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Resumen y Abstract IX

Resumen

Uno de los problemas que afecta la competitividad y sostenibilidad ambiental de los
sistemas de produccion de cultivos transitorios, lo ocasiona el manejo de malezas
asociado a un excesivo uso de agroquimicos. Los avances desarrollados, en las ultimas
décadas por la geomatica en el contexto de la agricultura de precisién, buscan optimizar
el uso de insumos y recursos, y disminuir el efecto negativo derivado de esta actividad.
El objeto de este trabajo fue evaluar el potencial de las imagenes del sensor
multiespectral MicaSense RedEdge3, adquiridas con RPAS, para la discriminacion de
malezas en cultivos de soya. El area de estudio se ubico en las terrazas del piedemonte
llanero colombiano, sembradas con soya, en Villavicencio, a las cuales se les tomaron
imagenes a dos alturas (30 y 60 m), en los periodos de desarrollo fenolégico 11 y 61,
(escala BBCH). La metodologia propuesta incluye, calibracion de la plataforma,
planificacion del vuelo, adquisicién de imagenes, correccidén, generacion de mosaicos y
procesamiento e interpretacién de imagenes, usando la clasificacién orientada a objetos,
la validacion se realizé con datos de campo. Se propone el uso de indices diferencia
normalizada de vegetacion 2 NDVI2 y el Exceso de Verde ExG, para obtener
indicadores de vegetacion sana no saturados y diferenciar espectralmente las malezas
del cultivo. La precision de la validacion de la metodologia con datos de campo,

utilizando porcentajes de fraccion vegetal real, tiene una precisién mayor al 80%.

Palabras clave: imagenes digitales, clasificacién orientada a objetos, malezas, indice de

vegetacién, sistema aéreo remotamente pilotado (RPAS).
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Abstract

One of the problems affecting the competitiveness and environmental sustainability of
transitory crop production systems, is caused by weed management associated to an
excessive use of agrochemicals. Advances developed in the last decades by geomatics
in the context of precision agriculture, seek to optimize the use of inputs and resources,
and reduce the negative effect derived from this activity. The purpose of this work was to
evaluate the images potential of the multispectral MicaSense RedEdge3 sensor, acquired
with RPAS, for the identification of weeds in soybean crops. The study area is located on
the terraces of the Colombian plains piedmont, planted with soy, in Villavicencio, to which
images were taken at two heights (30 and 60 m), in the phenological development
periods 11 and 61, (BBCH scale). The proposed methodology includes, platform
calibration, flight planning, image acquisition, correction, mosaic generation, image
processing and interpretation, using object-oriented classification, validation was
performed with field data. The use of normalized difference indices of vegetation 2,
NDVI2 and EXxG Green EXG is proposed to obtain indicators of healthy unsaturated
vegetation and spectrally differentiate weeds from the crop. The validation of the
methodology with field data using percentages of real vegetal fraction, has an accuracy

greater than 80%.

Key Words: Digital images, object-oriented classification, weeds, vegetation index,

remotely piloted air system (RPAS).
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Introduccidén

En el paisaje de Piedemonte Llanero, tipo de relieve denominado “Piedemonte
Depositacional” IGAC, 2004), donde se concentra la mayor cantidad de poblacién del
departamento del Meta (IGAC, 2005). Para ese entonces la actividad pecuaria, era la
actividad econ6mica de mayor frecuencia en el departamento, con el 68% del area,
desarrollada de forma extensiva sobre pasturas nativas y mejoradas con algun nivel de
degradacion dada la presencia de malezas, las que afectan la calidad de las mismas
(IGAC, 2005); en cambio la actividad agricola ocupaba apenas el 6% del area, localizada
tanto en el piedemonte, como en, valles aluviales y planicies, por presentar la mejor
oferta de suelos, clima e infraestructura de la region. Los cultivos principales son pastos
introducidos, arroz, sorgo, maiz y soya (IGAC, 2005) y permanentes como la palma
africana, caucho, especies forestales y algunos frutales; el aumento de la produccién
agricola que segun algunos autores ha ocurrido en la Ultima década se deriva de un
aumento de areas que en el pasado sustentaban cubiertas naturales lo que ha derivado
en el incremento de las dosis de enmiendas vy fertilizantes que buscan incrementar los

rendimientos y hacer competitiva esta actividad (Rodriguez, 2016).

La presion ejercida sobre el suelo, el aumento de insumos agricolas y la introduccién de
monocultivos han estado acompanados de manera paulatina, por un incremento en la
cantidad y variedad de malezas, que entran a competir con los cultivos y hacen necesaria
la aplicacion de herbicidas, los cuales, en la mayoria de los casos, son usados en
cantidades excesivas y manejados de manera inadecuada. Los desarrollos de la
Geomadtica aplicada a la produccién agricola actual, en el contexto de la agricultura de
precision, buscan la optimizacion del uso de insumos y recursos sin detrimento de la

calidad ambiental y, garantizando la sustentabilidad de la actividad agricola.

Uno de los pilares de la produccion agricola se enfoca en el manejo de las malezas, las
cuales poseen alta capacidad para adaptarse a condiciones adversas; son colonizadoras

naturales del suelo que, interfieren en el desarrollo del cultivo, compiten por luz, agua,
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nutrientes, CO- y espacio; dificultan y encarecen las labores del cultivo, causan pérdidas
en el rendimiento y disminuyen la calidad de la cosecha. Se estima que
aproximadamente el 50% de las labores de mecanizacion que se realizan en los cultivos
directa o indirectamente, tienen como fin el control de las malezas (Knezevic, 2014). Esto
hace que se tengan que introducir estrategias para reducir el uso de productos
fitosanitarios; no solo mejorando aspectos de las dosis, si no también enfocando su
aplicacion a los sitios en donde sea necesario y evitando las areas que no lo requieran.
Asi se mejora la rentabilidad de la produccion y se disminuye la rentabilidad de

agroquimicos vertidos al ecosistema suelo.

En las ultimas dos décadas los sensores remotos, han sido ampliamente explorados
como herramientas para la deteccion y cartografia de malezas en cultivos agricolas
(Joshi et al. 2002); se trata de una tecnologia no invasiva que permite obtener
informacion sobre un objeto, area o fendmeno a través del andlisis de los datos
adquiridos por un dispositivo, conocido como sensor remoto, que no esta en contacto con
la superficie observada (Chuvieco, 2008). La base de la teledeteccion radica en que
cada cuerpo u objeto presenta un patron de energia reflejada propia y diferente conocida

como firma espectral, que lo distingue de los demas (Chuvieco y Huete, 2010)

Una adecuada y eficiente delimitacién de los parches de malezas en campo, a través de
la teledeteccion, permite realizar una aplicacién eficiente de herbicidas por sitio
especifico. La disminucion en el uso de herbicidas, como resultado de esta practica
reducira los costos de manejo por parte de los agricultores y promovera un descenso en

la aplicacién de agroquimicos en el ambiente (Mulla, 2013).

Por ello el avance en las estrategias de aspersion de “herbicidas” en los cultivos, en el
contexto de la agricultura de precision, requiere del mejoramiento en las técnicas de
deteccién de las malezas, para lo cual la teledeteccién es considerada una técnica eficaz
(Mulla, 2013).

Diferentes estudios han reportado que las poblaciones de malezas presentan alta
dependencia espacial, se distribuyen a lo largo de las lineas del cultivo o forman parches
(Martin y Gallastegui, 2005; Jurado et. al. 2003; Ngouajio y Lemieux, 1999). Como se

sefialé anteriormente la teledeteccion hace posible la discriminacion de malezas y
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cultivos y la elaboracion de mapas de manejo por sitio especifico, a fin de realizar las
aplicaciones en el momento y lugar oportunos, reduciendo y optimizando la cantidad de
herbicida (Chunyuan y Wang, 2014; Agostinetto y Piesanti, 2008; Noble, et al. 2005;
Thorp y Tian, 2004b; Lamb, y Brown, 2001).

Ahora bien, autores como Thorp y Tian (2004a) han establecido que la discriminacion de
malezas con teledeteccién se puede abordar desde dos aproximaciones metodoldgicas:
1) la diferenciacién de las malezas/cultivo en estados de crecimiento temprano (desde el
estado de plantula 2-4 hojas verdaderas) o 2) en fases fenolégicas tardias (desde el
inicio de la floracién o inicio de senescencia). La deteccion en estado de crecimiento
temprano de las malezas requiere la utilizacién de sensores de alta resolucién espacial;
debido a que en ese estado de crecimiento las malezas y el cultivo presentan firmas
espectrales y apariencia similares, las malezas se suelen distribuir en parches pequefios
y, dado que el cultivo alin no ha cubierto las zonas entre-hileras, la reflectancia del suelo
podria interferir en la deteccion. Por otra parte la detecciéon en estados tardios permite
una mejor diferenciacién espectral de las malezas y el cultivo, debido a las diferencias en
sus ciclos de crecimiento, y la reduccion en la interferencia del suelo gracias a la
cobertura total del area por parte de la vegetacion (Lépez-Granados, 2013; Thorp y Tian,
2004b).

Estas dos aproximaciones requieren la seleccion las longitudes de onda mas adecuadas
en productos multiespectrales o hyperespectrales para aumentar la probabilidad de
discriminar las malezas presentes en el cultivo, con los cuales se procede a realizar la
correccion radiométrica y calculos de indices de vegetacion (Gémez et al. 2010). La
curva de reflectancia de una planta (o cultivo), esta directamente relacionada con sus
caracteristicas morfologicas y fisiolégicas (Schmidt, 2003). A final del siglo pasado,
Zwiggelaar, (1998) reporté bandas espectrales especificas (rojo, borde rojo e infrarojo

cercano) para lograr la identificacion de las malezas.

Como parte de los sensores remotos se estan usando cada vez mas las imagenes
digitales tomadas con vehiculos aéreos no tripulados (UAV); por su versatilidad y control
local se pueden programar vuelos en épocas criticas del cultivo, o en dias nublados;
también estos pueden transportar sensores con diferentes tipos de rango espectral y a

menores alturas de vuelo dependiendo de la finalidad del estudio (Pefia et al. 2015;
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Zhang y Kovacs, 2012; Da Silva, 2010; Martin et al. 2005).

El manejo de malezas en los cultivos transitorios es un prerrequisito importante para
mantener la calidad y cantidad de la produccion de granos. En Colombia, el Instituto
Colombiano Agropecuario (ICA), mediante estudios realizados durante 12 afios, encontrd
gue el efecto de la competencia de las malezas en la reduccion de los rendimientos de
los cultivos de maiz, arroz y algodén eran en promedio del 56%, 54% y 31%,
respectivamente (Fuentes y Romero, 1991). Pero se sabe que la competencia ejercida
por las malezas es dinamica, cambia con las condiciones ambientales, la disponibilidad
de factores de crecimiento, la habilidad competitiva del cultivo, la densidad del cultivo y

de las malezas, la biomasay el vigor de las malezas (Yeganehpoor et al. 2014).

Estudios orientados a determinar el periodo critico de competencia de malezas aportan
informacion util para ajustar el tiempo de monitoreo de las malezas en los lotes de cultivo,
gue integrados al conocimiento de la distribucién espacial y temporal de las mismas,
permiten mejorar la eficiencia en las labores de manejo para evitar dafios irreversibles
ocasionados por la competencia (Dille, 2014). La implementacion y uso de tecnologias de
percepcion remota y de automatizacion, junto con la informacion de densidad y
distribucién espacial de las especies de malezas, podrian ayudar al disefio de practicas

mas efectivas de manejo de malezas.

Trabajos de esta naturaleza, uso de teledeteccion para la discriminacién de malezas en
cultivos transitorios, son muy necesarios en Colombia, por cuanto aln no se reportan
articulos publicados o estudios en esta materia, a pesar de ser una problematica que se
estd incrementando con el ingreso y crecimiento de nuevas areas y cultivos,
especialmente en el Piedemonte Llanero. Los resultados de esta investigacion en lo
practico y metodolégico, podran implementarse en las areas agricolas del pais,
especialmente donde se realice agricultura de precisidn, beneficiando a los agricultores y
sociedad en general, ya que redundara en una disminucion en las aplicaciones de

herbicidas y por ende en la contaminacion de los suelos y ambiente.



1. Objetivos

1.1 Objetivo General

Generar una metodologia basada en la respuesta espectral de imagenes tomadas con un
Sistema Aéreo Remotamente Pilotado RPAS (Remote Piloted Aircraft Systems) para

discriminar malezas en cultivos transitorios. Estudio de caso: cultivo de soya

1.2 Objetivos Especificos

= Determinar la potencialidad de las imagenes del sensor multiespectral MicaSense

RedEdge 3 y de un RPAS para la identificacion de malezas en cultivos de soya.

= Generar el protocolo metodoldgico para la discriminacion de malezas en cultivo de

soya a partir de imagenes multiespectrales (RedEdge3).

= Evaluar el protocolo metodolégico con datos de campo en el area de estudio.






