espacio por medio de un
sensor y la almacena en una imagen digital, lo que permite que esta se pueda tratar,
estudiar o manipular con herramientas informaticas o Software de procesamiento

de imégenes.
El tratamiento de imagenes aéreas se puede estudiar en las siguientes fases:

e Correccion radiométrica
e Correccion geométrica

e Construccion de mosaicos 0 panoramas

1.4.1. Correccion radiométrica

Las correcciones radiométricas son aquellas que afectaran directamente a la
radiometria de la imagen. Estas correcciones se hacen necesarias debido a valores
erroneos registrados en la captura de la imagen debido a perturbaciones
atmosféricas (fendmenos de absorcidn y dispersion atmosférica) o deficiencias en

la construccién del sensor [23].

Este proceso permite convertir la informacion de la imagen original (bruta) de cada
pixel, de Niveles Digitales -ND- a Niveles de Reflectancia captada por el sensor (ver
Figura 7), lo que permite disminuir los efectos de dispersion o absorcion. Para
remover el efecto de los diferentes angulos de incidencia de la energia solar, que
se producen como consecuencia de las diferencias de tiempo de adquisicién de las
imagenes. También es conveniente su aplicacion en el caso de utilizar imagenes de
diferentes tipos de sensores, pues permite normalizar las diferencias de valores de
la radiacion solar causados por las diferencias de los rangos espectrales entre las
bandas de las imagenes. En general con estas correcciones se busca minimizar los
errores que influyen en la radiacion o en el valor radiométrico de cada elemento

captado en la escena [24].
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Imagen RGB imagen RGB Calibrada

Figura 7. Calibracion radiométrica. Fuente autor
1.4.2. Correccion geométrica

Las correcciones geométricas (variaciones espaciales). Son correcciones de
rotacion, el cambio de escala y la traslacion de los pixeles de una imagen en 3

dimensiones, estas se realizan basicamente por dos motivos:

e Variaciones espaciales, ocurridas en el proceso de captura de la
informacion e inherentes al movimiento del sensor (aleteo, cabeceo,
variaciones en altura y velocidad, entre otras).

e Necesidad de ajustar, dicha informacion, a un sistema de referencia

determinado (sistema geodésico, proyeccion cartografica, entre otras).

Los principales tratamientos que se le hace a una imagen para hacer correcciones

geométricas son:

e Rotacion. La rotacion de un punto (Xpl, Ypl, Zpl) a otro (Xg2, Yg2, Zg2),
de manera arbitraria en el espacio, requiere de tres transformaciones o giros
(w, ¢, K), segun los tres ejes (X, Y, Z) de coordenadas espaciales de
referencia, respectivamente.

e Traslacién. Seria el caso de trasladar un punto con coordenadas (Xg, Yg,
Zg) a una nueva situacién mediante un desplazamiento (X0, YO, Z0).

e Cambio de Escala. Se trata de unas determinadas variaciones (escalares —

A-)alolargo delosejes X, Y, Z.
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Con esto la correccidn geométrica tiene como objetivo modificar la geometria de los
pixeles ajustandolos normalmente a un sistema geométrico dado, manteniendo de
forma significativa de la radiométrica de la imagen original [23]. Como se muestra

en la Figura 8.

Imagen a calibrar
Resultado

Figura 8. Calibracion geométrica. Fuente [23]

1.4.3. Construccion de mosaicos o panoramas

El armado de un mosaico se basa en el matching entre pares de imagenes
contiguas. Para ello se requiere encontrar una transformacion afin entre ellas que
ponga en correspondencia directa a los puntos de una dentro del sistema de

referencia de la otra.
Este procesamiento puede basarse en dos estrategias:

e Basadaen caracteristicas, consiste en encontrar puntos caracteristicos que
se repitan en el area comun entre ambas imagenes. Idealmente se podria
encontrar la correspondencia éptima entre cada par de pixeles de las
imagenes a aparear, es decir, una transformacion especifica para cada uno.

e Pixel based, se basa en procesar bloques de pixeles entre ambas imagenes,
buscando una transformacién que minimice la diferencia cuadratica

acumulada entre pixeles correspondientes.
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Estas estrategias permiten la construccion de mosaicos o panoramas similares a la
Figura 9, ya que al calcular las trasformadas afines y aplicarlas se logra trasladar,

rotar y escalar las imagenes entre si, haciendo que se unan [25].

Figura 9. Imagen panoramica. Fuente [26]

1.5. Indices de vegetacion

Cuando las imagenes aéreas son tomadas con sensores multiespectrales es
posible calcular lo que se conoce como indice de vegetacion lo cuales son medidas
cuantitativas, basadas en los valores digitales, que tienden a medir la biomasa o

vigor vegetal.

El indice de vegetacion es una combinacion de las bandas espectrales, las mas
utilizadas son GREEN (verde), RED (rojo), NIR (infrarrojo cercano) y RED EDGE
(borde rojo), siendo el producto de varios valores espectrales que son sumados,
divididos, o multiplicados en una forma disefiada para producir un valor que indique
la cantidad o vigor de vegetacién dentro de un pixel. Permitiendo estimar y evaluar
el estado de salud de la vegetacion, en base a la medicion de la radiacion que las

plantas emiten o reflejan algunos indices son [8]:

41



1.5.1. NDVI

El indice de vegetacion mas conocido y usado es el indice Normalizado Diferencial
de Vegetacion (NDVI). Este indice tiene como objetivo separar la vegetacion del

brillo que produce el suelo.

Este indice se basa en el comportamiento radiométrico de la vegetacion,
relacionado con la actividad fotosintética y la estructura foliar de las plantas,

permitiendo determinar la vigorosidad de la planta, su ecuacion es:

NDV] — NIR — RED ,
" NIR + RED’ (7)

1.5.2. GNDVI

Este es, una variante del NDVI que utiliza la banda del verde en lugar de la del rojo.
Este indice se ha mostrado muy util para estimar el rendimiento del cultivo de arroz
inundado, en el que se dispone de parcelas fertilizadas con purin porcino y nitrégeno
mineral a distintas dosis, dando coeficientes de determinacion bastante elevados.
Este se obtiene de la siguiente forma.

NIR — GREEN

GNDVI = s GrEEN’ &

1.5.3. GVl o GRVI

GVI indice de vegetacion verde o como también se le conoce GRVI como su nombre
indica, es el cociente entre la reflectividad en el infrarrojo cercano y la reflectividad

en la banda del verde.

NIR

RVI = ———=
GRV GREEN’

€)
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1.5.4. NDRE

NDRE es un indice indicador de salud o vigor de la vegetacion al igual que el NDVI,
también permite cartografiar la variabilidad en los requisitos de fertilizante o
nitrogeno foliar, no necesariamente la disponibilidad de nitrégeno en el suelo, da un
mejor resultado que el NDVI para aplicaciones de manejo intensivo durante la
temporada de crecimiento ya que el NDVI pierde sensibilidad después de que las
plantas acumulan un nivel critico de cobertura foliar o contenido de clorofila. Este
se obtiene por medio de la interaccion entre la banda infrarrojo cercano y borde rojo

por medio de la siguiente ecuacion [27].

NDRE — NIR — RED EDGE 10
" NIR + RED EDGE’ (10)

1.6. Aplicacioén de dispositivo UAV en agricultura de precision

Al aplicar la adquisicion de informacion mediante dispositivos UAV, sensores
multiespectrales para la agricultura de precision se puede realizar en los cultivos lo

siguiente [8].

e Deteccion del estado de salud de las plantas, en cuanto a estrés,
enfermedades, plagas o de otras deficiencias. Analizar la estadistica y los
valores de reflectancia (unidad de medida porcentual del nivel de biomasa) y
ser comparados de temporada en temporada o entre monitoreos periddicos.
Estimar densidad de siembra, el rendimiento y niveles de proteina (%),
cantidad de contenido de N foliar, calidad y cantidad de la produccion.

e Deteccidon de estrés nutricional en cultivos, evidenciando la deficiencia y
los problemas nutricionales con el fin de formular adecuados planes de
fertilizacion de la superficie analizada del cultivo o de la plantacion. A partir
de la determinacién del contenido de clorofila de las plantas se obtiene la
concentracion de nitrégeno de la hoja, ya que guardan relacion, al detectar
esta falta de nutrientes en los cultivos permitird realizar un uso 6ptimo de

fertilizantes, utilizando estos solo en las zonas en las que son necesarios.
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Deteccion temprana de enfermedades y plagas en cultivos, (malas
hierbas, insectos, acaros, hongos) a partir de imagenes multiespectrales,
detectando asi el estrés en la vegetacion producido por la presencia de
plagas y enfermedades, generandose mapas diversos, que nos permiten
detectar procesos en los cultivos en forma focalizada, asi como dimensionar
el problema y evaluarlo en forma puntual. Permitird aumentar los beneficios
economicos de los agricultores, evitara la aplicacion innecesaria de
compuestos fitosanitarios (herbicidas y pesticidas), originando para el
agricultor un ahorro de producto fitosanitario, lo que tiene que ver con menor
impacto econémico en los costos de produccion, ademas de beneficios
relacionados a la sustentabilidad ambiental y el grado de sensibilidad que la
sociedad adquirié ante la utilizaciéon de estos insumos.

Controles en cultivos, mediante monitorizacion del estado de los cultivos
durante su ciclo fenolégico, a partir de imagenes multiespectrales y de la
captura de los datos de campo

Determinar el estado de las plantas en momentos criticos de su ciclo
fenoloégico y proceder posteriormente a su recoleccion selectiva, o la
aplicacion de medidas correctoras.

Evaluacion de dafios en los cultivos debidos a fendmenos atmosféricos o
climatolégicos. Dafios por heladas, inundaciones, sequias.

Supervisar la produccion agricola subvencionada, y control de
subvenciones agrarias. Actualmente estas imagenes se obtienen de vuelos
con aeronaves tripuladas o a través de imagenes de satélites.

Realizar inventario de areas cultivadas, debido a que la observacion aérea
ha sido siempre una herramienta potente para la generacion de inventario de
cultivos.

indices relativos a calidad en cultivos, mediante mapeo agricola y analisis
de cultivos, originando informacion valiosa que puede tener un impacto

directo en la rentabilidad.
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e Zonificacion agroecoldgica. Identificacion detallada de la informacion
georeferenciada de las imagenes obtenidas de la cartografia aérea,
fotogrametria y reconstruccion en 3D; teniendo en cuenta toda clase de
superficie, con el fin de formular adecuados planes de preparacion del suelo,
siembra, riego, fertilizacion, fumigacion, recoleccion, entre otros; indicandose
lote por lote sobre la morfologia real del terreno.

e Célculo de areas e indices de vegetacién, en maximos, minimos vy
promedios diferenciados, relacionados con el calculo de las existencias, la
deteccidén de variacion de la superficie, la cartografia del terreno, realizar
mediciones de altura de la planta mediante la recopilacion de informacion de
distancia desde la copa de la planta y por debajo del suelo. Los indices de
vegetacion, combinaciones o ratios de las bandas de la imagen, permiten

aumentar las diferencias de reflectancia entre usos del suelo.

1.7. Antecedentes

Con base en la agricultura de precision y aplicaciones se tiene los siguientes
trabajos o investigaciones en donde se ve la viabilidad de realizar estos estudios en

los cultivos.

Con estas metodologias han logrado identificar las malezas en cultivos de QUINUA,
en la regién de PUNO-PERU en donde aplicaron la toma de fotografias aéreas
utilizando un Drone del tipo cuadricoptero de 4 rotores sincronos, modelo LH-X14,
y una camara RGB de la marca RunCam Modelo 2HD, para luego realizar el andlisis
y procesamiento digital de imagenes en la plataforma Matlab, el cual se encarga de

determinar si se presenta maleza en el cultivo sefialando la region afectada [28]

También se han logrado estudios exitosos en cultivos de Brécoli en RIOBAMBA -
ECUADOR en donde disefiaron e implementaron un dispositivo UAV para la toma
de imagenes multiespectrales junto a un algoritmo de vision artificial desarrollado

en el entorno Matlab, para el andlisis de datos NDVI en este cultivo, esto permitié
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estimar la calidad, cantidad y desarrollo del mismo mediante los valores obtenidos
del indice NDVI [29].

Ademas, en la region de Aguascalientes-México debido al consumo excesivo de los
fertilizantes nitrogenados en cultivos de TRIGO, decidieron implementar el uso de
sensores remotos en este caso una cadmara digital Canon S110 NIR y un dispositivo
UAV multirotor 3DR X8+ con los que se obtuvieron indices de vegetacion como
NDVI, GNDVI, BNDVI logrando detectar la variabilidad y heterogeneidad de las
necesidades nutrimentales a lo largo del cultivo, para asi poder monitorear variables
biofisicas de la planta [30], en cultivos de cafia de azlcar también se han obtenido
resultados favorables segun una investigacién realizada en Santa clara-Cuba,
donde realizaron tomas fotograficas RGB de los cultivos que al analizarlas lograron
obtener parametros que indicaban el estado de la planta los cuales fueron de ayuda
para tomar decisiones a la hora de suministrar insumos agricolas y mejorar el

crecimiento de los cultivos [31].

En Colombia también se han desarrollado investigaciones en este campo
permitiendo implementar este tipo de metodologias para el mejoramiento de la
agricultura colombiana, como es el caso del estudio que se realiz6 en cultivos de
cafla de azucar utilizando una cdmara multiespectral, para la discriminacion de
tratamientos de nitrégeno en la planta, ya que es un variable de suma importancia
qgue permite mejorar los procesos de fertilizacion en las zonas especificas que
presentan deficiencias nutricionales, la cual se puede monitorear para cada
tratamiento por medio del célculo de indices de vegetacion GNDVI, NDVI, NDRE y
SAVI, evaluando asi el mejor para la cafia de azucar [32].

La universidad de Pamplona ubicada en el norte de Santander Colombia en su
investigacién “Uso de drones para el analisis de imagenes multiespectrales en
agricultura de precision”, notaron que en Colombia hay una baja tecnificacién en la
agricultura ademas por medio de imagenes multiespectrales y drones es posible

realizar monitoreo, seguimiento de cultivos de papa, identificando qué sectores
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tenian deficiencias nutricionales para luego desarrollar una estrategia que permita
contrarrestar los problemas encontrados ademas de aprovechar de mejor manera
los insumos [33]. Otra aplicacion explorada en el pais es la discriminacion de
malezas en cultivo de soya en Villavicencio por medio de la camara multiespectral
MicaSense RedEdge 3 un dispositivo UAV y el software de procesamiento Pix4D,
con lo cual el sistema alcanz6 una fiabilidad del 80% de confianza en la
discriminacion de malezas en este cultivo ya que se validaron con datos tomados

en campo [34].
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CAPITULO 2. METODOLOGIA DE ADQUISICION DE INFORMACION

La metodologia de adquisicién de informacién de este proyecto consiste en la toma
de im&genes aéreas multiespectrales de un cultivo de café de especie Coffe arabica
de variedad castillo, estas tomas se hicieron entre los meses de febrero y abril del
afio 2019, por medio de la integracion de un Drone DJI Phantom 4 y la camara
multiespectral MicaSense Red Edge M, que permitié obtener la informacion
necesaria para hacer un estudio de indices de vegetacion en el cultivo de cafe.

2.1. Descripcion del cultivo de estudio

El cultivo de estudio fue proporcionado por la Pargue tecnoldgico de Café-TecniCafé
(ver Figura 10), al cual busca la articulacion de procesos de innovacion y tecnologia
con el sector cafetero, es decir con la ayuda de la ciencia y tecnologia mejorar los
procesos del café dandole un aprovechamiento integral de este, para aumentar asi

la competitividad del sector [35].

Figura 10. Instalaciones de TecniCafé. Fuente [36]

El parque se encuentra ubicado en la hacienda los naranjos propiedad de
SupraCafé en el municipio de Cajibio-Cauca, el lote especifico de estudio se puede
ver en la Figura 11 y es identificado como lote 3 por TecniCafé, teniendo una edad
aproximada de dos afios y medio desde su plantacién en agosto de 2016 y se
encuentra a una altura de 1851 msnm, el lote tiene un area aproximada de 0.1652
hectareas cuadradas y un promedio de 828 arboles de café de variedad Coffe

arabica de variedad castillo.
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Figura 11.Cultivo de estudio (Lote 3) de TecniCafé [37]

El lote 3 se encuentra dividido en 3 zonas como se indica en la Figura 12, que
presentan diferentes estados de nutricion en base a los requerimientos de nitrégeno
del cultivo en donde la zona 1 tiene una fertilizacion optima de 10 g/m? por planta
la zona 2 tiene un nivel bajo de fertilizacién con 5 g/m 2 por planta y la zona 3 una
fertilizacion alta teniendo una concentracion mayor a 15 g/m ? por planta, esto se
determina de esta forma ya que la concentracion de nitrdgeno promedio en el café
del cauca es de 10 a 12 g/m? por planta, esto se logra por medio de la manipulacion
del abono dentro de cada zona lo cual genera una variacién en el estado de vigor
de las plantas en las diferentes zonas, el tratamiento realizado al lote 3 se puede
ver en [38]. Estas diferencias de fertilizaciébn permiten estudiar y analizar el
comportamiento de indices de vegetacion a diferentes estados de fertilizacion.
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Figura 12. Division del Lote 3. Fuente autor

2.2. Variables de respuesta

Se entiende por variables de respuesta a las variables que se tendran en cuenta en

el momento de

realizar el

analisis de la informacion (imagenes aéreas

multiespectrales) recolectada del cultivo de estudio (lote 3), ver Tabla 4.

Tabla 4. Variables de respuesta. Fuente autor

Variable

Descripcion

NDVI - indice de vegetacion

de diferencia normalizada

indice genérico utilizado para cobertura foliar y

sanidad vegetal.

GNDVI - Indice de
vegetacion de diferencia

normalizada verde

indice utilizado para detectar areas sensibles al
contenido de clorofila, medir la tasa de fotosintesis

y controlar el estrés de las plantas.

de

vegetacion de diferencia

NDRE - Indice

normalizada Red Edge

indice sensible al contenido de clorofila en las hojas

contra los efectos de fondo del suelo.

GRVI - indice de vegetacion

proporcional verde

Se

fotosintéticamente activa de las copas de las

usa para monitorear la  biomasa

plantas.
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2.3. Materiales
2.3.1. MicaSense RedEdge-M

La RedEdge-M es una camara multiespectral fabricada por la empresa MicaSense,
gue maneja cinco bandas espectrales las cuales permiten hacer estudios de
fotogrametria, cartografia y agricultura de precision, en un terreno. Las imagenes
que se obtienen con la RedEdge-M de sus diferentes bandas ayudan a la
construccion de mapas o0 mosaicos del terreno, como lo es el mapa de clorofila o
demas indices de vegetacion [39], también se pueden utilizar para crear el modelo
digital de superficie de un terreno. Las caracteristicas de la camara MicaSense Red
Edge M se indican en la Tabla 5.

Tabla 5. Caracteristicas de la cAmara MicaSense Red Edge M. Fuente [39]

Peso 170 gramos (6 onzas) (incluye DLS y cable)
Dimensiones 9.4cmx6.3cmx4.6¢cm (3.7inx2.5inx1.8in)
Alimentacion Externa 4.2V DC - 15.6V DC 4W Nominal, 8W Pico

Azul, Verde, Rojo, NIR, Red Edge (obturador global,

Bandas Espectrales
banda estrecha)

Salida de Color RGB Obturador global, alineado con todas las bandas

Distancia de muestra | Minimo: 2.1cm por pixel (por banda) a 30 m

desde el suelo (GSD) Méaximo: 8cm por pixel (por banda) a 120m

Minimo 1 captura por segundo (todas las bandas),
RAW de 12 bits
Serial, Ethernet 10/100/1000, W.i-Fi exorable,

Velocidad de Captura

Interfaces

disparador externo, GPS, SDHC
Campo de Visién 47.2° HFOV

Modo de temporizador, modo de superposicion,
Opciones de Disparo modo de disparo externo (PWM, GPIO, serie y

opciones de Ethernet), modo de captura manual

Temperaturas de funciéon | De 50 °C a 122 °C
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Ancho del sensor 4.8 milimetros por banda
Alto del sensor 3.6 milimetros por banda
Distancia focal 5.4 milimetros por banda
Resolucion Ancho 1280 pixeles, Alto: 960 pixeles

Esto hace que la camara RedEdge-M se acople correctamente al proyecto ya que
al manejar las bandas Azul, Verde, Rojo, NIR (infrarrojo cercano), y Red Edge
(borde rojo), permite calcular los mapas de los indices NDVI, GNDVI, GRVI, NDRE
los cuales son las variables de respuesta que se deben obtener del cultivo de
estudio de café (lote 3), ademas su disefio compacto y ligero hace que se pueda

adaptar a dispositivos UAV pequefios.

Accesorios de la cAmara RedEdge-M

La cAmara RedEdge-M, cuenta con un sensor de luz descendente (DLS), un médulo
GPS, un panel de reflectancia calibrada y estuche rigido, como se muestra en la

Figura 13.

MicaSenss

Retiectanc® pane!

calibrated

Figura 13. Kit cAmara MicaSense RedEdge-M. Fuente autor
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Sensor de luz descendente (DLS)

El sensor de luz descendente (DLS) es un sensor de luz de 5 bandas (ver Figura
14) que se conecta directamente a la camara MicaSense RedEdge. EI DLS mide la
luz ambiental durante un vuelo para cada una de las cinco bandas de la camara y
registra esta informacion en los metadatos de las imagenes capturadas por la
camara. Cuando se instala y calibra correctamente, la informacion detectada por el
DLS se puede usar para corregir los cambios de iluminacion entre imagenes que se
producen por los cambios de las nubes que cubren el sol durante el vuelo, es decir
los valores que registra el DLS se utilizan para calibrar radiométricamente las

imagenes obtenidas [40].

Figura 14. Sensor de luz descendente (DLS) de la camara MicaSense RedEdge-M. Fuente autor

Moédulo GPS

El modulo GPS (ver Figura 15) proporciona datos GPS (latitud, longitud, altitud) a la
camara, que se registran en los metadatos de las imadgenes de cada banda, también
tiene un magnetometro de 3 ejes en su interior para medir el rumbo magnético y
proporcionar informacién de campo magnético. EI magnetometro debe calibrarse
para que los datos de rumbo sean precisos y no se vean afectados por los campos

electromagnéticos en la aeronave [40].
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Figura 15. Modulo GPS de la cAmara MicaSense RedEdge-M. Fuente autor
Panel de reflectancia calibrada (CRP)

El panel de reflectancia calibrada (CRP) que se muestra en la Figura 16 ayuda a la
calibracion de las imagenes de la camara, ya que cada CRP tiene una curva de
calibracion asociada a él en todo el espectro visible e infrarrojo cercano. Los datos
de calibracion se proporcionan como reflectancia absoluta (un valor entre 0.0 y 1.0)

en el rango de 400 nm a 850 nm (en incrementos de 1 nm) [41].

Figura 16. Panel de reflectancia calibrada CRP de la cAmara MicaSense RedEdge-M. Fuente autor
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La curva de calibracion se puede simplificar mediante 5 valores de reflectancia, uno
para cada banda de la cAmara, estos valores son entregados por el fabricante. Para

la cAmara utilizada en el proyecto los valores se indican en la Tabla 6.

Tabla 6. Valores de reflectancia para el CRP. Fuente autor

Banda Valor de calibracion pi
Blue 0.49
Green 0.49
Red 0.49
NIR 0.49
Red Edge 0.50

2.3.2. Drone DJI Phantom 4

El Dron Phantom 4 (ver Figura 17), cuenta con un sistema de transmision OcuSync
HD, que admite el cambio automatico de banda de doble frecuencia, se encuentra
equipado con un sensor de 20 megapixeles de 1 pulgada capaz de grabar videos
4K / 60fps y modo de rafaga a 14 fps. Ademas, su sistema Flight Autonomy incluye
sensores duales de vision trasera y sistemas de deteccion infrarrojos para un total
de 5 direcciones de deteccidon de obstaculos y 4 direcciones para evitar obstaculos
[42].

