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Resumen
El cultivo de maiz tiene importancia a nivel mundial, nacional y regional, forma parte de la

seguridad alimentaria. EI manejo del cultivo a nivel sitio especifico requiere labores
complicadas, disponibilidad de recursos econdmicos y mano de obra. Actualmente, se estan
adoptando tecnologias para monitorear cultivos mas rapido y optimizando recursos, como el
uso de teledeccibn ambiental, especificamente utilizando im&genes multiespectrales e
indices de vegetacion. Dada la importancia del cultivo y la factibilidad de uso de indices de
vegetacion, el proyecto tuvo como objetivo comparar cuatro indices de vegetacion: (NDVI,
GRRI, GRVI, ARVI) sobre imagenes multiespectrales de cultivo de maiz con tres densidades
de siembra para evaluar su comportamiento. Se utilizaron imagenes de alta resolucion
espacial obtenidas mediante RPAS en dos vuelos, con resolucién espacial entre 6 y 7
cm/pixel y altura de vuelo de 80 m. Los ortofotomosaicos fueron obtenidos mediante el
postprocesamiento en el software PIX4D, los indices usando el software QGIS y los datos
fueron procesados en R-Studio. Se realizaron correlaciones, regresiones lineales, validacion
de los modelos y comparacién del RMSE. Como resultado se obtuvieron 2 ortofotos
multiespectrales y 2 RGB. Se realizaron 4 indices de vegetacion NDVI, GRRI, GRVI, ARVI
para los 2 vuelos a los 81 y 133 dds. El indice de vegetacién con mayor precision segun la
comparacion del RMSE es el NDVI (D1= 3.65 y 3.14), (D3=3.41 y 2.85) en los dos vuelos
respectivamente. Se concluye que el NDVI es el indice con mayor precision y se puede utilizar
para monitorear el maiz con distancias de siembra de 25x80 cmy 75x 80 cm, a los 81y 133
dds.
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Abstract

The cultivation of corn is important at a global, national and regional level, it is part of food
security. Crop management at a specific site level requires complicated tasks, availability of
economic resources and labor. Currently, technologies are being adopted to monitor crops
faster and optimize resources, such as the use of environmental remote sensing, specifically
using multispectral images and vegetation indices. Given the importance of the crop and the
feasibility of using vegetation indices, the project aimed to compare four vegetation indices:
(NDVI, GRRI, GRVI, ARVI) on multispectral images of corn cultivation with three planting
densities to evaluate their behavior. High spatial resolution images obtained by RPAS in two
flights were used, with spatial resolution between 6 and 7 cm/pixel and flight height of 80 m.
The orthophotomosaics were obtained by post-processing in the PIX4D software, the indices
using the QGIS software and the data were processed in R-Studio. Correlations, linear
regressions, validation of the models and comparison of the RMSE were carried out. As a
result, 2 multispectral and 2 RGB orthophotos were obtained. 4 vegetation indices NDVI,
GRRI, GRVI, ARVI were carried out for the 2 flights at 81 and 133 dds. The vegetation index
with the highest precision according to the RMSE comparison is the NDVI (D1= 3.65 and
3.14), (D3=3.41 and 2.85) in the two flights respectively. It is concluded that the NDVI is the
index with the greatest precision and can be used to monitor corn with planting distances of
25x80 cm and 75x 80 cm, at 81 and 133 dds.

Keywords: vegetation, remote sensing, corn, crops, food security
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Abreviaturas y simbologia

RPAS: Sistemas aéreos pilotados remotamente
NDVI: indice de vegetacion de diferencia normalizada
GRVI: indice de vegetacion rojo verde

GRRI: indice de relacion verde rojo

ARVI: indice de vegetacion resistente a la atmosfera
RMSE: Error medio cuadratico

DDS: Dias después de la siembra
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Introduccién
Segun lo expuesto por la FAO, (2022), actualmente, el maiz es la segunda especie de

cereales mas cultivado en el mundo después del trigo. En el Ecuador el maiz es considerado
uno de los cultivos mas importantes, es un gran aporte en la agroindustria y la alimentacion
humana (Caviedes Cepeda, 2019). La superficie cultivada en el Ecuador es de
aproximadamente 341.3 ha segun datos obtenidos de (ESPAC, 2020), la mayor parte se
ubica en la region costa y en pequefias cantidades en la region sierra. En el Azuay existen
7.805 ha de maiz blanco, destinado principalmente al consumo diario y comercializacion
(ESPAC, 2022).

En Ecuador, el cultivo de maiz es considerado uno de los mas importantes, debido a que es
un cultivo que tiene impactos socioecondmicos en la poblacién (Analuisa Aroca et al., 2022).
Los impactos mas comunes que afectan negativamente a la poblacion son: poca
disponibilidad de riego, falta de apoyo de entidades gubernamentales, y el inestable precio
gue se mantiene en los mercados (C. E. Zambrano & Andrade Arias, 2021); asimismo, de
manera positiva se garantiza la seguridad y soberania alimentaria, puesto que una gran parte
de su produccion es destinada como alimento para consumo diario (Zambrano et al., 2019).

Dada la importancia del cultivo tanto a nivel mundial, nacional y regional es importante
estudiar ciertos aspectos acerca del cultivo como el caso de las distancias de siembra, para
comprender su comportamiento. Las distancias de siembra son muy variadas, en la sierra sur
ecuatoriana es muy comun encontrar plantaciones con distancias de siembra de 80 cm entre
surcosy 40 cm entre plantas (J. L. Zambrano et al., 2021). Generalmente el maiz se encuentra
sembrado en asociacion con otros cultivos como el fréjol, habas, sambo, zapallo, entre otros,
(L6pez Galvez, 2016), ha esta asociacion de especies se la conoce comunmente por parte
de los agricultores como “Milpa” o “Chacra” (Ebel et al., 2017).

Con el objetivo de ir mejorando e innovando en la agricultura se ha adaptado diferentes tipos
de tecnologias que nos ayudan a facilitar el trabajo de campo (Akash Barela et al., 2023), tal
es el caso del uso de herramientas de teledeteccion ambiental y el uso de sistemas aéreos
pilotados remotamente (RPAS), desarrollando multiples estudios investigativos en beneficio
de los agricultores (Kumar et al., 2021).

La teledeccién con RPAS se ha convertido en el punto inflexivo de la agricultura sobre todo
en mira hacia la agricultura del futuro o agricultura de precisién (Gomez et al., 2016). Esta
tecnologia ofrece una resolucién espectral, espacial y temporal sin precedente alguno (Millan
et al., 2019). Lo cual genera que estos hechos novedosos causen curiosidad e interés tanto
en productores como en investigadores(Maes & Steppe, 2018).

Ademas, una de las herramientas de teledeteccion que en la actualidad se usan son los

indices de vegetacion (IV). Estos son considerados como pardmetros de gran importancia
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para el desarrollo de los cultivos (Giovos et al., 2021). Los indices ofrecen numerosas
ventajas ya que parten de una imagen que posee mayor resolucion espacial y también un
grado de precision mayor (Zhao et al., 2022), debido a que se pueden equipar los RPAS con
sensores que permiten complementar la informacién que se extrae mediante las imagenes
del cultivo, resolviendo asi las mdultiples limitaciones que poseen los cultivos (Jiménez-
Jiménez et al., 2022). Bongiorno et al., (2022), manifiestan que mediante el uso de los indices
se pueden realizar varias actividades de monitoreo de los cultivos como: evaluar el estado
sanitario del cultivo, prediccion de rendimiento, monitoreo de enfermedades, aplicaciones
fitosanitarias sectorizadas, etc. El resultado de estos estudios permite al agricultor tomar
decisiones sobre su cultivo de manera mas eficiente y el momento mas adecuado (Hatfield et
al., 2019).
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Objetivos

2.1 Objetivo general

e Comparar cuatro indices de vegetacion: NDVI, GRRI, GRVI, ARVI, en base a imagenes
multiespectrales de cultivo de maiz con diferentes densidades de siembra para evaluar su
comportamiento.

2.2 Objetivos especificos

e Realizar el postprocesamiento de las imagenes multiespectrales de alta resolucion
espacial obtenidas con el RPAS.

e Calcular los indices de vegetacion: NDVI, GRRI, GRVI, ARVI, a partir de las imagenes
multiespectrales.

e Evaluar la precision de los cuatro indices de vegetacion en las diferentes densidades de
siembra.

Hipotesis
Diferentes indices de vegetacion con diferentes densidades de siembra tienen un

comportamiento diferente.
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Revision bibliogréfica
4.1 Generalidades del cultivo
4.1.1 Origen
Segun lo manifiesta Garcia Montoya, (2021), los primeros indicios de consumo del maiz (Zea
mays), se remontan a 7000 afios atras por habitantes de lo que hoy es México y de regiones
de América Central. Ademas, es un cultivo muy bondadoso que puede adaptarse a varias
condiciones climéticas y edafoldgicas tipicas de la region (Gordén-Mendoza, 2020).
4.1.2 Descripcion botéanica
Familia: Gramineas (Poaceae)
Género: Zea
Especie: mays
Nombre Cientifico: Zea mays L.
La planta de maiz es anual, su desarrollo vegetativo es robusto y alcanza una altura de 2 a
2,5 m, posee raices fasciculadas, tallo particular que crece de manera vertical con nudos y
entrenudos. Las hojas tienen la caracteristica tipica de las gramineas poseen vaina, cuello y
lamina. El maiz al ser una planta monoica posee inflorescencia, es decir, tiene flores
masculinas y flores femeninas separadas, la flor masculina es la panicula y la femenina es la
espiga. La mazorca de este cultivo difiere del resto de las gramineas, debido a que es una
espiga compacta que se encuentra cubriendo por completo al grano con sus hojas
modificadas. El nimero de granos que contiene la mazorca va a depender del nUmero de
filas y el tamafio de la mazorca, asi como también de la variedad y el vigor de la planta (Ortega
Sanchez, 2014).

4.1.3 Requerimientos agroclimaticos

El maiz suele tener cierta inclinacion por los suelos bien drenados, aireados, con buenas
propiedades fisicas y bioldgicas, con una textura intermedia tipo franco arcillosa, pH entre 5,5
a 7,0 fuera de este rango suelen ocurrir problemas de toxicidad por el desbalance de ciertos
elementos. El maiz requiere la temperatura entre 20 a 30 °C, requerimiento hidrico de 500 a
700 mm de precipitacion que debe ser bien distribuida durante el ciclo del cultivo (INIAP,
2014)

4.1.4 Densidades de siembra

La densidad de siembra se basa en calcular la cantidad de semilla en un area de terreno
determinada, tomando en cuenta que el objetivo principal de manejar correctamente las
densidades de siembra es aumentar el rendimiento por unidad de area. La correcta
distribucion del cultivo permite que las plantas tengan mejor desarrollo vegetativo y en

consecuencia mayor rendimiento (Chura et al., 2019).
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4.1.5 Distancias recomendadas

Maulidi, (2022), recomienda el manejo de dos distancias de siembra, la primera de 75 cm
entre surcos y 25 cm entre plantas, la segunda es de 80 cm entre surcos y 20 cm entre
plantas, debido a que tuvo excelentes resultados en rendimiento.