2. Revision de literatura
2.1 Plataformas RPAS en agricultura

La disponibilidad de imagenes de sensores remotos obtenidos desde plataformas
satelitales, es a menudo limitada por la nubosidad; esto ha conducido a la blisqueda de
nuevas alternativas, como la teledeteccion con RPAS, que surge como una técnica
promisoria para las areas afectadas por condiciones atmosféricas adversas. (Moran et
al. 1997).

Los RPAS, son prometedores para la agricultura actual, que requiere informacién
espacial y temporal de alta resolucion, ya que facilitan identificar, mediante camaras
multiespectrales o hyperespectrales la variabilidad de los cultivos en campo y mejorar la

toma de decisiones del manejo agronémico del cultivo en tiempo real (Link et al. 2013).

Los RPAS son vehiculos de facil acceso para los cientificos de teledetecciéon y los
agricultores (Swain et al. 2010). Sin embargo, su uso esta regulado por las normas de la
navegacion aérea establecidas en cada pais. En Colombia, la legislacion para la parte
agricola aun no es clara, pues se encuentra en proceso de construccion; por lo que
la Aeronautica Civil en su “Circular Reglamentaria N° 002, de 2015 presenta los
Requisitos Generales de Aeronavegabilidad y Operaciones para RPAS (Remotely Piloted
Aircraft Systems o Aeronave Pilotada a Distancia) (Numeral 4.25.8.2)", publicada en el
Diario Oficial Numero 49.624 del 03 de Septiembre de 2015, y da a conocer que para su
uso en la agricultura esta debe acogerse al numeral Uso recreativo, con sus normas
basicas de operacion. Es importante aclarar que se han usado diferentes términos para
denominar estas aeronaves como UAV, UAS, DRONE, ahora RPAS. Estos términos

también estan definidos en la circular arriba citada.
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Zhang y Kovacs (2012) realizaron una revision sobre los avances en la aplicacion de
plataformas UAV (Vehiculo Aéreo no Tripulado) en la agricultura, que incluyé aspectos
relacionados con la toma de imagenes remotas, georreferenciacion y generacion de

ortomosaicos.

Desde el afio 2000, la utilizacién de los RPAS en aplicaciones fotogramétricas es mas
frecuente, este nuevo escenario puede ser explicado por la mayor disponibilidad de
sistemas de posicionamiento global/navegacion inercial (GPS/INS) de bajo costo. Como
resultado, hoy es posible obtener productos georreferenciados con alta precision espacial
(submétrica) (Sieber y Teizer, 2014; Chiabrandon et al., 2011).

La alta calidad espacial de los ortomosaicos obtenidos de sensores acoplados a RPAS
no es siempre garantia de alta precisién, ya que los movimientos extremos de la
plataforma, traslapes inapropiados, errores en los planes de vuelo y la incapacidad de
almacenamiento de grandes volumenes de datos, pueden generar mosaicos
distorsionados (Turner et al., 2014; Samad, 2013).

Al relacionar los datos espectrales y las poblaciones de malezas estas plataformas
ofrecen una gran oportunidad para la discriminacion y el manejo de las mismas; no
obstante, las imagenes deben estar ortorectificadas, para asegurar ajuste multitemporal,
correcciones radiométricas, fusion de bandas y célculos de indices de vegetacion
(Martin, 2005; Rabatel et al. 2013).

Sin embargo, antes de dar inicio al andlisis de las imagenes es importante asegurarse de
gue estas mantengan patrones de iluminacién similar (correccion atmosférica y de
iluminacion), con minima deformacién (correccion geométrica) y alineadas
apropiadamente (imagen registrada). Esto hace parte de las etapas de pre-
procesamiento, correccion atmosférica y rectificacion de la imagen (georreferenciacion)
(Shi et al. 2011). En la correccion atmosférica se mejoran factores relacionados con
iluminacion, azimuth, elevacién y condiciones atmosféricas, tales como alto brillo solar y
nubosidad. Para esto se utilizan algoritmos que remueven los efectos atmosféricos. La
correccion geométrica se realiza utilizando aproximaciones paramétricas y no

paramétricas.
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La aproximacion no paramétrica requiere la identificacion de atributos comunes en la
imagen y en un mapa. Para esto se utilizan puntos de control tomados en campo. Las
paramétricas requieren la deteccion de la geometria y los parametros de orientacién
exterior (altitud y posicion), los cuales describen las condiciones en las que se capturo la
imagen (Dowman et al. 1984).

Vioix et al. (2002) trabajaron en la deteccion y localizacion de parches de malezas
mediante el desarrollo de un algoritmo de andlisis de frecuencia en fotografias aéreas
con filtros opticos y andlisis de redes neurales. De Castro (2013) evalu6 el uso de
imagenes aéreas para medir la infestacion de parches de Ditoplotaxis spp., Sinapis spp.
en cultivos de trigo en Espafa, y también las potencialidades y limitaciones del uso de
imagenes QuikBird para la discriminacién de parches de éstas malezas. (Sartori y Galo,
2005) utilizaron la respuesta espectral para discriminar malezas en plantaciones de café,

mediante mosaicos de fotografias aéreas y andlisis IHS (Intensity, Hue; Saturation).

En Polonia, Pudelko et al. (2008), utilizaron la teledeteccién para el mapeo de malezas
en el cultivo de maiz y realizaron la zonificacién de parches de malezas con fotografias
aéreas, generando un mapa de prescripcion de herbicidas que se ingres6 a las

pulverizadoras, reduciendo significativamente la descarga innecesaria de agroquimicos.

Para la deteccién automatica y evaluacion de malezas en el cultivo de algodén,
Alchanatis et al. (2005); desarrollaron un sensor hiperespectral sintonizable acustico-
Optico y un algoritmo de deteccion (reflectancia espectral), aplicaron el algoritmo a una
base de datos de imagenes de plantas de algodén y malezas en estados de desarrollo
tempranos. Los resultados mostraron la presencia de malezas en todas las imagenes, las
areas afectadas con malezas fueron estimadas con un error del 14% mientras que una

falsa deteccién fue estimada con un 15%.

En Colombia, se han realizado estudios aplicados de teledeteccion, pero mas hacia la
coberturas arbéreas, los mas frecuente han sido los de Cartografia de coberturas
terrestres (Coordination of Information on the Environment) CORINE Land Cover,
adaptada para Colombia, a escala 1:100.000, liderados por el IDEAM, (2010). Otros son
los realizados por Rodriguez, (2011); Angel, (2012); Hernandez y Ordufia, (2013).
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Para el caso de la altillanura, existen varios trabajos enfocados a la discriminacién de
areas de cultivos, pastos nativos y mejorados, utilizando distintas técnicas Rodriguez et
al. (2013), Santana y Salas, (1998). Sin embargo, a la fecha no se reportan estudios en

el area de malezas y sensores remotos con RPAS en cultivos comerciales.

2.2 Sensores remotos en el monitoreo agricola

La teledeteccion se basa en la interaccion entre la radiacion electromagnética (REM) y
los objetos de interés. Los sensores remotos perciben la REM reflejada o emitida por la
superficie. La interacciébn es registrada y analizada con fines especificos y se
fundamenta en la Ley de Lambert-Beer, que relaciona la absorcion de la luz con las
propiedades Opticas del material que atraviesa, asi: del total de la radiacion incidente
sobre un objeto, parte es reflejada por éste (Reflectancia), parte es transmitida
(Transmitancia) y parte es absorbida (Absorbancia) para posteriormente ser emitida en

forma de calor (Moreira, 2011).

La agricultura y las ciencias ambientales demandan en forma permanente de la
percepcion remota utilizando imagenes satelitales y aéreas; sin embargo, la necesidad
de una alta resolucion espacial significa costos altos, esto ha permitido que la incursién
de los RPAS en la teledeteccion haya ganado espacios importantes debido a la
versatilidad de su tamafio. A la par con estas plataformas los sensores también han
evolucionado, presentando grandes desarrollos en su peso y tamafio y también para

adaptarse a las necesidades del usuario y de la aplicacién (Colomina y Molina, 2014).

2.3 Respuesta espectral de la vegetacion

Los objetos examinados mediante sensores remotos tienen un patrén espectral Unico
gue los hace distinguibles de otros. Del conjunto de ondas que tiene el espectro
electromagnético, las porciones de los rayos visibles e infrarrojo cercano VIS-NIR (400 -
1300 nm) son las mas utilizadas en las aplicaciones agricolas, ya que la luz del sol es la
fuente de energia que activa el proceso de fotosintesis en las plantas. La cantidad de
radiacion reflejada por las plantas es inversamente proporcional a la radiacion absorbida

por los pigmentos vegetales y varia con la longitud de onda de la radiacién incidente
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(Pinter et al. 2003). La clorofila absorbe la radiacion en el espectro visible de 400 a 700
nm, particularmente en las longitudes de onda de 430 nm (azul-B) y 660 nm (rojo-R) para
la clorofila a, y 450 nm (B) y 650 nm (R) para la clorofila b (Blackburn, 2007).

En contraste, la reflectancia de la planta es alta en la region del NIR (700-1300 nm),
como resultado de los efectos de la estructura de las hojas. Este comportamiento de la
reflectancia, entre las porciones roja y NIR del espectro, es la base tedrica sobre la cual
se fundamenta el desarrollo de indices de vegetacion (Sripada et al. 2006).

Diferencias fenotipicas entre especies de plantas resultan de factores genéticos y
ambientales, los cuales afectan la eficiencia fotosintética que se reflejara en diferencias
en la concentracién de pigmentos vegetales, en la estructura de las hojas y arquitectura
del dosel y en la quimica foliar; por tanto es razonable esperar que las plantas presenten

espectros caracteristicos de reflectancia (Schmidt y Skidmore, 2002).

En la agricultura de precision es frecuente el uso de los espectros de reflectancia de la
vegetacién, los que estan determinados por la composicion quimica y propiedades fisicas
de las plantas, ademas de las propiedades espectrales de la fuente emisora de luz. La
firma espectral de una superficie u objeto representa una medida cuantitativa Unica de la
energia que se refleja en cada espectro electromagnético. En el caso de la vegetacion la
curva de reflectancia cambia en funciébn de su estadio fenologico, de ahi que la
vegetacién vigorosa tenga una reflectancia reducida en el espectro visible, con un
maximo relativo en la banda del verde (Figura 2-1), debido a que los pigmentos
presentes en las hojas muestran diferentes caracteristicas de absorcion (De Castro,
2013; Bhandari et al. 2012)
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Figura 2-1. Curva de reflectancia espectral de la vegetacion
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Fuente: Elaboracién propia

Las técnicas de percepcion remota también involucran la toma de informacién con
espectrorradiometros de campo o de laboratorio (Mulla, 2013; Ollinger, 2011; Lee et al.
2010; Chuvieco, 2008); lo que han posibilitado el seguimiento de factores como el estado
nutricional de los cultivos (Houborg et al. 2009), valoracion de propiedades del suelo
(Haboudane et al. 2004), de condiciones de estrés hidrico en los cultivos (Meron et al.

2010), distribucién de malezas en cereales y leguminosas (De Castro et al. 2012).
2.4 Indices para estudiar la vegetacion

La radiacion reflejada por los cultivos segun la longitud de onda (firmas espectrales), son
afectadas por factores relacionados a la planta, tales como la morfologia y fisiologia

(Gates et al. 1965) y por el suelo en doseles abiertos.

La reflectancia en el rango visible se basa en el contenido de clorofila de la hoja, y la

reflectancia en el NIR esta relacionada con la estructura de la hoja (Daughtry et al. 2000
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y Knipling, 1970). Esto significa que en una hoja verde y en una hoja clorética, la
radiacion visible se reflejara en forma diferencial aunque la reflectancia en el NIR no se

afecte.

El suelo desnudo y el follaje de los cultivos se encuentran con frecuencia muy juntos en
las imagenes de los sensores remotos, y la mezcla de sus firmas espectrales confunde a
menudo su respuesta espectral. Existen algoritmos para separar espectros mezclados
Huete y Escadafal, (1991), los espectros derivados de Demetriades-Chat y Clark, (1990)
o indices espectrales ajustados al suelo (Haboudane et al. 2004), que buscan aislar la

respuesta espectral de la planta cuando es afectada por el suelo.

Una forma simple de extraer informacion acerca de los cultivos con las imagenes
digitales es a través de la estimacion de indices de vegetacion. Estos son calculos
aritméticos de la reflectancia en diferentes longitudes de onda; producto de estos datos
espectrales que son sumados, divididos o multiplicados, se obtiene un valor, que expresa

la cantidad o vigor de la vegetacion dentro de un pixel (Campbell, 2008).

Sin duda los indices mas extendidos son los de vegetacion (Tabla 2-1), los cuales varian
debido a las bandas espectrales utilizadas para su célculo, resoluciones espectrales
(anchos de banda) y a los algoritmos utilizados. El indice de vegetacion mas utilizado en
agricultura, es el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), el cual
responde a los cambios en la cantidad de biomasa verde, al contenido de clorofila,
contenido de nitrdgeno y al estrés hidrico en las plantas. Sin embargo, presenta
problemas al emplearse en cultivos con follaje denso ya que se satura la region del

infrarrojo cercano (Mulla, 2013).