Figura 17. Drone Phantom 4. Fuente autor
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Las especificaciones del Drone Phantom 4 se pueden ver en la Tabla 7.

Tabla 7. Especificaciones del drone DJI Phantom 4. Fuente [42]

Peso (bateria y hélices incluidas) 1380 g

Tiempo maximo de vuelo Aprox. 28 minutos

Sistemas de posicionamiento por

satélite GPS / GLONASS

Frecuencia de operacion Cumple con la FCC: 5,1 km (5 km)

Sensor 1/ 2.3 "CMOS pixeles efectivos: 12.4 M
UHD: 4096 x 2160 (4K) 24 / 25p 3840 x
2160 (4K)

Modos de grabacién de video 24/25 | 30p 2704 x 1520 (2.7K) 24/25 / 30p

FHD: 1920 x 1080 24/25/30/48/50/60 / 120p
HD: 1280 x 720 24/25/30/48/50 / 60p

Esto hace que el drone DJI Phantom 4 sea viable para el proyecto ya que cuenta
con un sistema Flight Autonomy que permite utilizarlo de forma automatica por
medio de rutas o misiones de vuelo, para realizar la toma de imagenes aéreas
multiespectrales, ademas su disefio permite integrar la camara MicaSense Red
Edge M a este, otra ventaja la autonomia de vuelo que posee siendo la necesaria

para realizar el vuelo al cultivo de estudio (lote 3).

2.3.3. Herramientas informéaticas

Las herramientas informaticas son aplicaciones o software de dispositivos moviles
o computadores. Para este proyecto se utilizaron las siguientes herramientas

informaticas.

e SolidWorks: Es un software de computadora CAD (Disefio Asistido por
Computadora) para el modelado mecanico de piezas y ensambles en 2D y

3D, esta herramienta también cuenta con paquetes de simulacion de
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esfuerzos mecéanicos en las piezas o simulaciones de movimiento en
ensambles para estudiar y validar el disefio antes de fabricarlo [43].

e MicaSense Camera App: Es una aplicacién desarrollada por la empresa
MicaSense que permite conectarse a las diferentes cAmaras que fabrican,
esta aplicaciéon se puede utilizar desde un dispositivo movil o computador,
conectar, la aplicacion ayuda a configurar el tiempo de obturacion de la
camara, tiene indicadores de funcionamiento de los sensores y los
accesorios de la camara, ademas cuenta con una opcion de Streaming
donde se puede observar en vivo cada banda para verificar que todo esté
funcionando correctamente [39].

e DJI Go 4: Esta aplicacion permite conectarse a los drones fabricados por la
empresa DJI, desde un dispositivo movil, esta permite monitorear el estado
del drone como es la bateria, la brajula, numero de GPS, el cambio de modo
manual a automatico también muestra en pantalla la imagen de la camara.
Al utilizar por primera vez un drone de la empresa DJI la aplicacion ayuda a
calibrar la brdjula de este para garantizar su correcto funcionamiento [44].

e DJI GS Pro: Esta aplicacion también pertenece a la empresa DJI, tiene una
funcionalidad similar a la aplicacion DJI Go4 ya que permite monitorear el
estado del drone, calibrarlo, y controlarlo, adicionalmente, esta permite el
disefio de misiones de vuelo o rutas de vuelos automatico sin estar
conectado al drone, se puede tener varias misiones las cuales se cargar al
drone y este las ejecuta. Esta aplicacién solo estd disponible para

dispositivos méviles con sistema operativo 10S [45].

2.4. Diseiio del sistema para acoplar MicaSense RedEdge-M y DJI Phantom 4

Para el disefio del sistema de acople entre la camara MicaSense RedEdge-M vy el

drone DJI Phantom 4 se declararon los siguientes requerimientos (ver Tabla 8).
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Tabla 8. Requerimientos para el disefio del sistema de acople. Fuente autor

Requerimiento

Descripcion

implementacion

Alimentacion de la | -Se debe manejar una alimentacion externa de 5V.
MicaSense RedEdge-M
Adaptabilidad -El sistema debe mantener las caracteristicas del
drone DJI Phantom 4.
-Este debe ser desmontable.
Precauciones de | -No se debe obstruir los movimientos de las hélices

ni de la cAmara del drone.

-Ningun sensor del drone debe estar opacado por
elementos del sistema de acople.

- El sensor DLS y modulo GPS de la camara
MicaSense RedEdge-M, deben estar en la parte

superior del drone

2.4.1. Conexion y alimentacién de la camara MicaSense RedEdge-M

Para garantizar el correcto funcionamiento de la camara MicaSense RedEdge-M

esta debe estar conectada a el sensor DLS y el modulo GPS como se muestra en

la Figura 18.

Figura 18. Conexion sistema MicaSense Red Edge M. Fuente autor
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Para la alimentacién externa de la camara se utilizé una bateria lipo de 9V con
capacidad de 500 mA y un mddulo regulador LM2596 para ajustar el voltaje a 5V
permitiendo una autonomia de 15 min aproximadamente a la camara. El diagrama
del circuito de conexion se muestra en la Figura 19, el modulo denominado como
sistema MicaSense hace referencia a la conexion que se tiene en la Figura 18, los
pines de conexion PWR y GND que se indican en el modulo estan presentes en la
parte inferior de la camara MicaSense RedEdge-M.

S1

VCC1 .
v Sistema MicaSense

1 RioRand 3
S PWR (5V)
LM2596 GND (-

B )
i AdjBuck Ly, T | o {Comunicacién)

Converter

Figura 19. Diagrama de conexion para la alimentacion del sistema MicaSense. Fuente autor

El montaje fisico se puede ver en la Figura 20, donde se observa los elementos
utilizados en este proceso.

Figura 20. Montaje del circuito de alimentacién con el sistema MicaSense. Fuente autor
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2.4.2. Disefo y fabricacion de piezas

Para acoplar la camara MicaSense RedEdge-M al drone DJI Phantom 4 se
disefiaron tres piezas en el software CAD SolidWorks. El disefio de estas se realiz6
para que se pueden sujetar por medio de amarras plasticas a la estructura del drone,

haciendo que el acople sea practico al momento de instalarlo.

Dado al requisito de no tapar los sensores del Phantom 4, la posicién destinada a
la camara MicaSense RedEdge-M es la parte inferior de la camara de este,
ocasionando que se deba hacer una extension del tren de aterrizaje, para evitar que
la cAmara MicaSense RedEdge-M haga contacto con el suelo, por esto la primera
pieza (ver Figura 21), se disefié para ser sujetada al tren de aterrizaje del drone
para que suba 7 cm dando espacio a la instalacion de la camara MicaSense
RedEdge-M.

Figura 21. Disefio extension tren de aterrizaje para drone DJI Phantom 4. Fuente autor

La fabricacion de esta pieza se realiz6 en el material PLA en una impresora 3D
debido a que este posee las propiedades mecéanicas necesarias para soportar el
peso del drone y la camara Red Edge M, esta se puede observar en la Figura 22.
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Figura 22. Extension tren de aterrizaje de drone Phantom 4. Fuente autor

Para sujetar la camara MicaSense RedEdge-M al DJI Phantom 4 se disefié una
pieza (ver Figura 23) que se sujeta a la base de la cAmara MicaSense RedEdge-M
por medio de tornillos, y se sujeta al tren de aterrizaje con ayuda de amarras

plasticas.

Figura 23. Disefio de base de sujecion para cAmara MicaSense Red Edge M. Fuente autor

Esta se fabrico por medio de mecanizado laser CNC en madera MDF de 4 mm ya
gue mantiene estable la camara y al ser un material ligero no agrega esfuerzo al

drone, la pieza terminada se muestra en la Figura 24.
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Figura 24. Base de sujecion para cAmara MicaSense Red Edge M. Fuente autor

Para garantizar que el sensor DLS y el modulo GPS de la camara MicaSense
RedEdge-M esté en la parte superior del drone DJI Phantom 4 se disefi6 una pieza
en forma de herradura como se muestra en la Figura 25 que se sujeta al tren de

aterrizaje y rodea la parte central del drone.

Figura 25. Disefio pieza herradura. Fuente autor

Esta también se encarga de sujetar la bateria de lipo de 9V, el mdédulo LM2596 y el
interruptor del circuito de alimentacion de la camara MicaSense RedEdge-M, en la

Figura 26 se indica la posicion de los elementos dentro de la pieza.
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nterruptor

Figura 26. Posicion del sensor DLS, modulo GPS vy circuito de alimentacion externa. Fuente autor

La fabricacién de la pieza se hizo en una impresora 3D debido a su complejidad, el
material utilizado fue el PLA el cual permite una fabricacién rapida, resistente y
detallada de la pieza quedando de la siguiente forma (ver Figura 27).

Figura 27. Pieza herradura terminada. Fuente autor
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Para mayor informacién sobre el disefio de las piezas para el sistema de acople

consulte el Anexo 1.
2.5. Ensamble del sistema de acople

El proceso de ensamble del sistema de acople entre el drone Phantom DJI 4 y la
camara MicaSense Red Edge M para la adquisicién de informacién se compone de

cuatro pasos.

2.5.1. Paso 1: Instalacion extension tren de aterrizaje

Primero se instala la extension del tren de aterrizaje al drone DJI Phantom 4, esto
se hace con ayuda de amarras plasticas que sujetan la pieza al tren de aterrizaje

como se indica en la Figura 28.

Figura 28. Instalacion extension de tren de aterrizaje. Fuente autor
2.5.2. Paso 2: Montaje camara MicaSense RedEdge-M

Para instalar la cAmara MicaSense RedEdge-M al drone DJI Phantom 4, primero se
sujeta la camara a la segunda pieza del acople por medio de los tornillos que esta

trae como se observa en la Figura 29.
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Figura 29. Ensamble camara MicaSense Red Edge a la base de sujecion. Fuente autor

Al terminar esto se sujeta la segunda pieza al tren de aterrizaje del drone DJI
Phantom 4, de tal forma que la cAmara MicaSense RedEdge-M esté ubicada debajo

de la camara del drone sin impedir el movimiento de este (ver Figura 30).

Figura 30. Instalacion camara MicaSense Red Edge M al drone DJI Phantom 4. Fuente autor

Esto permite que ningun sensor del drone DJI Phantom 4 sea obstruido por la
camara MicaSense Red Edge M (ver Figura 31), para evitar lecturas erroneas de
los sensores que pueden interrumpir la estabilidad del drone ocasionando desfases

al ejecutar la mision de vuelos o accidentes con el dispositivo.
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Figura 31. Vista inferior del ensamble entre la camara MicaSense Red Edge M y drone DJI Phantom 4. Fuente
autor

2.5.3. Paso 3: Montaje circuito de alimentacion de la camara MicaSense
RedEdge-M

El tercer paso consiste en el ensamble de los componentes del circuito de
alimentacion, el sensor DLS y modulo GPS de la cAmara MicaSense RedEdge-M a

la pieza tres del sistema de acople.

Primero se instala el interruptor, el moédulo LM2596 y la bateria lipo de 9V a la pieza

tres del sistema de acople como se muestra en la Figura 32.

Figura 32. Instalacion del circuito de alimentacion externa. Fuente autor
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Seguido esto se instala el sensor DLS y modulo GPS en la pieza tres de tal forma
que conserven la misma direccién, se deben ajustar y conectar como se indica en

la Figura 33.

Figura 33. Instalacion sensor DLS y modulo GPS. Fuente autor

El ensamble completo de este paso se indica en la Figura 34, donde se observa la

posicion de los elementos dentro de la pieza.

Figura 34. Montaje circuito de alimentacion de la cAmara MicaSense RedEdge-M terminado. Fuente autor
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2.5.4. Paso 4: Instalacion del circuito de alimentacién al drone DJI Phantom 4

Teniendo montado el circuito de conexidn este se debe ajustar en la parte central
del drone DJI Phantom 4, los sensores DLS y GPS de la camara MicaSense
RedEdge-M deben estar en direccion frontal del drone como se muestra en la Figura
35.

Figura 35. Instalacion circuito de alimentacion al drone DJI Phantom 4. Fuente Autor

Luego se colocan las hélices al drone DJI Phantom 4 y se verifica que estas no
rozan o golpean con ningun elemento o cable del sistema de acople (ver Figura 36
y Figura 37).

= 4

Figura 36. Vista lateral derecha de Phantom Figura 37. Vista lateral izquierda de Phantom 4.
4.Fuente autor Fuente autor

El resultado final del ensamble de la camara MicaSense RedEdge-M al drone DJI

Phantom 4 con el sistema de acople se puede ver en la Figura 38,
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Figura 38. Ensamble completo de la cAmara MicaSense Red Edge M y drone DJI Phantom 4. Fuente autor
2.6. Disefio de plan de vuelo

El disefio del plan de vuelo es la actividad previa al vuelo de adquisicién de
informacion, este parte por declarar la zona de vuelo es decir el &rea del cultivo que
se debe cubrir con este, ademas se declaran los parametros de vuelo o variables
relevantes como es la altura, solapamiento entres imagenes, niumero de lineas de
vuelo y el GSD esperado en la imagen, luego estos valores se implementan en la
herramienta informética DJI GS Pro, para crear la mision o plan de vuelo 6ptimo

para el cultivo de estudio (lote 3).
2.6.1. Zona de vuelo

Teniendo en cuenta que el cultivo tiene una forma irregular se realiza una medicion
de los lados del terreno y se toman los valores maximos de ancho y largo presentes
en el terreno para poder declarar una zona de vuelo rectangular que abarque todo

el lote 3 de estudio, estas medidas se indican en la Figura 39.
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Figura 39. Medidas de la zona de vuelo. Fuente autor

2.6.2. ParAmetros de vuelo

Al determinar la zona de vuelo se calculan los parametros de este es decir las lineas
de vuelo, la altura de vuelo, velocidad del drone la huella del terreno en las imagenes

y el solapamiento entre imagenes.

El primer pardmetro a obtener es el GSD de la camara MicaSense RedEdge-M a
determinada altura, en este caso se trabajé con la altura minima recomendada
(30m) la cual garantiza un GSD de 2.1 cm por pixel. Para corroborar esto se aplica
la ecuacién (1) con los parametros de la cadmara (ver Tabla 5) obteniendo la
siguiente ecuacion (7).

4.8mm * 30m = 100

GSD = =21 ixel , 7
5.4mm * 1280 pixel cm/pixe @

Determinado esto se calcula la huella del terreno en las imagenes o la cobertura en
metros que abarcara una imagen en el terreno, para esto se aplican las ecuaciones
(2) y (3), de la siguiente forma obteniendo las ecuaciones (8) y (9).

2.1cm/pixel » 1280 pixel

Ancho de huella = 100 =26.88m, (8)
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2.1cm/pixel * 960 pixel
Alto de huella = 100 = 20.16 m, 9

Esto indica que cada imagen tomada a 30 metros con la camara MicaSense

RedEdge-M tendré una huella de 26.88m por 20.16 m del terreno.

Para obtener las lineas de vuelo se tienen en cuenta la huella del terreno y el
solapamiento deseado, para este estudio se determind un solapamiento estandar
del 75% es decir que las imagenes tendran un 75% de informacién en comudn, en
este caso se not6 que el ancho de huella abarca el ancho de la zona de vuelo,
haciendo necesaria una sola linea de vuelo ubicada en el centro como se ve en la
Figura 40. Para casos con terreno de mayor amplitud se debe aplicar la ecuacion
(4) que determina la distancia entre lineas y el nUmero de estas de acuerdo al

solapamiento declarado.

26.88 m @ Zona vuelo
‘ @ Huella del terreno

@ Linea de vuelo

23m

Figura 40. Diagrama de lineas de vuelo. Fuente autor

Para determinar la velocidad de vuelo se tiene en cuenta el alto de huella de la
imagen, el solapamiento declarado anteriormente de 75% y el tiempo de obturacion
de las imagenes, principalmente se aplica la ecuacién (5), para determinar la
distancia en el aire entre la captura de cada imagen, al aplicarlo da como resultado

la ecuacion (10).
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75%
100

Base en el Aire = 20.16 m * (1 - ( >> =5.04m, (10)

Teniendo la distancia en el aire entre imagen se aplica la ecuacion (6), para obtener
la velocidad del vuelo, para este proceso se determiné un tiempo de obturacion de

2 segundos obteniendo la siguiente ecuacion (11).

Velocidad de vuelo = 5™ _ 5 59 11
eLociaa e vuetLlo = Zseg = 4. m/Seg, ( )

2.7. Desarrollo plan de vuelo

El desarrollo del plan de vuelo es la etapa donde se crea una misioén de vuelo a
partir del disefio del plan de vuelo, en una herramienta informatica de

posicionamiento GPS para visualizarlo y examinarlo, antes de ponerlo en marcha.

Para esto es necesario tomar puntos de control GPS en el terreno, los cuales se
tienen en cuenta en la herramienta informatica DJI GS Pro, para ubicar el cultivo
ademas de cargar los parametros del disefio de plan de vuelo.

2.7.1. Puntos de control GPS

Para el terreno en estudio (lote 3) se tomaron y marcaron 11 puntos de control GPS

indicados en la Figura 41.
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Figura 41. Puntos de control GPS tomados en el lote 3. Fuente autor

Los valores de los puntos de control GPS se tomaron en grados decimales (GD),

obteniendo asi la Tabla 9.

Tabla 9. Valores de puntos de control GPS. Fuente autor

Punto Latitud (°) Longitud (°)
1 2.586389 -76.553151
2 2.586586 -76.553138
3 2.586552 -76.553054
4 2.586558 -76.553030
5 2.586542 -76.552898
6 2.586619 -76.552908
7 2.586639 -76.552783
8 2.586562 -76.552732
9 2.586577 -76.552713

10 2.586610 -76.552642
11 2.586555 -76.552591

2.7.2. Disefio de mision de vuelo en DJI GS Pro

Para crear la mision de vuelo se utilizé la aplicacién DJI GS Pro, se empieza por la
creacion de una nueva mision, luego se selecciona el tipo de misién y el método de
ajuste de puntos. Este proceso se puede ver en la Figura 42, donde se muestra los

iconos que se seleccionan.
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Paso 1 Paso 2 Paso 3

Figura 42. Pasos para crear una nueva mision de vuelo en la aplicacién DJI GS Pro. Fuente autor

Esto crea en la aplicacion una zona de vuelo con cuatro puntos, donde se ubica el
lote 3 ajustando estos puntos, para esto se ingresan los valores de los puntos de
control 1, 2, 10y 11 de la Tabla 9, creando una nueva zona irregular, luego se hace
una correccién de estos hasta aproximarse a una zona rectangular que abarque

todo el terreno (ver Figura 43).

Figura 43. Zona de vuelo rectangular. Fuente autor

Al tener la zona rectangular deseada esta se puede ajustar un poco mas con
respecto al sentido del terreno para obtener una zona de vuelo de mayor precision,

esta nueva zona se muestra en la Figura 44.
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Figura 44. Zona de vuelo optimizada. Fuente autor

Teniendo la zona de vuelo optimizada se debe configurar la camara MicaSense Red
Edge M dentro de la aplicaciéon DJI GS Pro ya que cuando se utiliza una camara
externa de los drones de la marca DJI, esta debe agregarse a la aplicacion, esto se
hace pulsando en “New Custom Camera”, donde se abrira una ventana (ver Figura

45) que permite ingresar los parametros de la cdmara a utilizar (ver Figura 46).
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< New Custom Camera

New Custom...

Camera Name
Sensor Res. Width

Sensor Res. Height

< Micasense Red Edge M

Camera Name

Sensor Res. Width

Sensor Res. Height

Micasense R...

1280

960

Sensor Width Sensor Width 438
Sensor Height Sensor Height 36
Focus Length Focus Length 5.4
35mm Equivalent (:) 35mm Equivalent C)
Min Shutter Intv. 1 Min Shutter Intv. 1
Max Shutter Intv. 2 Max Shutter Intv. 2

Add Camera Update

Figura 46. Pardmetros camara MicaSense Red
Edge. Fuente autor

Figura 45. Ventana New Custom. Fuente autor

Esto permite que los pardmetros de la aplicacion se puedan verificar con los
calculados matematicamente, es decir el GSD y la velocidad de vuelo. Para esto se

configura los parametros de la ventana “Basic” de la siguiente forma.

Se selecciona la camara personalizada, se determina un angulo de vuelo paralelo
al sentido de la cAmara, el modo captura debe ser por tiempo esto permite ingresar
el valor de tiempo de obturacién requerido para este estudio se ingresé un valor de
2 segundos, por Uultimo, se ingresa la altura de vuelo de 30m, eso genera
automaticamente en la aplicacion el valor GSD y velocidad, en la Figura 47 se puede
notar que los valores coinciden con los obtenidos en el disefio de vuelo indicando

un correcto plan de vuelo.
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Camera Mode Micasense Red Edge M >

¥ Shooting Angle Parallel to Main Path >

@ Capture M Capture at Equal Time Interval >

B Flight Course Mode Inside Mode >

Y A [ ] C

X H 0.0 N =] n 21 PX

LAT 0.000000 A

LON 0.000000 < >
W ® v

Figura 47. Ventana Basic. Fuente autor

Las configuraciones de las lineas de vuelo se hacen en la ventana de “Advanced”
de la aplicacion en donde se configura el solapamiento longitudinal, lateral y el
angulo de curso que permite dar un direccionamiento paralelo entre las lineas y el
sentido del terreno. Esta configuracion se puede ver en la Figura 48, se puede notar
gue solo se ingresa un solapamiento de 75% en la opcién frontal esto se hace para

garantizar que solo se genera una linea de vuelo en la aplicacion.

00M

® End-Mission Action RTH50M >
0.000000 N
0.000000 < >
mw @ v

Figura 48. Ventana Advanced. Fuente autor
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El disefio de la misién en la aplicacion DJI GS Pro estaria finalizada (ver Figura 49)
y lista para cargar al DJI Phantom 4 para hacer la adquisicion de informacion.

4 t
2PTS 89M

) L. Cover Ares
1Lines 0.11HA P
Camera Moy Micasense Red Edge M
¥ Shooting Angle Parallel to Main Path >
. Capture Mode  Capture at Equal Time Interval
B Flight Course Modk Inside Mode )
N Speed ® st

0.000000

A
0.000000 < @ >
v
Figura 49. Disefio mision de vuelo. Fuente autor
2.8. Implementacion del vuelo

Teniendo en cuenta el disefio de la misién de vuelo en la aplicacién DJI GS Pro se
obtiene la Tabla 10 con los pardmetros finales de implementaciones del vuelo.

Tabla 10. Parametros finales de vuelo. Fuente autor

Parametro Valor
Altura de vuelo 30 m
Velocidad vuelo 2.5mls
GSD 2.1 cm/pixel
Solapamiento 75%
Hora de vuelo 11:30 am — 12:00 pm

Se determind una hora de vuelo entre las 11:30 am y 12:00 meridiano o horas del

medio dia que es cuando la sombra del sol es minima y ayuda a evitar la mayor
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cantidad de sombra en las imagenes lo cual permite obtener la mejor informacién

del cultivo de estudio.

El proceso de implementacion del plan de vuelo parte por la calibracion del drone
DJI Phantom 4, con ayuda de la aplicacion DJI Go 4 la cual inicialmente parte por
la calibracién del IMU (Unidad de medicion inercial) del drone, para esto se siguen
los pasos que indican la aplicacion.

La calibracién del IMU se realiza sin las hélices del drone, este proceso consiste en
ubicar el drone en seis posiciones diferentes en una superficie plana como se
muestra en la Figura 50, de forma secuencial una a una por determinado tiempo
hasta que la aplicacién pida cambiar de posicion y asi hasta completar las seis

posiciones.