Segun Alberto et al., (2022), la correcta distribucion de las semillas permite que el cultivo
aproveche mejor el espacio, aumentan la captura y aprovechan mejor los recursos. Manejar
bajas densidades de siembra; es decir, menor distancia entre surcos hace que el cultivo sea
favorecido al momento de producir mayor cobertura de floraciéon (Solis Lucas & Castafio,
2022).

Martinez Uribe et al., (2017), en su trabajo experimental evaluaron el comportamiento de dos
distancias de plantacion: 45 cm y 90 cm, y tres densidades poblacionales 50, 75 y 100 mil
plantas ha, se obtuvieron los mejores resultados usando el espaciamiento de 45 cm.

En la actualidad, dependiendo del objetivo a alcanzar se pueden manejar las diferentes
densidades de siembra, es por ello que Graffitti et al., (2021), en su investigacion usoé
distancias de siembra de (25cm, 50cm y 1.00m) con densidades de siembra de 4, 7 y 10000
plantas por ha, buscando obtener mejores rendimientos en hibridos de maiz, mismos que

obtuvieron con la densidad de siembra de 25cm.

Igbal et al., (2021), en su ensayo probaron diferentes arreglos espaciales (15, 30y 45 cm) y
dosis de siembra (80, 100 y 120 kg ha), con el objetivo de probar el arreglo mas adecuado
para obtener mejor rendimiento. Los resultados que mejor rendimiento obtuvieron fue el
arreglo de 30 cm, por lo que concluyeron que esa distancia es la mas adecuada si se trata de

tener mayor rendimiento por unidad de area productiva.

Guaman Guaman et al., (2020), manifiestan que se pueden usar distanciamientos de siembra
de 80 cm (entre hileras) y 20 cm (entre plantas) con una densidad de 62.500 plantas por

hectarea, cuando se trata de implementar una siembra mecanizada.

Como se evidencia existe una amplia discusion respecto a las diferentes densidades de
siembra, por ser uno de los factores que influyen en la produccion. Sin embargo, existe poca
informacion acerca de los arreglos con densidades de siembra con la variedad de maiz
(zhima blanco) de la zona. Tampoco se ha encontrado bibliografia especifica de indices de
vegetacion, calculados sobre imagenes de alta resolucion espacial de estudios realizados en

la misma zona de este proyecto.
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4.2 Sistemas de informacién geogréfica

Un SIG es un sistema de informacidn que se compone de un software, hardware y una serie
de procedimientos ordenados que permiten capturar, manejar, manipular, analizar, modelizar
y representar datos espacialmente referenciados o georreferenciados. Los cuales son
operados por personal capacitado y calificado para el desarrollo de cada uno de temas,
permitiendo obtener una mejor planificacion y ejecucién de proyectos (Mayorga Arias, 2020).
4.3 Teledeteccidon ambiental

Navarrete & Laubacher, (2017), definen la teledeteccidon como la recopilacion y levantamiento
de informacién de objetos o fendbmenos, mediante el uso de equipos que no necesariamente
estan en contacto directo con dicho objeto. Para ello se obtiene informacion mediante la toma
de imagenes multiespectrales usando aviones tripulados o no tripulados y mediante el uso de
las imagenes satelitales disponibles en varias plataformas digitales, siendo estos métodos los

mas utilizados en la actualidad.

4.3.1 Cuadro resumen de los usos y aplicaciones de la teledeteccidon

Tabla 1. Usos y aplicaciones de la teledeteccién

Campos de Accion Estudios que se realizan

Medio ambiente y Estudios y actuaciones forestales, cambios en los usos del

recursos naturales suelo, estudios de impacto ambiental, etc.

Catastro de bienes Informacion espacial (localizacion, superficies, limites) y

rasticos y urbanos tematica (uso del suelo).

Transporte y articulacion Planificacion de redes de transporte lineal, impacto ambiental de

regional las infraestructuras, identificacion de zonas de influencia.

Red de infraestructura Redes de servicios basicos, estudios sociales y econémicos,

béasica estudios de impacto ambiental, etc.

Proteccion civil Determinacion de zonas de riesgos por catastrofes y ejecucion

de planes de contingencia ante dichas catastrofes.

Analisis de mercados Geomarketing o geodemografia, ubicacién estratégica de

centros comerciales, determinacion de areas de influencia.

Planificacion urbana Control del cumplimiento de la nhormativa urbanistica, gestion de

impuestos municipales, control de obras en ejecucion, etc.
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Estudios de patrimonio  Estudios antropolégicos, arqueoldgicos, localizaciones e
impactos

Aplicaciones varias en la Determinacidén de zonas en riesgo epidemioldgico, ubicacién de

sanidad centros hospitalarios, estudios de zonas vulnerables, etc.
Estudios de seguridad Actividades de logistica (Policia y Militares)

Aplicaciones en la control de piezas y sistemas

ingenieria

Actividades pedagodgicas Investigacion cientifica y docencia

Fuente: (Inés Botana & Edith Fernandez, 2019)
Elaborado por: Enith Guanuchi

4.4 Conceptos basicos usados en teledeteccion

4.4.1 Espectro electromagnético

Se define espectro electromagnético a la organizacion de bandas, longitudes de onda o
frecuencias. Poseen caracteristicas similares de radiacion electromagnética, que van desde
las longitudes de onda mas cortas hasta las kilométricas. Desde el punto de vista de la
teledeteccion se destacan las bandas RGB e infrarrojo (NIR), son las mas usadas en la
actualidad para diferentes trabajos investigativos y sus caracteristicas de medida varian
segun los autores (Andreu et al., 2018).

La teledeteccion para sus diferentes actividades a realizar utiliza cominmente los fragmentos
del espectro visible, infrarrojo y radar.

En la figura 1 se aprecia que el fragmento del espectro visible comprende la longitud de onda
entre los 400 nm hasta los 700 nm, mientras que el fragmento que corresponde al infrarrojo

aborda las longitudes de onda entre los 700 nm hasta 1mm (Navarrete & Laubacher, 2017).
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Figura 1. Espectro electromagnético
Fuente: (Andreu et al., 2018)
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4.4.2 Radiometria

Soria & Matar de Saauis, (2016), consideran a la radiometria como una parte de la fisica que
se encarga de medir las intensidades de radiacion que emiten los cuerpos sobre los cuales
actla la radiacion en la superficie terrestre. Desde el punto de vista agronémico la radiometria
tiene una gran importancia pues esté involucrada en los procesos biologicos de la planta en
los cuales interviene la radiacion (Durand et al., 2021).

4.4.3 Caracteristicas de la vegetacion en el espectro 6ptico

Martinez-Barbachamo & Solis-Miranda, (2018), manifiestan que existen multiples factores
gue inciden en la medicion de la radiacion final por parte del sensor. Tal es el caso de la
radiacion propia que emite la hoja de la planta en diferentes estados fenolégicos, forma,
contenido de humedad, caracteristicas morfolégicas propias de la especie, y la situacion
geografica del cultivo (pendiente, orientacion, distribucion espacio temporal de la plantacion,
etc.). La caracteristica tipica de la vegetacion vigorosa muestra disminucion de reflectividad
en el espectro visible y mayor reflectividad en las bandas del infrarrojo especialmente el
infrarrojo cercano, esto esta relacionado con la actividad fotosintética de la planta (Burud et
al., 2017).

4.4.4 Imagenes multiespectrales

La imagen es capturada por el satélite o sensor, mediante una serie de detectores
fotoeléctricos que transforman los niveles de radiacibn que emite la cubierta vegetal en
valores numéricos que se denomina nivel digital (Kalra et al., 2023). El nivel digital es
proporcional a la intensidad de la radiancia del objeto o cubierta de la cual procede. El proceso
de cambio se realiza con dispositivos analogos-digitales, este proceso de cambio se realiza
para cada banda obteniendo como resultado una matriz tridimensional. El valor del nivel
digital de cada pixel corresponde a una fila, columna y una banda (Berrio Meneses et al.,
2015).

445 Sensores

Los sensores son herramientas bésicas para el desarrollo de la teledeteccion (Marquina &
Mogollén, 2016). Los sensores convierten la energia electromagnética que les llega de la
atmosfera y de la tierra y la convierten en una magnitud fisica que pueda ser medida, tratada,
y grabada. La sefal electromagnética es convertida en formatos analdgicos (fotografia) o en
formato digital (imagen) para posteriormente ser procesados por el software. Los sensores
generalmente toman los datos a bordo de una plataforma de apoyo como pueden ser aviones,
globos, cohetes, satélites, etc. (Fernando Jiménez-Lopez et al., 2015).

Los diferentes canales se pueden caracterizar en funcion de variables:
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o Amplitud espectral (regién del espectro para la cual capta datos)

e Resolucion radiométrica (nimero de intervalos de intensidad que puede captar)

e Resolucion espacial (tamafio de pixel)

e Resolucion temporal (tiempo que tarda el satélite en pasar dos veces por el mismo sitio)
4.4.6 Tipos de sensores

De acuerdo al tipo de sefial que reciben y acorde a las técnicas de teledeteccidén que usan
los sensores pueden ser: los sensores pasivos registran la radiacion que emite el sistema
observado o la radiacion solar reflejada (camaras fotograficas, los radiometros y los sistemas
de video). Los sensores activos producen una doble funcién que es emitir una sefal (onda
electromagnética), de caracteristicas conocidas y que después registrara cuando interactle
con el sistema observado. El resultado es la combinacion de la sefial obtenida con la reflejada,
los sensores activos son Lidar y el radar (Rejas Ayuga & Burillo Mozota, 2016).

Por otra parte, si tomamos en cuenta el fragmento del espectro electromagnético que usan,
se tiene sensores que trabajan con el espectro infrarrojo cercano, infrarrojo térmico y el
microondas. Los sensores pasivos trabajan con todo el rango espectral, mientras que los
activos trabajan con el microondas (Jafarbiglu & Pourreza, 2022).

La consideracion final es dependiendo de la forma de registro de informacioén los sensores se
clasifican en dos: los sensores de barrido que captan la informaciéon de manera instantanea
y los sensores que registran la informacién de la escena de manera secuencial y la escena
es construida dato a dato (Scaramuzza & Villarroel, 2016).