Tabla 2-1: indices de vegetacién y combinacion de bandas reportados en la literatura

para la cuantificacion de la fraccion vegetal en imagenes aéreas.

indice Relacion entre bandas Referencia
;‘:)?;elitjon Vegetation RV = % (Jordan, 1969)
“Simple Ratio Index” | SR === SR(RE) = 7= (Jordan, 1969)
\N/ggzgtiggﬁ:%gcxe NDVI = %_Y_I; (Rouse et al. 1974)
Dﬁi?gnlggrvrzagetation GNDVI = %_Y_z (Gitelson et al. 1979)
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Index”

"Index Red/Blue" BR = g (Everitt y Villarreal, 1987)
"Soil-Adjusted [ WIR-R) ]

Vegetation Index” SAVI = IR+ +1 X(1+1L) (Jackson y Huete, 1991)
"Soil-Adjusted NIR — R
Vegetation Index MSAVI2 = —¢ 1+1) (Qietal. 1994 b)
modified” L = Factor correcion brillo del suelo

“Excess Green” ExG=2g—1r—>b (Woebbecke et al. 1995)
“Enhanced Vegetation NIR - R

» =2. Huete et al. 1996, 1997

Index BV = 2 N R T 6xR—75xE ( )
“Normalized Difference NIR — RE

RedEdge Index” NDRE = NIRTRE (Barnes et al. 2000)
Normalized Green-Red | \ppyy — ©-R) (Gitelson et al. 2002)
Difference Index (G +R)

“Color Index of CIVE = 0.441r — 0.881g + 0.385b

vegetation” +18.78745 (Kataoka et al. 2003)
“Excess Green Minus
Excess Red” ExGR =ExG —14r—g (Camargo Neto, 2004)
“Vegetativen Index” VEG = %= cona=0667 (Hague et al. 2006)

R G
“Con‘;b;natICIJndof "“R+6+B 97 R+ % TB? (Gée eztoa(;li.3 )2008), (Meyer y
vegetation Index” _ _ Neto,
“Rtycyp (T9th=l

p T ” COM = 0.25ExG + 0.3ExGR + 0.33CIVE y

Combination Index +012VEG (Guijarro et al. 2010)

“ T ” COM(2) = 0.36E X G + 0.47CIVE

Combination Index 2 + 017VEG (Guerrero et al. 2012)

Fuente: Elaboracién propia

Estudios agricolas, basados en el caculo de indices de Vegetacion a partir de imagenes
RPAS, han sido utilizados en varias aplicaciones, tales como el mapeo de la cobertura
foliar en cereales (Torres-Sanchez et al. 2014), el contenido de clorofila en cereales
(Berni et al. 2009; Ramos, 2016), enfermedades en plantas (Garcia-Ruiz et al. 2013;
Castafeda, 1999), la infestacion de malezas (Torres-Sanchez et al. 2013) e impactos en

los cultivos debidos al control de malezas (Streibig et al. 2014).

2.5 Distribucion espacial de las malezas

El manejo, a nivel de sitio especifico del cultivo, de las malezas en estadios tempranos
requiere del desarrollo de metodologias que permitan generar mapas espaciales de las

arvenses y que puedan ser ingresados a los equipos de agricultura de precision
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(fumigadoras) para el control exitoso de estas, con el fin de maximizar los beneficios
econdmicos Yy reducir el impacto ambiental del uso indiscriminado de herbicidas (Gémez
y Lopez, 2013). Para generar un mapa de dosis variable de herbicida que pudiera ser
llevado a las pulverizadoras, y redujera significativamente la descarga de productos
guimicos al ambiente, Pudelko et al. (2008) usaron la teledeteccién para mapear las
malezas en un cultivo de maiz y zonificaron los parches de malezas con fotografias

aéreas.

En la cartografia de malezas es importante definir el tamafio 6ptimo del pixel requerido, el
cual se calcula teniendo en consideracion el tamafio de la maleza que se quiere
discriminar, la distancia entre hileras del cultivo y el tipo de cultivo. En general, se
requieren al menos cuatro pixeles para capturar objetos pequefios en una imagen.
Hengl, (2006) y Lopez-Granados et al. (2016) encontraron que para discriminar malezas
en un cultivo de girasol se requeria de un tamafo de pixel entre 1 a 4 cm, los cuales se
alcanzaron con una altura de vuelo de 27 m a 105 m con una camara RGB (Olympus
PEN E-PM1, de 12 megapixeles y resolucion radiométrica de 8 Bits) y de 19 a 74 m en el
caso de una camara multiespectral (Tetracam mini-MCA-6, de seis bandas
independientes y 1.3 megapixeles) Sin embargo, cuando lo que se buscaba era la
discriminacién de parches de malezas servirian imagenes remotas con un tamafio de
pixel de 5 cm o superior, tomadas a alturas de vuelo superiores a 100 m para ambas

camaras (Torres et al. 2013).

Las imagenes satelitales disponibles para la obtencion de informacion de cultivos tienen
resolucion espacial que van de 30 y 120 m para el Landsat, 5, 10 y 20 m en SPOT, 10
m en Sentinel 2A, 5.8 m para IRS1, 5 m con RapidEye, 1 a 4 m con Ikonos y 0.6 a 2.4 m
con QuickBird. No obstante estas resoluciones dejan fuera el nivel de precision

requerido para el monitoreo de malezas (Lamb y Brown, 2000).

El costo de las imagenes satelitales ya no es la mayor limitante, pero lo que constituye
un fuerte impedimento hasta hoy es la imposibilidad de adquirir imagenes de alta
resolucion espacial, temporal y espectral que posibiliten el monitoreo efectivo de las
infestaciones de malezas durante el ciclo de crecimiento del cultivo, aunado a la

cobertura frecuente de nubosidad que existe en el tropico humedo.
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Con la utilizacién de imagenes satelitales y aéreas en el manejo por sitio especifico de
las malezas se han reportado resultados exitosos en el control de arvenses en estadios
tardios de crecimiento del cultivo, floracion, con ahorros hasta de un 50% en la aplicacion
de herbicidas en Espafia (De Castro et al. 2013; Pefia, et al. 2007; Lopez et al. 2006). Sin
embargo, en la mayoria de los escenarios de manejo de malezas, el periodo critico para
su control ocurre en los estadios tempranos de crecimiento del cultivo, justo después de
la emergencia de este. En tales condiciones, el mapeo de malezas con sensores remotos
presenta un mayor grado de dificultad debido a: 1) la necesidad de trabajar con imagenes
remotas de alta resolucién espacial (centimetros) para detectar malezas pequefas, en
estadios de una a dos hojas, y distribuidas en parches dentro del campo cultivado
(Lopez, 2011), 2) las similitudes en la reflectancia (firmas espectrales) que se dan en
estadios de crecimiento temprano entre las malezas y cultivos pertenecientes a la misma
familia, lo que reduce la posibilidad de utilizar la informacion espectral para discriminarlas

del cultivo y 3) la interferencia (ruido) de la reflectancia del suelo (Thorp y Tian, 2004 b).

De Castro y Mejia, (2013) evaluaron el uso de imagenes aéreas para medir la infestacion
de parches de Ditoplotaxis spp. y Sinapis spp en cultivos de trigo en Espafa, y
estudiaron las potencialidades y limitaciones de las imagenes QuikBird para la
discriminacién de parches de estas malezas encontrando que estas imagenes pueden
ser una buena opcion para mapear los parches de malezas cruciferas en los cultivos de

trigo a escala mayor a tres hectareas.

Los RPAS pueden volar a bajas alturas (< 120 m), admitiendo la toma de imagenes de
resolucion espacial menor a 3 cm/pixel, que permiten distinguir parches de malezas y
plantas individuales pequefas (Xiang y Tian, 2011). También, facilitan la adquisicion de
imagenes aun en dias nublados con menores tiempos en la preparacién y realizacion del

vuelo, lo que da una mayor flexibilidad.

Trabajos de investigacién se han enfocado en la deteccién e identificacion de malezas
sobre la base de la morfologia de la planta (espacial), de la radiacién reflejada por el
follaje de la planta (espectral) y en la reflectancia y en las propiedades espectrales de la
especie. Sin embargo, han hecho énfasis en las caracteristicas espectrales con sensor

aéreo o remoto (Pérez-Ortiz et al. 2016; Lopez, 2013; Zhang y Kovacs, 2012; Bhandari et
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al. 2012; Martin et al. 2005; Noble et al. 2002; Zwiggelaar, 1998).

2.6 Discriminacion espectral de malezas

Para la, discriminacion, identificacion y mapeo de malezas utilizando sensores remotos
en Dijon (Francia), se reporta la investigacion realizada por Vioix et al. (2002), quienes
trabajaron en la deteccion y localizacion de parches de malezas usando un algoritmo de
andlisis de frecuencia en fotografias aéreas con filtros Opticos y andlisis de redes

neurales.

En la ciudad de Lavras, Mina Gerais, Sartori et al. (2009) utilizaron exitosamente la
respuesta espectral para discriminar malezas en plantaciones de café, usando mosaicos

de fotografias aéreas y mediante transformacion IHS (Intensity, Hue; Saturation).

Alchanatis et al. (2005) desarrollaron un sensor hiperspectral sintonizable, acustico-
optico, y un algoritmo de reflectancia espectral para la deteccibn automatica y la
evaluacion de malezas en un cultivo de algoddn. Aplicaron el algoritmo a una base de
datos de imagenes de plantas de algoddén y malezas en estados de desarrollo
tempranos; los resultados mostraron la presencia de malezas en todas las imagenes; las
areas afectadas con malezas fueron estimadas con un error del 14% mientras que una

deteccion no acertada fue detectada en un 15%.

La similitud espectral entre las malezas y los cultivos, principalmente en la primera fase
de crecimiento, hace dificil la discriminacion entre los dos, convirtiéndose en una
limitacion en la aplicacién de los métodos de analisis de imagenes basados Unicamente
en la informacién tomada del pixel. Para resolver este tipo de problematicas, el analisis
de imagenes orientado a objetos (Object-Based Image Analysis OBIA) planteado como
un algoritmo que permite distinguir las malezas de los cultivos, en estadios tempranos
(Torres-Sanchez, et al. 2014; Pefia, et al. 2014; Hernandez y Ordufa, 2013; Rodriguez,
2012; Laliberte et al. 2012; Laliberte y Rango, 2009).

El OBIA identifica unidades homogéneas espaciales y espectrales denominadas objetos,
creados a partir de la agrupaciéon de pixeles adyacentes de acuerdo a un procedimiento

conocido como segmentaciéon. Posteriormente, se utilizan atributos de localizacién,
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textura, proximidad y relaciones jerarquicas, los cuales mejoran los resultados de la
clasificaciéon de las imagenes (Blaschke, 2010; Pefia, et al. 2011).

La habilidad para incorporar elementos utilizados tradicionalmente en la interpretacion de
fotografias aéreas (color, tamafio, forma, textura y patrones), es una de las fortalezas del
andlisis de imagenes orientada a objetos (Laliberte et al. 2012). La técnica de seleccién
de los atributos (bandas de la imagen, relacion entre bandas, area, compactacion,
diferencias con su vecino y propiedades de textura) varia desde métodos gréaficos hasta
aproximaciones estadisticas que involucran la distancia de separacion para la
clasificacion de las imagenes Laliberte et al. (2012); Carleer y Wolff, (2006); Herold et al.
(2003) emplearon la distancia Bhattacharyra, mientras que Zhang et al. (2010) usaron la
distancia Jeffreys-Matusita (KM) para la seleccion de atributos. Van Coillied et al. (2007)
recurrieron al uso de algoritmos genéticos y evaluaron gréaficas espaciales, graficas de
cajas, histogramas de las bandas y técnicas de optimizacién espacial. En cambio para
(Laliberte et al. 2012; Laliberte et al. 2007; Chubey et al. 2006; Yu et al. 2006), los
analisis de arboles de clasificacién para la selecciéon de los atributos éptimos resultaron
exitosos. De igual forma, Lbépez-Granados et al. (2016) evaluaron en Espafia el
desempefio de algoritmos para clasificar y mapear parches de malezas en cultivo de
maiz encontrando una buena precisién cuando se usaron imagenes tomadas a una altura

de vuelo de 30 m.

En Colombia, a la fecha no se encontraron reportes de procesamiento de imagenes

digitales aplicadas al estudio de malezas.

En un campo de cultivo en estadios tempranos de crecimiento, la posicion relativa de las
plantas en las hileras del cultivo, ademas de la informacion espectral, puede ser un
atributo clave para distinguir las plantas de las malezas (Torres, et al. 2013). Por ende,
una planta localizada fuera de la hilera del cultivo, se asumird como una maleza, por lo
gue partiendo de esta premisa, sera posible: 1) la discriminacion de la vegetacion (cultivo
y maleza) del suelo utilizando la informacion espectral, y 2) la discriminacion de las
malezas de las hileras de cultivo utilizando la metodologia de analisis de imagenes

orientada a objetos.