Figura 50. Pasos de calibracion IMU del Phantom 4. Fuente autor

Al finalizar este proceso la aplicacion notificaré la calibracion del IMU como se mira

en la Figura 51.
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Calibracion de la IMU

Exito al calibrar la IMU

Vuelta a la camara

[ Ahora reinicia la aeronave.

Figura 51. Ventana de notificacion de calibracion IMU. Fuente autor

Al terminar la calibracion del IMU se pasa a calibrar la brajula del drone la cual se
encarga de conocer la orientacion de este con respecto al campo magnético de la
tierra para realizar correctamente sus desplazamientos, este proceso consta de dos
pasos que se indican en la Figura 52, basicamente es rotar el drone 360 grados
sobre su eje en posicion horizontal y luego se rota nuevamente 360 grados sobre

Su eje en posicién vertical.

2

==

Figura 52. Pasos para la calibracién de la brdjula de drone Phantom 4. Fuente autor
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Al terminar la calibracion del drone la aplicacion en la parte superior de la pantalla
indicara que esta listo para despegar (ver Figura 53).

clyr [ Listo para despegar (GPS) Xeps &l @il HDwil BA 53%

— &

Figura 53. Estado 6ptimo para despegar el drone. Fuente autor

Esto garantizara que el DJI Phantom 4 podra cumplir la mision de vuelo de forma
precisa. Luego realiza el proceso de instalacion de la camara MicaSense Red Edge
M, con el sistema de acople disefiado al drone. Al terminar esto se enciende la
camara MicaSense Red Edge M y se conecta a la aplicacion web MicaSense
Camera App, para verificar que todo esté conectado y funcione correctamente (ver
Figura 54).

»

Sl / 27.7 of 29.7 GB Free

[elZPCIEW v 11 Used / 21 Visible

DLS Status [T )lteNs]

LUl v 2019-05-24 00:02:28 UTC
Location 2.44333, -76.60784
Altitude  1,770.2m MSL / 81m AGL

Speed 0.02m/s
Heading 173.7° (magnetic)

Capture Config  Disabled

Figura 54. Ventana home de la aplicacion MicaSense Camera App. Fuente autor

Con la cdmara instalada en el drone DJI Phantom 4 se hacen capturas del panel de
reflectancia calibrada como se muestra en la Figura 55 antes de realizar el vuelo,
estas imagenes son necesarias para realizar la correccion radiométrica de las

imagenes del vuelo permitiendo un buen procesamiento y tratamiento de estas.



Figura 55. Captura del panel de reflectancia calibrada. Fuente [39]

Luego se pasa a configurar el tiempo de obturacion de la cAmara MicaSense Red
Edge M desde la aplicacion web MicaSense Camera App como se muestra en la
Figura 56, se presiona “Save” para guardar los cambios y se inicializa la toma de

imagenes pulsando el boton “Start”.

& o % o \

Basic Configuration

Auto-Capture Mode: = Timer v

Timer Period (sec): 2

Manual Exposure: Enable

Timer Autocapture:
Not Running

Figura 56. Configuracion cAmara MicaSense Red Edge M. Fuente autor

Con la camara configurada e inicializada se enciende el drone DJI Phantom 4y se
despega desde la aplicacion DJI Go 4 hasta una altura aproximada de 10 m,

mientras el drone esta en vuelo se pasa a la aplicacion DJI GS Pro y se pasa activa
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el modo automético para enviarle la mision al drone pulsando el icono “Fly” en la

aplicacion como se muestra en la Figura 57.

sssss

e Tecnicafe final
Updated: 2010-02-21 1134
QUknow

e Mission 5
paated: 2010-03-12 15 55
Q uamaon

e Tecnicafe
Upcated: 019-03-07 1214
@ koo

e Pisojel
sodated. 2018-12:20 108
Q s

e Pisoje2
Ussted. 2018
QUnknow

e Vuelol
Qs

A, o

Figura 57. Iniciacion de la misién de vuelo. Fuente autor

Luego la aplicacion verifica que todo esté funcionando correctamente en el drone
como se muestra en la Figura 58, y se presiona “Start to fly”. Esto hara que el drone

ejecute la mision de forma segura.

Prepare for flight
@ Phantom 4 gg’g:ﬁe avoidance is enabled Disable obstacle avoidance J
@ Dist. from flight area Approx 56.5 M
@ cps No.: 16 Level: Good
& compass & IMU Normal
@ Battery 1 battery connected, 52% (15.38V), 33°C
© camera Phantom 4 Camera (AUTO 1/12.5, N/A)
Please mind the Exposure Mode
©@ s Card I\Rﬂeisngi;:ir\‘tai\ isa;ture, 12 approx.
Go Home Altitude is 53 M
@ Wwaypoint Data transmitted

Figura 58. Ventana de verificacion estado del Phantom 4. Fuente autor
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Al terminar la misién el drone hace un retorno a casa es decir al lugar donde
despego, pero a una altura deseada para este caso se asigno una altura de 50m
para evitar accidentes con los arboles de la zona de estudios, en este momento se
pasa a la aplicacion DJI Go 4 nuevamente y se cambia al modo manual para
aterrizarlo de forma segura, se desmonta la caAmara MicaSense Red Edge M del
drone DJI Phantom 4 y se extrae la informacion.
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CAPITULO 3. ALGORITMO PARA CALCULOS DE iINDICES DE VEGETACION

Este capitulo se centra en la metodologia que se implementd para el célculo de
indices de vegetacion a partir de imagenes multiespectrales tomadas con la camara
MicaSense Red Edge M. Los indices a obtener del cultivo de estudio (lote 3) son
NDVI, GNDVI, GRVI y NDRE, para esto se desarroll6 un algoritmo de
procesamiento digital de imagenes en el entorno de desarrollo MATLAB® el cual
cuenta con un paquete de procesamiento de imagenes, proporcionando un conjunto
de algoritmos estandares de referencia para el procesamiento, analisis y
visualizacion de iméagenes, permitiendo calcular trasformaciones geométricas,
registro de imagenes, obtencion de histogramas, costura de imagenes, entre otras
[46], que permite analizar y procesar las imagenes multiespectrales del cultivo de

estudio tomadas por la cAmara MicaSense Red Edge M.

3.1. Médulos del algoritmo

El desarrollo del algoritmo se realizé en cinco modulos o etapas de procesamiento,
los cuales funcionan de forma lineal, es decir, trabajan secuencialmente para
procesar de forma correcta las imagenes multiespectrales del cultivo de estudio
tomadas con la cAmara MicaSense Red Edge M para obtener los indices NDVI,
GNDVI, NDRE, y GRVI, presentes en el cultivo de estudio en la Tabla 11 se puede

ver los cinco modulos de procesamiento y sus variables de salida.

Tabla 11. Médulos algoritmo. Fuente autor.

Modulo Resultados

Factor Blue

Factor Green

Factor Red

Factor NIR

Factor Red Edge

Calibracién radiométrica Paquetes de imagenes calibradas

Célculo Factor de Reflectancia Fi

radiométricamente por banda.

Construccion de panorama e Panorama Blue
e Panorama Green
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e Panorama Red

e Panorama NIR

e Panorama Red Edge

Calculo de indices e Panorama NDVI

e Panorama GNDVI

e Panorama NDRE

e Panorama GRVI

Georeferencia Visualiza un indice seleccionado con

coordenadas geograficas.

3.1.1. Célculo Factor de Reflectancia Fi

Cuando se trabaja imagenes aéreas para el calculo de indices de vegetacion, el
primer proceso que hace es la calibracién radiométrica de las imagenes. Para las
imagenes multiespectrales de MicaSense Red Edge M este proceso empieza por el

calculo del factor de reflectancia Fi para la banda i, donde “i” corresponde a

cualquiera de las cinco bandas de la cAmara que se esté trabajando.

El calculo del factor de reflectancia Fi de la camara MicaSense Red Edge M, se
obtiene al procesar las imagenes del panel de reflectancia calibrada tomadas antes
del vuelo de adquisicion de informacién. El proceso que se realiza es el siguiente.

El calculo del factor de calibracion de reflectancia Fi, empieza por aplicar el modelo
de calibracion radiométrica de la camara Red Edge M. El cual permite convertir las
imagenes de valores de pixeles en niveles digitales (ND) sin procesar a imagenes
en valores de luminosidad espectral absoluta, en unidades de W/ m 2/ sr/ nm. Este
modelo compensa el nivel de negro del sensor, la sensibilidad del sensor, los ajustes
de ganancia y exposicion del sensor y los efectos de vifieta de la lente. Los
pardmetros para implementar el modelo de calibracion radiométrica se obtienen a

través de los metadatos guardados por la cAmara RedEdge M en cada imagen.

En la ecuacion (12) se muestra el modelo de calibracion de la camara RedEdge-M

para calcular la luminosidad espectral “L” a partir del valor de pixel “p” [47].
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al p — pBL
L=V(xy)* —x ,
g te+(a2xy)—(a3xtexy)

(12)

Donde,
e p es el valor de pixel sin procesar normalizado
e pBL es el valor de nivel de negro normalizado
e al, a2, a3 son los coeficientes de calibracion radiomeétricos
e V (X,Y) es lafuncion polinomial de vifieta para la ubicacion de pixeles (X, y).
e te es el tiempo de exposicion de la imagen
e g es la configuracién de ganancia del sensor
e X, yson la columna de pixeles y el nimero de fila, respectivamente

e L eslaradiacion espectralen W /m 2/sr/nm

El proceso de aplicacién del método de calibracion radiométrica de la camara Red
Edge, empieza por la lectura de los metadatos de las imagenes multiespectrales del
panel de reflectancia calibrada, esto se realiza con la ayuda de la libreria ExifTool,
permitiendo leer, escribir y editar metainformacién en una amplia variedad de
archivos, esta se utiliza desde MATLAB en donde se selecciona y guarda los
metadatos requeridos en la ecuacién. Para luego aplicar la ecuacién sobre la
imagen lo cual convierte la imagen de pixel bruto (ND) a una imagen en luminosidad
o radiancia espectral. Los metadatos que se deben seleccionar son los siguientes
(ver Tabla 12).

Tabla 12. Metadatos seleccionados. Fuente autor

Metadato Variable
ImageWidth y
ImageHeight X
BitsPerSample N
RadiometricCalibration al, a2, a3
VignettingCenter CX, CYy
VignettingPolynomial ko, k1, k2, k3, k4, k5
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ExposureTime te
ISOSpeed is
BlackLevel pBL

Al tener los metadatos seleccionados se aplican la ecuacion (12), de la siguiente
forma: Primero se descompone en cuatro partes para facilitar la operacion de una

imagen (matriz) con variables o escalares, obteniendo la ecuacion (13).

L=A*B=x*C=x*D, (13)
Donde:

A=V(x,y), (14)
B = ! (15)

o a2 x ’

1+ o Y a3« y
C=p-—pBL, (16)

al

(17)

- g * te x dnMax’

Como se puede observar “A” corresponde a la funcién polinomial de vifieta la cual
permite corregir el declive en la sensibilidad del sensor a la luz, que se produce en
los pixeles mas alejados del centro de la imagen. La obtencién la funcién polinomial
de vifieta empieza por obtener la distancia del pixel (x, y) desde el centro de la vifieta
es decir conocer la posicion de cada pixel con respecto al centro de la imagen, esto

se realiza por medio de la ecuacion (18) denominada como “r’.
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r=y@x—cx)2+ (y—cy)?, (18)

L

Al obtener “r’, se pasa a calcular el factor de correccién polinomial de vifieta “k”

aplicando la ecuacion (19).
k=1+kO*r+kl*xr?2+k2x r3+k3*r*+kd*r>+k5x 1% (19)

Con el factor de correccién de vifieta k ya se obtiene la funcion polinomial de vifieta
mediante la ecuacion (20), el resultado de esta es una matriz del tamafio de la

imagen.

1
A= V(x,y) = E ’ (20)

Al tener “A”, se pasa al calculo de “B” mediante su ecuacién dando como resultado

un vector fila del tamafio de “y”.

[{gl)

Si se analiza “C” se ve que depende de “p”, es decir, la imagen (matriz) de pixel
bruto (ND), el cual solo se opera con “pBL”, o nivel de negro un metadato de valor

constante dando como resultado una matriz de igual tamafio que “p”, esto permite

que se pueda operar A, B, y C obteniendo la ecuacién (21):
E=A%B+*C, (21)

Finalmente se obtiene “D” para encontrar los valores que compensan el nivel de
negro de la imagen, la sensibilidad del sensor y la normalizacion del pixel bruto (ND).
Primero se deben obtener las variables “g” y “dnMax”, la primera es la ganancia del
sensor se obtiene mediante la educacion (22) donde “is”, corresponde al metadato
ISOSpeed.

s

= —, 22
100 (22)
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La variable dnMax es la que permite normalizar el pixel bruto (ND) de la imagen “p
dejando los valores de pixel en el rango de 0 a 1, este se obtiene por medio de la

ecuacion (23), donde “N” corresponde al metadato BitsPerSample.
dnMax = 2N, (23)

Al tener estos valores ya se pude aplicar “D” y multiplicarlo con “E”, obtenido asi:
L=ExD, (24)

De esta forma se aplica el método de calibraciéon radiométrica de la camara
MicaSense Red Edge M, en el algoritmo, dejando las imagenes en valores de

luminosidad espectral o radiancia.

El factor de calibracion de reflectancia Fi depende del valor de “L”, presente en las
imagenes tomadas al panel de radiancia calibrada, por esta razén este modulo solo
procesa y aplica el modelo de calibracion radiométrica de la cAmara Red Edge M a

las imagenes del panel de radiancia calibrada.

Se parte por seleccionar una imagen del panel, con sus cinco bandas y se aplica
“L” a cada una para obtener los valores de radiancia espectral lo cual generard una

“L”, por banda i o “Li” (ver Figura 59).

Panel BLUE Panel GREEN Panel RED

Panel NIR Panel RED EDGE

Figura 59. Imagen panel de reflectancia calibrada en sus 5 bandas. Fuente autor.
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Conforme se tiene las imagenes del panel en radiancia espectral, se debe analizar
Unicamente la seccion de la imagen en donde es visible el panel de calibracion como

se muestra en la Figura 60.

Region Panel

Imagen Panel de Calibracion

Figura 60. Seleccién de la region panel. Fuente autor.

Al tener esta seccion, seleccionada y separada de la imagen completa en radiancia
se debe calcular el valor medio de esta, es decir, calcular la media de los valores de
pixeles en radiancia presente en la regidén del panel de radiancia calibrada, este
proceso se realiza por cada banda de la imagen del panel.

Por ultimo se debe aplicar la ecuacion del factor de calibracion de reflectancia Fi por

banda i la cual es [41]:

Fi= 2 25
L= avg(Li)’ (25)

Donde:

e Fies el factor de calibracién de reflectancia para la banda i

e pi es la reflectancia promedio del CRP para la banda i, (ver Tabla 6)

e avg (Li) es el valor promedio de la radiancia de los pixeles dentro del panel
para la banda i
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En la Figura 61 se indica el diagrama de flujo de este modulo para el calculo del

Ingresar imagenes del
panel de reflectancia calibrada

factor de reflectancia Fi de banda i.

b4

Obtener los metadatos de las imagenes por medio de ExifTool

Aplicar el modelo de calibracidn radiométrico de la cdmara RedEdge-M

v

Selecionar la region del panel de reflectancia calibrada visible en la imagen

W

Calcular la media de los valores presentes en la region del panel seleccionada

W

Aplicar la ecuacion del factor de reflectancia Fi por Banda i

Factor de reflectancia para las banda
Blue
Green
Red
MIR
Red Edge

Figura 61. Diagrama de flujo célculo de factor de reflectancia Fi. Fuente autor.
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3.1.2. Calibracién radiométrica

Este modulo se encarga de la correccion radiomeétrica de las iméagenes del cultivo
de estudio debido a que las condiciones de iluminacion son variantes durante el
tiempo de vuelo ocasionando diferencia en la intensidad de cada fotografia, es decir,
se encarga de calibrar radiométricamente las imagenes multiespectrales tomadas
en el plan de vuelo convirtiendo las imagenes de niveles digitales (ND) a imagenes

en valores de reflectancia.

Este mddulo se encarga de procesar las imagenes multiespectrales que abarcan el
terreno del cultivo de estudio, parte por la seleccion de las imagenes aéreas
pertenecientes al plan de vuelo en sus cinco bandas espectrales como indica la

Figura 62.

Imagen BLUE Imagen RED

Imagen GREEN

Imagen NIR Imagen RED EDGE

Figura 62. Imagenes de vuelo en sus 5 bandas. Fuente autor.

Luego se debe convertir las imagenes de pixel bruto (ND) a imagenes de radiancia,
aplicando el modelo de calibracion de la camara Red Edge M estudiado en el
anterior médulo. Este proceso se debe realizar por banda i, es decir, que al terminar
guedan cinco paquetes con el mismo namero de imagenes cada uno perteneciente

alas bandas, Blue, Green, Red, NIR, y Red Edge. En la Figura 63 se puede observar
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el resultado al aplicar el modelo de calibracién de la cAmara Red Edge M aimagenes
multiespectrales del cultivo de estudio.

Imagen BLUE Radiancia Imagen GREEN Radiancia Imagen RED Radiancia

Imagen NIR Radiancia Imagen RED EDGE Radiancia

Figura 63. Imagenes de vuelo en radiancia. Fuente autor

Conforme se tenga las imagenes en radiancia por banda i, solo se debe multiplicar
cada imagen de banda i por el factor de reflectancia Fi obtenido en el anterior
modulo, esto permite que la imagen pase de valores en radiancia a valores de
reflectancia conservando un mismo valor de reflectancia a lo largo del vuelo por

banda i, como se indica en la Figura 64.

Imagen BLUE Reflectancia Imagen GREEN Reflectancia

Imagen RED Reflectancia

Imagen NIR Reflectancia Imagen RED EDGE Reflectancia
3 4= % ) G
o +
AR
&
Pt
{1
bl
M
By F 3 s
[ o t-‘
a o >

Figura 64. Imagenes de vuelo en radiancia. Fuente autor.
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El diagrama de flujo de este médulo indica en la Figura 65 donde se muestra el

Ingresar imagenes del vuelo del cultivo de estudio.

'

Obtener los metadatos de las imagenes por medio de ExifTool

v

Aplicar el modelo de calibracidn radiométrico de la camara RedEdge-M

!

Multiplicar cada imagen de banda i
con su respectivo factor de calibracidn Fi

proceso expuesto anteriormente.

Pagquetes de imagenes calibradas radiométricamente de las bandas
Blue
Green
Red
MIR
Red Edge

Figura 65. Diagrama de flujo calibracion radiométrica. Fuente autor.
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3.1.3. Construccién de panorama

Este modulo se encarga de obtener los mosaicos 0 imagenes panoramicas por
banda i del cultivo de estudio, es decir, entrega una imagen en donde se puede

observar y analizar todo el terreno del cultivo.

Para la construccion de un panorama se parte de los paquetes de imagenes
calibradas radiométricamente obtenidos en el médulo de calibracién radiométrica y

se trabaja por paquete o banda i, el proceso es igual para cada banda.

Primero se ingresan las imagenes de la banda “i” en el orden que se tomaron en el
plan de vuelo, y se les aplica el método de “Deteccion y extraccidon de caracteristicas
SURF” que contiene MATLAB en su paquete de procesamiento de imagenes, para
encontrar los patrones o caracteristicas que se encuentra en cada imagen. Este
paquete abarca la metodologia del algoritmo de visibn de maquina conocido como
descriptor SURF el cual se encarga de encontrar lo descriptores de los puntos de
interés de unaimagen en donde se guardan la posicién, valores de pixel y los puntos
vecinos de un punto de interés, el algoritmo SURF comienza por transformar la
imagen en coordenadas, utilizando la técnica multi-resolucion, consiste en construir
un réplica de la imagen original pero en forma Piramidal Gaussiana o Piramidal
Laplaciana, para obtener una imagen del mismo tamafo a la original, pero con el
ancho de banda reducido, obteniendo un efecto de borrosidad o desenfoque sobre
la imagen original, llamado Scale-Space. Esta técnica asegura que los puntos de
interés sean invariantes en el escalado. La extraccidn de los puntos se realiza
detectando los posibles puntos de interés o caracteristicas coincidentes y su
localizacion dentro de la imagen. Posteriormente se representa la vecindad del
punto de interés como un vector de caracteristicas el cual se conoce como

descriptor [48].

El proceso del algoritmo SURF comienza por una aproximacion basica de la matriz
Hessiana lo cual permite reducir el tiempo de computacion. El determinante de la

matriz Hessiana permite la localizacién de los puntos de interés y determina la
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escala. Dado un punto x = (X, ¥) en una imagen i, la matriz Hessiana H (x, 0) en x

con escala o se define como:

Lxx(x,0) Lxy(x,0)

H(x,0) = Lxy(x,0) Lyy(x,o)l’

(26)

Donde Lxx (X, 0), Lxy (X, 0) y Lyy (X, 0) son la convolucion de la derivada de segundo
2
orden de la Gaussiana,;?g(a) con la imagen i en el punto “X”. Luego se realizan

aproximaciones a las derivadas de segundo orden de la Gaussiana obteniendo tres
aproximaciones, Dxx, Dxy y Dyy, lo cual permite el calculo del determinante de la

Hessiana que indicara la escala del punto, este se define como [48].
det(H,prox) = DxxDyy — (x0.9Dxy)?, (27)

Una vez se tiene la escala este calcula la orientacion del punto de interés para,
posteriormente, calcular el descriptor. Se debe obtener un punto invariante a la
orientacion para esto se aplica el método “Haarwavelet” para las direcciones “x” e
“‘y” del punto en un area circular de radio 6s, donde “s” es la escala del punto de
interés, esto se hace para obtener todos los vecinos, primero se estima la
orientacion dominante calculando la suma de todos los resultados dentro de una
ventana deslizante que cubre un angulo de 1/3. El calculo del descriptor se realiza
a partir de una region cuadrada centrada en el punto de interés y con un tamafio de
20s, esta se divide en 4 sub-regiones, y para cada sub-regiéon se obtiene las
caracteristicas simples, seguidamente se calculan la “Haarwavelet” para “x” e “y”, y
se suavizan los resultados mediante una Gaussiana, obteniendo dx y dy. Para cada
sub-region, se suman los resultados dx y dy, ademas de calcularse su valor absoluto

|dx| y |dy|. De este modo, cada sub-region proporciona un vector “v” compuesto por:

v=) dx,) dy ) |dxl, ) Iyl , (28)

El descriptor SURF se obtiene al unir los vectores de las sub-regiones [48]. La

ventaja principal de los puntos de interés SURF es su repetibilidad, ya que
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considerando un punto fiable el detector podra encontrar el mismo punto bajo

distintos puntos de vista (diferente escala, orientacion, entre otros).

Al tener los descriptores SURF de cada imagen se puede realizar lo que se conoce
como “Caracteristicas coincidentes”, en donde se evaluan los puntos de interés
entre par de imagenes y se determina la relacion entre ellos obteniendo la posicién
del punto en cada imagen, esto se debe hacer de forma progresiva entre imagenes
X(n) y X(n+1), seguido por X(n+1) y X(n+2), asi hasta llegar a la dltima imagen de

“n
|

la banda “”, partiendo de que “n” es la primera imagen del paquete de banda i, este
proceso se hace en dos etapas. Primero se obtiene todos los puntos de interés

posibles con el modelo SURF como se muestra en la Figura 66.

Imagen x(n)

Imagen x(n+1)

Puntos de interés entre Imagen x(n) e Imagen x(n+1)

Figura 66. Puntos de interés entre par de imagenes. Fuente autor.