4.5 UAS/RPAS

En la actualidad, aun existen muchos lugares en donde el manejo agronémico se realiza a
nivel de toda la parcela. Esto puede traer inconvenientes debido a que no siempre existe
uniformidad fisica o bioldgica del cultivo y la zona (Khanal et al., 2020). El uso de los RPAS
puede ser una alternativa para el manejo y monitoreo del cultivo a nivel sitio-especifico de la
parcela segun lo manifestado por Portero et al., (2017). Por su parte Ojeda-Bustamante et al.,
(2017), manifiestan que con la adopcion de esta tecnologia se trata de abordar la
problematica que se relaciona con la escasa dotacion de alternativas tecnolégicas y de
planificacion de la mayoria de las actividades agricolas que permiten optimizar el desarrollo
de los sistemas productivos mediante la prediccion y toma de buenas decisiones.

451 Tipos de RPAS

Existen tres principales tipos de RPAS: tipo avion, tipo helicoptero y multirrotor.

El tipo avion posee el principio de ala fija, puede poseer turbina 0 no, eso dependera del
modelo. El tipo avion es bastante usado en la agricultura para abarcar grandes areas de

terreno y optimizar el tiempo, gracias a que tiene buena velocidad de vuelo; sin embargo,
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como todo aparato electrénico tiene sus desventajas y una de las mas importantes es no
poder mantener la capacidad de vuelo estatico, lo que dificulta ciertas maniobras por parte
del operador (Ofate de Mora, 2015).

El tipo helicoptero como su nombre lo indica es similar a un helicéptero posee el mismo tipo
de hélices, tiene menor uso dentro de la agricultura. Este PRAS tiene total libertad de
movimiento y soporta el vuelo estacionario, su desventaja es que pierde autonomia y el

mantenimiento es muy costoso (Vergara Merino et al., 2016).

Los RPAS que mas se utilizan en la agricultura son multirrotores, estos poseen cuatro rotores
para poder lograr la estabilidad de vuelo necesaria, posee gran estabilidad de vuelo y facilidad
de realizar maniobras en el aire. EI mantenimiento es menos costoso en comparacion a los
anteriores. Es menos auténomo que el ala fija o tipo avion y depende de un operador y base
en tierra (Carrillo Villalobos et al., 2018).

45.2 Sensor Parrot sequoia

Es un sensor que recolecta informacion tipo multiespectral con las bandas verde, rojo, borde
rojo e infrarrojo cercano. Las bandas se encuentran en los fragmentos del espectro visible e
infrarrojo en las siguientes longitudes de onda: verde entre 550 nm y 40 nm, rojo entre 660
nm y 40 nm, borde rojo entre 735 nm y 10 nm, infrarrojo cercano entre 790 nmy 40 nm (ver
tabla 2) (Elkhrachy, 2021). Ademas, tiene la camara que capta las imagenes RGB. El sensor
es adicionado a la plataforma RPAS antes de realizar el vuelo. Facilita la colecta de
informacion de coberturas de vegetacion debido a que las bandas permiten que la cobertura
vegetal sobresalga con facilidad por los niveles de absorbancia y reflectancia (Franzini et al.,
2019).

Tabla 2. Caracteristicas técnicas

Sensor Multispectral sensor + RGB camera
Multispectral sensor 4-band

Resolucion RGB 16 MP, 4,608 x 3,456 px
Resolucién monobanda 1.2 MP, 1,280 x 960 px

Bandas multiespectrales Green (550nm £ 40nm)

Red (660nm + 40nm)
Red edge (735nm £ 10nm)

Near infrared (790nm £ 40nm)
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Obturador monobanda Global
Obturador RGB Rolling
RGB FOV HFOV: 64°
VFOV: 50°
DFOV: 74°
FOV monobanda HFOV: 62°
VFOV: 49°
DFQOV: 74°
Calibracién Calibraciéon radiométrica automatica
Compatible RTK/PPK Si

Fuente: (Elkhrachy, 2021).
Elaborado por: Enith Guanuchi

4.5.3 DJIl mavic pro

Existen innumerables modelos de RPAS de tipo multirrotor que se emplean en la agricultura,
en este proyecto se utilizé un DJI Mavic Pro 2. Es un multirrotor cuya bateria tiene una
autonomia de 30 minutos, la duracion de la misma va a depender de la velocidad del viento
y de la velocidad a la que se realizando el vuelo. Este RPAS no esta disefiado para transportar

cargas demasiado pesadas ya que limitan su tiempo de funcionamiento (Elkhrachy, 2021).

Tabla 3. Cuadro de especificaciones técnicas

Aeronave

Doblada 83 mm de alto x 83 mm de ancho x 198 mm de largo

Tamafio diagonal (hélices

excluidas) 335mm
Peso (bateria y hélices 734 g (1,62 Ib) (sin incluir la cubierta del cardan) 743 g (1,64
incluidas) Ib) (incluye la cubierta del cardan)

Velocidad maxima de

ascenso 16,4 pies/s (5 m/s) en modo deportivo

Velocidad maxima de

descenso 9,8 pies/s (3 m/s)

Méaxima velocidad 40 mph (65 kph) en modo Sport sin viento
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Altitud méxima de despegue

Tiempo méaximo de vuelo

Tiempo méaximo de vuelo

estacionario

Distancia total maxima de
viaje (una bateria completa,

sin viento)

Rango de temperatura de

funcionamiento

Sistemas de posicionamiento

satelital

Rango de precision de
desplazamiento

Control remoto

16404 pies (5000 m)

30 minutos (sin viento a una velocidad constante de 15,5
mph (25 kph))

27 minutos (sin viento) no

9,3 millas (15 km, sin viento)

32° a104° F (0° a 40° C)

GPS/GLONASS

Vertical: +/- 0,1 m (cuando Vision Positioning esta activo) o
+/-0,5m

Horizontal: +/- 0,3 m (cuando Vision Positioning esta activo)
0+/-1,5m

22

Rango de temperatura de

funcionamiento

Bateria

32° 2 104° F (0° a 40° C)
2970 mAh

Grosor admitido: 6,5-8,5 mm

Longitud maxima: 160 mm

Tamafio de dispositivo moévil Tipos de puertos USB admitidos: Lightning, Micro USB (Tipo

admitido

Cardan

B), USB (Tipo C) ™

Rango controlable
Estabilizacion

Sistema de vision

Inclinacién: -90° a +30°

Balanceo: 0° 0 90° (Horizontal y verticalmente)

3 ejes (cabeceo, balanceo, guifiada)

Sistema de visidn

Sistema de vision hacia adelante Sistema de vision

hacia abajo
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Rango sensorial de

obstaculos

Entorno operativo
Rango de velocidad
Rango de altitud

Rango de operacion

Aplicacion / Vista en vivo

Rango de medicién de precision: 2 pies (0,7 m) a 49 pies (15

m) Rango detectable: 49 pies (15 m) a 98 pies (30 m)

Superficie con patrén claro e iluminacion adecuada (lux > 15)

<22,4 mph (36 kph) a 6,6 pies (2 m) sobre el suelo
1-43 pies (0,3-13 m)
1-43 pies (0,3-13 m)

Aplicacion movil

DJIGO 4

Latencia 160-170 ms (segun las condiciones y el dispositivo mavil)
Camara

1/2,3” (CMOS), pixeles efectivos: 12,35 M (pixeles totales:
Sensor 12,71 M)

FOV 78,8° 26 mm (equivalente a formato de 35 mm) /2,2
Lente Distorsiéon < 1,5 % Enfoque de 0,5 m a «

video: 100-3200
Rango ISO foto: 100-1600

Velocidad de obturacion

electrénica

Tamarfio de la imagen

Modos de fotografia fija

Modos de grabacion de

video

Tasa de bits de video

maxima

8 s-1/8000 s
4000x3000

Disparo unico Disparo

en rafaga: 3/5/7 fotogramas Horquillado de exposicion
automatica (AEB): 3/5 fotogramas entre corchetes a un
intervalo

de polarizacién de 0,7 EV

C4K: 4096x2160 24p

4K: 3840x2160 24/25/30p

2,7K: 2720x1530 24/25/30p

FHD: 1920x1080 24/25/30/48/50/60/96p
HD: 1280x720 24/ 25/30/48/50/60/120p

60Mbps
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Sistemas de archivos

compatibles
Foto

Video

Tarjetas SD compatibles

Wifi

24

FAT32 (< 32 GB); exFAT (> 32 GB)
JPEG, DNG

MP4, MOV (MPEG-4 AVC/H.264)
Micro SD™

Capacidad maxima: 128 GB. Se requiere clasificacién Clase
10 o UHS-1

Frecuencia de operacion

Distancia maxima de

transmision
Maxima velocidad

Velocidad maxima de

ascenso

Velocidad maxima de

2.4G/5G

80 m (Distancia), 50 m (Altura) (Sin obstrucciones, sin

interferencias)

14 km/h (9 mph)

6,6 pies/s (2 m/s)

descenso 3,3 pies/s (1 m/s)

Cargador

Voltaje 13,05V

Potencia nominal 50W

Bateria de vuelo inteligente

Capacidad 3830 mAh

Voltaje 11,4 voltios

Tipo de Bateria lipo 3s

Energia 43,6 Wh

Peso neto Aproximadamente 0,5 libras (240 g)

Rango de temperatura de

carga

41° a 104° F (5° a 40° C)

Fuente: (Franzini et al., 2019).

Elaborado por: Enith Guanuchi
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4.5.4 Planificacion del vuelo

Realizar una correcta planificaciébn requiere de mucha concentracion y sobre todo del
conocimiento de la zona de estudio, todos los aspectos por mas pequefios que parezcan
deben ser considerados. Lo primero que se debe hacer es reconocer la zona en la cual se va
allevar a cabo el vuelo (Tu et al., 2020). Observar todos los detalles que permitan ir definiendo
la altura de vuelo minima segun la cantidad y ubicacion de obstaculos presentes en el area.
El recorrido 6ptimo que me permita cubrir la totalidad del area de vuelo, los puntos probables
desde los cuales puedo despegar y aterrizar el RPAS, tratando de que la afectacion por el
viento sea lo menor posible. Una vez observada la zona ya se puede definir la altura de vuelo,
la velocidad de elevacion del RPAS, y la velocidad de desplazamiento cuando la operacién
de vuelo comience, la inclinacién de la camara, numero de fotografias a recopilar en cada
punto y sobre todo establecer la precision del sistema de posicionamiento para la calibracién

posterior de las imagenes (Curefio-Ramirez et al., 2022).

El segundo paso es la planificacion del vuelo en el software, se debe trazar un poligono sobre
el area a realizar el vuelo, posteriormente esta informacién se guarda en el controlador del
RPAS para que este pueda seguirlo de manera automatica el momento de empezar su mision
(Berrio et al., 2018).