3. Materiales y Métodos

3.1 Metodologia

En el esquema de la Figura 3-1 se presenta los procesos metodolégicos llevados a cabo
para alcanzar los objetivos propuestos en la investigacion. La metodologia se plane6
partiendo de la conceptualizacion en torno a la utilizacién de los sensores remotos, la
respuesta espectral y las técnicas de procesamiento implementadas internacionalmente
para discriminar vegetacion y particularmente para discriminar malezas y parches de

malezas en cultivos.

Figura 3-1: Flujograma general de trabajo para el desarrollo de la investigacion
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3.2 Localizacion y area de estudio

El &rea de estudio se ubica en el piedemonte depositacional del departamento del Meta
especificamente en el plano de la terraza alta del abanico-terraza del municipio de
Villavicencio, con suelos descritos por el IGAC (2004) y Corpoica (1973), como parte de
la Consociacion La Libertad, y que pertenecen al taxén Typic Hapludox Franco Fino

Isohipertérmico.

El lote seleccionado esta localizado en el Centro de Investigacion La Libertad (area
representativa del piedemonte llanero, franja paralela a la cordillera Oriental); ubicado
entre las coordenadas geogréaficas 4°03'40.07” N y 73°27°05.07” W a 328 msnm, con

una extension de 3.97 ha, tal como se ilustra en la Figura 3-1

Las terrazas medias y altas del piedemonte depositacional son regularmente utilizadas
en cultivos permanentes (palma, caucho y frutales) y transitorios (arroz, maiz, sorgo y

soya).
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Figura 3-2: Localizacion del &rea de estudio (sistema de coordenadas geogréaficas:
WGS84).
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3.3 Registro de datos agronémicos

El cultivo de soya objeto de estudio fue sembrado en el mes de septiembre del afio 2016,
en surcos distanciados a 0.36 m. Se establecié con una densidad de poblacion de
300.000 plantas ha, con semilla certificada inoculada con la cepa de Rizobium ICA-JO1.
Las malezas identificadas dentro del cultivo fueron: caminadora Rottboellia
cochinchinensis (Lour.) Clayton, guarda rocio Digitaria sanguinalis (L.) Scop, chilinchili

Senna tora (L.) Roxb., batatilla Ipomoea sp (L.) y bledo Amarantus sp.

Para la identificacién fenologica de estadios de crecimiento del cultivo se usé la escala
BBCH para soya (Munger et al., 1997). De acuerdo con esta escala las imagenes fueron
tomadas cuando el cultivo se encontraba en los estados principales de desarrollo: 11

desarrollo del primer par de hojas verdaderas en el primer nudo (vuelos realizados a dos
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alturas 30 y 60 m, en el mes de septiembre de 2016); y estado de desarrollo 61, 10% de
floracion en el tallo principal (vuelos realizados a dos alturas 30 y 60 m, en el mes de
octubre de 2016).

El cultivo de soya es considerado un cultivo plandfilo, con movimientos heliotropicos que
dejan las hojas mas perpendiculares para la radiacion electromagnética (REM) en las
primeras horas de la mafiana y al final de la tarde; sus hojas tienden a distribuirse
predominantemente en posicion horizontal (menos de 35° respecto a la horizontal);

permitiendo que se aumente su reflectancia (Breunig, 2011).

Durante el periodo de toma de las imagenes, fueron realizados dos manejos quimicos de
malezas en el cultivo, uno en preemergencia con una mezcla de 0.5 litros ha® de Sencor
+ 2.0 litros ha! de Dual, para control de malezas de hoja ancha y angosta. Cuando el
cultivo se encontraba en estado de desarrollo 12 (hoja trifoliar desplegada en el 2do
nudo, escala BBCH) se realizé una aplicacién en post emergencia de 1.2 litros ha* del
herbicida Select para el control de la maleza caminadora la cual se encontraba con 4

hojas verdaderas (estado 14, escala BBCH).

El cultivo y las malezas contaron con un balance hidrico climatico adecuado; las lluvias
se mostraron bien distribuidas, aunque la evaporacion superé la precipitacion por cortos

periodos durante el periodo de crecimiento y desarrollo del cultivo (Figura 3-3).
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Figura 3-3 Condiciones agrometereoldgicas durante el ciclo de desarrollo del cultivo y
dias de realizacion de vuelos. Estacion meteorolégica C.I. La libertad, 2016
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3.4 Tomade las imagenes

Para esta investigacion se efectud la revision de literatura en aspectos basicos y
avanzados de plataformas, camaras y programas de procesamiento, enfocados en la

geomatica y en la agricultura de precision.

El proceso de definicion del protocolo para la toma de las imagenes para la
discriminacién de malezas comprendié dos fases: primera fase, exploratoria para evaluar
el efecto de la altura de vuelo sobre la resolucién espacial y la cobertura de las imagenes
obtenidas con una Camara Canon SX260HS modificada (GBN) y una camara

multiespectral (MicaSense RedEdge), acoplada en una plataforma multirotor (RPAS).

Para el desarrollo del protocolo metodolégico se decidié continuar solo con la camara
multiespectral MicaSense por su versatilidad en entregar imagenes por separado de cada
una de las bandas y registro en el Exif de cada fotografia de informacién necesaria para
las correcciones de ajuste de la imagen, que no la generaba la cAmara Canon SX260HS.

Con esto se garantizaba la obtencién de ortomosaicos con mayor calidad espectral.
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Para el desarrollo del protocolo metodolégico se tomaron imagenes con la camara
Micasense conectada al multirotor, a dos alturas de vuelo (30 m y 60 m) con un traslapo
longitudinal y transversal del 75%. Estas dos alturas determinaron la escala de trabajo de
1:100 para las imagenes tomadas a 30 m y de 1:200 para las imagenes tomadas a 60 m
de altura, valor maximo en el que los objetos no presentaron distorsién visual. Los vuelos

se efectuaron entre las 10 y 11 de la mafiana, y en la tarde entre las 2y 3 pm.

3.4.1 Descripcion de la plataforma

Se utilizé una plataforma multirotor-RPAS equipada con un controlador de vuelo Pixhawk,
para realizar una navegacion autbnoma con un sistema de posicionamiento global (GPS)
y sistema de medicion inercial (IMU), construido con seis motores sin escobillas
accionados por dos baterias de LiPo, con una capacidad de carga paga menor a un

kilogramo (Figura 3-4).

El sistema de carga (Gimbal) es giro-estabilizado y controlado por servomecanismos
para mantener los sensores paralelos al suelo, independientes de la posicién del vuelo, lo
gue garantiza la verticalidad de la toma de las imagenes. El hexacoptero equipado con
dos baterias y la cAmara, tiene una autonomia de vuelo de quince minutos al nivel del

mar.

El sistema comprende: el vehiculo aéreo, una estacion de control terrestre (GCS) con el
programa para realizar el plan de vuelo, un radio control, un sistema de datos de vuelo y

de telemetria.

El programa Mission Planner (programa gratuito de cddigo abierto) fue utilizado para
configurar la trayectoria, con un médulo editor del plan y el seguimiento de los datos de
vuelo. Ademas, el médulo de telemetria registré los datos y almacend la informacién en
un texto plano que incluia el nivel de carga de la bateria, informacion de GPS, altitud,

potencia del motor, duracién del vuelo, y mensajes de la camara.
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Figura 3-4: RPAS equipado con el sensor multiespectral, baterias y gps, sobrevolando el

cultivo de soya

De acuerdo con la Circular reglamentaria N° 002 (2015) de la Aeronautica Civil de
Colombia, se requirid de la participacion de tres personas para asegurar el uso de la
plataforma (RPAS): un piloto responsable del radiocontrol, un operador de la estacion de
tierra y un observador RPAS. EI piloto con el radio control despegé, activo el plan de
vuelo y aterrizé la aeronave en forma manual. El operador de la estacion en tierra
verificd durante todo el vuelo la informacién suministrada por el sistema de telemetria que
Incluyé la posicién de la aeronave, altura y velocidad de vuelo, el nivel de carga de la
bateria y la calidad de la sefial del radio control, ademas de la velocidad del viento. El
observador se encarg6 de prevenir al piloto de posibles colisiones con otras aeronaves u

objetos durante la trayectoria del vuelo.

3.4.2 Descripcién de los sensores

La camara multiespectral MicaSense RedEdge™ toma informacion en 5 bandas o

espectros (rojo-R, verde-G, azul-B, borde rojo-RE e infrarrojo cercano-NIR). Fue creada
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para su uso en sistemas RPAS, con un disefio de lectura global con obturador para
obtener imagenes sin distorsiébn y un GPS incorporado, con fibra Optica de banda
estrecha que suministra imagenes de alta resolucién para cada banda, captura datos de
la superficie en forma simultdnea, en las cinco bandas espectrales discretas sefaladas,
con velocidad de captura rapida que permite adquirir imagenes a altas velocidades de
vuelo y bajas altitudes; esta calibrada para medidas precisas y repetibles. Las

caracteristicas de las camaras Canon y MicaSense se describen en la tabla 3-1.

Tabla 3-1 Caracteristicas de los sensores utilizados en el estudio

Caracteristica Canon SX260HS MicaSense RedEdge
Longitud focal de las lentes 4.5 mm 5.5 mm
Campo de vision de las lentes | 71.5 deg. HFOV 47.2 deg. HFOV
Tamafio de la imagen 6.2 mm x 4.6 mm 4.8 mm x 3.6 mm
Resolucion de la imagen 4000 x 3000 pixeles | 1280 x 960 pixeles
Formato de archivos admitido | JPG RAW 12-bit DNG o 16-bit TIFF

Una de las caracteristicas de la camara MicaSense es que el ancho de banda en la
region del rojo y el borde rojo es estrecha, lo que permite detectar variaciones pequefias
de reflectancia en estas bandas que pueden ser enmascaradas con sensores con

bandas amplias (Granados, 2011).

Las imagenes obtenidas con la cAmara MicaSense corresponden a franjas del espectro
electromagnético que guardan relacion con los sensores montados en plataformas
satelitales Landsat TM (BGR, NIR) y RapidEye (BGR, NIR, RedEdge). Las
especificaciones de las bandas de este sensor, se presentan en la tabla 3-2 y la

localizacién y amplitud de cada banda en la figura 3-5.
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Tabla 3-2. Longitud de onda y ancho de banda, para la caAmara MicaSense.

NUumero Centro longitud | Ancho de banda
de banda Nombre de banda de onda (gm) FWHM (nm)

1 Azul (Blue) 475 20

2 Verde (Green) 560 20

3 Rojo (red) 668 10

4 Infrarrojo cercano (Near IR) 840 40

5 Borde rojo (Red Edge) 717 10

Figura 3-5: localizacién y amplitud de las cinco bandas espectrales de la camara
MicaSense, respecto a la firma espectral de la vegetacion
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3.5 Procesamiento de imagenes y construccion del
ortomosaico

El procesamiento de las imagenes para generar el ortomosaico, con correccion

geométrica y radiométrica, se realizé con el programa Pix4Dmapper Pro®. En tres etapas

y cada etapa, realizando un determinado namero de pasos.

3.5.1 Correccién geomeétrica y radiométrica.

En el lote experimental se distribuyeron en forma homogénea quince puntos de control

(GCP), los cuales fueron posicionados con una estacion de referencia Topcon NET-G3

(Figura 3-6). Para realizar el pos procesamiento de los GCPs se identificé una estacion

base del IGAC (VIVI) localizada en el municipio de Villavicencio a 5 km del area de
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trabajo. Una vez localizada la estacion se realizd la descarga de los datos RINEX
correspondientes al dia de la georeferenciacién de los GCPs y se realiz6 el pos proceso
con el programa Topcon Tools con el fin de garantizar precisién centimétrica a los GCP.
Sobre cada uno de los puntos de control se ubicaron cuadros de tela impermeabilizada
color blanco y negro de 1 m x 1 m, con el fin de que pudieran ser visualizadas en las
imagenes.

Figura 3-6 Mapa ubicacion del area de estudio, Lote 53, C.I. la Libertad, con puntos de
control (circulos blancos) y marcos de monitoreo (Cuadros negros). Imagen tomada con

la camara MicaSense a 60 m de altura en la etapa fenoldgica 61.
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Un panel de calibracion suministrado por el fabricante de la cAmara MicaSense RedEdge
fue utilizado para realizar la correccion radiométrica. Antes de iniciar el vuelo se tomo una
imagen al panel de calibracion cuidando de no generar sombra sobre el panel. Solo si
las condiciones de luminosidad variaban durante el vuelo se tomaba nuevamente una
imagen al panel de calibracion (Figura 3-7).
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Figura 3-7 Fotografia tomada a 1.5 m de altura a uno de los marcos de monitoreo,
marco construido en pvc (foto izquierda). Panel de reflectancia (foto centro) y punto de
control (derecha).

Los valores de reflectancia calibrados para cada banda (Tabla 3-3) fueron ingresados en
el programa de Pix4Dmapper Pro® para obtener los ortomosaicos de reflectancia para

cada una de las bandas.

