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Resumen

El mapeo de la vegetacion es de mucha importancia en la agricultura de precision, ya que
se relaciona directamente con el crecimiento del cultivo. La determinacion de la cobertura
vegetal con sensores remotos usando las plataformas tradicionales como son los
satélites y aviones no son adecuadas debido a su baja resolucion espacial y temporal en
las imagenes. Esta problematica ha sido solucionada mediante la implementacion de
vehiculos aéreos no tripulados (VANTS) o drones equipados con camaras digitales, con
los cuales se pueden obtener resoluciones espaciales de centimetro, esto facilita la
clasificacion automatizada de la vegetacion. Sin embargo, la problemética a la que se
enfrenta la clasificacién automética es a las imadgenes que contienen sombra dentro de
la vegetacion, ya que se desconoce el efecto que tiene dicha sombra en el calculo de la
cobertura.

En esta vertiente, el objetivo principal de este trabajo es estimar la cobertura vegetal del
cultivo de maiz mediante un algoritmo de segmentacién (Otsu- Valley) y tres indices de
vegetacion visibles (Exg, Vig, CIVE). En un primer caso se realiza la clasificacion de las
clases (Cultivo y suelo) sin tomar en cuenta la sombra, y en el segundo se clasifica
primero la sombra y después las demas clases. Se analizaron 12 lotes de 15 m x 6 m en
tres fechas diferentes de la etapa temprana de crecimiento del maiz. De acuerdo a los
resultados, se tiene que tanto la precision global como el indice kappa mejoran si se
clasifica primero la sombra y después las dos clases restantes, este efecto es mas
notable en el indice VIg.

Palabras clave adicionales: Agricultura de precision, algoritmo de Otsu-Valley, Exg, Vig,
CIVE.
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Introduccién

La cobertura vegetal es un parametro de gran importancia en el seguimiento de los
cultivos; esta relacionado directamente con el crecimiento del cultivo y la
evapotranspiracion, debido a que la evolucion de la cobertura vegetal indica las fases de
la evaluacion del coeficiente de cultivo (Calera, 2005). La fraccién de vegetacion (CV) se
ha utilizado para estudiar el estado fenoldgico y fisiolégico de la vegetacion, monitorear
las etapas de desarrollo del cultivo (Yu et al., 2013) y estimar rendimientos esperados de
los cultivos (Yang et al., 2006).

La determinacion del momento en que se alcanza la cobertura efectiva completa suele
ser compleja y costosa, ya que en ocasiones es preciso estimarla en cultivos de varias
has de superficie. El procedimiento para estimar la CV con sensores remotos, cuyo uso
se esta generalizando rapidamente, es mediante la adquisicion de imagenes con ayuda
de los vehiculos aéreos no tripulados (VANTS) o drones; donde el analisis de las
imagenes se realiza mediante indices de vegetacion (IV) (Xiao & Moody, 2005) y técnicas
de segmentacion.

Mediante el empleo de los drones es posible realizar vuelos a muy baja altura (<100 m)
capturando asi imagenes de muy alta resolucién espacial (menores al centimetro)
permitiendo la deteccion de suelo desnudo, cultivo y maleza. En el analisis de estas
imagenes, es necesario determinar el IV que mejore las diferencias entre los pixeles que
contienen vegetacion y los pixeles que no las contiene, asi como el algoritmo de
segmentacion que permita separar las clases. Existen distintos algoritmos para
segmentar la imagen en base a valores umbrales, estos pueden ser: valor medio del
histograma, isotada, porcentaje de pixeles negros, dos picos, Otsu, Otsu-Valley entre
otros. Estos algoritmos se han utilizado satisfactoriamente por diversos autores para
clasificar a los cultivos en las primeras etapas de su crecimiento.

El objetivo de este estudio es estimar la CV del cultivo de maiz en su etapa temprana de
crecimiento usando tres distintos indices de vegetacion visibles (ExG, Vig y CIVE) y el
algoritmo de segmentacion basados en deteccidn de similitudes “Otsu-Valey”. Ademas,
se hace un andlisis del efecto que tiene la sombra del cultivo en el célculo de dicha CV.

Materiales y métodos

Area de estudio

El estudio se realiz6 para el cultivo de maiz en el campo experimental Zacatepec del
Instituto Nacional de Investigaciones Forestales, Agricolas y Pecuarias (INIFAP),
localizado en el municipio de Zacatepec, al sur del Estado de Morelos (coordenadas
18°39'6.45"N y 99° 11’ 59.63”0). El maiz se sembro el 05 de julio del 2016 en veinticuatro
lotes de 6 m X 25 m. Para este estudio se seleccionaron al azar 12 lotes.

Procesamiento y adquisicion de las imagenes

El dron empleado para obtener las imagenes fue un hexacoptero DJI A2. Este vehiculo
realiza un despegue y aterrizaje vertical, posee una autonomia de vuelo de 15 minutos,
una capacidad de carga de 2.5 kg. La camara empleada fue una Sony a 5100 (ILCE-
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5100L) con distancia focal de 16 mm, toma las imagenes con un sensor de 24.3
megapixeles (6,000 x 4,000 pixeles) en color verdadero RGB.

Se colocaron 12 puntos de control fijos claramente identificados sobre el terreno ante de
realizar el vuelo; las coordenadas se obtuvieron con un GPS RTK (Real Time Kinematic)
cuya precisién es menor de 1 cm en la vertical y horizontal. Estos puntos se usaron para
corregir geométricamente el mosaico generado con las imagenes captadas.