4.5.5 Alturas de vuelo

Definir la altura de vuelo debe ser preciso al momento de realizar la planificaciéon de ello
depende la calidad de la informacién que se pretende obtener mediante las imagenes
multiespectrales. Escalante Torrado et al., (2016), mencionan que la altura de vuelo se
encuentra relacionada con la distancia de muestreo del suelo GSD que generalmente se
expresa en cm/pixel. Cuando mayor altura de vuelo se generan GSD de gran tamafio con
menor resolucion espacial lo que puede llegar a limitar la calidad de la imagen y la informacién
gue se desea extraer de la misma. Una altura de vuelo menor nos va a generar GSD
pequefios, pero con mayor resolucién espacial y esto permite extraer informacién a detalle.
Ademas, este aspecto debe ser complementado con un buen porcentaje de traslape de las

imégenes (Ferndndez-Lozano & Gutiérrez-Alonso, 2016).

4.6 indices de vegetacion

Piedad Rubio et al., (2020), indican que el indice de vegetacion puede ser denominado como
un pardmetro que se calcula a partir de los valores de la reflectancia que posee la imagen
con diferentes longitudes de onda y que generalmente es sensible a la cubierta vegetal lo que

nos permite discriminar la cubierta vegetal del suelo.
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Por su parte Gao et al., (2020), definen a los indices de vegetacién como imégenes calculadas
a partir de operaciones algebraicas en diferentes bandas espectrales. Resultado de estas
operaciones se obtiene una nueva imagen que posee destacados pixeles que corresponden
a la respuesta espectral de las diferentes coberturas vegetales, a partir de las cuales se
pueden realizar estudios de densidad, indice de area foliar y actividad clorofilica.

Ihuoma & Madramootoo, (2019), desarrollaron su trabajo investigativo utilizando imagenes
espectrales para mapear el estrés hidrico del pimiento bajo invernadero, mediante los indices
de vegetacion principalmente utilizando el modelo del NDVI.

Revelo Luna et al., (2021), usaron imagenes tomadas por RPAS para el andlisis de los indices
de vegetacion para caracterizar el cultivo de café, realizaron la correlacion de los siguientes
indices NDVI, GNDVI y NDRE. Se obtuvo mayor correlacion entre los indices NDVIy GNDVI,
mientras que el indice NDRE presentd una mayor sensibilidad ante la variacion de vigor
vegetal.

En la investigacion “Monitoring of Wheat Growth Status and Mapping of Wheat Yield's within-
Field Spatial Variations Using Color Images Acquired from UAV-camera System’,
desarrollado por Mengmeng & Noguchi, (2017). Se utilizaron imagenes capturadas por un
RPAS para monitorear el crecimiento del cultivo de trigo en tiempo real, estimar el rendimiento
del cultivo usando los indices de vegetacion. Dada la importancia que tiene el problema del
acame en el cultivo de trigo, usaron estas imagenes para crear nueva informacion que permite
al agricultor identificar las zonas de acame del cultivo, y posteriormente poder realizar la labor

de cosecha sectorizada evitando asi la pérdida de sus cosechas.

En un estudio realizado en Cuba en los cultivos de cafia, se usaron imagenes espectrales
para la elaboracién de mapas de indices de vegetacion y monitoreo del cultivo. Las imagenes
permitieron discriminar los cultivos usando la densidad del cultivo y la edad de los mismos;
sin embargo, con los resultados obtenidos de los indices de vegetacion no se pudo discriminar
los cultivos sembrados en diferentes fechas segun lo manifiestan los investigadores (Kharuf
Gutierrez et al., 2018).

4.6.1 NDVI (indice de vegetacion de diferencia normalizada)

ElI NDVI es el indice méas usado segun lo manifestado por Candiago, Remondino, De Giglio,
Dubbini, & Gattelli, (2015), los autores mencionan que su uso se debe a que es muy practico
y sencillo de calcular y su rango se encuentra normalizado entre -1 y +1. Este indice estudia
el comportamiento radiométrico de la cubierta vegetal que esta estrechamente relacionada

con la actividad fotosintética, estructura foliar, permitiendo determinar el vigor de la planta.

Enith Cristina Guanuchi Armijos



UCUENCA i

Los valores del NDVI estan en funcion de la energia reflejada o absorbida por las plantas en
distintas secciones del espectro electromagnético (Meneses-Tovar, 2011). La vegetacion
sana tiene un ligero contraste entre el espectro visible y el infrarrojo especialmente con el uso
de la banda roja y la el infrarrojo cercano (NIR), el calculo se desarrolla a partir de la siguiente
formula:
NDVI= NIR — RED / NIR + RED (Rouse et al., 1973)
NIR= correspondiente a la banda del infrarrojo cercano
RED= Banda roja del espectro visible
4.6.2 GRRI (green-red ratio index)
Este indice refleja la relacion de las bandas rojo y verde para la vegetacion, permite estimar
la produccién de follaje, diferenciar cuando existe floracion en el dosel de la planta. Este indice
tiene una particularidad en diferencia al resto de indices, el rango de valores esta entre 1y 8.
Pero el rango en el cual se encuentra la vegetacion verde corresponde Unicamente a los
valores entre 0.7 y 3. (Gamon & Surfus, 1999).
Este indice se calcula usando la siguiente formula:
GRRI = RED/GREEN (Gamon & Surfus, 1999)
RED= Banda roja del espectro visible
GREEN= Banda verde del espectro visible
4.6.3 GRVI (indice de vegetacion rojo verde)
Es indice es considerado por Chen et al., (2019), como un indicador de la fenologia de las
plantas, debido a que este indice es sensible al cambio del color de las hojas. Permite
diferenciar la cobertura vegetal de otras coberturas como suelo, nieve y agua, tiene el rango
de valores de 0 a -1 asignados a estos, y los valores por encima de 0 a +1 a la vegetacion
segun su grado de vigorosidad. Este indice utiliza la relacion de las bandas rojo y verde y se
encuentra representado por la siguiente ecuacion:
GRVI = GREEN —RED / GREEN +RED (Sripada et al., 2006)
GREEN= Corresponde a la banda verde del espectro visible
RED= Banda roja del espectro visible

4.6.4 ARVI (indice de Vegetacion Resistente a la Atmdsfera)

Es un indice modificado a partir del NDVI las correcciones se aplicaron de tal modo que este
indice es insensible ante los factores atmosféricos. ElI ARVI es menos sensible a los efectos
del relieve y es por ello que se usa para estudios en zonas montafiosas. Carvacho Bart &
Sanchez Martinez, (2010), indican en su publicacién que este indice se emplea en zonas con

efecto de aerosoles, lluvia, niebla, polvo y contaminacion atmosférica. EI ARVI duplica las
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mediciones del espectro rojo y afiade longitudes de onda azul, se calcula a partir de la
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siguiente férmula:

ARVI = (NIR — (2 * RED) + BLUE) / (NIR + (2 * RED) + BLUE)(Kaufman & Tanre, 1992)
NIR= Banda del infrarrojo
RED= Banda roja del espectro visible

BLUE= Banda azul del espectro visible
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Materiales y métodos

5.1 Descripciony ubicacién de la zona de estudio
El presente proyecto se llevé a cabo en la parcela experimental de la granja de Nero de la

Universidad de Cuenca, ubicada en el sector de Nero perteneciente a la parroquia Bafos,
canton Cuenca, provincia del Azuay (Ecuador), coordenadas UTM Zona 17 S, X (710826), Y
(9672425) y altitud de 3130 m s.n.m. (ver figura 3). Esta cuenta con una superficie de 3528m?,
su topografia es irregular al poseer una pendiente pronunciada, ademas de distintos tipos de
suelo. De acuerdo al analisis de suelo su textura es franco arcillo arenoso, en donde
predomina la arena con un 59% de su contenido, un 24% corresponde a arcilla y el 17% a
limo, con pH de 5.6, conductividad eléctrica de 0.11 dS/m, su densidad aparente es de 1.5,
materia organica en un contenido de 25%. La estacion meteoroldgica ubicado en la parcela,
registro temperatura promedio mensual de 10.83 C°, humedad relativa promedio de 85.95 %

y la pluviometria promedio de 8.48 mm mensual.

Mapa de ubicacion de la parcela experimental
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Figura 2. Mapa de ubicacion de la parcela

Elaborado por: Enith Guanuchi
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5.2 Equipos

e Computadora

e Drone modelo DJI Mavic Pro Platinum

e Sensor Parrot sequoia (Camara multiespectral)
5.3 Materiales
Material de oficina

Cinta métrica
5.4 Metodologia

5.4.1 Manejo agronémico del cultivo de maiz

Las labores agricolas que se consideraron antes de la siembra fue el arado, limpieza, seguido
se marcé el sentido de la pendiente para formar surcos a distancia de 80cm en favor de esta.
El maiz elegido a sembrar en la parcela experimental fue la variedad Zhima. La variedad se
consiguié de agricultores de la parte baja de Nero. La siembra fue realizada el dia 27 y 28 de
enero de 2022.

La distancia de siembra considerada para el proyecto fue de 25cm, 50cm y 75cm entre planta
y planta 'y 80 cm entre surco. Se aplico fésforo 38.37kg en el area de la parcela, debido a que
este elemento presentd bajos niveles en el suelo, de acuerdo al andlisis de suelo realizado.
Asimismo, para N se aplico tres dosis, la primera baja de 40 kg/ha, la media fue de 80 kg/ha
y la dosificacion alta de 120 kg/ha, ademas se cumplieron las labores culturales previstas
para deshierbe de malezas.

5.4.2 Disefio experimental

El proyecto se realizé en la parcela experimental de maiz, la cual pertenecid al proyecto
“Agricultura inteligente para el monitoreo y manejo del cultivo de maiz (Zea mays)”. El disefio
experimental planteado en el proyecto es un disefio de bloques completamente al azar
(DBCA), con tres distancias de siembra.

Tratamiento 1: 25 cm distancia entre plantas

Tratamiento 2: 50 cm distancia entre plantas

Tratamiento 3: 75cm distancia entre plantas

Distancia entre surcos de 80 cm

El disefio consta de 3 bloques (10 unidades experimentales por bloque), total 30 unidades
experimentales incluido el testigo, cada tratamiento tiene 3 repeticiones por bloque (ver figura
4).

En este proyecto a lo largo del desarrollo de la metodologia se referira indistintamente como

densidad, a las diferentes distancias de siembra utilizadas en el disefio experimental.
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Disefio Experimental
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Figura 3. Distribucion del disefio experimental.