El panel de calibracién radiométrica (superficie lambertiana) permiti6 convertir los
numeros digitales de las imagenes a valores de reflectividad, tomando en consideracion
la iluminacién y caracteristicas del sensor; para este procedimiento el programa utiliza la

siguiente ecuacion:

Reflectancia = Imagen / (Sensor*lluminacién).

Los valores de reflectancia de cada una de las bandas fueron usados para calcular los

indices de vegetacion evaluados en este estudio

Para realizar el proceso de clasificacion de la cobertura en el ortomosaico y validar la
viabilidad del método, se ubicaron 21 marcos de 1 m x 1 m, los cuales se distribuyeron al
azar en el campo antes de cada vuelo (Figura 3-7). A los cuadros se les registro su
posicion geografica con un colector GPS de mano Trimble Juno 3D, y se le tomd una
imagen RGB (foto) a una altura de 1.50 m. La fotografia registrada en el sitio se utilizé
para ajustar los rangos de reflectividad para separar el cultivo de soya, del parche de

malezas y el suelo
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Para la correccion radiométrica se utilizo el panel de calibracion suministrado por el
fabricante de la camara MicaSense RedEdge, con valores de reflectancia calibrados para
cada banda (Tabla 3-3).

Tabla: 3-3: Valores del panel de reflectividad MicaSense, para correccion radiométrica

Banda Promedio Centro Minimo Maximo
Azul 0.71 0.71 0.7058 0.7119
Verde 0.72 0.73 0.7224 0.7223
Rojo 0.72 0.72 0.7172 0.7262
Borde rojo 0.71 0.71 0.7061 0.7117
Infra Rojo Cercano NIR 0.65 0.65 0.6326 0.6658

3.5.2 indices de vegetacién

Para cuantificar la cobertura del cultivo y de las malezas, asi como los pixeles de suelo,
se seleccionaron siete indices de vegetacion. Esos indices de vegetacién fueron
seleccionados por su habilidad para clasificar el suelo la vegetacién y parches de

malezas segun los resultados reportados por otros investigadores (Tabla 3-4).
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Tabla 3-4: indices de vegetacion evaluados para clasificar la vegetacion y la maleza

indice Relacion entre bandas Referencia
‘\‘/,\g;g:tligﬁlcﬁcrjee@e NDVI = %;E (Rouse et al. 1974)
‘\‘/irg,e;gtg%rmlefiﬁerence GNDVI = %;g (Gitelson et al. 1979)
;‘/,\é%g;li(?r{f{ﬁgi’;%% NDVI2 = }}:g ; }}; (Filellay Pefiuelas, 1994)

"Soil-Adjusted Vegetation
Index modifiec”

MSAVIZ = R — R (1+1L)
~ NIR+R
L = Factor correcion brillo del suelo

(Qi et al. 1994 b)

“Excess Green”

ExG=2g—r—b

(Woebbecke et al. 1995)

“Normal Difference NIR — RE

RedEdge Index” NDRE = NIR + RE (Barnes et al. 2000)
"Normalized Green-Red (G —-R) _

Difference Index" NGRDI = G +R) (Gitelson et al. 2002)

3.5.3 Programas de procesamiento

Para el desarrollo de los objetivos de este trabajo se utilizaron los programas que se

describen en la tabla 3-5.

Tabla 3-5: Programas Yy actividades desarrolladas para la clasificacion de malezas v,

parches de malezas en el cultivo de soya.

Programa

Procesos

Mission Planner

Programa de cédigo abierto. Ajuste de parametros 'y
planificacién de los vuelos

Topcon Position Tools v.8.2.3

Station receiver

Posproceso de los puntos de control tomados con Net G3A

Lausanne, Switzerland

Pix4Dmapper Pro, non-commercial
(version 3.1.23, Pix4D SA,

Proceso fotogramétrico y construccién de ortomosaico:
Calibracion de la cAmara, parametrizacion para construccion
de Ortomosaicos, construccion de DMS, correcciones
geométricas y radiométricas, indices de vegetacion.
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PCI Geomatics Geomatica Focus V
10.0.3 11/10/2006

Unién de bandas en un solo mosaico

eCognition Developer 8.9 (Trimble
GeoSpatial, Munich Germany)

Segmentacion, reglas, algoritmos, clasificacion

ArcGis DeskTop vers. 10.2 (ESRI,
Redlands, CA, USA).

indices de vegetacion, capas , edicién de clasificaciones,
mapas

ImageJd macro (http://imagej.nih.govi/ij/)

Programa de cddigo abierto. Andlisis de coberturas y
procesamiento de imagenes

SAS (version 9.3 Institute, Cary,
NC, USA).

Calculos de precision de los marcos de evaluacion o aforo en
campo

3.6 Clasificacion de las imagenes

Los ortomosaicos de alta resolucion obtenidos del procesamiento fotogramétrico fueron

usados en el proceso de desarrollo de la metodologia OBIA, tal como se detalla en el

flujograma de la Figura 3-8 Esta metodologia ha sido reportada en diferentes articulos

relacionados con la discriminacibn de malezas en cultivos semestrales (Kelly, 2012;
Castillejo-Gonzalez et al. 2014; Perez-Ortiz, M. et al. 2015; Lopez-Granados et al. 2016;

Tamouridou et al. 2016).

En el desarrollo de esta metodologia se utilizé el programa eCognition Developer®. El

algoritmo de conjunto de reglas combina varias caracteristicas contextuales, jerarquicas y

basadas en objetos donde se tiene en cuenta su valor espectral y espacial.

Figura 3-8: Flujograma para la clasificacion orientada a objetos para discriminar

malezas y parches de malezas en el cultivo de soya.
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3.7 Validacion del protocolo metodolégico

Para la evaluacion del protocolo metodolégico se utilizd el procedimiento reportado por
Torres-Sanchez et al. (2014) para evaluar la precisién de la fraccion de la vegetaciéon

(FV) estimada con diferentes indices de vegetacion.
La exactitud de la fraccion vegetal estimada (FVE) con los indices de vegetacion después
del proceso de clasificacion fue comparada con los valores registrados en los cuadros de

monitoreo (FVO) utilizando la ecuacion:

Precision (%) = 100 - |[FVO-FVE| (Torres-Sanchez et al. 2014).
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v Pixeles clasificados como vegetacién en marco de evaluacién 100
= . — X
Total pixeles en marco evaluacion

Las imagenes obtenidas de los marcos de monitoreo fueron ingresadas al programa
ImageJ donde se realiz6 el procedimiento de substraccion del suelo (“Subtract
Background”), ajuste del brillo para realzar la vegetacion; también se realizd la
binarizaciébn de la imagen y se realizé el andlisis de la cobertura de cada fraccion
(numero pixeles de maleza y soya), en cada uno de los cuadros de evaluacién o control
tomados en campo. Los datos obtenidos con este procedimiento fueron procesados con

el programa estadistico SAS (ver 9.3).



4. Resultados y Discusion

4.1 Ajuste de la plataforma RPAS para la adquisicion de

Imagenes digitales

El proceso inicial de ajuste consistio en la elaboracién del plan de vuelo con el programa
Mission Planner (version 1.3.48) para cada una de las alturas objeto de estudio (15 m, 30
m, 45 m y 60 m). El procedimiento inicial consistié en ingresar en el menu de plan de
vuelo el poligono del area de estudio (Figura 4-1), luego se seleccioné el procedimiento
puntos de recorrido automatico (“Auto Wp”) en donde se generaron los puntos de
recorrido (“‘waypoints”), las lineas de vuelo, y los sitios de toma de las imagenes (Figura
4-2).

Figura 4-1: Poligono del area de estudio para la programacién del plan de vuelo.

Una vez generadas las lineas de vuelo se ingresaron los pardmetros de cada una de las

camaras (Tabla 4-1) requeridas por el programa, se definid un traslapo longitudinal de



36 Metodologia para discriminacion de malezas basada en la respuesta
espectral de la vegetacion

60% Yy lateral de 50% para la cAmara Canon, y para la cAmara MicaSense (valor sugerido
en el manual de la camara MicaSense, 2015). Posteriormente se seleccion6é una

velocidad de vuelo de 5 m s para tomas de imagenes de 1 segundo para las diferentes

alturas.

Figura 4-2: Generacioén de las lineas de vuelo y, sitios de toma de las imagenes

Tl
&L
€
€
e
L
L
€
L

Tabla 4-1: ParAmetros ajustados por el programa Mission Planner para la realizacion del

plan de vuelo

Informacion Canon SX260HS | MicaSense Rededge
Camara
Longitud Focal (mm) 4.5 5.5
Ancho Imagen (pixeles) 4000 1280
Alto Imagen (pixeles) 3000 960
Ancho Sensor (mm) 6.17 4.8
Alto Sensor (mm) 4.55 3.6
Tiempo obturacion (s) 1 1
Area de vuelo
Traslapo longitudinal (%) 60 60
Traslapo transversal (%) 50 50
Multirotor
Altura de vuelo (m) 15, 30, 45, 60 15, 30, 45, 60
Velocidad de vuelo (m s™) 5 5

Esta informacion se integr6 a la plataforma para dar inicio al plan de vuelo. Después de
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realizada la programacion, el piloto despegé el multirotor en modo manual con ayuda del
radio controlador y encendio la ruta de vuelo automético ordenando a la aeronave a
seguir los puntos de recorrido. Al finalizar el recorrido las imagenes fueron descargadas
en el programa Pix4D en donde se realizo el procesamiento inicial del ortomosaico y se
estimaron los tamafios de pixeles y coberturas de las imagenes adquiridas por los dos

sensores en las 4 alturas de vuelo

La resolucién espacial y el area cubierta por cada imagen se vieron afectadas por la
altura de vuelo de la plataforma y el tipo de camara. El tamafio de pixel fue directamente
proporcional a la altura de vuelo. La camara Canon SX260HS (NGB) adquiri6 imagenes
con tamafos de pixel entre 0.51 cm a 2.06 cm; mientras que la camara multiespectral
tomo imagenes con tamafios de pixel de 1.02 cm a 4.09 cm en alturas de vuelo entre 15
y 60 m, respectivamente (Figura 4-3). En estas alturas, el area de cobertura en cada
imagen del sensor NGB se incrementd desde 0.03 ha hasta 0.51 ha, mientras que en la
camara multiespectral fluctué entre 0.01 ha a 0.21 ha, respectivamente. Las diferencias
entre los dos tipos de imagenes fueron ocasionadas por las especificaciones técnicas de
las camaras (Tabla 4-1). La longitud focal de la cAmara y el tamafio del sensor afectaron

el tamafio del pixel y el &rea cubierta por cada imagen.

Figura 4-3: Efecto de la altura de vuelo sobre la resolucion espacial (imagen izquierda) y
sobre el &rea cubierta (imagen derecha)
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Resultados similares fueron reportados por Torres-Sanchez et al. (2013) quienes
estudiaron el efecto de tres alturas de vuelo (30 m, 60 m y 100 m) y la resolucion de dos

camaras (RGB y multiespectral) sobre la distancia minima de muestreo y el area de
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cobertura de imagenes adquiridas con una plataforma multirotor. De acuerdo con
Metternicht (2007) la mayoria de estudios exitosos en la deteccion de malezas con
sensoramiento remoto utilizaron imagenes de alta resolucion (< 5 m) en las regiones del

espectro del VNIR.

GOmez-Candon et al. (2014) en un estudio realizado para discriminar malezas en un
cultivo de trigo encontraron que la altura de vuelo determinaba la resoluciéon espacial de
la imagen y el nUmero de imagenes por hectarea. Por otra parte, Torres, et al. (2013)
requirieron de un tamafo de pixel entre 1 a 4 cm para discriminar malezas en un cultivo
de girasol, resoluciones logradas con una altura de vuelo de 27 m a 105 m con una
camara RGB y de 19 m a 74 m en el caso de la cAmara multiespectral Tetracam mini-
MCA-6.

Para la determinacion del tamafio 6ptimo del pixel requerido para la discriminacion de
malezas en estados iniciales de crecimiento se considerd, como ya se dijo, el tamafio del
parche de malezas, la distancia entre surcos y el follaje del cultivo de soya. Las malezas
en estados de desarrollo tempranos (3-6 hojas) son muy pequefas, por lo que Hengl
(2006) establecio que para discriminar las malezas era necesario tener minimo 4 pixeles,
para detectar los objetos mas pequefios, y como minimo 2 pixeles eran necesarios para
detectar objetos angostos, coincidentes con los estudios reportados por Zhang y Kovacs,
(2012); Lopez, (2011); Xiang y Tian (2011).

Por lo anterior, las alturas de vuelo de 30 m y 60 m fueron consideradas apropiadas para
lograr con el sensor multiespectral MicaSense distancias de muestreo (GSD) entre 2 cm

y 4 cm, respectivamente.