Luego se realiza seleccion de puntos de interés por medio de una evaluacion con
respecto a la posicion de cada punto entre el par de imagenes, esto permite obtener

Gnicamente los puntos coincidentes entre las imagenes como se ve en la Figura 67.
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Imagen x(n) Imagen x(n+1)

Puntos coincidentes seleccionados entre Imagen x(n) e Imagen x(n+1)
Nie® [

".“ N O Puntos imagen x(n) F
b, - === Puntos i n+1) |
-«

Figura 67. Puntos de interés seleccionados. Fuente autor

Teniendo los puntos coincidentes entre imagenes, se puede calcular la trasformada
“afin” de las imagenes esto se hace por medio del comando
“‘estimateGeometricTransform” de MATLAB el cual aplica el algoritmo MLESAC que
permite calcular los parAmetros de un modelo matematico presente en un conjunto
de datos observados que contiene valores atipicos, es decir, los datos cuya
distribucion se explica por un conjunto de parametros del modelo [49], este comando
permite calcular el modelo matematico de la calibracion geométrica entre las
imagenes. Los parametros iniciales para este proceso son los valores de escala y
posicion dentro de los puntos coincidentes entre el par de imagenes, al ingresar
estos valores al comando, este obtiene la interaccion de estos valores es decir el
modelo matematico de comportamiento de estos valores expresado en una matriz
Afin el cual al aplicarlo entre par de imagenes permite la traslacion, rotacion, escala
y recorte de par de imagenes, para que los puntos coincidentes de la imagen X(n+1)
se sobrepongan y coincidan con los puntos de interés de la imagen X(n),
permitiendo construir una imagen compuesta de dos o varias imagenes. En la Figura

68 se muestra el resultado de este proceso con diferente nUmero de imagenes.
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Union Imagenes NIR ->1 -2
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Union Imagenes NIR ->1 -3 Union Imagenes NIR -->1 -4 Union Imagenes NIR ->1 -5
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Figura 68. Construccion de panorama. Fuente autor.

Al aplicar este médulo a cada paquete de banda “” de las imagenes de vuelo ya se

obtiene lo que se conoce como panoramas por banda “i” como se muestra en la

Figura 69.

Panorama NIR

Panorama BLUE Panorama GREEN PanramaRED Panorama RED EDGE

fivs

Figura 69. Panoramas del cultivo de estudio (lote 3) por banda. Fuente autor.
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En la Figura 70 se muestra el diagrama de flujo de este médulo.

/IngrESar paquete de banda i de imagenes calibradas radinmétricamente/

v

Aplicar deteccidn y extraccidn de puntos SURF por
paquete de imagenes de banda i

!

Calcular y aplicar la transformada Afin entre las imagenes del paquete de banda i

{

/Entrega el panorama de las imagenes calibradas de banda i/

Figura 70. Diagrama de flujo construccion de panorama. Fuente autor.
3.1.4. Célculo de indices

El calculo de indice se realiza mediante operaciones predeterminadas entre

panoramas de banda “i", cada indice tiene su ecuacion en donde comunmente se

utilizan solo dos bandas “i”.
La camara MicaSense Red Edge M al tener los cinco sensores separados en
diferentes posiciones (ver Figura 71) genera un desfase entre imagenes de

diferentes bandas, ocasionando que los panoramas de banda “” también lo tengan.
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Imager 1 Imager 2
(Blue) (Green)

Imager 5
(Red Edge)

Imager 4 Imager 3
(NIR) (Red)

Figura 71. Posicion sensores cadmara MicaSense Red Edge M. Fuente [39].

En la Figura 72, se puede observar el desfase presente entre par de panoramas ya
gue al sobreponerlos se crea una imagen parcialmente desenfocada, que permite
identificar este desfase, para corregir esto se debe realizar un proceso de alineaciéon
o rectificacion entre panoramas de banda “i”, antes de aplicar su respectiva

ecuacion.

Imagenes Sin Alinear

Panorama RED

Panorama NIR

Figura 72. Panoramas sin alinear. Fuente autor.
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El proceso de alineacion se realiza entre pares de panoramas de banda ‘i
dependiendo del indice que se quiera calcular, se debe tener en cuenta que las
bandas tienen diferentes brillos y contrastes ya que se toman con diferentes
sensores. Esto hace que se deba calcular una transformada afin-multimodal entre

131l
|

panoramas de banda

La transformada se calcula mediante los comandos imregtform y imregister de
MATLAB, estos se implementan para alineacion de dos imagenes en donde una de
ellas es de referencia y la otra sera la que se acople por medio de la trasformada
obtenida, creando una imagen nueva alineada con respecto a la imagen de
referencia, el comando imregtform estima una trasformada por movimiento entre los
panoramas de banda i, similar al calculo de trasformada afin visto en el médulo de
construccion de panorama, el comando imregister obtiene una trasformada basada
en el registro de intensidad de imagenes, por esto al integrar estas trasformadas se
obtiene la trasformada afin-multimodal, que permite la alineacion de los panoramas

de banda

Al aplicar la trasformada obtenida, los panoramas ya se alinearian. El resultado de
este proceso se indica en la Figura 73, donde se puede observar que el desfase
entre bandas disminuye los cual garantiza una correcta operacion entre panoramas

para el calculo de indices.

Panorama RED Panorama NIR Imagenes Alineadas

Figura 73. Panoramas alineados. Fuente autor.
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Al tener los panoramas de banda “i” correspondientes al indice que se quiere

calcular alineados solo se aplica la ecuacion correspondiente.

Es decir, para el célculo del indice NDVI se deben alinear el panorama Red vy el

panorama NIR, luego se aplica la ecuacion (29).

PANORAMANDVI = LANORAMANIR — PANORAMA RED 2
~ PANORAMANIR + PANORAMA RED’ (29)

Para el indice GNDVI se alinea el panorama Green y el panorama NIR, luego se
aplica la ecuacion (30).
PANORAMA NIR — PANORAMA GREEN

PANORAMA GNDVI = PANORAMA NIR + PANORAMA GREEN’ (30)

El indice GRVI también se calcula con la alineacion entre el panorama Green y NIR

como el indice GNDVIy se aplica la ecuacién (31).

PANORAMA GRVI = PANORAMA NIR 31
~ PANORAMA GREEN’ G

Como ultimo indice se tiene el NDRE en donde se deben alinear el panorama NIR
y el panorama Red Edge y se aplica la ecuacién (32).
PANORAMA NIR — PANORAMA RED EDGE

PANORAMA NDRE = PANORAMA NIR + PANORAMA RED EDGE’ (32)

Al realizar este proceso con cada indice se obtiene los cuatro panoramas que
representan los indices NDVI, NDRE, GNDVI y GRVI presentes en el cultivo de

estudio. El resultado de este proceso se indica en la Figura 74.
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Panorama NDVI
EX_; - anorama NDRE‘ Panorama GNDVI Panorama GRVI

Figura 74. Indices de vegetacion del cultivo de estudio (lote 3). Fuente autor.

Para una mejor visualizacion dentro del algoritmo se agregd una escala de color
que permite identificar de mejor manera los valores de cada indice alrededor del
cultivo de estudio (ver Figura 75). Para mayor informacion sobre los resultados de

los indices de vegetacion consulte el Anexo 5.

Panorama NDVI

Pa:: rams NORE Panorama GNDVI Panorama GRVI

Figura 75. Indices de vegetacion con escala de color. Fuente autor.
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Este proceso se pude visualizar en Figura 76, donde se presenta el diagrama de

/ Ingresar los panoramas de banda i /

GOV

/ Leer los panoramas RED y NIR / / Leer los panoramas RED EDGE y MIR / / Leer los panoramas GREEN y NIR / / Leer los panoramas GREEN y NIR /

| Alinear panoramas | | Alinear panoramas I | Alinear panoramas l | Alinear panoramas |

v v v v

Aplicar la ecuacidn: Aplicar la ecuacidn: Aplicar la ecuacién: Aplicar la ecuacidn:
NDVI = (NIR-RED) / (NIR+RED) NDRE = (NIR-RED EDGE) / (WIR+RED EDGE) GNDVI = (NIR-GREEN) [ (NIR+GREEN) GRVI = NIR/GREEN

/ Entrega el panorama ND‘.fI/ / Entrega el panorama NDRE / / Entrega el panorama GNDVT / / Entrega el panorama GRVI /

flujo de este modulo.

Figura 76. Diagrama de flujo célculo de indices. Fuente autor.

Para mayor informacién sobre el algoritmo para el célculo de indices consulte el

Anexo 4.

3.1.5. Georeferenciacion de indices

Para georeferenciar los indices calculados es necesario tener en cuenta los puntos
de control GPS dentro del cultivo establecidos en la metodologia de adquisicion de
informacion, que se seleccionan dentro de los panoramas de indices y asi
transformar las coordenadas de pixeles a un sistema de coordenadas geograficas

en valores GD (grados decimales).

El método utilizado para georeferenciar se conoce como “Creacién de matriz afin

de referencia espacial’, el cual se utiliza por medio del comando makerefmat de
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MATLAB, este necesita los parametros de latitud minima, latitud maxima, la longitud

minima y longitud méxima, de la imagen a georeferenciar.

El calculo de estos pardmetros se hace teniendo en cuenta el GSD de la imagen
tomada en vuelo, con el cual se calcula el equivalente de grados latitud y longitud

por pixel de laimagen de la siguiente forma:
Se sabe:

e 1°latitud= 111,13 kilometros, y 1° longitud= 111,32 kildmetros [50].

e Las unidades del GSD son centimetros /pixel.

Al tener unidades de medida diferentes se pasa los valores de latitud y de longitud

a centimetros lo cual queda:

e 1°latitud=11.113.000 centimetros.
e 1°longitud=11.132.000 centimetros.

Teniendo en cuenta esto ya se puede saber cuantos grados de latitud hay en cada
pixel de la imagen aplicando la siguiente ecuacion.

GSD

E DLat = ————
qGSDLat 1° latitud ’

(33)
Donde:

e EQGSDLat es el equivalente del GSD en grados de latitud.

e GSD es la cobertura en centimetros por pixel de la imagen.
Para longitud:

GSD

EqGSDLon = ——,
1 T longitud

(34)

Donde:

e EQGSDLon es el equivalente del GSD en grados de longitud.

e GSD es la cobertura en centimetros por pixel de la imagen.
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Al saber cuanto equivale los grados de latitud y longitud por pixel se puede calcular
los parametros requeridos con ayuda de los valores de latitud y longitud de los
puntos de control GPS tomados en el cultivo, ya que al ingresar estos valores y la
ubicacion en coordenadas de pixel en el panorama se crea un matriz en donde se
determina los valores de latitud y longitud de los pixeles iniciales y finales de la
imagen, es decir, los pardmetros de latitud minima y méxima, longitud minima y
maxima, para cada punto GPS, luego se hace un promedio por cada grupo de

parametros existentes, dejando asi un solo valor por variable.

Al ejecutar el comando makerefmat junto a sus parametros este crea la matriz de

referencia espacial para el panorama de indice seleccionado.

Este proceso se realiza a cada indice y lo que entrega es la visualizacion de este,
junto a su matriz de referencia espacial en coordenadas de latitud y longitud,
permitiendo localizar un valor de indice especifico y su coordenada geografica con
respecto al cultivo que permite identificar este valor dentro del cultivo con ayuda de
un GPS.

Este proceso se puede observar en la Figura 77 el cual indica el diagrama de flujo

del médulo de georeferenciacion.
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Seleccionar indice a georeferenciar

v

/Leer indice seleccinnadn/

Ingresar los valores GPS
en GD de los puntos de control,
y el valor GSD de las imagenes del vuelo

Y

Seleccionar los puntos control GPS
en la imagen del indice

v

Crear el objeto de referencia
por medio del comando makerefmat

\

Entrega la visualizacidn del indice seleccionado
con suU respectivo objeto de referencia

Figura 77. Diagrama de flujo georeferenciacion. Fuente autor.
3.2. Interfaz de usuario

Los mddulos del algoritmo se encuentran embebidos en una interfaz de usuario,
para facilitar la interaccion del usuario con los procesos, buscando que su uso sea
practico e intuitivo para cualquier persona. Esta interfaz se desarrollé por medio de
la herramienta GUI de MATLAB ya que proporciona herramientas para disefar
interfaces de usuario personalizadas, mediante el editor GUIDE, el cual permite
disefiar graficamente la interfaz de usuario requerida, luego GUIDE se encarga de
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generar de manera automatica el codigo de MATLAB para construir la interfaz, el
cual se modifica para programar el comportamiento de esta. La interfaz de usuario

Se compone de tres ventanas:

1. Interfaz principal
2. Georeferenciar

3. Indices por imagen
3.2.1. Interfaz principal

La interfaz principal o ventana de inicio, se compone de un visor de imagenes,
gréficas o figuras, un menu que permite seleccionar las imagenes, como lo son las
imagenes del panel de calibracion y las del vuelo, ademas de las cuatro opciones

para el calculo de indices mencionados.

Esta ventana (ver Figura 78) integra los cuatro primeros madulos del algoritmo, esta
se encarga de calibrar radiométricamente las imagenes de vuelo, la construccion de

panoramas y calculo de indices de vegetacion del cultivo de estudio.

interfazPrincipal

Georreferencia  Proceso Imagen ¥

1-

09

08

0.7 -

06

05

04

03

02

0.1

o . . . . . . . . . ,
1]} 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Seleccién de Imdgenes. Célculo de ndice

Graficar

O nowi () NDRE O ehovi (@)
Seleccionar

Figura 78. Interfaz principal. Fuente autor.
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3.2.2. Georeferencia

Esta ventana (ver Figura 79) es la que permite georeferenciar los indices que se
obtiene en la interfaz principal, es decir, se compone por el quinto médulo del
algoritmo, también lleva un visor de imagenes, graficas o figuras, permite ingresar
el valor GSD de la imagen, los valores GPS de los puntos de control y
seleccionarlos, ademas de un menu en donde se selecciona el indice a
georeferenciar, un boton para rotar la imagen y un espacio donde se visualiza los

valores de latitud, longitud e indice al dar clic en algun punto del panorama.

Georreferencial

Inicio ¥

9=
Latitud Longitud

09 -

Coordenada 1
0.8 -
Coordenada 2

07
Coordenada 3

0.6 - Coordenada 4

05 50

ol Selindice v Rotar magen Gearreferenciar

Variables
03
Valor Index:

02 F Latitud

Longitud:

0.1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

0

Figura 79. Interfaz georeferencia. Fuente autor.
3.2.3. indices por imagen

Esta ventana (ver Figura 80) realiza el calculo de los cuatro indices mencionados
utilizando una foto por banda i, para que el usuario analice con mas detalle alguna
region especifica del cultivo, tiene dos botones de seleccién de imadgenes uno para
panel y otro para la del vuelo, un menu de seleccion de indice, y dos visualizadores
de imagen, esto para ver los indices de forma estandar (escala de grises) y con la

escala de colores del indice NDVI.
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Esta ventana es similar a la principal pero esta solo trabaja los modulos 1, 2 y 4 del

algoritmo ya que analiza y calcula los indices de vegetacion presentes en una sola

imagen multiespectral del cultivo de estudio obviando asi la construccion de

panoramas.
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Figura 80. Interfaz indice por imagen. Fuente autor.

Para mayor informacion sobre la interfaz de usuario consulte el Anexo 2, ademas si

desea observar el diagrama de flujo de la interfaz de usuario consulte el Anexo 3.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los resultados y la discusion de estos, obtenidos en
el desarrollo de este trabajo de investigacion, se inicia con los resultados obtenidos
en cada capitulo, luego se hace el andlisis de los indices de vegetacidon NDVI,
GNDVI, NDRE y GRVI, obtenidos del cultivo de estudio (lote 3), este se divide en
dos secciones, la primera es un analisis estadistico con el fin de evaluar si los
indices perciben diferencia de fertilizacion en cada zona y hacer un estudio de
correlacion entre los indices obtenidos del cultivo de estudio, la segunda parte es
un andlisis descriptivo de los datos donde se observa el comportamiento de los
indices de vegetacion alrededor de las tres zonas del cultivo de estudio y se muestra
las imagenes de los indices calculados. Por ultimo se realiza un estudio estadistico
de correlacion entre datos tomados en campo con el medidor de nitrégeno

greenseeker 8001 y valores del indice NDVI.

En este proyecto se obtuvo un prototipo de ensamble para ajustar la camara
MicaSense Red Edge M al drone DJI Phantom 4 permitiendo realizar la adquisicion
de informacion de forma segura y precisa, también se desarroll6 un algoritmo que
permite procesar las imagenes multiespectrales de la cAmara MicaSense Red Edge
M para el calculo de indices de vegetacion NDVI, GNDVI, NDRE y GRVI, en cultivos

de café de variedad Coffea arabica y de tipo castillo.

En relacibn a los vuelos realizados con la Metodologia de Adquisicion de
Informacidén, descrita en el capitulo 2, del total de vuelos se seleccionaron cinco,
realizados en las siguientes fechas (Tabla 13. Vuelos seleccionados. Fuente Tabla
13) entre las 11:30 am y 12:00 pm, se tomaron en cuenta estos debido a que en
algunos de ellos se presentaron dificultades como, fuertes vientos y precipitaciones,
en donde las imagenes obtenidas presentaron problema al momento de hacer el

procesamiento y calculo de indices.

113



Tabla 13. Vuelos seleccionados. Fuente autor

Datos obtenidos Fechas
1 7 Febrero 2019
2 14 Febrero 2019
3 21 Febrero 2019
4 11 Abril 2019
5 25 Abril 2019

A los vuelos seleccionados se les realizé el procedimiento para el calculo de indices
de vegetacion descrito en el capitulo 3, obteniendo un total de 20 panoramas de

indices de vegetacién del cultivo de estudio (cinco por cada indice).

A continuacion, se explicara como utilizar la interfaz del algoritmo para generar y
visualizar cualquiera de los indices anteriormente mencionados, para este ejemplo
se utilizo el vuelo realizado el 14 de febrero de 2019, como primera instancia se
debe seleccionar las imagenes del plan de vuelo, por lo cual se inicia pulsando el
boton “Graficar” donde nos pedira seleccionar una imagen del panel por banda, en
este caso nos dirigimos a la carpeta del vuelo realizado en la fecha anteriormente
mencionada, después nos pedira seleccionar todas las imagenes que contiene
dicha carpeta, posteriormente en la interfaz ya se podra visualizar la grafica de todas

estas imagenes (ver Figura 81).
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Figura 81. Grafica del vuelo realizado el 14 de febrero de 2019. Fuente autor

Con lo anterior se procede a seleccionar las imagenes de la ruta de vuelo que para
este caso serian desde la imagen 37 a la imagen 47 para ello se pulsa el boton
“Seleccionar” y se ingresan dichos valores respectivamente. Luego ya se procede
a seleccionar el indice que se quiere procesar, para este caso se utilizo el indice
NDVI, donde solamente se debe dar clic en su respectiva casilla y el programa
empezard el proceso hasta la obtencion del indice que se podra visualizar en la
interfaz (ver Figura 82), ademas en la gréafica se puede dar clic en cualquier parte

de ella para poder visualizar el valor del indice en dicho pixel seleccionado.
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Figura 82. indice NDVI. Fuente autor

Adicionalmente, la interfaz cuenta con una parte de georeferencia de cualquier
indice, para ello en la parte superior de la interfaz principal se da clic en
“Georeferencia”, donde abre otra ventana, se debe seleccionar el indice a
georeferenciar para este caso serd el indice NDVI, luego si se quiere se puede rotar
la imagen, después se deben ingresar 4 coordenadas geograficas tomadas en
campo Yy el valor GSD que se establecié en el plan de vuelo y con ello poder
georeferenciar la imagen al hacer esto ya se puede dar clic en el botén
“Georeferenciar”’, donde nos aparecera un puntero con el cual debemos seleccionar
en orden como se ingresaron las 4 coordenadas, los puntos donde estan ubicados
cada una de las coordenadas ingresadas, al haber hecho esto laimagen ya quedara

georeferenciada (ver Figura 83).
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Figura 83. indice NDVI georeferenciado. Fuente autor

Teniendo en cuenta que el cultivo de estudio (lote 3) se encuentra dividido en tres
zonas con diferentes grados de fertilizacion se realizé un procedimiento que permite

un mejor analisis de los panoramas de indices calculados.

Se tom6 cada panorama de indices obtenido y se dividié en las tres zonas que
presenta el cultivo de estudio (ver Figura 84), permitiendo analizar cada zona por

separado.
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Panorama NDVI

-1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 84. Divisién de las tres zonas de interés en el indice NDVI. Fuente autor

En cada zona de interés se tomaron tres muestras en la imagen (seccion cuadrada),

que permita cubrir totalmente la zona de analisis (ver Figura 85).

Panorama NDVI

A 0.8 0.6 0.4 0.2 0 02 04 086 08 1

Figura 85. Toma de muestras en cada region de interés. Fuente autor

Con las muestras obtenidas del anterior procedimiento se calcula los valores
modales de cada zona con lo cual se obtuvieron tres valores por zona que
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consecuentemente se les aplica una mediana para obtener un valor representativo

de cada una de las regiones de interés.

Este proceso permitidé construir cuatro tablas una por cada indice en donde se

muestra el comportamiento de los indices por zona y fecha de captura.

Para el indice NDVI se obtuvo la Tabla 14.

Tabla 14. Resultados del indice NDVI. Fuente autor

NDVI Zonal Zona 2 Zona 3
07 02 2019 0,942 0,930 0,937
14 02 2019 0,935 0,935 0,939
21 02 2019 0,936 0,922 0,930
11 04 2019 0,925 0,925 0,926
2504 2019 0,931 0,917 0,935

Para el indice NDRE se obtuvo la Tabla 15.

Tabla 15. Resultados del indice NDRE. Fuente autor

NDRE Zonal Zona 2 Zona 3
07 02 2019 0,390 0,408 0,432
14 02 2019 0,403 0,388 0,401
21 02 2019 0,371 0,369 0,356
11 04 2019 0,345 0,396 0,385
2504 2019 0,393 0,453 0,451

Para el indice GNDVI se obtuvo la Tabla 16.

Tabla 16. Resultados del indice GNDVI. Fuente autor

GNDVI Zonal Zona 2 Zona 3
07 02 2019 0,824 0,814 0,845
14 02 2019 0,775 0,829 0,833
21 02 2019 0,746 0,700 0,765
11 04 2019 0,792 0,752 0,800
2504 2019 0,786 0,779 0,806
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Para el indice GRVI se obtuvo la Tabla 17.

Tabla 17. Resultados del indice GRVI. Fuente autor

GRVI Zonal Zona 2 Zona 3
07 02 2019 2,333 3,068 3,140
14 02 2019 4,086 3,152 4,516
21 02 2019 4,188 3,121 4,034
11 04 2019 3,872 2,422 5,558
2504 2019 4,139 6,426 3,086

4.1. Analisis estadistico

El analisis estadistico de este trabajo de investigacion esta dirigido al analisis y
estudio del comportamiento de los indices de vegetacion obtenidos del cultivo de
estudio, es decir, se hace un estudio estadistico que permite identificar, la
variabilidad de los indices dentro del cultivo tanto en sus tres zonas como en el
tiempo de muestreo, ademas se evalla si existe algun grado de correlacion entre

los indices.

4.1.1. Prueba de normalidad

La prueba de normalidad permite determinar el tipo de distribucién que tiene un
conjunto de datos, es decir, si los datos tienen una distribucion normal o no, esto
ayuda a saber si al conjunto de datos se le debe aplicar andlisis estadistico
paramétrico o no paramétrico, las pruebas mas conocidas son Kolmogorov-Smirnov
y Shapiro-Wilks estas se aplican de acuerdo al numero de datos, cuando se tiene
mas de 50 datos se emplea Kolmogorov —Smirnov de lo contrario se usa Shapiro-
Wilks.