Elaborado por: Enith Guanuchi
5.4.3 Descripcion de variables
e Densidad de siembra: para el desarrollo del proyecto investigativo se usaron tres diferentes
distancias de siembra segun lo recomendado por los varios autores como se detallan a
continuacion:
D1=25x80cm
D2=50x 80 cm
D3=75x80cm
-La densidad de siembra es un variable de tipo cuantitativa continua
e Indices de vegetacion: Estos se realizaron con imagenes multiespectrales de la parcela
experimental, para los dos vuelos realizados en diferentes fechas.
NDVI, GRRI, GRVI, ARVI
-Los indices de vegetacion son variables de tipo cuantitativa discreta
e EI Nitr6geno es una variable dependiente, que se utilizé para construir y validar el modelo
de regresion del proyecto.
5.4.4 Poblacién, muestray forma de muestreo
La poblacién esta compuesta de 27 unidades experimentales distribuidas en tres bloques y 9

unidades por cada bloque. Para este proyecto de investigacién no se tomé en cuenta el
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testigo, se obtuvo un tamafio de muestra de 270 plantas de maiz, de las cuales se utilizé
informacion de muestras vegetales para medicion del contenido de nitrogeno en laboratorio.
El muestreo se realizé al azar tomando 10 plantas por cada unidad experimental, debido a
gue Unicamente se cont6é con 10 datos de nitrégeno para cada unidad experimental.

5.4.5 Descripcion de los vuelos
Los vuelos se realizaron a 80 metros de altura, la cual fue adecuada tomando en cuenta los

objetivos y la finalidad del uso de las imagenes que se obtienen.

La calibracion radiométrica de la camara multiespectral se realizé usando el tablero que vine
adjunto al manual del sensor, dicho tablero se coloco sobre una superficie plana evitando que
tenga sombra. El sensor debe conectarse al Wifi con el apoyo de un teléfono inteligente o
tableta, luego la camara automaticamente va a reconocer la referencia con la cual debe
capturar las imagenes. El traslape debe ser adecuado para obtener un ortofotomosaico de
buena calidad, para este proyecto se utilizé el traslape de 70% para las imagenes obtenidas
del RPAS y para las imagenes obtenidas del sensor un traslape de 80%.

Los vuelos se realizaron en 2 fechas diferentes a los 81 y 133 dds (ver tabla 4).

Tabla 4. Descripcion de vuelos en la parcela experimental

No. Dias Fecha Hora  Altura Velocidad Area Tamafio
de después de (m) (m/s) (m2) de pixel
vuelo la siembra
2 81 19/04/2022 13:30 80 5 3528 7
pm cm/pixel
3 133 10/06/2022 13:30 80 5 3528 7
pm cm/pixel

Elaborado por: Enith Guanuchi

5.5 Metodologia para el desarrollo del objetivo especifico 1

Fotogrametria (Mosaico-Raster): El proceso se realiz6 mediante técnicas y herramientas
de fotogrametria, utilizando el software de fotogrametria PI1X4D version 7.2, tanto las
imagenes RGB como las multiespectrales siguen el mismo flujo de trabajo.

1. Alinear las imagenes obtenidas del RPAS para ubicarlas en el lugar que corresponden,
para mayor seguridad se realizd6 el proceso de georreferenciacion de las imagenes,
utilizando los puntos de control levantados en campo y posteriormente digitalizados en la
imagen. Se procede a optimizar el proceso de alineado y orientacion de las imagenes.

2. Nube de puntos densa, una vez realizado el proceso de alineacion de las imagenes se
procede a verificar y generar la nube de puntos densa de manera automatica. En este paso

se aprecia la previsualizacion del objeto a representar en el ortofotomosaico mediante la
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generacion de mas de 60 mil puntos para cada imagen. En esta etapa si estamos de
acuerdo con la previsualizacibn podemos avanzar con el proceso o también se pude
decidir abandonar el proceso y volver a crear el proyecto desde cero, para ello nos guiamos
en la visualizacion 3D.

3. Crear la malla y texturas, se obtiene el ortofotomosaico. Se generd la malla con la

triangulacién de las imadgenes mediante los célculos que genera el mismo software,
simulando la superficie y dando paso a la creacion de las texturas. Las texturas consisten
en la proyeccién de las imagenes alineadas en cada cara del objeto, otorgandole mas
realismo a la imagen generada. Finalmente se obtiene el ortofoto que es una imagen con
vista de manera ortogonal que permite la extraccion mas eficaz de la informacion. Por el
contrario, la imagen en perspectiva posee deformaciones que dificultan la extraccion de
informacion, al exportar el ortofoto se obtiene un archivo de extension tif.
La calidad del ortofoto depende del procesamiento realizado y el nivel de procesamiento,
en el proyecto se utilizé el nivel de procesamiento medio de acuerdo con las capacidades
del ordenador. El procesado de las imagenes se realizé de acuerdo a lo expuesto en el
siguiente flujograma de trabajo (ver figura 5).
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Diagrama de flujo de postprocesamiento de las imagenes
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Figura 4. Diagrama de procesos de postprocesamiento de imagenes multiespectrales y
RGB.

Elaborado por: Enith Guanuchi
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5.6 Metodologia para el desarrollo del objetivo especifico 2.
Calcular los indices de vegetacion: en el desarrollo del proyecto se calcularon 4 indices de
vegetacion mediante el uso del software Qgis, para ello se detalla a continuacion la
metodologia usada.
NDVI (indice de vegetaciéon de diferencia normalizado): este indice se calcul6 con el uso
de del ortofoto multiespectral. Se procede a cargar en el software, luego con la calculadora
raster del mismo software se procede a calcular el indice, para lo cual se coloca en el recuadro
la férmula del indice, teniendo en cuenta que no contenga ningun tipo de error de digitacion.
Luego de verificar la férmula se procede con la asignacién de las bandas a utilizar segun la
respectiva formula y se guarda la formula, se selecciona la imagen a utilizar como referencia
para el calculo del indice segln el nimero de vuelo. Una vez generada la nueva capa con el
indice se procede a cambiar la configuracion de visualizacion de la imagen, para ello
ubicamos las propiedades de la capa y en la simbologia cambiamos el tipo de renderizador a
pseudocolor monobanda. Ubicamos la rampa de color que corresponde al indice y
terminamos el proceso. Utilizando el boton identificador sobre las diferentes coberturas de la
imagen se obtiene el valor del indice. Los valores deben situarse dentro del rango de +1 a -1
segun lo descrito por Candiago et al., (2015), a excepcién del indice GRRI que posee un
rango diferente (Gamon & Surfus, 1999), en total se realizaron dos indices de tipo NDVI uno
por cada vuelo.
El indice se calcul6 mediante la siguiente formula:

NDVI= NIR — RED / NIR + RED (Rouse et al., 1973).
NIR: corresponde a la banda 4 (Infrarrojo) de la imagen multiespectral
RED: corresponde a la banda 2 (Rojo) de la imagen multiespectral
GRRI (green-red ratio index): para el calculo de este indice se usa la misma metodologia
anterior que el NDVI, en el recuadro de la calculadora raster se debe cambiar la férmula y
también la asignacién de las bandas, se procede a guardar la formula con el nombre del
indice que corresponda. Se crea un registro de los indices que se van a calcular, de igual
forma se debe asignar la banda de color que corresponde al indice y con el uso del
identificador revisar los valores que se obtienen para el indice calculado. Para calcular el
indice GRRI se utilizé la siguiente formula:

GRRI = RED/GREEN (Gamon & Surfus, 1999).

RED: corresponde a la banda 2 (Rojo) de la imagen multiespectral
GREEN: corresponde a la banda 1 (Verde) de la imagen multiespectral
Se calcularon tres indices GRRI, uno por cada vuelo realizado, los indices se calcularon a

partir del ortofoto multiespectral.
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GRVI (indice de vegetacion rojo verde): de igual manera con la metodologia planteada se
procede a introducir la formula que corresponde a este indice de vegetacion, al producto
obtenido se le asigna una rampa de color segun corresponda y se procede a identificar los
valores obtenidos del célculo del indice.
Para este indice se us0 la siguiente férmula:
GRVI = GREEN -RED / GREEN +RED (Sripada et al., 2006).

GREEN: corresponde a la banda 1 (Verde) de la imagen multiespectral
RED: corresponde a la banda 2 (Rojo) de la imagen multiespectral
Se generaron dos indices GRVI, uno por cada vuelo realizado
ARVI (indice de Vegetacion Resistente ala Atmdsfera): Este indice requiere una pequefia
modificacion con respecto a las imagenes usadas puesto que requiere para su calculo la
presencia de la banda azul, que la imagen multiespectral no la tiene, por esta razén se
requiere la combinacién de la imagen multiespectral con la imagen RGB. Se debe usar tanto
las bandas de la imagen multiespectral como la imagen RGB, posteriormente en la seleccién
de laimagen de referencia se seleccionan las dos imagenesy el indice se genera combinando
las bandas de las dos imagenes, de igual forma se realiz6 un indice para cada vuelo realizado.
Para este indice se utilizo la siguiente formula:

ARVI = (NIR — (2 * RED) + BLUE) / (NIR + (2 * RED) + BLUE) (Kaufman & Tanre, 1992)
NIR: corresponde a la banda 4 (Infrarrojo) de la imagen multiespectral
RED: corresponde a la banda 2 (Rojo) de la imagen multiespectral
BLUE: corresponde a la banda 3 (Azul) de la imagen RGB.

5.7 Metodologia para el desarrollo del objetivo especifico 3

Para contrastar los resultados obtenidos de los indices se utilizaron datos de nitrégeno
(obtenidos fuera del alcance de este proyecto), y los valores de los indices de vegetacion que
fueron extraidos de las imagenes procesadas segun el indice respectivo. Se extrajeron un
total de 10 datos por cada unidad experimental, el mismo proceso se repite para los 4 indices

y 2 vuelos realizados en la parcela experimental.
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Anélisis estadistico
a) Supuestos estadisticos: con el uso del software estadistico R-Studio se realizaron pruebas
para comprobar los supuestos estadisticos de todas las variables en estudio (NDVI, GRVI,
GRRI, ARVI y Nitrogeno). Los datos fueron filtrados por distancia y por vuelo. Se obtuvo que
los datos cumplen con los supuestos estadisticos, todas las variables en estudio poseen una
distribucién normal y p-valor significativo.
b) Se realizé6 la correlacién de los indices de vegetacion con los valores de nitrégeno usando
la correlacion de Pearson, se verificd el coeficiente de correlacién (r), su p-valor y se
realizaron graficas de correlacion-dispersion (ver figuras 17 a 28) de los que alcanzaron un r
mayor a 0.7.
¢) Validacién de los modelos de regresion lineal (R?): de acuerdo al coeficiente de correlacién
se procedid a realizar las regresiones lineales para las variables que poseen mayor
correlacion con el nitrégeno. Si las variables se ajustan al modelo y el modelo cumple con los
supuestos de linealidad, normalidad, homocedasticidad e independencia (Anexo 5), se
procede a dar por validado el modelo de regresion lineal simple. Los modelos que se validaron
son los que obtuvieron un ajuste de 0.60 (ver tabla 5).
d) Comparacion de los indices utilizando el error medio cuadréatico (RMSE), usamos el RMSE
para ver el indice que mejor se ajusta a las diferentes distancias de siembra y en los vuelos

realizados (ver tabla 7).
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Resultados

7.1 Objetivo especifico 1
Para cada vuelo realizado se obtuvo 2 imagenes una multiespectral y una RGB, los ortofoto

obtenidos poseen las mismas caracteristicas detalladas a continuacion.