4.2 Adquisicion de imagenes.

En la toma de las imagenes se trabajé con un traslapo longitudinal y lateral del 75%
siguiendo el programa de configuracion de la camara para lograr imagenes de alta
resolucion. Darwin et al. (2014), indicaron que las fotografias aéreas tomadas con los
RPAS deberian tener como minimo un traslapo frontal del 60% vy lateral del 30% para

garantizar ortomosaicos de alta calidad. Mesas-Carrascosa et al. (2017) encontraron que
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traslapos de 70% longitudinal y 40% transversal generaban ortomosaicos de alta calidad

para discriminar malezas con una cadmara multiespectral.

Para sobrevolar el area de estudio de 3.97 ha a una altura de 30 m con la cadmara
MicaSense y traslapos de 75% el programa Mission Planner estimé que se requeria de
un tiempo de vuelo de 25 minutos, lo cual excedia el tiempo de duracion de las baterias,
por lo que fue necesario realizar dos vuelos (Figura 4-4).

Figura 4-4: Lineas de vuelo y puntos de ruta. Para el vuelo de 30 m de altura fue

necesario realizar 2 vuelos.

Considerando las alturas de vuelo y traslapos sefalados, se tomaron 1134 imagenes de
tamafo de 26.2 m x 19.6 m para cada uno de los sensores de la cAmara MicaSense,
para un total de 5670 fotogramas. Para la altura de 60 m, se realizd un Unico vuelo con
una duracion de 13.0 minutos y cada sensor de la camara registro un total de 575
imagenes con una cobertura por imagen de 52.4 m x 39.3 m. En cada imagen adquirida
se registra (en el EXIF) la informacion de la sensibilidad del sensor, el vifieteado, el ruido
ocasionado al sensor por la corriente oscura (“dark current’), el tiempo de
apertura/exposicion y el posicionamiento de la imagen, la cual se almacené en formato
RAW.

El proceso fotogramétrico fue realizado por separado utilizando el programa
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Pix4dDmapper Pro® (“processed with pix4dmapper Pro by Pix4D”) en 3 etapas,
calibracion de las imagenes individuales y triangulacion aérea, generacion de la nube de
puntos y malla y construccion del Modelo Digital de Superficie, para finalmente obtener el
ortomosaico de reflectancia para cada una de las bandas (Figura 4-5).

Figura 4-5: Flujograma usado en el programa Pix4D para la generacién de ortomosaicos

®> Procesamiento inicial > @> Nube de Puntos y Malla > @ > DMS Ortomosaicos e indices >

Reporte de calidad Densificacion de la Nube de DMS Grilla, XYZ, LAS, LAZ
Puntos LAS, LAZ. PLY, XYZ

Camara Internas y Externas DMS Raster
ATT - BBA Textura de la malla 3D OBJ
Im3 in distorsié L Shape Lineas de contorno:
magenes sin distorsién SHP, PDF, AutoCAD, DXF

Orthomosaicos

L Google Maps: Teselas y KML

L MapBox Teselas

Mapas de Reflectancia

L Mapas de indices

Durante el proceso de triangulacion aérea se realiz6 la alineacion de las imagenes
utilizando el método de apareamiento (“‘matching”), y la ubicacién geografica de las
imagenes. Para la identificacion de pixeles comunes en pares de imagenes se utilizé el
algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform), el cual identifica caracteristicas en
cada imagen que son invariantes en la resolucién, la rotacién y los cambios en las
condiciones de iluminacién. De esta manera, los puntos de interés son identificados

automaticamente en todas las localizaciones en cada imagen (Lowe, 2004).

Las estadisticas de correlacion de imagenes se emplearon para identificar pixeles
comunes en un conjunto de imagenes, pixeles que pasan a denominarse puntos de
interés. En fotogrametria, los puntos de interés se usan principalmente en aplicaciones

de orientacién de imagenes o reconstrucciéon 3D. La eficacia de un detector se establece
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en funcion de la precision con que identifica el punto, su estabilidad frente a
transformaciones geométricas, e invariancia frente a cambios de iluminacion y contraste
(Remondino, 2006).

En la reconstruccion de la escena 3D el programa Pix4Dmaper utilizé el método de ajuste
de bloque (Nissen et al. 2014). Durante esta etapa se calcularon los paradmetros de
posicion de la camara, orientacion y posicion relativa con la utilizacion de los puntos de
apareamiento en dos o mas fotografias. En el proceso de calibracion se optimizaron los
parametros internos y externos de la camara (Tabla 4-2). Los angulos Omega, Phi y
Kappa se utilizaron para girar el sistema de coordenadas geodésicas (X, Y, Z) y alinearlo
con el sistema de coordenadas de la imagen. La etapa de optimizaciéon consistié en
ejecutar los pasos de Auto-Calibracion Automética de la Triangulacién Aérea (AAT),
Ajuste del Bloque de Bloqueo (BBA) y autocalibracién de la camara en varias etapas,
hasta lograr una reconstruccion 6ptima. Para este procedimiento se escogio el método de
calibracion “Alternativo” para imagenes nadir aéreo con geolocalizacion precisa y bajo

contenido de textura y para terrenos relativamente planos.

Tabla 4.2: Vuelo realizado en el mes de septiembre a 30 m de altura. Parametros de
calibracion externos de la camara

, Omega Phi Kappa
Parametro X (m) Y (m) Z(m)
(grados) | (grados) | (grados)
Promedio 0.082 0.094 0.212 0.603 0.313 0.137
Desviacion estandar 0.029 0.024 0.101 0.286 0.14 0.049

La orientacion interna (Ol) busca reconstruir los haces de luz que convergen en el centro
de la imagen; esta orientacion se compone de la distancia focal (f) y los puntos
principales de la imagen (Xp y Yp). Por otra parte, la orientacion externa (OE), busca
posicionar correctamente los haces de luz de la imagen, respecto a un sistema de
referencia en el terreno. Los parametros de esta orientacién son: los centros épticos de
la posicion espacial de la camara (X, Y y Z) y la orientacion espacial del plano focal de la

imagen (Omega, Phiy Kappa) (Wolf y Dewitt, 2000).

En el proceso inicial se ingresaron las coordenadas de los puntos de control con
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precision centimétrica obtenida después del posprocesamiento (Tabla 4-3). En promedio
el error alcanzado en los puntos de control fue de 1.3 cmen Xy 2.6 cm en Y, valores
bastante aceptables como lo reporta Wolf y Dewitt, (2000)

Tabla 4-3: Puntos de Control Posprocesados Proyeccion: MAGNA CENTRAL, Datum:
WGS84

Horz RMS Vert RMS
Nombre dN (m) dE (m) dHt (m) (m) (m)
P1-VIVI 1406.578 -14851 68.487 0.008 0.016
P2-VIVI 1407.425 | -14956.38 69.059 0.019 0.055
P3-VIVI 1464.07 -14950.36 68.843 0.008 0.025
P4-VIVI 1531.381 | -14940.26 68.617 0.013 0.025
P5-VIVI 1541.893 | -14840.35 68.428 0.013 0.024
P6-VIVI 1553.821 | -14726.24 67.888 0.012 0.024
P7-VIVI 1491.522 | -14733.24 67.250 0.013 0.022
P8-VIVI 1414.769 | -14741.28 67.691 0.010 0.017
PO-VIVI 1408.797 | -14832.94 68.166 0.014 0.024
P10-VIVI 1544.942 | -14815.57 68.270 0.019 0.029
P11-VIVI 1442.555 | -14804.72 67.994 0.019 0.027
P12-VIVI 1517.976 | -14794.68 67.881 0.012 0.023
P13-VIVI 1503.694 | -14863.67 68.803 0.016 0.028
P14-VIVI 1471.105 | -14868.14 68.386 0.017 0.031
P15-VIVI 1432.853 | -14872.64 68.392 0.016 0.031

Horz = horizontal, Vert = vertical, dN = direccion Norte dE = direccién Este dHt = altura

En la segunda fase se generd la nube de puntos y la malla texturizada. La
georreferenciacién de la nube de puntos se realizé por medio de los puntos de control

gue fueron identificados en al menos cinco imagenes (Figura 4-6)

Figura 4-6: Nube de puntos (generacion de cientos de puntos), puntos de control y de

chequeo (GCP y ChP), sobre el area de estudio.
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la raiz del error cuadratico medio (RSME) obtenida en los puntos de control en el vuelo
de septiembre 29 a 30 m de altura, fue de 0.13cmen X,0.11 cmen Y yde 0.3cmen Z
(Tabla 4-4). En el vuelo de 60 m de altura los RSME obtenidos en los puntos de control,
fueron de 8.4 cm en X, 84 cm en Y y de 13.2 cm en Z (Tabla 4-5). Los resultados
indicaron que el RSME se incremento con la altura de vuelo. Resultados similares fueron
reportados por Jacobsen (2011). Mesas-Carrascosa et al. (2017) reportaron

disminuciones de los RSME en los vuelos con UAV realizados en alturas de 60 my 90 m.
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Tabla 4-4: Precision de localizacion de los GCP y errores medios en las tres

coordenadas en el vuelo de 30 m de altura, estado de desarrollo del cultivo 11

L Proyeccidn
Nombre de GCP Precision en | Error X Error Y Error Z del Error Mar_ca/
XIYIZ (m) (m) (m) (m) . Verificada
(pixel)
8 (3D) 0.008/ 0.016 -0.000 0.000 -0.001 0.023 20/20
10 (3D) 0.008/ 0.016 0.002 -0.002 -0.004 0.113 25/25
'(Dr;‘;med'o Sigma 0.000847 | -0.000747 | -0.002675
Desviacion 0.000971| 0.000805| 0.001324
standard (m)
RMS Error 0.001288| 0.001098| 0.002984

Tabla 4-5: Precision de localizacién por los GCP y errores medios en las tres

coordenadas en el vuelo de 60 m de altura, estado de desarrollo del cultivo 11

Precisién Proyeccion -
Nombre de GCP en X/Y/Z Error X Error Y Error Z del Error Verificada
(m) (m) (m) . /Marca
(m) (pixel)
0.008/
1(3D) 0,016 -0.18 0.016 -0.040| 0.281 25/25
0.008/
5 (3D) 0,016 -0.132 0.023 0074|0229 35/35
0.008/
6 (3D) 0,016 -0.114 -0.004 oz01| 0195 15/15
7 (3D) 8'822’ 0.068 -0.001 0.147| 0272 14/14
8 (3D) 8'822’ 0.011 0.003 0.041| 0335 19/19
9 (3D) 8'822’ 0.018 0.004 0.018| 0.319 26/26
10 (3D) 8'822’ 0.114 -0.043 0.004| 021 36/36
'(Dr;‘)’med'o Sigma -0.007461 | -0.007461 | -0.029245
Desviacion 0.083321 | 0.083321 | 0.128471
standard (m)
RMS Error 0.083655 | 0.083655 | 0.131757
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Los Ortomosaicos generados después del procedimiento para los vuelos realizados a 30
m y 60 m de altura, en el estado de desarrollo 11 de la soya, presentaron un RSME de
0.001 m y 0.077 m, respectivamente. Los Ortomosaicos generados en el estado de
desarrollo 6 de la soya, en el mes de octubre a 30 m y 60 m de altura alcanzaron RSME
de 0.002 m y 0.062 m, respectivamente. Los resultados alcanzados después de la
correccion geométrica fueron apropiados al considerar lo reportado por Laliberte et al.
(2010) quienes indicaron que en fotografia aérea, un RSME de 1 pixel 0 menos es lo méas
adecuado, pero estos valores no son faciles de alcanzar con imagenes adquiridas en
plataformas RPAS. Por ello también Indicaron que errores de 1.5 a 2.0 pixeles de la

triangulacién aérea serian considerados como aceptables.

A partir de la georreferenciacién del proyecto, se realiz6 la triangulacion del terreno,
mediante la informaciéon 2D de todos los puntos. Se construyé el Modelo Digital de
Superficie (raster DMS) utilizando algoritmos de suavizado (como la distancia inversa).
Con el raster del DMS se obtuvieron las lineas de contorno y se construyé el Modelo
Digital de Terreno (MDT). Este proceso, dio como resultado la recreacion del blogue de
area de estudio, en una vision 3D. Finalmente, el DSM se gener6 con base en los
resultados de la nube de puntos y la triangulacion del terreno, con una resolucién de 4

cm pixel? y una nube densa de 206.2 puntos por m=.

En el proceso de calibracion radiométrica de las imagenes, el programa Pix4D utiliza un
modelo polinémico de 6™ orden para corregir el vifieteado, considerando la informacién
suministrada por el panel de reflectancia. El efecto vifieteado (difuminacion) en una
imagen se refiere al desvanecimiento gradual del contraste espectral en puntos cercanos
a la periferia, debido al bloqueo de una serie de rayos incidentes por el tamafio de la
apertura de la lente. Los efectos del vifieteado se incrementaron a medida que la

apertura se au mento.