Ambas pruebas entregan un coeficiente o factor estadistico el cual se compara con
el nivel de significancia determinado en el experimento, en donde se determina el

tipo de distribucion que tienen los datos, teniendo en cuenta dos hipotesis:
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e Hipotesis nula (Ho): El conjunto de datos tiene una distribucion normal.
e Hipotesis Alternativa (Hi): El conjunto de datos no tiene una distribucién

normal.

Si el factor estadistico de la prueba de normalidad es menor que el nivel de
significancia determinado, se rechaza Hoy se acepta Hi, de lo contrario, se acepta
Ho y se rechaza Hi [51].

4.1.2. Andlisis de la varianza

El andlisis de la varianza mas conocido como ANOVA es un método estadistico que
permite determinar si diversos conjuntos de datos aleatorios de una determinada

variable proceden de la misma poblacién o de poblaciones distintas.

Este analisis se ha utilizado para determinar si las cosecha en cultivos con
diferentes tratamientos o niveles de fertilizacion, afectan la cantidad del producto
final, en donde se toman las parcelas tratadas con determinado nivel de fertilizantes
como una poblacion. Lo cual hace importante implementar este andlisis para el caso

de estudio.

El estudio de varianza que mejor se adapta al caso de estudio es el ANOVA de un
factor o disefio completamente al azar, éste se utiliza para comparar dos 0 mas
tratamientos dentro de un experimento, considerando dos fuentes de variabilidad,
los tratamientos y el error. El modelo es un contraste de hipotesis que requiere las
formulaciones de una hipétesis nula y otra alternativa, evaluadas por la construccion
de un analisis estadistico con una distribucion conocida y el establecimiento de una

region de aceptacion y otra de rechazo. Las hipétesis se determinan como:

e Ho: Hipdtesis nula o hipétesis de trabajo

e Hai: Hipdtesis alterna o hipotesis del investigador

En donde para aceptar o rechazar las hipoétesis se debe evaluar el coeficiente de
significancia con el resultado del andlisis de varianza o factor estadistico ANOVA,

de la siguiente manera, si el factor estadistico ANOVA es menor al coeficiente de
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significancia se debe rechazar la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alternativa,
de lo contrario se acepta la hipotesis nula y se rechaza la hipotesis alternativa [52].

4.1.3. Analisis de regresion

Este andlisis estadistico se realiza para estudiar la relacion funcional entre dos
variables, se encarga de obtener una ecuacion que permite predecir el valor de una
variable dependiente teniendo en cuenta un valor asignado a otra variable
independiente [8], esta funcidon permite cuantificar la relacion existente entre las
variables. La funcién que obtiene se conoce como recta de regresion y se expresa

como:

Y=bX+a, (35)
Donde:
e Y, variable dependiente.
e X, variable independiente.
e a,eselvalordeY cuando X=0.

e Db, esla pendiente de la recta.

Para obtener la funcidon de la recta de regresion se parte por aplicar la ecuacion de

regresion, que se define como:

covXY
Y=( )*(X—mX)+mY, (36)
varX

Donde:
e Y, variable dependiente.
e X, variable independiente.
e covXY, covarianza de la variable dependiente e independiente (X, Y).
e varX, varianza de la variable independiente (X).
e mX, corresponde a la media de la variable independiente (X).

e mY, corresponde a la media de la variable dependiente (Y).
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Al obtener la recta de regresion entre dos variables se puede obtener lo que se
conoce como diagramas de dispersion lo cual permite representar graficamente la
relacion entre dos variables, esto depende de la dispersion de los datos con
respecto a la grafica de la recta de regresion indicando si existe o no una relacion
entre las variables, si los datos estan préximos a la recta significa que existe una

relacion y si estén alejados o muy dispersos indica una relacién negativa o baja.

4.1.4. Andlisis de correlacién

Este analisis permite identificar el grado o la fuerza de la relacién entre dos
variables, existen dos coeficientes de correlacion los cuales se aplican de acuerdo

a si lo datos tienen o no una distribucién normal.

Coeficiente de correlacién de Spearman: Es un coeficiente que indica el grado
de relacion entre dos variables que pertenecen a conjuntos de datos con distribucién

no normal, este se obtiene mediante la siguiente ecuacion [53].

6 D?

p(X,Y) = 1—m,

(37)

Donde:
e p(X,Y), coeficiente de Spearman.
e D, diferencia entre los correspondientes estadisticos de orden x-y.

¢ N, nimero de parejas de datos.

Coeficiente de correlacion de Pearson: Este coeficiente indica el valor de
intensidad en una relacion lineal presente en dos variables, se aplica a datos con

distribucién normal y se obtiene mediante la siguiente ecuacion.

oXY

X,Y)=——,
p( ) oX *aY

(38)
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Donde:
e p (X, Y), coeficiente de Pearson.
e 0XY, covarianza entre (X, Y).
e 0X, desviacion tipica de la variable (X).

e 0OY, desviacion tipica de la variable (Y).

El coeficiente de correlacion de Pearson esta comprendido entre valores -1y +1, y
dependiendo del valor de este se obtiene las siguientes correlaciones (ver Tabla
18).

Tabla 18. Tipos de correlacion. Fuente [8]

Tipo de Correlacion Valor de p (X, Y)
Correlacién positiva perfecta 1
Correlaciéon positiva Si0o<p<1
Correlacion débil Proxima a 0
Correlacion negativa Si-1<p<0
Correlacion negativa perfecta -1

Coeficiente de determinacion R2: Este coeficiente estadistico mide la bondad del
ajuste del modelo de regresion entres las variables. Determina el porcentaje en tanto
por 1 de la variacion total de la variable dependiente (Y), que es explicado por el
modelo de regresion. Para calcular este coeficiente se eleva al cuadrado el
coeficiente de Pearson, dando valores entre 0 y 1. Entre mas proximo sea R2 a 1,
indicara mejor bondad de ajuste del modelo de regresién a la distribucion conjunta
de las variables [8]. Estos valores pueden dar los siguientes tipos de ajuste del

modelo de regresion (ver Tabla 19).
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Tabla 19. Bondad de ajuste. Fuente [8]

Bondad de ajuste p?
Correlacién positiva directa Mayor de 0.85
Correlacion positiva 0.5a0.85
Correlacion débil 0.4a0.5
Correlacion negativa 0.3a04
Muy malo Menor de 0.3

4.2. Resultados analisis estadisticos

Teniendo en cuenta los datos de las Tablas 14-17, se aplicaron los procesos de
andlisis estadisticos anteriormente descritos, es decir, la prueba de normalidad y
analisis de varianza, para analizar el comportamiento de los indices de vegetacion
dentro del cultivo tanto por zonas como por tiempo de estudio, y los analisis de
regresion y correlacion se emplearon para determinar la correlacion entre el indice
NDVI con respecto a los indices NDRE, GNDVI y GRVI, es decir que se tom6 como
variable dependiente el indice NDVI, ademas que se realizé en estudio por cada

zona en que se encuentra dividido el cultivo de estudio.

4.2.1. Resultado prueba de normalidad

Para la prueba de normalidad se agruparon los valores de las Tablas 14-17 para
construir la Tabla 20, esto para aplicar de forma organizada la prueba de

normalidad.
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Tabla 20. Datos agrupados para aplicar la prueba de normalidad. Fuente autor

Fechas NDVI NDRE GNDVI GRVI Zonas
07 02 2019 0,942 0,390 0,824 2,333| Zonal
14 02 2019 0,935 0,403 0,775 4,086| Zonal
21 02 2019 0,936 0,371 0,746 4,188| Zonal
11 04 2019 0,925 0,345 0,792 3,872| Zonal
25 04 2019 0,931 0,393 0,786 4,139| Zonal
07 02 2019 0,930 0,408 0,814 3,068| Zona?2
14 02 2019 0,935 0,388 0,829 3,152| Zona?2
21 02 2019 0,922 0,369 0,700 3,121| Zona?2
11 04 2019 0,925 0,396 0,752 2,422| Zona?2
25 04 2019 0,917 0,453 0,779 6,426| Zona?2
07 02 2019 0,937 0,432 0,845 3,140| Zona3
14 02 2019 0,939 0,401 0,833 4516| Zona3
21 02 2019 0,930 0,356 0,765 4,034| Zona3
11 04 2019 0,926 0,385 0,800 5,558| Zona3
25 04 2019 0,935 0,451 0,806 3,086| Zona3

Se utilizé el programa de analisis estadistico SPSS, donde se ingresaron los datos
por indice y se realizé las pruebas de normalidad Kolmogorov-Smirnova y Shapiro-

Wilk considerando una significancia del 0.05, obteniendo la Tabla 21.

Tabla 21. Resultado de la prueba de normalidad. Fuente autor

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico| gl | Sig.K | Estadistico | gl | Sig.W
NDVI 0,185 15 | 0,177 0,965 15 | 0,784

NDRE 0,151 15 | 0,200 0,950 15 | 0,520
GNDVI 0,085 15 | 0,200 0,962 15 | 0,730
GRVI 0,189 15 | 0,153 0,911 15 | 0,142

Al tener 15 datos por indice se tom6 como prioridad el resultado de la prueba de
Shapiro-Wilk, la cual se emplea para grupos con menos de 50 datos, teniendo en
cuenta la premisa de la comparacién del factor estadistico obtenido (Sig.W) con la
significancia considerada donde, si el factor estadistico es menor que el nivel de
significancia, se rechaza Hoy se acepta Hi, de lo contrario, se acepta Ho y se

rechaza H1, teniendo como:
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e Ho: El conjunto de datos del indice de vegetacion tiene distribucion normal.

e Ha: El conjunto de datos del indice de vegetacion no tiene distribucion normal.

Con lo anterior se compard el factor estadistico Sig.W de cada indice con la
significancia de 0.05 obteniendo la Tabla 22 de evaluacién, determinando asi que

cada grupo de datos tiene una distribucion normal.

Tabla 22. Comparacion del factor estadistico. Fuente autor

indice Comparacion Resultado
NDVI 0.954>0.05 Distribucion normal
NDRE 0.520>0.05 Distribucion normal
GNDVI 0.083>0.05 Distribucion normal
GRVI 0.373>0.05 Distribucion normal

4.2.2. Resultado anélisis de varianza

El andlisis de varianza se realiz6 con los grupos de datos organizados de los indices
de vegetacion Tabla 20, este se aplico por indice, es decir, se tomaron los datos de

cada uno y se aplico el analisis de varianza.

Este andlisis se desarrollo en el software de analisis estadistico SPSS, donde se
ingresaron los datos y se aplico el modelo de ANOVA de un factor a cada indice en

relacion con las zonas y las fechas.

Para la evaluacién de los resultados de analisis de varianza se tomé en cuenta la
premisa de evaluacion en donde, si el factor estadistico ANOVA es menor al
coeficiente de significancia se debe rechazar la hipétesis nula y se acepta la

hipétesis alternativa, para declarar las hipotesis se tomé en cuenta:

e Ho: Hipotesis nula o hipotesis de trabajo

e Hi: Hipotesis alterna o hipotesis del investigador
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Tomando asi las siguientes hipoétesis en el caso de estudio, ademas de una

significancia del 0.05 para su evaluacion:

¢ Ho: No existe significancia en el indice de vegetacion.

e Hi: Existe significancia en el indice de vegetacion.

Para el indice NDVI se obtuvo la Tabla 23 en donde se indica el resultado del
analisis ANOVA. Siguiendo la metodologia de evaluacion de hipotesis se compara
el factor estadistico (Sig.A) de zonas y fechas con el coeficiente de significancia de
0.05, en este caso se puede observar que ambos estadisticos son mayores que el
coeficiente de significancia lo cual indica que en ambos casos no existe significancia

en los valores del indice NDVI.

Tabla 23. Resultado del anélisis ANOVA para el indice NDVI. Fuente autor

NDVI Suma de cuadrados | Grados de libertad | Media cuadratica F Sig.A

Zonas 0,00020320 2 0,00010160 2,612| 0,114

Fechas 0,00030867 4 0,00007717 | 2,136 | 0,151

Para el indice NDRE se obtuvo la Tabla 24 en donde se indica el resultado del
analisis ANOVA. Siguiendo la metodologia de evaluacion de hipétesis se compara
el factor estadistico (Sig.A) de zonas y fechas con el coeficiente de significancia de
0.05, en este caso se puede observar que el estadistico de zonas es mayor al
coeficiente de significancia y el estadistico de fechas es menor, lo cual indica que el
indice NDRE no presenta significancia entre los datos de cada zona pero si presenta

significancia entre los datos correspondientes al tiempo de estudio.

Tabla 24. Resultado del anélisis ANOVA para el indice NDRE. Fuente autor

NDRE Suma de cuadrados | Grados de libertad | Media cuadratica F Sig.A

Zonas 0,00185293 2 0,00092647 | 0,949 | 0,414

Fechas 0,00865627 4 0,00216407 | 4,401 | 0,026

Para el indice GNDVI se obtuvo la Tabla 25 en donde se indica el resultado del
analisis ANOVA. Este tiene un comportamiento similar al indice NDRE ya que al

seguir la metodologia de evaluacion de hipo6tesis en donde se compara el factor
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estadistico (Sig.A) de zonas y fechas con el coeficiente de significancia de 0.05, se
puede observar que el estadistico de zonas es mayor al coeficiente de significancia
y el estadistico de fechas es menor, indicando que el indice GNDVI tampoco
presenta significancia entre los datos de cada zona pero si presenta significancia

entre los datos correspondientes al tiempo de estudio.

Tabla 25. Resultado del andlisis ANOVA para el indice GNDVI. Fuente autor

GNDVI | Suma de cuadrados | Grados de libertad | Media cuadratica F Sig.A

Zonas 0,00326013 2 0,00163007 1,106 | 0,363

Fechas 0,01440427 4 0,00360107 5499 | 0,013

Para el indice GRVI se obtuvo la Tabla 26 en donde se indica el resultado del
andlisis ANOVA. Siguiendo la metodologia de evaluacion de hipétesis se compara
el factor estadistico (Sig.A) de zonas y fechas con el coeficiente de significancia de
0.05, en este caso se puede observar que ambos estadisticos son mayores que el
coeficiente de significancia lo cual indica que en ambos casos no existe significancia

en los valores del indice GRVI como pasa con el indice NDVI.

Tabla 26. Resultado del andlisis ANOVA para el indice GRVI. Fuente autor

GRVI Suma de cuadrados | Grados de libertad | Media cuadratica F Sig.A

Zonas 0,51531480 2 0,25765740 0,184 | 0,834

Fechas 4,52325827 4 1,13081457 0,884 | 0,508

Tomando en cuenta los resultados del andlisis de varianza de cada indice se puede
decir que ningun indice percibe diferencia entre los estados de nutricién de cada
zona, pero los indices NDRE y GNDVI si perciben los cambios que presenta el
cultivo alrededor del tiempo de estudio indicando su fiabilidad para utilizarse en

estudios de seguimiento fenolégico a cultivos de café.
4.2.1 Resultado analisis de regresion

Siguiendo el proceso del analisis de regresion en donde se tomé como variable

dependiente el indice NDVI se obtuvieron las Tablas 27-29, donde se indican los
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calculos de las variables que necesita la ecuacion (36) para el calculo de la recta de

regresion.
Tabla 27. Resultados de andlisis de regresion Zona 1. Fuente autor
Zonal
Var. Dep | Var. Indep Covarianza Media | Media | Varianza Varianza
Y X (Y) X) (Y) X)
NDVI NDRE 0,00007228 |0,9338| 0,3804 |0,00003176|0,00042064
NDVI GNDVI 0,00003152 |0,9338| 0,7846 |0,00003176|0,00063824
NDVI GRVI -0,00248308 |0,9338| 3,7236 |0,00003176 |0,49506984
Tabla 28. Resultados de andlisis de regresién Zona 2. Fuente autor
Zona 2
Var. Dep | Var. Indep Covarianza Media | Media | Varianza Varianza
Y X (Y) X) (Y) X)
NDVI NDRE |-0,00008444 (0,9258| 0,4028 |0,00003896 |0,00079096
NDVI GNDVI 0,00018576 |0,9258| 0,7748 |0,00003896 |0,00212136
NDVI GRVI -0,00569244 10,9258 | 3,6378 |0,00003896 | 2,01599696
Tabla 29. Resultados de andlisis de regresion Zona 3. Fuente autor
Zona 3
Var. Dep | Var. Indep Covarianza Media | Media | Varianza Varianza
Y X Y) X) Y) X)
NDVI NDRE 0,00009260 |0,9334| 0,4050 |0,00002264 |0,00113240
NDVI GNDVI 0,00009508 |0,9334| 0,8098 |0,00002264 |0,00077896
NDVI GRVI -0,00266272|0,9334| 4,0668 |0,00002264 |0,84949216

Teniendo estos valores ya se puede calcular la funcién de regresion entre el indice
NDVI y los indices NDRE, GNDVI y GRVI para cada zona del cultivo de estudio
estas se muestran en las Tablas 30-32.

Tabla 30. Ecuacidn de regresion zona 1. Fuente autor

Zonal
Var.Dep Y | Var.Indep X Ecuacion de regresion
NDVI NDRE Y =0,1718X+0,8684
NDVI GNDVI Y =0,0494X+0,8950
NDVI GRVI Y =-0,0050X+0,9525
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Tabla 31. Ecuacién de regresién zona 2. Fuente autor

Zona 2
Var.Dep Y | Var.Indep X Ecuacion de regresion
NDVI NDRE Y =-0,1068X+0,9688
NDVI GNDVI Y =0,0876X+0,8579
NDVI GRVI Y =-0,0028X+0,9361

Tabla 32. Ecuacion de regresion zona 3. Fuente autor

Zona 3
Var.Dep Y | Var.Indep X Ecuacion de regresion
NDVI NDRE Y = 0,0818X+0,9003
NDVI GNDVI Y =0,1220X+0,8345
NDVI GRVI Y =-0.3130X+0,9461

Con las ecuaciones de regresion calculadas se construyen los diagramas de

dispersion para hacer un primer analisis de la relacion entre el indice NDVI y los

demas indices por cada zona del cultivo de estudio.

En la Figura 86, se muestran los diagramas de dispersion de la zona 1 del cultivo
de estudio se puede observar que el indice NDVI presenta una relacién con el indice
NDRE debido a que los datos estdn proximos a la recta de regresion, pero con los

indices GNDVI y GRVI tiene poca relacién o ninguna en esta zona del cultivo ya

gue los datos estan dispersos de la recta de regresion.
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Figura 86. Diagramas de dispersion Zona 1. Fuente autor

En la Figura 87, se muestran los diagramas de dispersion de la zona 2 del cultivo
de estudio en ellos se puede ver que el indice NDVI presenta una relacion con el
indice GNDVI y NDRE pero en grados diferentes por ejemplo el diagrama de
dispersiéon NDVI-GNDV!I es el que presenta mayor relacidon entre los indices debido
a que los datos estan proximos a la recta de regresion, aun asi, el indice NDVI en

esta zona no presenta una relacion con el indice GRVI.
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Figura 87. Diagramas de dispersion Zona 2. Fuente autor

En la Figura 88, se muestran los diagramas de dispersiéon de la zona 3 del cultivo
de estudio en ellos se puede apreciar que la relacién entre el indice NDVI y GNDVI
sigue presente y la relacion con el indice NDRE mejora siendo similar a la del
GNDVI, y GRVI sigue sin presentar relacion con el indice NDVI debido a que sus

datos estan dispersos de la recta de regresién indicando poca relacion o ninguna.

133



Figure 1

Figure 1

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help | File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
Odds b RAN9EA- 208 O Odds | h RAN9EA- 2 (0EH O
Zona 3 (NDVI-NDRE) Zona 3 (NDVI-GNDVI)
0.945 T T T 0.96 T T T
p -~
0.94 L - 0.95 F -
7
e
e ///
0.935 e 0.94 .
e A
A . _~
= A = /
= - = 7
D 093 | D 093 L
= ~ = -
~ r -
e -
s -
e L] e
0.925 - - 0.92 o
~ s
7
e -
e //
0.92 /,/ 0.91 [~
~
e
0.915 . . L L L 0.9 L . L L . L .
02 0.26 03 0.36 04 0.45 05 06 0.656 07 0.75 08 0.85 09 0.95
NDRE GNDVI
Figure 1 4
File Edit VYiew |[nsert Tools Desktop Window Heln k]
Ugde h RO E«L- (2 |0E nO
Zona 3 (NDVI-GRVI)
0.94 T T T
]
0.938
L]
0.936
‘\.\
. ~
0.934 - <
= .
o -
= ~
0.932 | T~
.
.
S
0.93 - . -
e
~
~.
~.
0.928 - S
0.926 . . L L Ly
3 35 4 4.5 5 55 6
GRVI

Figura 88. Diagramas de dispersiéon Zona 3. Fuente autor

4.2.2 Resultados analisis de correlacion

Al aplicar el método de analisis de correlacion a los datos de las Tablas 14-17 se
obtuvieron tres tablas, en donde se muestra por zona el coeficiente de correlacion
entre el indice NDVI con respecto a los indices NDRE, GNDVI y GRVI ademas del

coeficiente determinante para la bondad de ajuste del modelo de regresion.

Para la zona 1 se obtuvo la Tabla 33, en donde se indica un coeficiente de
correlacion positivo (débil) entre los indices NDRE y GNDVI con respecto al NDVI'y

un coeficiente negativo con el indice GRVI, pero todos indican un coeficiente de
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determinacion bajo préximo indicando que las funciones de regresion de la zona 1

tiene una correlacion baja.

Tabla 33. Resultados de correlaciéon Zona 1. Fuente autor

Zonal NDVI - NDRE | NDVI - GNDVI | NDVI - GRVI
Coeficiente de correlacion 0,625 0,221 -0,626
Coeficiente de determinacion 0,39106165 0,049012618 0,39213396
Muestras 5 5 5

En la Tabla 34 se muestran los valores de correlacion de la zona 2 del cultivo de
estudio. Esta zona presenta correlacion positiva entre el indice NDVI y GNDVI, a
diferencia de los indices NDRE y GRVI los cuales tienen una correlacion negativa,
teniendo en cuenta el coeficiente de determinacién se podria decir que el indice
NDVI tiene una correlacion débil con los indices GNDVI y GRVI, ademas que existe

una correlacion muy baja con el indice NDRE.

Tabla 34. Resultados de correlacion Zona 2. Fuente autor

Zona 2 NDVI - NDRE | NDVI - GNDVI | NDVI - GRVI
Coeficiente de correlacion -0,481 0,646 -0,642
Coeficiente de determinacién 0,231378 0,417514 0,412561
Muestras 5 5 5

Para la zona 3 se obtuvo la Tabla 35, donde se muestra que el indice NDVI presenta
una relacién con los indices NDRE y GNDVI ya que tienen un coeficiente de
correlacion positivo, a diferencia del indice GRVI el cual tiene un coeficiente de
correlacion negativo, tomando en cuenta el coeficiente de determinacién se puede
decir que todas los indices presentan relacion con el indice NDVI pero en diferentes
grados siendo el GNDVI el de mayor correlacion.

Tabla 35. Resultados de correlacion Zona 3. Fuente autor

Zona 2 NDVI - NDRE | NDVI - GNDVI | NDVI - GRVI
Coeficiente de correlacion 0,578 0,716 -0,607
Coeficiente de determinacion 0,334461 0,51261 0,368651
Muestras 5 5 5
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Teniendo en cuenta los resultados del andlisis de regresion y correlacion se podria
determinar que en general existe relacion entre el comportamiento de los indices
presentes en el cultivo de estudio comiunmente son relaciones débiles, pero son
apreciables en los diagramas de dispersion y en las tablas de correlacion de cada
zona. Esto también se podria relacionar a los resultados del estudio de varianza
realizado con los datos donde se pudo observar que ningun indice logro percibir
significancia entre los valores de cada zona, es decir, que no se alcanza a identificar
los diferentes tratamientos de fertilizacion presentes en las zonas del cultivo de
estudio, ademés al correlacionar los indices con respecto al NDVI quien segun [27],
este pierde sensibilidad después de que las plantas alcanzan un nivel critico de
cubierta de hojas o contenido de clorofila, dicho de otra forma cuando el cultivo se
encuentra en su etapa adulta el indice NDVI pierde sensibilidad a percibir el estrés

nutricional de las plantas.