Vuelo 2

La figura 5 nos representa el ortofoto RGB del vuelo 2 realizado a los 81 dds, que posee las
siguientes bandas: banda 1 correspondiente al rojo, banda 2 correspondiente al verde y
banda 3 correspondiente al azul, esta imagen es procedente de la cAmara del RPAS, con

nivel de procesamiento medio.
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Figura 5. Ortofotomosaico RGB, vuelo 2
Elaborado por: Enith Guanuchi
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En la figura 6 se aprecia el ortofoto que se obtuvo como resultado del postprocesamiento de
las imagenes multiespectrales obtenidas con el sensor Parrot Sequoia. Esta imagen posee
cuatro bandas: la banda 1 correspondiente al verde, la banda 2 correspondiente al rojo, la
banda 3 que corresponde al borde rojo y la banda 4 que corresponde al infrarrojo. Esta imagen
fue tomada a los 81 dias después de la siembra, y tiene un nivel de procesamiento medio.
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Figura 6. Ortofotomosaico multiespectral, vuelo 2.
Elaborado por: Enith Guanuchi
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Vuelo 3
La figura 7 nos muestra el ortofoto de tipo RGB obtenido del postprocesamiento de las
imagenes del RPAS, a los 133 dias después de la siembra, estaimagen posee las tres bandas

rojo, verde y azul, su nivel de procesamiento es igual al de todas las imagenes.
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Figura 7. Ortofotomosaico RGB, vuelo 3
Elaborado por: Enith Guanuchi
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La figura 8 es una ortofotomosaico de similares caracteristicas del vuelo anterior, con la
diferencia que esta fue tomada a los 133 dias después de la siembra, de igual manera posee
las 4 bandas detalladas anteriormente.
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Figura 8. Ortofotomosaico multiespectral, vuelo 3
Elaborado por: Enith Guanuchi
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7.2 Objetivo especifico 2

Los resultados obtenidos para el desarrollo de este objetivo son los diferentes indices de
vegetacion calculados y que son detallados a continuacion.

indices de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI)

La figura 9 corresponde al NDVI a los 81 dds, se puede apreciar que los rangos del indice se
encuentran entre 0,67 y -0,33. El valor cercano a +1 indica que en ese lugar existe mayor
actividad fotosintética y por ende este valor corresponde a la vegetacion verde, en la parcela
experimental corresponde a las plantas de maiz. Los valores cercanos al -1 por el contrario
indican menor actividad fotosintética y corresponde a la cobertura principalmente de suelo.
Las plantas de maiz se pueden visualizar con facilidad en la mayoria de unidades

experimentales.
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Figura 9. NDVI correspondiente al vuelo 2.

Elaborado por: Enith Guanuchi
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La figura 10 corresponde al NDVI realizado para el vuelo 3, la imagen fue tomada a los 133
dias después de la siembra. Se puede apreciar valores del indice de 0.95 la mayor actividad
y de 0.15 la menor actividad fotosintética. Adicionalmente, se aprecia que las unidades
experimentales 2 y 4 correspondientes al bloque 1 sobresalen multiespectralmente del resto
de unidades experimentales de la parcela. Existe mayor facilidad de apreciar visualmente las

plantas de maiz en las unidades experimentales.
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Figura 10. NDVI correspondiente al vuelo 3

Elaborado por: Enith Guanuchi
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indice de relacion rojo verde (Green-Red Ratio Index)

La figura 11 corresponde al indice GRRI del vuelo 2, a los 133 dds, su rango de valores se
encuentra en entre 4.96 y 1.23. Este indice tiene la particularidad que su rango de medicion
no se encuentra entre -1 a +1. Para este caso todos los valores que se encuentran por encima
de 3.7 se consideran que pertenece a la vegetacion verde, por lo que segun los resultados
se aprecia una actividad fotosintética registrada por el indice muy baja. Los valores por debajo
de 3,7 corresponden a la cobertura del suelo o actividad fotosintética nula (Gamon & Surfus,
1999); sin embargo, con este indice se aprecia de mejor manera la ubicacién de las plantas

de maiz dentro de las unidades experimentales.
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Figura 11. GRRI correspondiente al vuelo 2.

Elaborado por: Enith Guanuchi
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La figura 12 contiene el GRRI correspondiente al vuelo 3, permite apreciar un rango de
valores entre 2.22 y 0.39, estos valores no se encuentran dentro del rango de vegetacion
verde que aplica para este indice de vegetacion segin como se indica en la literatura (Gamon
& Surfus, 1999); sin embargo, se tiene buena visualizacion de las plantas dentro de la parcela

experimental.
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Figura 12. GRRI correspondiente al vuelo 3

Elaborado por: Enith Guanuchi
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indice de vegetacion verde rojo

La figura 13 presenta el GRVI correspondiente al vuelo 2, presenta un rango de valores de -
0,10 a -0,66, los valores méas cercanos a +1 representan mayor actividad fotosintética y los
valores mas cercanos a -1 indican menor actividad fotosintética. Los valores se encuentran

fuera del rango de vegetacion verde para este indice de vegetacion.
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Figura 13. GRVI correspondiente al vuelo 2

Elaborado por: Enith Guanuchi
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La figura 14 muestra el GRVI del vuelo 3 a los 133 dds, el cual presenta un rango de valores
de 0,43 y -0,38. En este vuelo a diferencia del anterior el indice posee valores que indican
gue existe actividad fotosintética dentro del rango de vegetacion verde. Esto corresponde a
los valores del maiz y los valores de menor actividad fotosintética que corresponde a la
cobertura del suelo (Candiago et al., 2015). También en esta imagen se aprecia mejor la

presencia del maiz en las unidades experimentales en comparacion con el resto de

coberturas presentes.
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Figura 14. GRVI correspondiente al vuelo 3

Elaborado por: Enith Guanuchi
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indice de vegetacion resistente a la atmosfera

La figura 15 presenta el ARVI del vuelo 2, se aprecia valores dentro del rango de 0,46 y -0,58.
Existe actividad fotosintética dentro del rango de vegetacion verde (+1) y actividad
fotosintética baja o nula que corresponde a la cobertura del suelo (-1), con gran presencia de
vegetacion la cual es facil de apreciar en la mayoria de las unidades experimentales.
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Figura 15. ARVI correspondiente al vuelo 2
Elaborado por: Enith Guanuchi
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La figura 16 muestra el ARVI correspondiente al vuelo 3, posee un rango de valores de 0,90
y 0,05, lo que indica actividad fotosintética alta en comparacion al vuelo anterior para la
mayoria de las unidades experimentales. También se aprecia la actividad fotosintética baja
gue corresponde a la cobertura del suelo. Este indice nos permite discriminar con facilidad la
presencia de las plantas de maiz dentro de las unidades experimentales. Las plantas se
presentan en tonalidad mas oscura en comparacion al resto de coberturas principalmente del

suelo.
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Figura 16. ARVI correspondiente al vuelo 3
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7.3 Objetivo especifico 3

El coeficiente de correlacion r de Pearson, demuestra que existe alta correlacion entre ciertos
indices de vegetacion y el nitrdgeno. Tomando en cuenta los valores que méas se acercan a
1; sin embargo, hay indices en los cuales no existe una correlacion con el nitrégeno, pues su
tendencia es baja y negativa mas cercana al -1 (ver tabla 5).

La tabla 5 contiene los resultados de las correlaciones en donde la distancia 1 posee mejor
correlacion de los indices con el nitrégeno. La distancia 2 no posee el valor de correlacion
significativo con ninguno de los indices y vuelos. El indice de vegetacion GRRI posee la
correlacion inversa con tendencia negativa en todas las distancias de siembra y en los 2
vuelos.

Tabla 5. Contiene los resultados de las correlaciones de Pearson realizadas

Tabla de correlaciones

Id Vuelo Distancia Variable Ecuacion P_valor r(Pearson)
1 2 1 NDVI 0.002* 0.87
2 2 1 GRVI 0.0003* 0.92
3 2 1 GRRI 0.07 0.61
4 2 1 ARVI 0.02* 0.73
5 2 2 NDVI 0.79 0.10
6 2 2 GRVI 0.55 0.22
7 2 2 GRRI 0.47 0.27
8 2 2 ARVI 0.23 -0.43
9 2 3 NDVI 0.06* 0.81
10 2 3 GRVI 0.02* 0.86
11 2 3 GRRI 0.03* -0.71
12 2 3 ARVI 0.03* 0.71
13 3 1 NDVI 0.007* 0.90
14 3 1 GRVI 0.0005* 0.91
15 3 1 GRRI 0.001* -0.89
16 3 1 ARVI 0.0006* 0.91
17 3 2 NDVI 0.08 0.60
18 3 2 GRVI 0.06 0.64
19 3 2 GRRI 0.06 0.63
20 3 2 ARVI 0.07 0.61
21 3 3 NDVI 0.006* 0.82
22 3 3 GRVI 0.004* 0.84
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23 3 3 GRRI 0.005* -0.83
24 3 3 ARVI 0.007* 0.81

Nota: *Los IV que mostraron correlacion con el N

Elaborado por: Enith Guanuchi
Modelos de regresion lineal R?
Validaciéon de los modelos de regresion lineal (R?): Utilizando el coeficiente de correlacion se
realizé las regresiones lineales de las variables con mayor correlacion con el nitrégeno. Se
tomaron en cuenta las variables con un R? de 0.60 en adelante y un p-valor significativo (ver
tabla 5), y se obtuvieron las siguientes regresiones lineales:
Vuelo 2 (Distancia 1)
En lafigura 17 se puede apreciar el modelo de regresion del NDVI con el nitrégeno, se aprecia
gue existe un buen ajuste al modelo. Ademas, a medida que los valores de nitrdgeno
aumentan los valores del indice también aumentan. La regresioén posee un R2 de 0.72, que
es bastante significativo.
La figura 18 nos muestra el modelo de regresion del GRVI con respecto al nitrdgeno, se puede
apreciar que el indice se ajusta mucho mas al modelo en comparacion con el anterior. A
medida que el valor del nitrégeno aumenta el valor del indice también aumenta, tiene un R?=

0.84, la distancia de siembra es de 25cm.
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Figura 18. NDVI vuelo 2, distancia 1 Figura 17. GRVI vuelo 2, distancia 1

Elaborado por: Enith Guanuchi
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Vuelo 2 (Distancia 3)

En la figura 19 se puede apreciar el modelo de regresion del NDVI con el nitrégeno, la variable
tiene un ajuste menor en la distancia 3 (75cm) que en la distancia 1 (25cm). Sin embargo, es
vélido para el modelo de regresion.