Para la conversion de los nimeros digitales de la imagen a valores de reflectancia, el
programa Pix4D (2016) utiliz6 la informacion de las caracteristicas del sensor y las
condiciones de iluminacién prevalentes durante el vuelo. Se utiliz6 un panel de
reflectancia para corregir los datos en las imagenes de los efectos de los cambios de
condicion de luz (debido a los cambios en elevacién solar o nubosidad). Las imagenes

digitales fueron corregidas espectralmente mediante la aplicacion de una relacién
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empirica lineal en la cual los coeficientes de la ecuacion fueron derivados del ajuste de
los nimeros digitales de los pixeles de la imagen localizados en el panel con relacion a

los valores del panel en tierra.

Como resultado de los procesos de correccion geométrica y radiométrica se generaron
cuatro ortomosaicos de reflectancia para cada una de las 5 bandas las que fueron

almacenadas con formato Tiff.

4.3 Indices de Vegetacion.

La reflectancia del cultivo de soya en cada una de las bandas, en el estado inicial de
desarrollo (11, escala BBCH soya), fue baja con valores que fluctuaron entre 0.06 en la
banda azul y 0.28 en el infrarrojo cercano, en las dos alturas de vuelo (Tabla 4-6 y 4-7).
La menor reflectividad observada en las dos alturas de vuelo en la banda azul (475 nm)
se explica probablemente por la absorbancia de los pigmentos foliares (clorofila y
carotenos) y por la humedad a capacidad de campo del suelo en el momento de toma de

la imagen.

En este estado de desarrollo del cultivo y la maleza se observd una mayor reflectancia de
la banda asociada al rojo (668 nm) comparada con la verde (560 nm). Los mayores
valores de reflectividad fueron presentados por las dos bandas del infrarrojo cercano
(borde rojo-717 nm y NIR-840 nm). Este comportamiento espectral se debid
principalmente a una mayor presencia de suelo desnudo con una baja cobertura de la
vegetacion (cultivo + maleza). Como se puede observar en la figura 4-7, el cultivo de
soya Yy la maleza presentaron un bajo desarrollo del dosel lo que probablemente redujo la

reflectividad de las bandas asociadas a la clorofila
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Figura 4-7: Cobertura follaje del cultivo de soya y maleza en estado de desarrollo 11
segun escala BBCH para cultivo de soya. Imagén original (Marco de monitoreo)
(Izquierda) e imagen procesada con el programa ImageJ (derecha).

La cantidad de radiacion reflejada por las plantas es inversamente proporcional a la radiaciéon
absorbida por los pigmentos vegetales y varia con la longitud de onda de la radiacién incidente.
La clorofila absorbe fuertemente la radiacion en el espectro visible de 400 nm a 700 nm (Pinter et
al. 2003; Daughtry et al., 2000; Knipling, 1970) particularmente en las longitudes de onda de 430
nm (azul) y 660 nm (rojo) para la clorofila a, y 450 nm (azul) y 650 nm (roja) para la clorofila b. En
contraste la reflectancia de la planta es alta en la regién del infrarrojo cercano (700 nm - 1300 nm)

como resultado de los efectos de la densidad de la hoja y estructura interna de las hojas.

Como se observa en la figura 4-7 la maleza predominante es una graminea con dos hojas
completamente expandidas, en este estado de desarrollo, la maleza no representa adn un
problema de competencia para el cultivo y puede ser eficientemente manejada con aplicaciones
de dosis variable de herbicidas selectivos al cultivo de la soya. Sin embargo, debido al tamafio
tan pequefio de la vegetacion se requiere de imagenes de alta resolucion espacial y espectral

gue permitan separar adecuadamente el suelo de la vegetacion y el cultivo de la maleza.

Las malezas en estados de desarrollo tempranos (3-6 hojas) son muy pequefias, por lo
gue Hengl (2006) establecié que para discriminarlas era necesario tener minimo 4
pixeles, para detectar los objetos mas pequefios, y como minimo 2 pixeles eran
necesarios para detectar objetos angostos, coincidentes con los estudios reportados por
Zhang y Kovacs, (2012); Lopez, (2011); Xiang y Tian (2011).
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Tabla 4-6: Estadisticas centrales y de dispersion (valores de reflectividad) de las banda
originales e indices de vegetacion evaluados en la etapa 11 de desarrollo del cultivo, mes
septiembre a una altura de vuelo de 30 m

Banda Promedio Minimo Maximo Std
Azul 0.06 0.01 0.39 0.01
Verde 0.11 0.03 0.54 0.02
Rojo 0.17 0.03 0.72 0.03
Borde Rojo 0.21 0.06 0.76 0.03
Infrarrojo Cercano 0.28 0.10 0.79 0.05
NDVI 0.25 -0.16 0.88 0.12
NDVI2 0.11 -0.16 0.80 0.10
NDRE 0.15 -0.22 0.66 0.05
GNDVI 0.44 0.04 0.83 0.06
MSAVI2 0.51 -0.32 1.77 0.24
EXG -0.03 -0.70 1.15 0.10
NGRDI -0.20 -0.77 0.61 0.09

Std=desviacion estandar

El calculo de los indices de vegetacion fue realizado con la herramienta Calculadora de Raster
(“Raster Calculator”) del programa Arcgis. La informacion espectral adquirida en los dos
estados de desarrollo del cultivo y a las dos alturas de vuelo fue utilizada para evaluar la
capacidad de los indices de vegetacion para separar el suelo de la vegetacion. El promedio y
rangos de los valores espectrales de pixeles de los indices de vegetacion se presentan en la
tabla 4-6 para las imagenes tomadas a 30 m y en la tabla 4-7 para las tomadas a 60 m. Se
encontré que en los indices que involucraron bandas de absorbancia (azul y roja) con bandas
de reflectancia (verde, borde rojo y NIR) los valores fluctuaban entre rangos de -1 a 1, mientras
gue el indice GNDVI que involucra solo bandas de reflectancia su valor fluctuaba entre valores

cercanos a0y 1 (Tablas 4-6 y 4-7).

Se realiz6 un mapa de clasificacion de suelo y vegetacion con cada uno de los indices
utilizando el método de ruptura natural de Jenks (2006). El algoritmo se basa en la generacion
de cortes de clase que se caracterizan por agrupar mejor los valores similares y maximizar las
diferencias entre clases. En la figura 4-8 se presenta el mapa de clasificacion con el NDVI en

donde se observo una buena separacion de las fracciones de vegetacion (cultivo y maleza) y el



Resultados y discusion 49

suelo con los umbrales conformados con el algoritmo de Jenks. Resultados similares fueron
encontrados para los indices MSAVI2, NDVI2, ExG y NGRDI.

Tabla 4-7: Estadisticas centrales y de dispersion (valores de reflectividad) de las banda
originales e indices de vegetacion evaluados en la etapa 11 de desarrollo del cultivo, mes
septiembre a una altura de vuelo de 60 m

Banda Promedio Minimo Maximo SD*
Azul 0.06 0.01 0.19 0.02
Verde 0.12 0.02 0.38 0.03
Rojo 0.15 0.02 0.44 0.05
Borde Rojo 0.21 0.04 0.72 0.05
Infrarrojo Cercano 0.28 0.08 1.18 0.08
NDVI 0.28 -0.11 0.94 0.18
MSAVI2 0.56 -0.23 1.87 0.36
NDVI2 0.16 -0.26 0.89 0.14
NDRE 0.14 -0.29 0.84 0.09
GNDVI 0.40 -0.08 0.92 0.10
ExG 0.07 -0.55 1.50 0.14
NGRDI -0.12 -0.63 0.78 0.13

* SD=desviacion estandar

Al comparar los indices de vegetacion con el marco de monitoreo se encontré que los indices
gue incluyeron en su célculo el infrarrojo cercano (borde rojo y NIR) y el rojo (NDVI, MSAVI2,
NDVI2) y los que se determinaron con las bandas del visible (ExG y NGRDI) fueron los que
mejor discriminaron la cobertura vegetal de la del suelo desnudo (Figura 4-9). Los indices

NDRE y GNDVI presentaron una sobrestimacion de la cobertura de malezas.
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Figura 4-8: Mapa cobertura del cultivo de soya, maleza y suelo generado con la aplicacion del

9

algoritmo de Ruptura Natural al ortomosaico de NDVI a 30 m.
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Torres-Sanchez et al. (2013) encontraron, en un estudio para el manejo sitio especifico de
malezas a partir de imagenes tomadas con una camara multiespectral Tetracam mini-MCA-6
sobre plataformas RPAs, que el NDVI permitia separar apropiadamente la vegetacion (cultivo
de girasol y maleza) y el suelo. Castillejo-Gonzalez et al. (2014) reportaron exactitudes
superiores al 89% en la discriminacion de la vegetacién, parches de avena silvestre en

estados tardios de crecimiento y trigo, y el suelo con la utilizacién del NDVI generado de

imagenes Quick Bird con resolucién espacial de 2.4 m y radiométrica de 11 bits.

La banda del borde rojo y el rojo son de rango estrecho en la cAmara MicaSense por lo que

permite una mejor expresion del contenido de clorofila de la planta en estados tempranos de
desarrollo. Dado que la banda del borde rojo es sensible al contenido de clorofila, a la
estructura de la hoja y el dosel, se espera que esta banda contribuya a la caracterizacion de los
diferentes tipos de cobertura. Schuster et al. (2012) probaron la banda de borde rojo en un
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proyecto de clasificacion de uso del suelo, donde se evaluaron 16 clases de usos de la
tierra/cobertura de la tierra, incluyendo dos clases de bosques (deciduos y coniferos). Ellos
encontraron que, con la banda de borde rojo, la precision de la clasificacion, en general, fue

consistentemente, mas alta que con otras bandas.

Figura 4-9: Marco de monitoreo y sus correspondientes indices de vegetacion; etapa de
desarrollo del cultivo 11, altura de vuelo 30 m en el mes de septiembre.
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En el estado de desarrollo del cultivo de soya (61, escala BBCH), la reflectividad del
ortomosaico en las 5 bandas fue alta en las bandas del borde rojo, 0.26, y en el infrarrojo
cercano 0.45 (Tabla 4-8). Este comportamiento espectral se debié a una menor
reflectancia del suelo con una mayor cobertura del cultivo de soya, como se puede
observar en la figura 4-10.

Tabla 4-8: Estadisticas centrales y de dispersion (valores de reflectividad) de las banda
originales e indices de vegetacion evaluados en la etapa 61 de desarrollo del cultivo, mes

octubre a una altura de vuelo de 30 m

Banda Promedio Minimo Maximo SD*
Azul 0.05 0.02 0.42 0.02
Verde 0.12 0.03 0.88 0.03
Rojo 0.12 0.03 0.96 0.06
Borde Rojo 0.26 0.06 1.01 0.05
Infrarrojo Cercano 0.45 0.14 1.00 0.10
NDVI 0.57 -0.25 0.91 0.2
MSAVI2 0.71 -0.32 1.14 0.24
NDVI2 0.38 -0.39 0.84 0.19
NDRE 0.27 -0.42 0.78 0.08
ExG 0.27 -0.71 1.17 0.23
NGRDI 0.03 -0.72 0.68 0.18
GNDVI 0.58 -0.04 0.92 0.10

* SD= desviacién estandar
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Figura 4-10: Cobertura del cultivo de soya y malezas en estado de desarrollo 61 segun
escala BBCH para cultivo de soya. Marco de monitoreo e imagen procesada con el
programa ImageJ.

En el estado principal de crecimiento 61 del cultivo de soya (10% de las flores abiertas,
escala BBCH), los indices NDRE, y GNDVI sobrestimaron la cobertura vegetal. Al aplicar
el indice de vegetacién NDVI a la imagen adquirida a 60 m en el mes de octubre, se logré
una mejor separacion del suelo y la cobertura. Durante este estado de desarrollo los
valores espectrales de los indices de vegetacion fueron mas altos. En el estado de
desarrollo de floracion, el cultivo se encuentra en su maxima expansion foliar y actividad
fotosintética lo que conlleva a una mayor absorcion de la radiacion en las regiones del

azul y rojo con alta reflectancia en el infrarrojo cercano.

Al incrementarse el tamafio del pixel de 1.87 cm a 3.97 cm se observé una sobre
estimacion de la cobertura vegetal Tabla 4-9; donde se muestra como el indice GNDVI
y el NDRE, mezclan pixeles de vegetacion y no separa suelo, mientras que el NDVI2
presenta una mejor separaciéon sin saturar sus bandas, el NDVI por el contrario aunque
separa bien, presenta un valor maximo de 0.93 dejando ver que el indice normalizado

de vegetacion se satura mucho mas réapido (Figura 4-11).
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Tabla 4-9: Estadisticas centrales y de dispersion (valores de reflectividad) de las banda
originales e indices de vegetacion evaluados en la etapa 61 de desarrollo del cultivo, mes

octubre a una altura de vuelo de 60 m

Banda Promedio Minimo Maximo SD*
Azul 0.07 0.02 0.042 0.02
Verde 0.17 0.04 0.57 0.04
Rojo 0.13 0.03 0.57 0.06
Borde Rojo 0.32 0.06 0.78 0.09
Infrarrojo Cercano 0.58 0.16 1.32 0.18
NDVI 0.62 -0.01 0.93 0.21
MSAVI2 0.77 -0.01 1.16 0.26
NDVI2 0.44 -0.21 0.84 0.21
NDRE 0.28 -0.28 0.81 0.09
ExG 0.42 -0.54 1.24 0.227
NGRDI 0.16 -0.63 0.69 0.21
GNDVI 0.54 -0.04 0.89 0.10

* SD=desviacién estandar

Figura 4-11: Mapa cobertura cultivo de soya, maleza y suelo generado con la aplicacion del

algoritmo de Ruptura Natural al ortomosaico de NDVI2 a 60 m
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En los estudios realizados para discriminacion de malezas en cultivos no se reporta el
indice de vegetacion NDVI2 donde se utiliza la regién del borde rojo. Los indices mas
reportados en la literatura son el exceso de verde y el NDVI (Pérez-Ortiz et al. 2016;
Pefa et al. 2015; Torres-Sanchez et al. 2014 y Torres-Sanchez, 2013).