4.3 Estudio estadistico con datos de campo

El estudio estadistico con datos de campo se realiza para validar los resultados
obtenidos, este se basa en un andlisis estadistico de correlacion entre valores del
NDVI obtenidos mediante el analisis de las imagenes aéreas multiespectrales del
cultivo de estudio con datos de campo tomados por un medidor de nitrégeno
greenseeker 8001 (ver Figura 89) el cual se utiliza para medir el valor NDVI presente

en los cultivos [54].

Figura 89. Medidor de nitrégeno greenseeker 8001. Fuente [54]
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El proceso para la toma de datos de campo se realiz6é de la siguiente manera, se
tomaron cinco mediciones en cada zona del cultivo con su respectivo punto GPS,

como se indica en la Figura 90.

Figura 90. Puntos GPS seleccionados. Fuente autor

Esta actividad se realiz6 los dias 14, 21 de febrero y el 25 de marzo obteniendo asi
las Tablas 36-38, en donde se muestran los puntos GPS 'y el valor de cada medicién

tomada con el greenseeker dentro de cada zona en las tres fechas mencionadas.

Tabla 36. Datos tomados con el greenseeker en la Zona 1. Fuente autor

Zonal
Puntos Valores GPS 14 02 2019 |21 02 2019 |25 04 2019
1 Lat=2.5863953, Lon=-76.5531541 0,86 0,875 0,89
2 Lat=2.5865722, Lon=-76.5531617 0,88 0,88 0,85
3 Lat=2.5866012, Lon=-76.5530667 0,9 0,89 0,89
4 Lat=2.586444, Lon=-76.553088 0,89 0,85 0,92
5 Lat=2.5864523, Lon=-76.5529906 0,89 0,875 0,89
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Tabla 37. Datos tomados con el greenseeker en la Zona 2. Fuente autor

Zona 2
Puntos Valores GPS 14 02 2019| 21 02 2019 | 25 04 2019
1 Lat=2.5865439, Lon=-76.553001583 0,86 0,84 0,84
2 Lat=2.5866083, Lon=-76.553024999 0,88 0,865 0,82
3 Lat=2.5866439, Lon=-76.552837694 0,88 0,87 0,86
4 Lat=2.5865757, Lon=-76.552963777 0,89 0,865 0,84
5 Lat=2.5865644, Lon=-76.5528575 0,89 0,865 0,85
Tabla 38. Datos tomados con el greenseeker en la Zona 3. Fuente autor
Zona 3
Puntos Valores GPS 14 02 2019|21 02 2019 | 25 04 2019
1 Lat=2.5865442, Lon=-76.5528446944 0,89 0,85 0,86
2 Lat=2.5866426, Lon=-76.5528485833 0,89 0,885 0,9
3 Lat=2.5866591, Lon=-76.5526295833 0,88 0,89 0,89
4 Lat=2.5865901, Lon=-76.5527642777 0,91 0,875 0,94
5 Lat=2.5865659, Lon=-76.5526186944 0,91 0,88 0,8

De igual manera se tomaron las imagenes multiespectrales de los vuelo realizados
los dias 14, 21 de febrero y 25 de marzo para obtener el panorama del indice NDVI
del cultivo y georeferenciarlos con el algoritmo desarrollado en esta investigacion
para tomar los 5 valores de cada zona con su respectivo punto GPS como lo indica

la Figura 90, dentro del panorama, obteniendo asi las Tablas 39-41.

Tabla 39. Datos obtenidos con el algoritmo en la Zona 1. Fuente autor

Zonal
Puntos Valores GPS 14 02 201921 02 2019 |25 04 2019
1 Lat=2.586255, Lon=-76.553012 0,953 0,905 0,913
2 Lat=2.586319, Lon=-76.552841 0,925 0,925 0,917
3 Lat=2.586431, Lon=-76.552861 0,909 0,901 0,933
4 Lat=2.586383, Lon=-76.552918 0,952 0,905 0,921
5 Lat=2.586424, Lon=-76.552996 0,901 0,909 0,933
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Tabla 40. Datos obtenidos con el algoritmo en la Zona 2. Fuente autor

Zona 2
Puntos Valores GPS 14 02 2019|21 02 2019 |25 04 2019
1 Lat=2.586432, Lon=-76.552926 0,945 0,894 0,909
2 Lat=2.586459, Lon=-76.552866 0,937 0,937 0,913
3 Lat=2.586616, Lon=-76.552882 0,898 0,901 0,925
4 Lat=2.585558, Lon=-76.552919 0,952 0,929 0,913
5 Lat=2.586608, Lon=-76.552951 0,819 0,894 0,929
Tabla 41. Datos obtenidos con el algoritmo en la Zona 3. Fuente autor
Zona 3
Puntos Valores GPS 14 02 2019|21 02 2019 |25 04 2019
1 Lat=2.586648, Lon=-76.552976 0,941 0,909 0,945
2 Lat=2.586648, Lon=-76.552887 0,929 0,917 0,941
3 Lat=2.586813, Lon=-76.552906 0,941 0,941 0,933
4 Lat=2.586731, Lon=-76.552941 0,949 0,933 0,937
5 Lat=2.586838, Lon=-76.553003 0,949 0,952 0,905

4.3.1. Prueba de normalidad

La prueba de normalidad se aplicé a las Tablas 36-38 de las mediciones de campo
y a las Tablas 39-41 de los valores del panorama del indice NDVI, esto se realizd
en el software estadistico SPSS, y se tomé en cuenta una significancia del 0.05 y

las siguientes hipoétesis para el analisis de los resultados.

e Ho: Conjunto de datos con distribucion normal.

e Hi: Conjunto de datos sin distribucién normal.

También se aplicé la prueba de normalidad a los valores GPS de los puntos de cada
tabla ya que se quiere realizar un andlisis de correlacion entre los valores de campo
con los del algoritmo para analizar la efectividad de la georeferenciacion

desarrollada en esta investigacion.
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Prueba de normalidad datos de campo y valores NDVI.

Para los datos de las mediciones de campo se obtuvieron las Tablas 42-44 donde
se muestra los resultados de la prueba de normalidad, se analiza el coeficiente de
la prueba de Shapiro-Wilk (Sig.W) debido a que se manejan conjuntos menores a
50 datos. Al comparar el estadistico (Sig.W) de los conjuntos de datos con la
significancia de 0.05, y teniendo en cuenta la premisa de, si el estadistico es menor
a la significancia se rechaza Ho y se acepta Hi, se puede observar que el estadistico
es mayor que la significancia en la mayoria de los grupos de datos a excepcion de
los datos del dia 21 de febrero de la zona dos la cual tiene un valor de 0,009 (ver
Tabla 43) esto indicaria que este grupo de datos no tiene una distribucién normal y

los demas si.

Tabla 42. Resultado prueba de normalidad para los datos de campo de la Zona 1. Fuente autor

Zonal
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico | gl | Sig.K | Estadistico | gl | Sig.W
MF1 71| 0,254 5/0,200f 0,914 510,492
MF2_z1| 0,327 5/0,086| 0,888 510,346
MF3_71| 0,332 510,075, 0,873 510,278

Tabla 43. Resultado prueba de normalidad para los datos de campo de la Zona 2. Fuente autor

Zona 2
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico | gl | Sig.K | Estadistico | gl | Sig.W
MF1_Z2 0,300 50,161 0,833 50,146

MF2_72| 0,431 5/0,003| 0,697 510,009
MF3_Z2| 0,246 5/0,200| 0,956 510,777

Tabla 44. Resultado prueba de normalidad para los datos de campo de la Zona 3. Fuente autor

Zona 3
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico | gl | Sig.K | Estadistico | gl | Sig.W
MF1 zZ3| 0,273 5]0,200| 0,852 510,201

MF2_Z73| 0,274 5/0,200| 0,867 510,254
MF3_7Z3| 0,191 5(0,200| 0,969 510,872
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Para los datos obtenidos a partir de los panoramas del indice NDVI se obtuvieron
las Tablas 45-47 donde se muestra los resultados de la prueba de normalidad, en
esta también se analiza el coeficiente de la prueba de Shapiro-Wilk (Sig.W) debido
a que se manejan conjuntos menores a 50 datos. Al comparar el estadistico (Sig.W)
de los conjuntos de datos con la significancia de 0.05, y teniendo en cuenta la
premisa de comparacion donde si el estadistico es menor a la significancia se
rechaza Ho y se acepta Hi, en este caso se puede observar que el estadistico es
mayor que la significancia en todos los conjuntos de datos indicando que todos tiene

una distribucién normal.

Tabla 45. Resultado prueba de normalidad del panorama NDVI de la zona 1. Fuente autor

Zonal
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico |gl| Sig. |Estadistico|gl| Sig.
F1 Z1| 0,242 510,200, 0,878 510,301

F2_71| 0,300 5/0,161| 0,813 510,103
F3_71| 0,251 510,200| 0,868 510,257

Tabla 46. Resultado prueba de normalidad del panorama NDVI de la zona 2. Fuente autor

Zona 2
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico |gl| Sig. |Estadistico|gl| Sig.
F1 z2| 0,287 510,200, 0,819 510,115

F2_Z2| 0,287 5/0,200| 0,817 5(0,111
F3_72| 0,310 5/0,131| 0,871 510,272

Tabla 47. Resultado prueba de normalidad del panorama NDVI de la zona 3. Fuente autor

Zona 3
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico |gl| Sig. |Estadistico|gl| Sig.
F1 73 0,261 510,200 0,862 510,236

F2_Z3| 0,178 5/0,200| 0,966 510,848
F3_Z3| 0,320 5/0,104| 0,809 510,096
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Prueba de normalidad valores GPS de campo y valores GPS algoritmo.

Para aplicar la prueba de normalidad a los valores GPS de campo y del algoritmo

se agruparon de la siguiente manera ver Tabla 48.

Tabla 48. Datos agrupados para aplicar la prueba de normalidad a los datos GPS. Fuente autor

7 Latitud de Longitud de Latitud de Longitud de
onas : )
campo campo algoritmo algoritmo

Zonal | 2,5863953 -76,5531541 2,586255 -76,553012
Zonal | 2,5865722 -76,5531617 2,586319 -76,552841
Zonal | 2,5866012 -76,5530667 2,586431 -76,552861
Zonal | 2,586444 -76,553088 2,586383 -76,552918
Zonal | 2,5864523 -76,5529907 2,586424 -76,552996
Zona 2 | 2,5865439 -76,5530016 2,586432 -76,552926
Zona 2 | 2,5866083 -76,553025 2,586459 -76,552866
Zona 2 | 2,5866439 -76,5528377 2,586616 -76,552882
Zona 2 | 2,5865757 -76,5529638 2,585558 -76,552919
Zona 2 | 2,5865644 -76,5528575 2,586608 -76,552951
Zona 3 | 2,5865442 76,5528447 2,586648 -76,552976
Zona 3 | 2,5866426 -76,5528486 2,586648 -76,552887
Zona 3 | 2,5866591 -76,5526296 .2,586813 -76,552906
Zona 3 | 2,5865901 -76,5527643 2,586731 -76,552941
Zona 3 | 2,5865659 -76,5526187 2,586838 -76,553003

Se aplico la prueba de normalidad en el software estadistico SPSS dando prioridad
al coeficiente de Shapiro-Wilk (Sig.W), siguiendo los pasos de la prueba de
normalidad de los valores de indices, se compard el estadistico Sig.W con la
significancia de 0.05 dando como resultado que el conjunto de datos de latitud de
campo y longitud del algoritmo tiene distribucién normal y la longitud de campo con

la latitud del algoritmo no tiene distribucion normal (ver Tabla 49).

Tabla 49. Resultado de la prueba de normalidad de los puntos GPS. Fuente autor

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Estadistico | gl | Sig.K | Estadistico | gl | Sig.W
Lat C 0,216 {15|0,059 0,904 |15 0,110
Lon_C 0,535|15|0,000 0,284 |15|9,83E-08
Lat A 0,180(15|0,200 0,825|15 0,008
Lon_A 0,104 150,200 0,958 |15 0,654
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4.3.2. Analisis de correlacion de datos de campo

El analisis de correlacion entre los datos tomados en campo y los datos obtenidos
del panorama del indice NDVI se realiza como método para estudiar el registro que
tiene el algoritmo del panorama del indice NDVI del cultivo de estudio a partir de
una comparacion con los datos obtenidos con el medidor de nitrégeno greenseeker
8001.

Ademas se aplica entre los valores de GPS de campo con lo del algoritmo para

validar la fiabilidad de la georeferencia implementada en el algoritmo.

Correlacién entre indice NDVI de campo con indice NDVI de algoritmo.

Este andlisis se realizé utilizando las Tablas 36-38 de datos de campo y las Tablas
39-41 de datos del panorama del indice NDVI, teniendo en cuenta que la prueba de
normalidad de estos datos en su mayoria fue de distribucion normal se opt6 por
trabajar el coeficiente de correlacion de Pearson, este se realizd por zonas, es decir,
se estudio la correlacion entre valores de campo y del panorama de indice NDVI de
una misma zona por cada fecha, se comienza por aplicar el modelo de regresion
para obtener los diagramas de dispersion luego se obtienen las tablas con los

coeficientes de correlacion y determinacion para cada zona.
Andlisis de regresion

El modelo de regresion se aplica a las Tablas 36-41 tomando como variable
dependiente los valores del algoritmo obteniendo asi las Tablas 50-52, donde se
indican los calculos de las variables que necesita la ecuacion (36) para el célculo de

la recta de regresion.
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Tabla 50. Resultado analisis de regresioén entre indice NDVI de campo y algoritmo para Zona 1. Fuente autor

Zonal
Var. Dep Y | Var. Indep X | Covarianza M(e\;j)la M(e)?;a Varianza (Y) | Varianza (X)
NDVI_F1 A | NDVI_F1_C |-0,00018200 | 0,9280 | 0,8840 | 0,00046000 | 0,000184
NDVI_F2_A | NDVI_F2_C | 0,00001200 | 0,9090 | 0,8740 | 0,00007040 | 0,000174
NDVI_F3 A | NDVI_F3_C | 0,00003680 | 0,9234 | 0,8880 | 0,00006784 | 0,000496

Tabla 51. Resultado andlisis de regresién entre indice NDVI de campo y algoritmo para Zona 2. Fuente autor

Zona 2
Var. Dep Y | Var. Indep X | Covarianza M(e\;:i)la M(e)?;a Varianza (Y) | Varianza (X)
NDVI_F1 A |[NDVI_F1 C |-0,00023800 | 0,9102 | 0,8800 | 0,00242856 | 0,000120
NDVI_F2_A |[NDVI_F2_C | 0,00007500 | 0,91100,8610 | 0,00033560 | 0,000114
NDVI_F3 A |[NDVI_F3 C | 0,00007040 | 0,9178 ] 0,8420 | 0,00006016 | 0,000176

Tabla 52. Resultado analisis de regresion entre indice NDVI de campo y algoritmo para Zona 3. Fuente autor

Zona 3
Var. Dep Y | Var. Indep X | Covarianza M(e;i)la M(e)gi)la Varianza (Y) | Varianza (X)
NDVI_F1 A |[NDVI_F1 C | 0,00005920 | 0,9418 | 0,8960 | 0,00005376 | 0,000144
NDVI_F2 A |[NDVI_F2 C | 0,00013360 | 0,9304 | 0,8760 | 0,00024464 | 0,000194
NDVI_F3 A |[NDVI_F3 C | 0,00047840 | 0,9322|0,8780 | 0,00020096 | 0,002176

Teniendo estos valores se calcula la funcion de regresion entre los valores del

algoritmo con los datos de campo para cada zona del cultivo de estudio por fecha.

Estas se muestran en las Tablas 53-55.

Tabla 53. Ecuacion de regresion entre valores de campo y algoritmo para zona 1. Fuente autor

Zona l

Var. Dep Y

Var.Indep X

Ecuacién de regresion

NDVI_F1_A

NDVI_F1_C

Y =-0,9891X+1,8024

NDVI_F2_A

NDVI_F2_C

Y = 0,0690X+0,8487

NDVI_F3_A

NDVI_F3_C

Y =0,0742X+0,8575
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Tabla 54. Ecuacion de regresion entre valores de campo y algoritmo para zona 2. Fuente autor

Zona 2
Var. Dep Y | Var.Indep X | Ecuacion de regresion
NDVI_F1_A|NDVI_F1_C| Y =-1,9833X+2,6555
NDVI_F2_A|NDVI_F2_C| Y =0,6579X+0,3445
NDVI_F3_A|NDVI_F3_C| Y =0,4000X+0,5810
Tabla 55. Ecuacién de regresion entre valores de campo y algoritmo para zona 3. Fuente autor
Zona 3
Var. Dep Y | Var.Indep X | Ecuacion de regresion
NDVI_F1_A[NDVI_F1 _C| Y =0,4111X+0,5734
NDVI_F2_A|[NDVI_F2_C| Y = 0,6887X+0,3271
NDVI_F3_A|NDVI_F3_C| Y =0,2198X+0,7392

Con esto ya se construyen los diagramas de dispersion para un primer analisis de

la relacién entre los datos de campo con los obtenidos del algoritmo.

Para la zona 1 se obtuvo la Figura 91 en donde se indican los diagramas de
dispersion de la zona en ellos se pude observar que los valores de campo y los del
algoritmo presenta una relacion en las fechas del 14 y 21 de febrero a excepcién de
los datos del 25 de marzo en donde estos se encuentran dispersos de la recta de

regresion calculada.
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Figura 91. Diagrama de dispersion entre valores de campo y algoritmo zona 1.Fuente autor

Para la zona 2 se obtuvo la Figura 92 donde se indican los diagramas de dispersion
de esta zona, aqui se puede observar que existe una relacién entre los datos de

campo con los del algoritmo en todas las fechas al estar los datos proximo a la recta
de regresion.
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Figura 92. Diagrama de dispersion entre valores de campo y algoritmo zona 2.Fuente autor

Para la zona 3 se obtuvo la Figura 93 donde se observan los diagramas de
dispersion de la zona, en estas se puede observar que los datos de campo con los

del algoritmo mantienen una relacion en todas las fechas aunque los datos del dia

25 de marzo estan un poco dispersos de la recta de regresion.
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Figura 93. Diagrama de dispersion entre valores de campo y algoritmo zona 3.Fuente autor

Calculo de coeficiente de correlacion y determinacion

Al tener los diagramas de dispersion de las zonas se aplica el calculo del coeficiente
de correlacion de Pearson con los datos de las Tablas 36-41 obteniendo asi tres

tablas, una por cada zona.

Para la zona 1 se obtuvo la Tabla 56 en donde se puede ver que las dos variables
a comparar, es decir, los valores de campo con los del algoritmo presentan una
correlacion débil entre los datos del 14 de febrero y una correlacion nula en las

demas fechas, algo similar a los resultados del analisis de regresion.
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Tabla 56. Resultados de correlacion entre valores de campo y algoritmo zona 1.Fuente autor

Zona 1 index F1-MF1 | index F2-MF2 | index F3-MF3
Coeficiente Correlacion -0,626 0,108 0,201
Coeficiente Determinacion| 0,39135161| 0,01175549 0,0402465
Muestras 5 5 5

Para la zona 2 se obtuvo la Tabla 57, en esta se puede observar que solo presenta
una relacion entre los datos tomados el 25 de marzo y las demas también presentan

una relacion pero en un menor grado.

Tabla 57. Resultados de correlacién entre valores de campo y algoritmo zona 2.Fuente autor

Zona 2 index F1-MF1 | index F2-MF2 | index F3-MF3
Coeficiente Correlacion -0,441 0,383 0,684
Coeficiente Determinacion| 0,19436758| 0,14702654 0,4680851
Muestras 5 5 5

Para la zona 3 se obtuvo la Tabla 58, esta zona es la que mejor relacion presenta

entre los datos ya que indican relacion positiva en todas las fechas.

Tabla 58. Resultados de correlacién entre valores de campo y algoritmo zona 3.Fuente autor

Zona 3 index F1-MF1 | index F2-MF2 | index F3-MF3
Coeficiente Correlacion 0,673 0,613 0,723
Coeficiente Determinacion| 0,45271164| 0,37608301 0,523376
Muestras 5 5 5

Con estos resultados y los del analisis de regresion se podria decir que la relaciéon
de los valores de campo tomados con el medidor de nitrégeno greenseeker 8001 y
los valores del panorama del indice NDVI obtenido con el algoritmo mejoran de
acuerdo al estado nutricional de café, ya que la zona 3 quien es la que presenta
mayor concentracion de nitrégeno es donde los datos mantiene una relacion positiva

en todas las fechas.

Correlacion entre valores GPS de campo y del algoritmo

Este analisis busca relacionar y validar los datos que obtiene el algoritmo en la etapa

de georeferencia comparandolos con datos tomados con un dispositivo GPS (ver
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Tabla 48). Como la prueba de normalidad de estos valores dio como resultados dos
conjuntos de datos sin distribucion normal, se opté por aplicar el estudio de
correlacion de Spearman el cual es para datos no paramétricos o con distribucion

no normal.

Este se aplico por conjunto de datos en cada zona entre las variables de latitud
medida con latitud del algoritmo junto a longitud medida con longitud del algoritmo

dando asi tres tablas de resultados.

Para los datos GPS de la zona 1 se obtuvo la Tabla 59, en esta se pude ver que
solo existe una relacién entre las variables de latitud de los puntos GPS de la zona
1 del cultivo.

Tabla 59. Resultados de correlacion puntos GPS entre valores de campo y algoritmo zona 1. Fuente autor

Zonal Lat MZ1-Lat 71 |Lon_MZ1-Lon_Z1
Coeficiente Correlacion 0,700 -0,300
Coeficiente Determinacion 0,49 0,09
Muestras 5 5

Para los datos GPS de la zona 2 se obtuvo la Tabla 60, en esta se puede observar
que la variables de latitud también presentan una relacion pero esta es débil. Las

variables de longitud siguen sin presentar relacion.

Tabla 60. Resultados de correlacion puntos GPS entre valores de campo y algoritmo zona 2. Fuente autor

Zona 2 Lat MZ2-Lat_Z2|Lon_MZ2-Lon_Z2
Coeficiente Correlacién 0,500 -0,300
Coeficiente Determinacion 0,25 0,09
Muestras 5 5

Para los datos GPS de la zona 3 se obtuvo la Tabla 61, aqui sucede lo opuesto de
las zonas 1 y 2 ya que solo presenta una relacion entre las variables de longitud y
no de latitud.
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Tabla 61. Resultados de correlacion puntos GPS entre valores de campo y algoritmo zona 3. Fuente autor

Zona 3 Lat MZ3-Lat_Z3|Lon_MZ3-Lon_Z3
Coeficiente Correlacion 0,154 -0,800
Coeficiente Determinacion 0,023684211 0,64
Muestras 5 5

4.4 Analisis descriptivo

Para el analisis descriptivo en este trabajo de investigacion se toma las tablas
obtenidas de cada indice presente en el cultivo de estudio, con el fin de obtener las
graficas de comportamiento de cada indice en cada zona y con respecto al tiempo

de estudio.