La figura 20 nos muestra el modelo de regresion del GRVI, tiene mejor ajuste en comparacion
con el NDV. El modelo corresponde a la distancia de siembra del maiz de 75 cm, posee un

R2 de 0.70, se mantiene la relacién dependiente del indice con el nitrégeno.

5

y=-0.08 + 0.09x)

R’= 0.62*
y= -0,66 + 0.09x)

R#=0.70""

s

Nitrégeno (%)

]

w

Nitrageno (%)

02 03 04 21

NDVI

Figura 19. NDVI vuelo 2, distancia 3 Figura 20. GRVI vuelo 2, distancia 3

Elaborado por: Enith Guanuchi
Vuelo 3 (Distancia 1)
En la figura 21 se puede apreciar el modelo lineal del NDVI con el nitrégeno, el modelo
representa un muy buen ajuste con un R2 de 0.79. Existe una relacién lineal positiva y a
medida que el nitrdgeno aumenta el indice aumenta su valor.
La figura 22 nos muestra el modelo de regresion del GRVI con respecto al nitrégeno, en el
cual se puede apreciar que las variables tienen una relacion lineal positiva, este modelo tiene
mejor ajuste en comparacion con el NDVI, presenta un R2 = 0.81.
En la figura 23 se puede apreciar el modelo de regresion del GRRI con el nitrégeno, el modelo
posee una relacion entre variables inversa, es decir, a medida que el porcentaje de nitrégeno
aumenta el valor del indice disminuye, es todo lo contrario a como sucede en una regresion
lineal positiva, posee un R2= 0.77.
La figura 24 nos muestra el modelo de regresion del ARVI con respecto al nitrégeno, en el
cual se puede apreciar que las variables tienen relacion positiva, cumple con lo esperado a
medida que aumenta el porcentaje de nitrégeno en la planta el valor del indice también es

mayor, tiene un R2= 0.80.
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Figura 22. NDVI vuelo 3, distancia 1 Figura 21. GRVIvuelo 3, distancia 1
Elaborado por: Enith Guanuchi
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Figura 24. GRRI vuelo 3, distancia 1 Figura 23. ARVI vuelo 3, distancia 1

Elaborado por: Enith Guanuchi
Vuelo 3, distancia 3

En la figura 25 se aprecia el modelo de regresion del NDVI con el nitrdgeno, se ajusta al
modelo y tienen una relacion lineal positiva. Se mantiene la tendencia de que por cada valor
gue aumente el nitrdgeno el indice también aumentara su valor. El modelo posee un R2=0.62.
La figura 26 se aprecia que las dos variables se ajustan al modelo, poseen la relacion y a
medida que el valor del nitrégeno aumenta el valor del indice también aumenta, tiene un R2=
0.67.

En la figura 27 se aprecia el modelo de regresion del GRRI con el nitrégeno, las variables

presentan una relacion lineal inversa. Por cada valor que el nitrdgeno aumente el indice
disminuye su valor, posee un R?= 0.65.
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cLa figura 28 corresponde al modelo de regresion del ARVI con respecto al nitrégeno. Se

54

aprecia que las variables tienen buen ajuste al modelo. La tendencia se mantiene en que a
medida que el valor del nitrégeno aumenta el valor del indice también aumenta, tiene un R?=
0.80.
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R®= 0.62" Re= 0.67" *
ol
"
=y Y
] &
z z.
]
]
0.825 0.850 0.875 0.15 020 0.25
NDVI GRVI
Figura 26. NDVI vuelo 3, distancia 3 Figura 25. GRVI vuelo 3, distancia 3
Elaborado por: Enith Guanuchi
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Figura 27. GRRI vuelo 3, distancia 3 Figura 28. ARVI vuelo 3, distancia 3

Elaborado por: Enith Guanuchi
Validacién de los modelos con el error medio cuadratico (RMSE)
En la tabla 6 se aprecia el error medio cuadratico del ajuste de las regresiones lineales de las
variables de acuerdo a la distancia y vuelo a la que pertenecen. Se compard cada valor y se
obtuvo los siguientes resultados:
En el vuelo 2 la variable que se ajusté al modelo fue el NDVI en las distancias de 25cm y
75cm. Esta variable posee un RMSE de 3.65 y 3.41 respectivamente (ver tabla 6).
En el vuelo 3 el NDVI se ajusto tanto en la distancia de 25 cm, como para la distancia de 75
cm con un RMSE de 3.14 y 2.85 respectivamente (ver tabla 6).

Enith Cristina Guanuchi Armijos



UCUENCA i}

Tabla 6. Coeficiente de correlacion y RMSE.

Vuelo Distancia Modelo R? RMSE
2 1 NDVI 0.72 3.65*
2 1 GRVI 0.84 4.29
2 3 NDVI 0.62 3.41*
2 3 GRVI 0.70 4.02
3 1 NDVI 0.79 3.14*
3 1 GRVI 0.81 3.75
3 1 GRRI 0.77 3.4
3 1 ARVI 0.80 3.24
3 3 NDVI 0.62 2.85
3 3 GRVI 0.67 3.48
3 3 GRRI 0.65 3.06
3 3 ARVI 0.61 2.95

Nota: *Mejor modelo que se ajusté en la cada distancia de acuerdo al RMSE

Elaborado por: Enith Guanuchi
Comparacion de la precision de los indices de vegetacion usando el RMSE
La tabla 7 contiene los valores del RMSE de cada indice de vegetacion en los vuelos y
distancias correspondientes, en el cual se aprecia que el NDVI tiene la mejor precisién en
todos los vuelos y distancias ajustados. el ARVI y GRRI tienen una precisién menor y solo
se ajustan en el vuelo 3. EI GRVI es el indice con menor precision en todos los vuelos y

distancias.

Tabla 7. Precision de indices de vegetacion usando RMSE

indice de RMSE RMSE
vegetacion Vuelo 2 Vuelo 3
D1 D3 D1 D3
NDVI 3.65*  3.41*  3.14* 2.85
ARVI - - 3.24 2.95
GRRI - - 3.4 3.06
GRVI 4.29 4.02 3.75 3.48

Nota: *Mejor precision del indice de acuerdo al RMSE segun el vuelo y distancia.

Elaborado por: Enith Guanuchi
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Discusién
Las imagenes multiespectrales y RGB, dependen de su nivel de postprocesamiento al igual
que la calidad de la informacion que se va a extraer de ellas (Saavedra Mora et al., 2018). En
este estudio se obtuvieron imagenes multiespectrales y RGB de calidad de procesamiento
medio, las imagenes se ajustaron a las necesidades del proyecto.
Los valores de los indices de vegetacion del maiz como consecuencia de la respuesta de la
reflectancia, tanto en las bandas del espectro visible como el infrarrojo, poseen variaciones
segun las condiciones fisiolégicas y morfolégicas en las que se encuentra la planta, la fase
fenoldgica y el manejo agrondmico que se da a la parcela (Salvador-Castillo et al., 2021).
Esta mencion que realiza Salvador-Castillo et al., (2021), se comprob6é mediante el uso de
dos vuelos en la parcela experimental, en la cual se aprecia que existen variaciones en los
valores de los indices de vegetacion en los dos vuelos.
La densidad de siembra de las plantas influye de manera directa en la respuesta espectral de
la planta. En los indices de vegetacion, si la densidad de siembra es mayor el valor del indice
también es mayor, en los sitios de menor densidad de siembra los valores de los indices son
menores. Esto suele suceder generalmente en el centro de la parcela, en donde existe mayor
concentracion de plantas y en los bordes de la parcela, en donde la concentracién es menor
segun lo expuesto por Nolasco et al., (2020), quien realizé un estudio similar en parcelas de
cafia y maiz con diferentes densidades de siembra. El argumento concuerda con lo que se
pudo observar y la informacion levantada en campo de este proyecto de investigacion. Al
tratarse de una investigacion en la cual se manejaron tres densidades de siembra de maiz
diferentes, fue mas facil notar la diferencia de los valores de los indices en cada una de las
distancias y los sitios muestreados.
El NDVI funciona bien como un modelo predictivo en la etapa vegetativa y reproductiva del
maiz segun lo indica De la Casa et al., (2017), quien trabaj6 con altas densidades de siembra
de maiz con distancias similares a las utilizadas en este proyecto.
En un estudio realizado por Salvador-Castillo et al., (2021) en maiz, utilizando 6 diferentes
densidades de siembra e imagenes satelitales de Landsat 5 y Landsat 7, intentaron estimar
el contenido de nitr6geno del dosel de plantas de maiz. EI NDVI tuvo un coeficiente de
correlacion de R?= 0.60, este valor es similar a los coeficientes de correlacién del NDVI que
se estimé en la distancia de 75 cm, con R?=0.62 y RMSE= 2.85 en las dos fechas de los
vuelos realizados en este proyecto. Mientras que, en la distancia de 25 cm se tiene un R?=
0.72 para el vuelo 2 y R?>= 0.79 el vuelo 3, con un RMSE= 3.65 y 3.14 respectivamente.
Lépez-Calderén et al., (2023), realizaron un estudio en tres etapas fenoldgicas del maiz
mediante los indices de vegetacion de imagenes obtenidas por un RPAS. Se estimé el

contenido de nitrégeno en maiz forrajero, se evaluaron 13 indices de vegetacion y solo 5 de
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estas variables obtuvieron un R?= 0.77 y RMSE= 0.15, entre estas variables se encuentra el
NDVI. Estos resultados tienen una similitud bastante aproximada con los obtenidos en este
proyecto para la variable NDVI en las distancias de 25cm y 75 cm, los cuales tienen RMSE
menor en comparacion con los otros indices y distancia de siembra.

ElI NDVI tiene buena relacién lineal cuando se estima el contenido de nitrégeno y clorofila en
plantas de maiz segun lo investigado por (Ramos-Garcia et al., 2022), criterio que concuerdan
con los resultados obtenidos en este proyecto.

Marcial-Pablo et al., (2021), utilizaron el NDVI como un modelo a seguir para la programacion
de riego en maiz con densidad de 80.000 plantas por hectarea. Obtuvieron valores de R?=
0.94 y RMSE= 0.055. Con estos valores concluyeron que la precision del modelo aumenta
con la densidad del cultivo. En este estudio la mayor precision del modelo NDVI se consiguio
en el tratamiento con menor densidad de siembra, todo lo contrario, con lo expuesto por
Marcial-Pablo et al., (2021).