4.4 Clasificacion de imagenes

El primer proceso del andlisis orientado a objetos fue la segmentacion de la imagen para
lo que se dispuso de cada uno de los mosaicos ortocorregidos; fueron ingresados en el
programa eCognition (ver. 8.7) donde se realiz6 un proceso de alistamiento de la imagen,
haciendo un recorte sobre la imagen y llevandola a falso color, y se dio inicio a la
creacion del arbol de procesos, se definid cuales algoritmos serian los adecuados para

dar inicio a la segmentacion de la imagen.

Se decidié usar el algoritmo de segmentacién multi-resolucion. Este algoritmo es un
procedimiento de optimizacion que minimiza la heterogeneidad promedia y produce
imagenes de objetos altamente homogéneos (Torres-Sanchez et al. 2015), al ser es una

técnica poderosa para tratar imagenes de resolucion muy alta.

La segmentacion es un proceso complejo, de fusion de regiones basado en el peso de
las bandas espectrales y en tres parametros (escala, color/forma y densificacion)
definidos por el operador. El parAmetro de escala, el cual limita la heterogeneidad del
objeto final, el peso color/forma, qué controla el porcentaje de aporte a la segmentacién
debida a la informacion espectral de la imagen vs la informacién de forma del objeto. El
suavizado/compactacion indica que tanto la forma del objeto tienden a ser espacialmente

compacto vs espectralmente homogéneo (suavizado), pero menos compacto.

Con esta segmentacion se buscé crear multiples objetos compuestos por pixeles con
caracteristicas espectrales similares, ademas de forma y color que representaron los
elementos del campo; plantas de soya y malezas (objetos de vegetacion), y el suelo
(suelo desnudo y residuos de cosecha).

Se inicié probando las tres escalas (10, 20 y 30) mas reportadas en la literatura para

segmentacion de la imagen adquirida en los estados iniciales de crecimiento del cultivo y
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la maleza. Los resultados indicaron que a medida que se incrementaba la escala los
objetos aumentaban de tamafio y se perdia sensibilidad en discriminacion de parches de

malezas y de cultivo.

Torres-Sanchez et al. 2015 recomendaron escalas de segmentacion con imagenes
provenientes de la Tetracam de 36 (331 cm?), 12 (176 cm?) y 1 (2 cm?).

Moffett y Gorelick, (2013) indicaron que el parametro de escala presentaba un efecto
fuerte en el resultado de la segmentacion, mientras que los criterios de forma y

compacidad tenian un efecto leve sobre el resultado final

Fue necesario probar otras escalas con valores pequefos; se evaluaron de forma visual
varias salidas del proceso de segmentaciéon (1.0, 0.9, 0.6, 0.3, 0.1), se seleccioné el
parametro de escala de 0.6 (tamafio de objetos mas adecuados para estas fases
tempranas de la vegetacion), al igual para el criterio de homogeneidad, 0.3 y 0.5 para

forma y densificacion, respectivamente (Figura 4-12).

Figura 4-12: Escalas de segmentacion de la imagen para definir el tamafio de objetos

adecuados para discriminar malezas y cultivo.
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El ajuste de los parametros de segmentacion se determind con varios escenarios de
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segmentacion y analizando su habilidad para delinear con precision los parches de
malezas dentro del cultivo de soya, lo cual se logré6 dandole pesos diferentes a las
bandas. Se le dio mayor peso a la banda borde rojo seguida por la asignacion de peso
gue se dio a la banda del infrarrojo cercano y a la banda del rojo, estas bandas marcaban
diferencias en las respuestas

Es importante resaltar que en este estudio la maleza se presentd en una distribucién casi
homogénea en el campo, ya que el método quimico aplicado en premergencia del cultivo

y la maleza no fue el adecuado para su manejo.

Después de aplicar estos parametros, la segmentacion realizada en las imagenes, ubico
objetos espacial y espectralmente homogéneos creados mediante pixeles adyacentes.
La escala utilizada en esta segmentacion fue adecuada pues dividié la imagen en objetos
muy pequefios, mantuvo las lineas del cultivo y discrimino malezas de menos de 2
pixeles; a pesar de estar realizando este proceso de segmentaciébn en una etapa
bastante temprana de desarrollo del cultivo. Esto probablemente corresponda, a que se

estd trabajando con imagenes de alta resolucion.

Finalizada la segmentacion se evalud la nueva imagen de objetos probando algunos
indices de vegetacién. Luego de hacer un reconocimiento de cdmo se comportaban cada
una de las bandas, se pasé a realizar la discriminacion de malezas, cultivo y suelo
usando el algoritmo de asignacion de clases, y como criterio la clasificacion supervisada

se usaron los marcos de referencia ubicados en campo en cada fecha de vuelo.

Para clasificar se usaron los umbrales de asignacion de clases acudiendo a los
construidos con los indices de vegetacién que mejor respondieron en la separacién de
las malezas, cultivo de soya y suelo en Arcgis (Tabla 4-10). Se usaron umbrales
(rangos) de valores espectrales del indice de vegetacién ExG, NDVI y NDVI2, para soya,

maleza y suelo, respectivamente.

Finalizada la clasificacién y con el algoritmo de “export vector layer” se construyeron tres capas
una por cada fraccion y se exportaron como “shapes”. Estas capas se trabajaron en el
programa ArcGis con el fin de evaluar el porcentaje de maleza, soya y suelo presentes en los

cuados de referencia y verificar el grado de coincidencia entre la clasificacién y el marco real
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en campo, de igual forma, se verifico, con el programa ImageJ (Figuras 4-13 y 4-14).

Tabla 4-10: Umbrales usados para los tres indices de vegetacién, evaluados en los dos

estados fenolégicos
Fechay Altura de NDVI NDVI2 ExG
Vuelo Suelo Maleza Suelo Maleza Suelo Maleza

Septiembre30 m 0.25 0.31 0.129 0.179 0.01 0.04
Septiembre 60 m 0.24 0.27 0.136 0.15 0.16 0.28
Octubre30 m 0.508 0.579 0.308 0.355 1.099 1.509
Octubre 60 m 0.24 027 0.136 0.15 0.16 0.28

Esta clasificacion se realizé para los dos estadios de crecimiento del cultivo 11 y 61 con
las alturas de vuelos 30 m y 60 m respectivamente, los parametros de clasificacion se

ajustaron de acuerdo con el estado fenoldgico y la altura de vuelo.

Fue importante, el estado fenoldgico en que se realizo la clasificacion del cultivo de soya,
y de la comunidad de malezas; aunque se inicid con un estado muy temprano y las
malezas que se encontraban en campo eran muy pequefias (el area de sus hojas,
bastante estrechas; solo gramineas), aun asi muchos de los parches lograron ser

discriminados con esta metodologia de clasificacion orientada a objetos Figura 4-15.
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Figura 4-13: Clasificacion parches malezas (plantas de 2 hojas) Estado Desarrollo 11,
ortomosaico a 30 m de altura con NDVI2. Parametros usados en el programa
eCognition parametro de escala 0.6, forma 0.3 y compacidad 0.5
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Figura 4-14: Clasificacion parches malezas (plantas de 2 hojas) Estado Desarrollo 11,
ortomosaico a 60 m de altura con NDVI2. Parametros usados en el programa
eCognition parametro de escala 0.6, forma 0.3 y compacidad 0.5
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Figura 4-15: Clasificacion parches malezas (plantas de 2 hojas) Estado Desarrollo 61,
ortomosaico a 30 m de altura. Parametros usados en el programa eCognition parametro
de escala 0.6, forma 0.3 y compacidad 0.5
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La clasificacion realizada en eCognition, genero tres capas: una para suelo, una para
cultivo de soya y otra para maleza, para cada uno de los indices evaluados. Finalizado el
proceso de clasificacion estas capas fueron exportadas al programa de arcgis donde se
evalud. Posteriormente se evalla en SAS: el porcentaje de cobertura por cada capa y se

confrontd con la evaluacion cuantitativa con imageJ y marco de aforo.
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4.5 Validacion

Torres et al. (2014) reportaron valores de exactitud de 91.99% en la estimacion de
fraccion de vegetacion total (trigo y maleza) con imagenes tomadas a 30 m y clasificadas
con el indice ExG. Este valor se redujo con la altura y en estados tardios del cultivo.

La exactitud de la fraccion vegetal estimada (FVE) con los indices de vegetacion después
del proceso de clasificacion fue comparada con los valores registrados en los cuadros de
monitoreo (FVO), Tablas 4-10y 4-11.

Tabla 4-11: Valores de precision para la fraccion de cobertura de maleza, soya y total
estimada con tres indices de vegetacion, en dos alturas de vuelo, durante el estado de
desarrollo del cultivo 11.

indice Altura de Maleza (%) Soya (%) Total (%)
vuelo (m)

NDVI 30 942 +1.3* 94.0+0.7 88.2+1.9
NDVI2 30 97.2+1.0 96.3+0.4 935+1.3
ExG 30 97.1+1.2 974 +0.4 97.5+0.8
NDVI 60 88.8 £3.2 93.6+2.4 83457
NDVI2 60 87.8+2.2 87.9+3.8 75.3+5.4
ExG 60 95.3+0.9 80.2+4.4 76.0+4.9
C.V. (%) 30 m 2.9 2.4 5.4

C.V. (%) 60 m 7.5 11.4 175

Tabla 4-12: Valores de precision para la fraccion de cobertura de maleza, soya y total
estimada con tres indices de vegetacion, en dos alturas de vuelo, durante el estado de
desarrollo del cultivo 61.

indice Altura de Maleza (%) Soya (%) Total (%)
vuelo (m)

NDVI 30 89.2+0.8 85.7+29 77.2+25
NDVI2 30 93.3+0.5 83.4+25 78.2+25
ExG 30 90.3+0.9 90.7 + 3.8 83.0+2.4
NDVI 60 942 +1.2 90.7+1.7 885+29
NDVI2 60 958+ 1.3 87.4+34 83.8+3.8
ExG 60 87.1+1.8 87.4+3.3 78.6 +5.2
C.V. (%)30 m 2.9 9.8 8.5

C.V. (%) 60 m 5.7 8.4 13.1
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Los indices de vegetacion NDVI y NDVI2 después de la clasificacion para el estado de
desarrollo 11 Figura 4-16

Figura 4-16: Clasificacion parches malezas (plantas de 2 hojas) Estado Desarrollo 11,
ortomosaico a 30 m de altura. indices de vegetacion NDVI (izquierda) y NDVI2
(derecha)
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5. Conclusiones y recomendaciones

Se encontrd un alto potencial en el uso de la plataforma RPAS, para discriminar parches
de malezas en estado temprano de crecimiento del cultivo de soya Con imagenes con
GSD de 1.87 cm pixel! tomados con la camara multiespectral MicaSense, a 30 m de
altura fue posible detectar plantas de malezas con una cobertura de 3.87 cm? y parches

de maleza de mayor tamario fueron capturados con GSD de 3,98 cm? en alturas de 60 m.

Los indices de vegetacion NDVI2, calculados con el borde rojo, y el EXG fueron eficaces
en la deteccion de las malezas, en los estados fisioldgicos 11 y 61 (BBCH) y en la

parametrizacion de la clasificacion OBIA.

Se generd una propuesta metodoldgica para discriminar malezas en cultivos de soya a
partir de imagenes multiespectrales (MicaSense RedEdge3) adquiridas con RPAS que
incluye, calibracién de la plataforma, planificacién de vuelo, generacion de ortomosaicos,

clasificacién OBIA de imagenes de alta resolucion.

Los tamafios de objetos obtenidos con valores de escala de 0.6, forma de 0.3 y
compacidad de 0.5 se ajustaron adecuadamente al tamafio de los parches de maleza y

cultivo de soya en estados iniciales de crecimiento 11.

Se generaron rutinas de procesamiento para imagenes digitales adquiridas con RPAS

con uso de los programas Pix4D e eCognition.

Los resultados de la clasificacién fueron validados, con datos de campo, mediante el uso
del porcentaje de fraccion de vegetacion y mostraron una precision superior al 80% para

discriminar malezas con mas de 2 hojas en estados tempranos.
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