Para este andlisis se debe tener en cuenta lo dicho en el capitulo 2 en la seccién de
descripcion del cultivo de estudio, en donde se menciona que el cultivo esta dividido
en tres zonas con diferente estado de nutricion con base en los requerimientos de
nitrogeno del cultivo en donde se tiene que la zona 1 tiene una fertilizacion 6ptima
de 10 g/m? por planta, la zona 2 tiene un nivel bajo de fertilizacién con 5 g/m? por
planta y la zona 3 una fertilizacién alta teniendo una concentracién mayor a 15 g/m?
por planta, esto se determina de esta forma ya que la concentracion de nitrdgeno
promedio en el café del cauca es de 10 a 12 g/m? por planta que necesita los
cultivos de café de variedad Coffea ardbica y de tipo castillo. Ademas, se tiene en
cuenta los resultados obtenidos del andlisis estadistico realizado anteriormente
junto al comportamiento climatolégico de la regién en donde el mes de febrero
presentd poca lluvia y cielos despejados hasta el mes de marzo donde se
presentaron fuertes vientos y algunas precipitaciones en la region lo que dificulto
realizar vuelos en el cultivo, y el mes de abril fue similar al mes de marzo, pero con

mayor intensidad de lluvia y con presencia de nubes.
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4.1.1 indice NDVI

En la Figura 94, se puede detallar el resultado del procesamiento de las imagenes
multiespectrales de la camara MicaSense Red Edge M para el calculo del indice
NDVI del cultivo de estudio, se puede observar que este indice permite diferenciar
correctamente la materia vegetal del cultivo de estudio con respecto a su entorno,
dando fidelidad a que el proceso realizado fue 6ptimo, en cuanto al seguimiento de
las tres zonas del cultivo este indice no alcanza a notar una diferencia significativa
entre los valores de las tres zonas del cultivo, ya que los valores de las zonas estan
entre 0.9 y 1, haciendo que todo el cultivo tome un color verde, ademas el cultivo al
no presentar surcos de siembra detallados hace que el indice NDVI no alcance a

identificar el suelo dentro del cultivo.

Panorama NDVI

Figura 94. Panorama NDVI. Fuente autor

Teniendo en cuenta los datos de la Tabla 14, se obtuvo la Figura 95, donde se
observa el comportamiento de cada zona con respecto al tiempo de estudio del
indice NDVI, se puede observar que el registro del indice NDVI no es sensible a los

diferentes tratamientos de fertilizacion que presentan las zonas del cultivo de
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estudio como lo expresa el estudio de ANOVA realizado anteriormente (ver Tabla
23) donde se declar6 que los valores del indice NDVI no presentaron significancia
entre las zonas indicando que este no percibe diferencia entre los tratamientos de
fertilizacion presentes en el cultivo, ademas en el grafico, se observa que la zona
3, quien presenta mejor fertilizacion, oscila en cada fecha indicando un seguimiento

irregular a las zonas del cultivo.

NDVI

0,945
0,94

0,935 |
0,93

Zonal
0,925 i

Valor indice

Zona 2

0,92
Zona 3

0,915

0,91
07 02 2019 14 022019 21022019 11042019 2504 2019

Fecha

Figura 95. Comportamiento del indice NDVI. Fuente autor

4.1.2 indice NDRE

En la Figura 96, se presenta el resultado del calculo del indice NDRE presente en
el cultivo de estudio por medio del procesamiento de imagenes multiespectrales
tomada con la cAmara MicaSense Red Edge M, este indice tiene una funcionalidad
similar al NDVI, es decir, permite estimar el estado de vigorosidad de cultivos, por
una parte, este indice también permite diferenciar el cultivo de estudio de su
entorno, y permite diferenciar los tratamientos que presentan las zonas del cultivo
de estudio, ya que la zona 1 y 2 las cuales tiene menor fertilizacion presentan la
mayor cantidad de puntos rojizos indicando valores cercanos a cero haciendo notar

el déficit de nutricién en estas zonas.
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Panorama NDRE

Figura 96. Panorama NDRE. Fuente autor

Con los datos de la Tabla 15, se obtuvo la Figura 97, en donde se observa el
comportamiento de este indice con respecto al seguimiento de cada zona, este
indice tampoco percibe la diferencia entre los tratamientos de fertilizacion de cada
zona como lo indica el estudio ANOVA realizado (ver Tabla 24), al igual que el
diagrama en donde no se muestra una relacion de los valores del indice en cada
zona con respecto a los tratamientos ya que se pude observar que no registra
correctamente el estado de las zonas, por ejemplo, la zona 1 quien tiene un estado
Optimo se mantiene con niveles menores a comparacion de las demas, como si este
fuera la zona con menos fertilizacion del cultivo. Con respecto al registro de estado
nutricional del cultivo en el tiempo de estudio se podria considerar 6ptimo ya que
en el estudio estadistico de ANOVA si indico significancia en los datos con respecto
al tiempo de muestreo, indicando que este indice logra percibir los cambios del
cultivo que se presentan por el estado climatologico de la region como lo indica el
gréfico, ya que se puede apreciar como el comportamiento del indice en cada zona
se ve afectado por los tiempos de humedad vy lluvias presentes en los meses de

abril y marzo.
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Figura 97. Comportamiento del indice NDRE. Fuente autor

4.1.3 indice GNDVI

En la Figura 98, se muestra el resultado del indice GNDVI obtenido con el
procesamiento de imagenes multiespectrales de la camara MicaSense Red Edge
M, este indice es la relacion entre la banda NIR y Green, la cual busca relacionar el
estado de clorofila de la planta con respecto a los valores del indice, como se puede
ver, este indice es similar al NDVI permitiendo la identificacion del cultivo con
respecto al suelo, ademas, presenta una mejor visualizacion del estado de las zonas
de cultivo por medio de la cantidad de puntos o regiones de color rojizo o amarillo
dentro de cada zona del cultivo permitiendo identificar qué zona esta en mejor
estado, y en este caso se podria decir que es la zona central del cultivo o la del lado

derecho, es decir, las zonas 2 o 3.
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Panorama GNDVI

-1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 98. Panorama GNDVI. Fuente autor

Utilizando los datos de la Tabla 16, se obtuvo la Figura 99 para analizar el
comportamiento de este indice con respecto al tiempo en cada zona, se puede
observar que su comportamiento indica una diferencia entre las zona del cultivo ya
que siempre registra en la zona 3 valores mayores a la zona 1, y la zona 2 es quien
mantiene los valores mas bajos, aunque el estudio ANOVA realizado indica (ver
Tabla 25) que el indice no presenta significancia entres los valores de las zonas, es
decir, que no percibe diferencia entre los tratamientos de fertilizacion presentes en
cada zona, pero si indic6 significancia en los valores correspondientes al tiempo de
estudio, es decir, que este indice podria realizar seguimiento fenolégico en el tiempo

como el indice NDRE.
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Figura 99. Comportamiento del indice GNDVI. Fuente autor

4.1.4 indice GRVI

En la Figura 100, se puede ver el resultado del indice GRVI al procesar las imagenes
multiespectrales tomadas con la camara MicaSense Red Edge M con el algoritmo
desarrollado en este trabajo de investigacion. Este indice permite diferenciar de
mejor manera el cultivo de estudio de su entorno que los demas indices, ademas,
alcanza a percibir las diferentes especies vegetales presentes en el cultivo como
es, los arboles dentro del cultivo, el pasto alrededor de este, y los objetos. En cuanto
al seguimiento de los tratamientos que tiene cada zona del cultivo de estudio,
visualmente este indice no es eficiente ya que comprende el cultivo en varales de

10 a 20 en todo el cultivo dando un tono de color similar en las zonas.
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Panorama GRVI

Figura 100. Panorama GRVI. Fuente autor

Con los datos de la Tabla 17, se obtiene la Figura 101 para analizar el
comportamiento de este indice en cada zona con respecto al tiempo de estudio, se
puede observar que el comportamiento de las zonas es irregular lo cual no permite
identificar si los diferentes estados de nutricion de cada zona estan relacionados
con el valor de indice por zona, al igual que el estudio ANOVA realizado (ver Tabla
26) donde no presento significancia en los valores de cada zona ni de las fechas del

tiempo de muestreo.
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Figura 101. Comportamiento del indice GRVI. Fuente autor
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
A continuacioén, se mencionan las conclusiones obtenidas al desarrollar este trabajo

de investigacion.

e La integracion del drone DJI Phantom 4 y la cAmara MicaSense Red Edge
M, permite obtener un sistema Optimo para la adquisicibn de imagenes
aéreas multiespectrales de cultivos de café, para realizar el estudio de
indices de vegetacién comprendidos en las bandas Blue, Green, Red, NIR y
Red Edge, tales como el NDVI, GNDVI, NDRE y GRVI.

e Para garantizar una buena adquisicién de imagenes aéreas multiespectrales
se debe tener en cuenta las caracteristicas geogréficas de la region, para
determinar la hora de vuelo en donde se presente menor sombra en el cultivo,
ademas de conocer las temporadas de lluvia y vientos para evitar dificultades
al momento de realizar la toma de imagenes.

¢ Al momento de disefiar un acople entre el drone DJI Phantom 4 y la camara
MicaSense Red Edge M, se debe procurar un disefio liviano, practico y que
no afecte la aerodinamica del drone para garantizar una toma de imagenes
estable, evitando imagenes desenfocadas o distorsionadas.

e El desarrollo de un plan de vuelo de adquisicion de imagenes aéreas
multiespectrales se realiza con base en los parametros de la camara que
tomara las imagenes, en este caso la camara MicaSense Red Edge M para
hacer el disefio matematico de este, en donde se determina el GSD del vuelo,
la cantidad de informacion por imagen, la velocidad del drone y asi garantizar
un vuelo éptimo para la camara implementada.

e EIl procesamiento digital de imagenes multiespectrales para el célculo de
indices de vegetacion se puede realizar de forma independiente por medio
del entorno de desarrollo MATLAB, gracias a las librerias con las que esta
cuenta en donde es posible realizar los diferentes procedimientos y
tratamiento a las imagenes para la obtencion de los indices de vegetacion

presentes en un cultivo permitiendo el estudio y analisis de estos.
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El entorno de desarrollo MATLAB permite al usuario obtener informacion de
todo el proceso si asi se requiere, con el fin de hacer un seguimiento a cada
variable del algoritmo implementado y de esta manera, detectar fallas en los
resultados que se obtienen durante todo el proceso, también cuenta con un
entorno de desarrollo de interfaz grafica de usuario que permite desarrollar
una app personalizada, donde se construye la interfaz del algoritmo
implementado.

De los indices obtenidos en este trabajo de investigacion, los indices GNDVI,
y NDRE presentaron significancia entre los valores de los indices alrededor
del tiempo de muestreo ya que se obtuvo un valor estadistico ANOVA de
0.026 para el indice NDRE y 0.013 para el indice GNDVI siendo estos
menores que la significancia establecida de 0.05 en el experimento,
indicando que los indices son Optimos para la implementacion en el
seguimiento fenolégico de cultivos de café de variedad Coffea arabica de tipo
castillo.

El indice NDVI para este caso de estudio no alcanza a percibir los diferentes
tratamientos de fertilizacion que tiene cada zona en el cultivo de estudio, ni
en los valores alrededor del tiempo de muestreo ya que para este indice se
obtuvo un valor estadistico ANOVA de 0.114 para zonas y 0.151 para los
datos de la fechas los cuales son mayores que la significancia establecida de
0.05 del experimento, indicando que este indice no es de ayuda para el
seguimiento del estado nutricional del café de variedad Coffea arabica de tipo
castillo, aunque esto puede estar relacionado a la edad del cultivo la cual es
de 3 aflos aproximadamente, es decir, en edad adulta donde el cultivo tiene
un nivel critico de cubrimiento de hojas y es cuando el indice NDVI pierde la
sensibilidad a la percepcion de clorofila de la planta [27].

El indice GRVI es el que permite diferenciar de mejor manera las plantas de
café de variedad Coffea arabica de tipo castillo de las demas especies
vegetales presentes en el cultivo de estudio, dentro del panorama obtenido
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con el algoritmo desarrollado, haciendo que este indice sea el mas adecuado
si se quiere detectar maleza o plantas invasoras dentro de cultivos de café.
Teniendo en cuenta los resultados del analisis estadistico de correlacion, se
podria decir que en general, los indices NDVI, NDRE, GNDVI presentan una
relacion de comportamiento, siendo el GNDVI el que presenta mejor
correlacion con el NDVI ya que se obtuvo un coeficiente de correlacion en la
zona 2 de 0.646 y en la zona 3 de 0.717, indicando una relacién de
comportamiento fuerte en la mayor zona del cultivo, en cuanto al indice
NDRE se obtuvo un coeficiente de correlacion de 0.625 en la zona 1 el cual
percibe una relacion positiva fiable en esta zona junto a la zona 3 con un
coeficiente de 0.578 y, en la zona 2 se encuentra una relaciéon negativa débil
ya que se tiene un coeficiente de -0.481.

La relacion de comportamiento entre el indice NDVI y GRVI fueron similares
en cada zona siendo todo coeficiente negativo por encima de -0.6 indicando
una relacién débil en cada zona del cultivo, esto puede darse a que cada
indice se implementa para situaciones diferentes por ejemplo el NDVI percibe
el estado de vigorosidad de un cultivo y el GRVI permite identificar diferentes
especies vegetales presentes en un cultivo [55].

Teniendo en cuenta los resultados del estudio de correlacion entre los datos
de campo tomados con el medidor de nitrdgeno greenseeker 8001 y los
valores del indice NDVI obtenidos con el algoritmo se podria decir que el
algoritmo es lo suficientemente confiable para el calculo de indices de
vegetacion a partir de imagenes multiespectrales, ya que la zona 3 presenta
coeficientes de correlaciéon positiva en todas las fechas siendo estos de 0.673
para los datos del 14 de febrero, 0.613 para los datos del 21 de febrero y
0.723 para los datos del 25 de marzo, ademas se encontré una relacion deébil
en los datos del 14 de febrero de la zona 1 con un coeficiente de -0.626 y
una relacion positiva entre los datos de la zona 2 del 25 de marzo donde se

encontré un coeficiente de 0.684.

162



En cuanto la validacién de la metodologia de georeferenciacion aplicada en
el algoritmo, por medio de la comparacion de los datos GPS tomados en
campo con los datos de georeferencia que entrega el algoritmo se podria
decir que algoritmo entrega valores GPS viables ya que la latitud obtuvo una
relacion entre los datos, pero a diferente grado en cada zona, obteniendo asi
un coeficiente de correlacion positivo en todas la zonas, para la zona 1 se
obtuvo un coeficiente de 0.7, en la zona 2 el coeficiente fue de 0.5 y en la
zona 3 fue de 0.154, en cuanto a longitud pasa |lo opuesto ya que se obtiene
valores de correlacion negativos pero que indican una relacién débil en cada

zona siendo de -0.3 paralaunaly 2y de -0.8 en la zona 3.
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TRABAJOS FUTUROS

A continuacion, se mencionan los posibles trabajos futuros que se pueden

desarrollar de los resultados de esta investigacion.

e Realizar este estudio a cultivos de café en todas sus etapas desde su
siembra hasta su primera cosecha, donde haya condiciones Optimas y asi
corroborar si el factor de la edad de los cultivos afecta o no la sensibilidad de
los indices.

e Para estudiar mejor la respuesta de los indices a diferentes tratamientos de
fertilizacion en los cultivos, se debe realizar el seguimiento al cultivo antes,
durante y después de aplicarlos.

e Comparar los resultados del algoritmo de célculo de indices, con software
comerciales que obtenga indices de vegetacion, y se utilicen en estudios de
seguimiento fenoldgico en cultivos.

e Desarrollar el algoritmo en las plataformas de software libre como C, C++,
C# o Python, para estudiar qué entorno de desarrollo obtiene mejores
resultados en el calculo de indices de vegetacion, utilizando imagenes

multiespectrales tomadas con la camara MicaSense Red Edge M.
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ANEXOS

Anexo 1. Planos del sistemade acople parael drone DJI Phantom 4y la camara

MicaSense Red Edge M.
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Figura 102. Planos pieza extension tren de aterrizaje Phantom 4. Fuente autor
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Figura 103. Planos soporte camara MicaSense Red Edge M. Fuente autor
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Figura 104. Planos soporte sensores DLS y GPS vista frontal. Fuente autor
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Figura 105. Planos soporte sensores DLS y GPS vista lateral. Fuente autor
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Anexo 2. Manual de la interfaz de usuario del algoritmo para el célculo de
indices de vegetacion.

Manual de usuario

La aplicacion para el andlisis de imagenes multiespectrales de la cAmara MicaSense
RedEdge-M se desarrollé en MATLAB con ayuda de la herramienta GUIDE la cual
permite crear una aplicacion con interfaz grafica de usuario. La interfaz cuenta con
tres partes tales como ‘interfazPrincipal”, “Georeferencial” e “indiceslmagen”, a
continuacion, se describira como se usa cada una de ellas.

Interfaz Principal

Como su nombre lo indica es la interfaz principal del programa, esta consta de 2
Push Button, 2 Menu, 1 Axes y 4 Radio Button; la finalidad de esta parte es generar
los indices NDVI, NDRE, GNDVI y GRVI de un grupo de imagenes seleccionadas
por el usuario que al momento de seleccionar un indice podra observar graficamente
el proceso del mismo ver Figura 107.
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Figura 107. Interfaz Principal. Fuente autor

Para comenzar el proceso lo primero que se debe realizar es la seleccion de
imagenes por lo cual se debe iniciar dando clic izquierdo al Botén “Graficar”, dando
lugar a la apertura de una ventana de seleccion de archivos denominada
“Seleccione imagenes panel”; se debe dirigir a la carpeta donde se encuentran las
imagenes del vuelo para seleccionar las imagenes del panel de calibracion y luego
dar clic al botén “Abrir” como se puede apreciar en Figura 108.

173



« A [ Esteequipo » Escritorio » interfazGeomreferencia > Vuelo 21022019 ve

.00 I

Organizar v Nueva carpeta

Jd ] T I e

1

“Za SISTEMA OPERATIVO ( ke MG 0002
= JOSE MANUEL (D7)
& Unidad de CD (F)

¥ Red 1MG_0008_1 1MG_0008 2

IMG_0010_1 IMG_0010_2 00103 IMG_0010_4 IMG_0010_5 IMG_0011_1 IMG_00112 IMG_0011.3 1MG_0011.4 IMG_0011_5
L B I B L B
Nombre: |"IMG_0000_1" *IMG_0000_2" "IMG_0000_3" “IMG_0000_4" *IMG_0000_5" v| [ cain
[ A ] Cancelar

Figura 108. Ventana de seleccién imagenes panel. Fuente autor

Después se abre otra ventana de seleccion de archivos denominada “Seleccione
imagenes a procesar”, en donde igualmente hay que dirigirse a la carpeta donde se
encuentran las imagenes del vuelo para seleccionar todas las imagenes que

contenga la carpeta y luego dar clic al botén “Abrir” como se puede apreciar en
Figura 109.
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Figura 109. Ventana de seleccién imagenes vuelo. Fuente autor

Seguido en la aplicacion se podra visualizar los puntos GPS de las imagenes
seleccionadas en la anterior ventana numeradas en orden de captura de las mismas
ver Figura 110, esto con el fin de escoger el paquete de imagenes del plan de vuelo.
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Figura 110. Gréfica de puntos GPS imagenes vuelo. Fuente autor

Finalmente, al visualizar las imagenes que pertenecen al plan de vuelo se procede
a dar clic derecho en el botdn “Seleccionar”, donde se abrira un cuadro de didlogo
para entrada de datos en el cual se debe ingresar el nimero de la imagen inicial del
plan de vuelo ver Figura 111 y luego se abrir4 otro cuadro igual en donde se
ingresara el niumero de la imagen final del plan de vuelo ver Figura 112, con ello ya
se tendran las imagenes del panel y las del plan de vuelo seleccionadas para
empezar el célculo de indices.

Seleccién de Imagenes Calculo de indice. Seleccion de Imagenes. Calculo de indice

O novi O noRe O Gnpvi O GRvI O novi (O NDRE O enovi O eRvI
Figura 111. Cuadro de ingreso imagen inicial. Figura 112. Cuadro de ingreso imagen final. Fuente
Fuente autor autor

Para el célculo de indices se debe seleccionar cualquiera de los cuatro indices que
estan en la interfaz, solo dando clic en cualquiera de ellos empezara el calculo de
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cualquiera de ellos, para explicar el proceso se escogera el indice NDVI cabe aclarar
que el proceso que se realizara con este indice es lo mismo que se debe hacer con
los demas.

Al momento de seleccionar el indice NDVI aparecera una ventana de seleccion de
archivos denominada “Seleccione imagen del panel” en la cual se debe seleccionar
la imagen del panel como se muestra en la Figura 113.

2 Seleccione imagen del panel

- @ 0
IMG.0035.3 IMG_003%.3 IMG_0037_3 MG_0038 3 IMG_0039.3 MG 00403 MG_0041 3

1MG_0000_3 0034 3

Resultados

Nombre: [IMG_0000_3 280

Figura 113. Seleccion de imagen del panel. Fuente autor

Después se debe dar clic en el boton “Abrir’, se espera un momento y en la interfaz
aparecera la imagen del panel seleccionada en escala binaria donde se procedera
a seleccionar el cuadro que se encuentra al lado del cédigo QR, este se debe
seleccionar dando clic derecho en cualquier zona dentro del cuadro rojo como se
muestra en la Figura 114.
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Céloulo de indice

®}ovi O NDRE O ehovi O GRVI
Seleccionar

Figura 114. Seleccién de region. Fuente autor

Por dltimo, aparecerd una ventana de seleccion de archivos denominada

“Seleccione imagenes a procesar”, en la cual se debe seleccionar las imagenes del
vuelo como se muestra en la Figura 115.

Organiz arpeta
: S - .
Resultados i 1MG_0034.3
ielocista

1
=

1MG_0039 3

1MG_0035 3 1MG_00353 IMG_00373 IMG_0038 3 1MG_0040_3 IMG_0041_3
M

)
1MG_0022 3

1MG_0043 3 1MG_0044. 3 1MG_00453

1MG_0045 3

b Misic
B Objetos 30
B videos
‘e, SISTEMA DPERATIVO (1
. JOSE MANUEL (D4
& Unidad de CD (F)

¥ Red

Mombre: | *IMG_0034_3° “IMG_0035_3° “IMG_0036_3" ‘IMG_DO37_3

1MG_0038_3" “IMAG_0039.3° 'IG_D40_3 “IMG_DO41_3" “IMG_0042_ 3" “IMG_0043_ 3" TMG_0044 3" “IMG_X

e

Figura 115. Seleccion imagenes vuelo. Fuente autor

Al dar clic en el botdn “Abrir” se debe repetir el proceso realizado desde la Figura
113 hasta la Figura 115, con ello se culmina el proceso del indice NDVI que se tomo
como ejemplo
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Como resultado del proceso la interfaz permite visualizar el calculo del indice ver
Figura 116, m&s aun al dar clic a cualquier parte de la imagen se podra observar el
valor de indice en cada pixel.

interfazPrincipal

Georreferencia  Proceso Imagen >

NDVI

Seleccion de Imagenes Célculo de indice

Graficar
@ NDVI O NDRE QO GNDVI QO GRVI
Seleccionar

Figura 116. Visualizacion de indice. Fuente autor

Se debe agregar que realizado cada proceso la interfaz guardara la imagen con su
respectivo nombre referente al indice seleccionado en una carpeta llamada
“‘Resultados”, ubicada donde se encuentra la aplicacion.

Cabe resaltar que en la parte superior de la interfaz principal hay 2 opciones
(Menus) en las que dando clic en cualquiera de ellos permiten al usuario dirigirse a
las otras interfaces de la aplicacion.

Georeferencia

Para dar comienzo a esta parte es necesario que se haya realizado el célculo de
indices en la interfaz principal ya que la interfaz georeferencia hace el llamado de
cualquiera de los indices alojados en la carpeta “Resultados” y al no haber hecho el
proceso anterior no se tendria ningun indice guardado y de esta manera no se
podria hacer el proceso de georeferencia.