Flores et al., (2020), trabajaron con una densidad de 55.000 plantas por ha, utilizando tres
indices de vegetacion para estimar el contenido de nitrégeno de la planta. En el cual de los
tres indices comparados el NDVI fue el modelo que tuvo mejor ajuste para estimacion de
nitrdgeno en dos de las tres especies de maiz estudiadas. Estos resultados son similares a
los obtenidos en este estudio con el NDVI que tiene relacion positiva con el nitrégeno.

Lu et al., (2021), utilizaron los indices GRVI, GRRI y ARVI para estimar cobertura vegetal en
maiz de verano, en el cual los tres modelos tuvieron valores de R?= 0.25, 0.25 y 0.31
respectivamente, este estudio fue realizado en la etapa de madurez del cultivo. En este
estudio se abordd el cultivo de maiz a los 81 y 133 dds, es por ello que GRVI y ARVI tienen
una relacion positiva, por el contrario, el GRRI tiene una relacion inversa con tendencia
negativa.

El GRRI, en este estudio tiene relacion inversa con el nitrdgeno, debido a que sus valores
poseen tendencia negativa fuera del rango de vegetacién verde. Todo lo contrario, a lo
manifestado por Cen et al., (2019), quienes realizaron varias correlaciones entre indices de
vegetacion entre ellos el GRRI. Este indice tuvo un grado de importancia bastante significativo
y una relacién positiva.

El GRRI fue usado por Maimaitijiang et al., (2019), para estimacién de biomasa en diferentes
coberturas. Combinaron este indice con otros mas para obtener un nuevo modelo, en el cual
GRRI les aportdé con la ventaja de ser menos sensible a los cambios por luminosidad y
adversidades atmosféricas. Obteniendo asi el valor de R?= 0.88, lo cual lo posiciona como un
excelente candidato a formar parte de este nuevo modelo de estimacion de biomasa. En este

proyecto el GRRI trabajé de manera independiente sin combinacién con otros indices. Dando

Enith Cristina Guanuchi Armijos



UCUENCA )

como resultado la regresion inversa en estimacion de biomasa basada en el contenido de
nitrégeno en todas las densidades de siembra y vuelos propuestos.

El GRRI tiene una correlacién inversa con respecto al nitrégeno debido a que es un indice
gue mide el contenido de antocianinas y por ende el contenido de clorofila se estima en menor
cantidad. Al tratarse de abordar el cultivo en etapas fenoldgicas tempranas, el indice muestra
el comportamiento inverso al esperado si el estudio hubiese abordado etapas fenoldgicas
mas avanzadas, tal como lo mencionan Nogueira Martins et al., (2023), quienes utilizaron
este indice para monitorear la produccion de café, en especial las etapas de floracion y
fructificacion.

El GRVI es el indice de vegetacién que menor ajuste posee en este estudio, comparado con
el resto de indices en los dos vuelos realizados y en todas las distancias. Este argumento que
se obtuvo en este estudio difiere con los resultados obtenidos por Fujiwara et al., (2022),
quien obtuvo un coeficiente de correlacion para el GRVI superiores al R?= 0.74 en pastizales
en la etapa vegetativa.

El GRVI supera al NDVI cuando se estima el contenido de clorofila en los cultivos, segun lo
demostraron Yin et al., (2022). En su estudio que evalud este indice en tres diferentes tipos
de cultivo entre ellos gramineas utilizando imagenes de MODIS. También manifiesta que,
este indice es propicio para ser usado en una amplia gama de sensores para estimar la
actividad fotosintética en plantas. En este estudio propuesto el GRVI no super6 al NDVI,
usando imagenes multiespectrales mediante sensores remotos.

El ARVI y el NDVI fueron utilizados por Somvanshi & Kumari, (2020), para estimar cobertura
bajo condiciones atmosféricas de contaminacion. El ARVI fue el modelo que mejor se ajusto
y les permitié discriminar la vegetacion de otras coberturas. Mientras en este estudio el ARVI
fue el segundo modelo en ajustarse después del NDVI, cabe mencionar que nuestra zona de
estudio posee condiciones atmosféricas normales sin efectos de contaminacion
considerables.

En un estudio realizado por Kurbanov & Zakharova, (2020), en soja y trigo se compararon
multiples indices de vegetacién entre ellos el NDVI y ARVI, estos autores concluyeron que el
NDVI y ARVI son los indices 6ptimos al momento de trabajar con la densidad y la estimacion
de la cobertura. Este argumento concuerda con lo obtenido en este proyecto en maiz, ya que
son los indices que mejor se ajustaron al modelo.

Binte Mostafiz et al., (2021), buscaron un modelo predictivo para rendimiento de cultivos
agricolas. El ARVI fue uno de los modelos que tuvo buen ajuste y por ende el autor lo
recomienda utilizar para predecir futuras tendencias de produccion de los cultivos. De acuerdo

con los resultados obtenidos en este estudio el ARVI es el segundo modelo en ajustarse.
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Conclusiones
Se obtuvieron 2 ortofotos multiespectrales y 2 RGB, con nivel de procesamiento medio, las
cuales se acoplaron a las necesidades de desarrollo del proyecto, estas imagenes se

utilizaron para realizar los indices de vegetacion.

Se realizaron 4 indices de vegetacion NDVI, GRRI, GRVI, ARVI por cada vuelo realizado en
las fechas de 81 dds y a los 133 dds, la mayoria de los indices tienen valores dentro del rango
correspondiente a la vegetacion verde. Los indices de vegetacion poseen relacién positiva
con respecto al contenido de nitrégeno en las plantas de maiz a excepcién del GRRI que

tiene relacién inversa con el nitrégeno.

El indice de vegetacion con mayor precision segun la comparaciéon del RMSE es el NDVI
(D1=3.65y 3.14), (D3=3.41y 2.85) en los dos vuelos respectivamente.

El NDVI es el indice con mayor precisién y se puede utilizar para monitorear el maiz con
distancias de siembra de 25x80 cm y 75x 80 cm, tanto a los 81 como a los 133 dias después
de la siembra, utilizando imagenes multiespectrales obtenidas por RPAS con altura de vuelo

de 80 m y resolucion espacial de 7 cm/pixel.
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Recomendaciones
Tomar los datos de campo siempre de la misma planta, al igual que la extraccion de los
valores del indice de vegetacion debe corresponder a la misma planta georreferenciada para
facilitar su posterior estudio.
Abordar todas las etapas fenolégicas del cultivo de maiz tanto para el levantamiento de la
informacion de campo como para la extraccibn de la informacién de las imagenes
multiespectrales.
Realizar en medida de lo posible una muestra de nitrégeno por cada vez que se realice un
vuelo tratando de que se obtenga la mayor cantidad de datos posibles.
Tomar en cuenta el contenido de clorofila para mejorar la precision de los indices de

vegetacion.
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Anexos

Anexo A. Trabajo de campo: siembra, fertilizacién, monitoreo de plagas y enfermedades.
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Anexo C. Postprocesamiento de imagenes multiespectrales y RGB: Alineado y correccién de

imagenes, nube de puntos y malla, ortofotomaosaico y modelo digital de superficie.
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Anexo D. Muestreo y base de datos de los indices de vegetacion.

Muestreo de Unidades Experimentales

710740 710760 710780 710800 710820 710840

Simbologia

9672460
9672460

@ Muestreo

GRVI
M 0435

0379

9672440
9672440

Muestreo
Unidades experimentales= 27
Plantas muestreadas= 10
Total= 270

9672420
9672420

9672400
9672400

710740 710760 710780 710800 710820 710840

Vuelo Unidad_exp Distancia NDVI GRVI GRRI ARVI Nitrégeno

2 1 2 0119 -0.427 2.553 -0.192 4.06
2 2 1 0470 -0.226 1.620 0.165 5.04
2 3 3 0.298 -0.309 1.654 0.099 4.54
2 4 1 0499 -0.176 1.499 0.139 4.79
2 5 3 0391 -0.231 1.682 0.048 4.52
2 6 2 0273 -0.347 2.062 -0.029 4.09
2 7 3 0.366 -0.259 1.904 0.008 4.46
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0.303
0.343
0.379
0.187
0.292
0.258
0.313
0.228
0.279
0.275
0.386
0.228
0.239
0.136
0.270
0.452
0.327
0.228
0.213
0.182
0.903
0.926
0.889
0.929
0.896
0.892
0.888
0.874
0.877
0.876
0.852
0.861
0.846
0.873
0.849

-0.301
-0.281
-0.269
-0.417
-0.354
-0.350
-0.304
-0.367
-0.351
-0.320
-0.247
-0.374
-0.384
-0.479
-0.356
-0.254
-0.332
-0.423
-0.390
-0.396
0.292
0.346
0.274
0.361
0.282
0.297
0.255
0.260
0.267
0.258
0.186
0.223
0.212
0.249
0.160

1.849
1.640
2.351
2.329
1.964
2.131
2.072
2.096
1.972
1.908
2.141
2.415
2.812
2.111
1.688
2.177
2.462
2.151
2.520
2.048
0.551
0.487
0.571
0.470
0.562
0.547
0.595
0.592
0.589
0.598
0.690
0.639
0.665
0.607
0.746

0.004
0.108
-0.091
-0.076
0.001
-0.056
-0.063
-0.033
-0.047
0.010
-0.058
-0.098
-0.186
-0.054
0.154
-0.013
-0.107
-0.078
-0.127
-0.006
0.819
0.861
0.798
0.860
0.801
0.802
0.780
0.774
0.777
0.777
0.739
0.753
0.733
0.775
0.729

4.25
3.61
458
3.41
3.43
3.54
3.56
3.42
3.42
3.51
4.11
3.35
3.06
2.85
3.30
4.06
3.29
2.70
3.82
2.77
4.06
5.04
4.54
4.79
4.52
4.09
4.46
4.25
3.61
4.58
3.41
3.43
3.54
3.56
3.42
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75
3 16 3 0.855 0.198 0.680 0.743 3.42
3 17 3 0864 0.231 0.629 0.751 3.51
3 18 2 0884 0.294 0.547 0.786 411
3 19 2 0847 0.186 0.702 0.733 3.35
3 20 1 0.843 0.159 0.733 0.722 3.06
3 21 3 0.810 0.115 0.808 0.674 2.85
3 22 2 0846 0.193 0.684 0.726 3.30
3 23 1 0.897 0.288 0.554 0.812 4.06
3 24 3 0875 0.254 0.598 0.775 3.29
3 25 1 0.803 0.064 0.904 0.669 2.70
3 26 2 0.813 0.124 0.786 0.681 3.82
3 27 3 0.850 0.141 0.764 0.739 2.77
Anexo E. Prueba de homocedasticidad
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Distancia 3
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Residuals vs Fitted
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Distancia 3
NDVI
Residuals vs Fitted
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ARVI
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