Ahora bien, la interfaz cuenta con 2 Push Button, 9 Edit Text, 1 pop-up menu, 1 Axes
1 Menu y 3 Static Text ver Figura 117, la finalidad de esta parte es referenciar
geograficamente los indices generados anteriormente permitiendo conocer tanto el
valor del indice seleccionado como la ubicacion del mismo en coordenadas
geogréficas.
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08 Latitud Longitug

Figura 117. Interfaz Georeferencia. Fuente autor

Para empezar, se debe seleccionar el indice a georeferenciar dando clic en “Sel.
indice” donde se desplegaran los 4 indices disponibles por la interfaz como se
puede evidenciar en la Figura 118.

0ol Lattud Longitud

Figura 118. Seleccion de indice. Fuente autor

Después de haber seleccionado el indice, la interfaz mostrara la imagen de dicha
seleccién en la gréfica de la interfaz en cuestién para este ejemplo se tomara el
indice NDVI que se gener6 en la “interfazPrincipal”, lo anterior se puede evidenciar
en la Figura 119.
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Coordenada 1
Coordenada 2
Coordenada 3
Coordenada 4
GsD

NDVI v Rotar imagen Georreferenciar

Valor Index:
Latitud:

Longitud

Figura 119. Visualizacion de indice. Fuente autor

Luego de esto se procede a rotar la imagen de tal forma que la latitud se ubique en
el eje Y de la grafica y por consiguiente la longitud se ubicara en el eje X, ain mas
se debe tener en cuenta los puntos cardinales de tal forma que el norte se ubique
en la parte superior del eje Y en consecuencia el sur se ubique en la parte inferior
del eje Y, con respecto al eje X se debe ubicar el oeste en el extremo izquierdo y
por ende el este se ubicara en el extremo derecho, por esta razén en el ejemplo que
se esta tomando como referencia se roto la imagen dando clic en el botén “Rotar
Imagen” hasta quedar de la siguiente manera ver Figura 120.

Latitud Longitud

Coordenada 1

Coordenada 2

Coordenada 3

Coordenada 4

Figura 120. Rotacién de indice. Fuente autor
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Enseguida se deben ingresar las 4 coordenadas geograficas tomadas en campo en
formato GD (Grados Decimales), junto al valor GSD (Distancia de muestreo en
tierra), lo anterior se puede evidenciar en la Figura 121.

Latitud Longitud

Coordenada 1 2586389 -76.553151

Coordenada 2 2586552 -76.553054

Coordenada 3 2586610 -76.552642

Coordenada 4 2586555 -76.552591

GsD 21

NOVI v Rotar Imagen Georreferenciar

Variables

Valor Index:

Latitud:

Longitud:

Figura 121. Ingreso de GSD y coordenadas en GD. Fuente autor

Después de esto ya se puede proceder a dar clic en el boton “Georeferenciar”, en
donde aparecera un puntero sobre la imagen ver Figura 122, con el cual debemos
dar clic izquierdo en la ubicacion de las 4 coordenadas ingresadas, cabe resaltar
gue se deben seleccionar los puntos en el mismo orden que se ingresaron.

Latitud Longitud

Coordenada 1 2586389 -76.553151

Coordenada 2 2586552 -76.553054

Coordenada 3 2586610 -76.552642

Coordenada 4 2586555 -76.552591

Figura 122. Puntero para seleccién de coordenadas. Fuente autor

Para el ejemplo que se viene trabajando los puntos seleccionados fueron de la
siguiente manera ver Figura 123, eso sin olvidar el orden de las coordenadas
ingresadas.
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Latitud Longitud
NDVI Coordenada 1 2586389 -76.553151
Coordenada 2 2586552 76.553054
Coordenada 3 2586610 -76.552642

Coordenada 4 2586555 -76.552591

Figura 123. Coordenadas seleccionadas. Fuente autor

Finalmente al haber ubicado las 4 coordenadas en la interfaz aparecera el indice
georeferenciado en donde nos dara la opcién de seleccionar cualquier punto en la
imagen y en la interfaz se podra evidenciar el valor del indice con la ubicacion en
latitud y longitud del mismo como se puede observar en la Figura 124.

NDVI

Latitud Longitud

Coordenada 1 2586389 -76.553151

Coordenada 2 2586552 -76.553054

Coordenada 3 2586610 -76.552642

Coordenada 4 2586555 -76.552591

GsD 21

NovI v Rotar Imagen Georreferenciar

Variables

Valor Index: 0945098039216
Latitud: 2586711743665

Longttud: -76.552893665084

Figura 124. indice georeferenciado e informacion de punto seleccionado. Fuente autor

Cuando se quiera dejar de ubicar puntos solo es necesario presionar “Esc’.
Ademas, cabe resaltar que en la parte superior de esta interfaz hay una opcién
(Menu) en la que dando clic permite al usuario dirigirse a la “interfazPrincipal”.
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indices Imagen

Esta seccidn cuenta con una interfaz que consta de 2 Push Button, 5 Radio Button,
1 Menu y 2 Axes, su finalidad es generar los indices NDVI, NDRE, GNDVI, GRVI y
el compuesto RGB de una sola imagen seleccionada por el usuario que al
seleccionar uno de estos podra visualizarlo en las gréaficas que posee la interfaz ver
Figura 125.

0.9 0.9

0.8 0.8

0.7 0.7

0.6 0.6

05 05

0.4 0.4

0.3 03

0.2 0.2

0.1 0.1

Seleccionar Indice.

() RGB O novi () NDRE (O GhNDVI ) erRvI

Figura 125. Interfaz Indices Imagen. Fuente autor

Para empezar se debe seleccionar la imagen del panel junto a sus 5 bandas por lo
cual se da clic al boton “Imagenes Panel”’, dando lugar a la apertura de una ventana
de seleccion de archivos denominada “Seleccione imagen del panel”, seguido a esto
hay que dirigirse a la carpeta donde se ubican las imagenes del vuelo a procesar
para seleccionar las imagenes del panel de calibracién como se puede observar en
la Figura 126 y finalmente dar clic al botén “Abrir”.
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WH-------

1MG_0000_1 IMG_0000 2 1MG_00003 341 IMG_0034 2 IMG_0034 3

1MG_0035.1 IMG_0036.2 1MG_0036.3 MG_0036_4

IMG_0037.5 1MG_0038_1 IMG_0038_2 IMG_00383 MG_0038_4

B Objetos 30
B Videos

Za SISTEMA OPERATNVO

IMG_0039 2 IMG_0039.3 IMG_0039_4 1MG_0039.5 1MG_0040_1 IMG_0040_2 1MG_0040_3 1MG_0040_4

wa JOSE MANUEL (D
& Unidad de CO (F:

o Red

IMG_0040_5 IMG_0041_1 1MG_0041_2 1MG_0041 3 IMG_0041 4 IMG_0041_5 1MG_0042_1 1MG_0042. IMG_0042_3

----I'M----lﬁa;

Nombre: | "IMG_0000_5" “IMG_0000_1" "IMG_0000_2" *IMG_0000_3" *IMG_0000_4 v| | oMGah

| abir | Cancelar

Figura 126. Seleccién de imagen panel. Fuente autor

Dicho lo anterior en la interfaz se visualizaran las imagenes del panel en el siguiente
orden Blue, Green, Red, NIR y RedEdge, como sabemos en la (anterior) hay 2
campos para graficar, teniendo en cuenta esto en la grafica del lado izquierdo se
visualizara la imagen del panel junto a su nombre respectivo que aparecera en la
parte superior de dicha imagen y en la grafica derecha se visualizara la imagen del
panel en escala binaria en donde se debe seleccionar la regibn como se puede
observar en la Figura 127, esto se realiza dando clic derecho en alguna parte de
esta region, mas aun cabe aclarar que esto se debe realizar para cada panel de
calibracion, en otras palabras se tendra que seleccionar 1 region a la vez para que
pueda continuar el proceso hasta llegar a seleccionar la region del panel RedEdge.

Figura 127. Seleccién de region panel BLUE. Fuente autor

Después de esto se debe seleccionar la imagen que se desea procesar junto a sus
5 bandas por lo cual se procede a dar clic al botén “Imagenes Proceso”, dando lugar
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a la apertura de una ventana de seleccidon de archivos denominada “Seleccione
imagen deseada”, en donde igualmente hay que dirigirse a la carpeta donde se
encuentran las imagenes del vuelo para seleccionar la imagen a procesar como se
puede observar en la Figura 128 y finalmente dar clic al botén “Abrir”.

vo B

1MG_0000_2 MG.0000_3

? 1 -
* 1
Resultados 1MG_0000_1

1MG_0035.1

IMG_0036 5

1MG_0037_1

&

1A OPERATVO (
JOSE MANUEL (D)
& Unidad de CD (F)

IMG_0038.5 1MG_0039_1 IMG_0039.2 1MG_0039.3

o Red

IMG_0040.5 1MG_0041.1 IMG_0041 2

MG 0022

Nombre: [“IMG_0035_5°MG_0339_1 “IMG.9039.2" 1M

Figura 128. Seleccién de imagen deseada. Fuente autor

A continuacion se debe esperar un momento mientas termina el proceso de
calibracion de cada banda, el indicador de que el proceso termino es cuando se
observe la imagen RedEdge calibrada como se puede notar en la Figura 129.

Imagen RED EDGE Calibrada

1
09
08
07
06
05
04
03
02
01
0

Seleccionar imagenes Seleccionar ndice

Imagen RED EDGE «10*
- o & .

Imagenes Panel Ore8 O novt O NoRE O cnovi O crvi

Figura 129. Visualizacién de calibracién imagen RedEdge. Fuente autor
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Finalmente después de haber realizado este proceso se podra seleccionar el indice
a visualizar dando clic en cualquiera de ellos ya sea NDVI, NDRE, GNDVI, GRVI o
el compuesto RGB dicho esto se pondra como ejemplo el compuesto RGB como se
puede observar en la Figura 130.

Imagen RGB Calibrada

Imagen RGB

Seleccionar imagenes Seleccionar ndice

Imagenes Panel Qnowvi O noRE O cnovi O GrRVI

Imagenes Proceso

Figura 130. Imagen en RGB. Fuente autor

Se debe agregar que si se quiere seleccionar otra imagen para procesar solo se
debe repetir desde la Figura 128 hasta la Figura 129 y asi sucesivamente hasta que
quiera cambiar de carpeta de vuelo en ese caso debe repetir el proceso desde la
Figura 126 hasta la Figura 129. Ademas, cabe resaltar que en la parte superior de
esta interfaz hay una opcion (Menu) en la que dando clic permite al usuario dirigirse
a la “interfazPrincipal’.
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Anexo 3. Diagramas de flujo del algoritmo de la interfaz de usuario.

/ Ingresar imagenes del panel /

v

/ Ingresar iméagenes de vuelo /

A4

Graficar imdgenes de vuelo
y seleccionar las correspondientes al plan de vuelo

Seleccionar indice

GHDVI

Seleccionar imagenes Seleccionar imagenes Seleccionar imdgenes Seleccionar imagenes
de las bandas Red y NIR de las bandas NIR y Red Edge de las bandas Green y NIR de las bandas Green y NIR
| Aplicar médulo 1. Célculo de factor de reflectancia Fi I

Factor Green
Factor NIR

Factor Green
Factor NIR

Factor NIR
Factor Red Edge

Factor Red
Factor NIR

| Aplicar médule 2. Calibracidn radiométrica I

- -

Imagenes Green calibradas
Imadgenes NIR calibradas

Imégenes Green calibradas
Imagenes NIR calibradas

Imégenes Red calibradas Imégenes NIR calibradas
Imdgenes NIR calibradas Imagenes Red Edge calibradas

v 2 v ¥

| Aplicar médulo 3. Construccidn de panorama

P

Fanorama NIR
Panorama Red Edge

Panorama Green
Fanorama NIR

Fanorama Green
Panorama MIR

Panorama Red
Panorama NIR

Alinear panoramas

Aplicar la ecuacidn:

“
Aplicar la ecuacidn: Aplicar |a ecuacidn: Aplicar la ecuacidn:
NDVI = (MIR-RED) / (MIR+RED) MNDRE = (NIR-RED EDGE} / (NIR+RED EDGE) GMNDVI = (NIR-GREEN) / (MIR+GREEN) GRVI = NIR/GREEN

Panorama indice NDVI Panorama indice NDRE / Panorama indice GNDVI / Panorama indice GRVI

| Aplicar médulo 5. Georeferencia

v

/‘.’isualiza el indice seleccionado con su respectivo objeto de referencwa/

Figura 131. Diagrama de flujo Interfaz principal y georeferencia. Fuente autor
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HDVI

Inicio

Seleccionar indice

NDRE

v

GNDVI

\

GRVI

/

Ingresar imagenes del panel de las respectivas bandas

———

/

N \)

-

Seleccionar una imagen
de las bandas Red y NIR

Seleccionar una imagen
de las bandas NIR y Red Edge

Seleccionar una imagen
de las bandas Green y NIR

¥

¥

¥

Seleccionar una imagen
de las bandas Green y NIR

\

Aplicar mddulo 1. Cdlculo de factor de reflectancia Fi

Factor Red
Factor NIR

Factor NIR
Factor Red Edge

Factor Green
Factor NIR

Factor Green
Factor NIR

Aplicar madulo 2. Calibracidn radiométrica

/A/

N T~

Imagen Red calibrada
Imagen NIR calibrada

Imagen NIR calibrada
Imagen Red Edge calibrada

Imagen Green calibrada
Imagen IR calibrada

Imagen Green calibrada
Imagen NIR calibrada

v

V

v

N

Alinear imagenes

P U

Aplicar la ecuacidn: Aplicar la ecuacidn:
NDRE = (NIR-RED EDGE) / (NIR+RED EDGE) GNDVI = (NIR-GREEN) / (NIR+GREEN)

indice NDRE fndice GNDVI

Aplicar la ecuacidn:
GRVT = NIR/GREEN

Indice GRVI

Aplicar la ecuacidn:
NDVI =(NIR-RED} / (NIR+RED)

Indice NDVI

Figura 132. Diagrama de flujo interfaz indice imagen. Fuente autor
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Anexo 4. Algoritmo para el calculo de indices de vegetacion.

%$Construccidédn Panoramas
function [panorama, geoPanorama] = costura(img, imgProceso, numlImages)

pts = detectSURFFeatures (img{l});

[caracteristicas, ~] = extractFeatures (img{l}, pts):
tform (numImages) = affine2d(eye(3));

imageSize = zeros (numImages, 2);

for a = 2:numImages

ptsPrevious = pts;
caracPrevious = caracteristicas;

imageSize(a,:) = size(img{a});

pts = detectSURFFeatures (img{a});
[caracteristicas, ~] = extractFeatures (img{a}, pts):;

indexPairs = matchFeatures (caracteristicas, caracPrevious,
'Unique', true);

matchedOriginal = pts(indexPairs(:,1));
matchedDistorted = ptsPrevious (indexPairs(:,2));

tform(a) = estimateGeometricTransform(matchedOriginal,
matchedDistorted, 'affine', 'Confidence', 99.9, 'MaxNumTrials', 2000);

tform(a).T = tform(a).T * tform(a-1).T;
end

for d = 1:numel (tform)

[x1lim(d, :), ylim(d,:)] = outputLimits(tform(d), [l imageSize(d,

2)1, [1 imageSize(d, 1)1);

end

maxImageSize = max (imageSize);

xMin = min([1; xlim(:)]);

xMax = max ([maxImageSize (2); xlim(:)1]);

yMin = min([1; ylim(:)]);

yMax = max([maxImageSize (l); ylim(:)]);

width = round(xMax - xMin);

height = round(yMax - yMin);
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panorama = zeros ([height width], 'like', imgProceso{numImages}):;
geoPanorama = zeros ([height width], 'like', img{numImages})

blender = vision.AlphaBlender ('Operation', 'Binary mask',
'MaskSource', 'Input port');

blenderl = vision.AlphaBlender ('Operation', 'Binary mask',
'MaskSource', 'Input port');

xLimits = [xMin xMax];
yLimits = [yMin yMax];
panoramaView = imref2d([height width], xLimits, yLimits);

for e = l:numImages

warpedImage = imwarp (imgProceso{e}, tform(e), 'OutputView',
panoramaView) ;

mask = imwarp (true(size (imgProceso{e}, 1), size(imgProceso{e},
2)), tform(e), 'OutputView',6 panoramaView);

panorama = step(blender, panorama, warpedImage, mask);
end
for e = l:numImages

warpedImagel = imwarp (img{e}, tform(e), 'OutputView',

panoramaView) ;

maskl = imwarp (true(size(img{e}, 1), size(img{e}, 2)), tform(e),

'OutputView', panoramaView) ;

geoPanorama = step(blenderl, geoPanorama, warpedImagel, maskl);
end

end

%Escala de color

function map = mapsCol (img)
r = img(:,:,1);
g = img(:,:,2);

b = img(:,:,3);

for n = 1l:length(img)
map (n, 1) r(n,1);
map (n, 2) g(n,1);
map (n,3) = b(n,1);

end

map = im2double (map) ;

map = flipud (map):;
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end

$Extraccién metadatos

function
[al,a2,a3,cx,cy,k0,k1,k2,k3,k4,k5,te,g,pbl,dnMax, imgAncho, imgAlto, const]
= metadatos (img)

$Llamar aplicacion

test = which('exiftool.exe'");

%$Seleccionar metadatos necesarios suministrados por la aplicacion
TS = [ '"'" test '"" -s -ImageWidth -ImageHeight -BitsPerSample -
RadiometricCalibration -VignettingCenter -VignettingPolynomial -
ExposureTime -ISOSpeed -BlackLevel "' img '"'];

$Guardar los metadatos

[status, exifdata] = system(TS);

$Separacion de metadatos
datos = strsplit(exifdata, ':'");

$Obtencion ancho de imagen
iw = strsplit(datos{l, 2}, 'I'");
imgAncho = str2num(iw{l, 1});

%Obtencion alto de imagen
ih = strsplit(datos{l, 3}, 'B'");
imgAlto = str2num(ih{l, 1});

%Obtencion de factor de normalizacion
bp = strsplit(datos{l, 4}, 'R');
BitsPerSample = str2num(bp{l, 11});
dnMax = 2”BitsPerSample;

%Obtencion de coeficientes de calibracion radiometrica
rcl = strsplit(datos{l, 5}, 'V');

rc = strsplit(rcl{l, 1}, ',");

al = str2num(rc{l, 1});

a2 = str2num(rc{l, 2});

a3 = str2num(rc{l, 3});

%Obtencion de centro de vifieta
vcl = strsplit(datos{l, 6}, 'V');
vce = strsplit(vel{l, 1}, ',");

cxX str2num (vc{l, 1});

cy str2num(vc{l, 2});

%0btencion de coeficientes polinomiales
vpl = strsplit(datos{l, 7}, 'E');

vp = strsplit(vpl{l, 1}, ',");

k0 = str2num(vp{l, 11});

k1 = str2num(vp{l, 21});

k2 = str2num(vp{l, 3});

k3 = str2num(vp{l, 4})

’
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k4 = str2num(vp{l, 5});
k5 str2num (vp{l, 6});

%0btencion de tiempo de exposicion
et = strsplit(datos{l, 8}, 'I'");
te = str2num(et{l, 1});

%0btencion de ganancia
is = strsplit(datos{l, 9}, 'B'");
g = str2num(is{1l, 1})/100;

%0Obtencion del valor de nivel de negro normalizado
bl = strsplit(datos{l, 10}, ' ');

pbll = str2num(bl{l, 2});

pbl2 str2num (bl{1, 3});

pbl3 = str2num(bl{l, 4});

pbld = str2num(bl{1l, 5});

pbl = mean([pbll pbl2 pbl3 pbl4d]);

%$Factor constante de la formula
const = al/ (g*te*dnMax) ;

end

$Calibracion de imagenes
function [img, imgProceso] = proceso (numlImages, fullFileName, archivoVue,
radianciaAReflectancia)

for n = l:numImages

$Lectura de las imagenes del proceso
img{n} = imread(fullFileName{n});

$Obtencion de metadatos de las imagenes

[al,a2,a3,cx,cy,k0,k1,k2,%k3,%k4,k5,te,g,pbl,dnMax, imgAncho, imgAlto, const]
= metadatos (archivoVue{n}) ;

$Conversion de pixel bruto normalizado a radiancia

radiancialmagen =
radiancia(al,a2,a3,cx,cy,k0,k1,k2,k3,k4,k5,te,g,pbl,dnMax, imgAncho, imgAlt
o,const, img{n});

%Calibracion de las imagenes del proceso

imgProceso{n} = radianciaImagen * radianciaAReflectancia;

disp(['Fin proceso de imagen: ', archivovue{n}, ' --> ',
num2str(n), '/', num2str (numImages)])

end

end
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%$Calculo factor de calibracion

function radianciaImagen
radiancia(al,a2,a3,cx,cy,k0,k1,k2,k3,%k4,%k5,te,g,pbl,dnMax, imgAncho, imgAlt
o,const, img)

%$Aplicacion del modelo de calibracion radiometrica de la camara

rededge
for x=1l:imgAlto
for y=1:imgAncho
%Calculo del modelo de vifieta

r(x,y) = sqrt((x-cx)"2+(y-cy)"2);

k(x,y) =
1+ (kO*r(x,y))+(kl1* (r(x,y)) "2)+(k2* (r (x,y)) "3) +(k3* (r(x,y)) *4)+(kd* (r (x,y)

) "5)+ (k5% (r(x,y))"6);
Vix,y)= 1 / k(x,y):

%$Calculo de radiancia
R(l,y) =1/ (1L + ((a2*y)/te) - (a3*y));

L(x,y) = V(x,y)*R(1,y)*(img (x,y) -pbl);

%$Resultado del modelo de calibracion radiometrica

radianciaImagen (x,y) = double(L(x,y)).*const;

end
end

end
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Anexo 5. Resultados indices de vegetacion.

Panorama NDVI

Figura 133. Panorama NDVI 07/02/2019. Fuente autor

Panorama NDVI

0.4 0.2 0.2

Figura 134. Panorama NDVI 14/02/2019. Fuente autor
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Panorama NDVI

Figura 135. Panorama NDVI 21/02/2019. Fuente autor

Panorama NDVI

0.4 0.2 0.2 0.4

Figura 136. Panorama NDVI 11/04/2019. Fuente autor
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Panorama NDVI

Figura 137. Panorama NDVI 25/04/2019. Fuente autor

0.2 04

Figura 138. Panorama NDRE 07/02/2019. Fuente autor
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Panorama NDRE

Figura 139. Panorama NDRE 14/02/2019. Fuente autor

Panorama NDRE

Figura 140. Panorama NDRE 21/02/2019. Fuente autor
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Panorama NDRE

Figura 141. Panorama NDRE 11/04/2019. Fuente autor

Panorama NDRE

Figura 142. Panorama NDRE 25/04/2019. Fuente autor
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Figura 143. Panorama GNDVI 07/02/2019. Fuente autor

Panorama GNDVI

Figura 144. Panorama GNDVI 14/02/2019. Fuente autor
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Panorama GNDVI

Figura 145. Panorama GNDVI 21/02/2019. Fuente autor

Panorama GNDVI

Figura 146. Panorama GNDVI 11/04/2019. Fuente autor

200



Panorama GNDVI

Figura 147. Panorama GNDVI 25/04/2019. Fuente autor

Panorama GRVI

Figura 148. Panorama GRVI 07/02/2019. Fuente autor
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Panorama GRVI

Figura 149. Panorama GRVI 14/02/2019. Fuente autor

Panorama GRVI

Figura 150. Panorama GRVI 21/02/2019. Fuente autor
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Panorama GRVI

Figura 151. Panorama GRVI 11/04/2019. Fuente autor

Panorama GRVI

Figura 152. Panorama GRVI 25/04/2019. Fuente autor
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