Se realizaron tres vuelos en la etapa temprana de crecimiento del cultivo, a los 17 DDS
(Dias después de la siembra), 25 DDS y 52 DDS. Las imagenes se adquirieron de manera
auténoma segun la configuraciéon de vuelo a una altura media de 52 m sobre la superficie
(resolucion esperada en las imagenes de 1.25 cm/pixel), un traslape lateral y frontal del
75%, una velocidad media de 6 m/s y un tiempo efectivo de 5 min.

La restitucion fotogramétrica de las imagenes se realizoé con el software PIX4D, el cual
combina las imagenes aéreas tomadas por los drones; convirtiéndolas en mapa 2D o 3D,
mediante la obtencion de nube de puntos, modelo digital de elevaciones y ortomosaicos.
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Figura 1. Ortomosaico obtenido a los 52DDS.

Estimacién de la fraccién de la cobertura vegetal
Se evaluaron tres indices de vegetacion visible: el indice exceso de verde (ExG)
(Woebbecke et al., 1995), indice de vegetacion verde (VIg), también conocido como
indice de diferencia verde-rojo normalizado (NGRDI) (Gitelson et al., 2002) y el indice de
extraccion de la vegetacion (CIVE) (Kataoka et al., 2003).

ExG=2g—r—b (D
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Vig=(G—-R)/(G+R) (2)
CIVE = 0.441 — 0.811g + 0.385b + 18.78745 3

Para el calculo de los indices de vegetacion, se aplicé una normalizacion del espacio de
color, con valores que van 0 a 1 (Gée et al., 2008); este proceso de normalizacion se
describe de la siguiente manera:

G R B
8= R7G6+B ""R+G+B ""RTG+B Q)
R=— g=_9 -8B 5
B Rmax B Gmax B Bmax ( )

En el caso del analisis tomando en cuenta la sombra (CS), antes de aplicar la
normalizacion, se clasifico dicha clase, usando la expresion (6). En el andlisis sin tomar
en cuenta la sombra (SS), la normalizacion se aplicé directamente. De acuerdo a la Figura
2 las areas sombreadas tienen baja reflectancia en la banda roja, de ahi surge la
expresion (6) que indica que los pixeles de la banda roja que tiene un valor de pixel menor
a 35 pertenecen a sombra, el valor de 35 surge de una serie de pruebas realizadas.
Posteriormente, se compararon los pixeles clasificados como sombra con sus homoélogos
en los clasificados manualmente, y si el pixel clasificado como sombra estaba digitalizado
como vegetacion se reclasifico como vegetacion, y si el clasificado como sombra estaba
digitalizado como suelo se reclasificaron los pixeles y se asignaron a la clase suelo.
SiR(i,j) < 35 Clase = Sombra (6)
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Figura 2. Curva espectral de cultivo sombreado y soleado (Zhang et al., 2015)

A partir de los histogramas de intensidades de las imagenes en escala de grises, que
estan definidos por los 1V, se calcul6 el valor umbral que permitié la separacion entre las
clases cultivo y suelo. Al final de este punto, en el andlisis tomando en cuenta la sombra
se tienen cuatro clases: cultivo sombreado, suelo sombreado, cultivo y suelo; y sin tomar
en cuenta la sombra solo dos: vegetacion y suelo.

El valor umbral se determind de forma automatica mediante los algoritmos de
segmentacion de Otsu-Valley (Hui-Fuang ,2006). Este método es una mejora al método
de Otsu y establece que el umbral éptimo para separar la imagen en clases diferenciadas
reside en el valor del histograma espectral situado entre sus dos picos maximos.
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Posteriormente, se determind la matriz de confusion de cada clasificacion, para asi
determinar, la vegetacion que se clasifico como vegetacién y realmente pertenece a
vegetacion. Ademas, esta matriz permitio estimar la precision de la clasificacion. Para
ello se determind la precision global (7) y el indice kappa (8).

b 2it1 Xii @)
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Donde; m es el numero total de clases; N, es el nUmero total de segmentos en las m
clases de referencia; Xii, elementos de la diagonal de la matriz de confusién, X2i, suma
de los segmentos de la clase i de referencia; Xi2, suma de los segmentos clasificados
como la clase i.

En base a la clasificacion de los pixeles de vegetacién que realmente son vegetacion, se
determind la fraccion de cobertura vegetal para cada lote como la relacién entre el area
clasificada como vegetacion y el area total delimitada.

Resultados y Discusion
En el siguiente cuadro se muestran los promedios de las precisiones que se obtuvieron
en las clasificaciones de las imagenes

Tabla 1. Precision global e indice kappa en las clasificaciones.

EXG VIG CIVE

DAS PARAMETRO cs 3S cS SS cS SS
17 % 91.00% 91.00% 90.00% 90.00% 90.00%| 90.00%
Kappa 0.58 0.58 0.59 0.58 0.46 0.46

25 % 93.00%| 93.00%| 93.00% 90.00%| 93.00%| 93.00%
Kappa 0.79 0.79 0.8 0.74 0.77 0.76

52 % 79.00%| 76.00%| 88.00% 72.00%| 87.00%| 74.00%
Kappa 0.58 0.51 0.73 0.06, 0.7 0.47
media % 87.67%| 86.67%| 90.33%| 84.00%| 90.00%| 85.67%
Kappa 0.65 0.63 0.71 0.46 0.64 0.56

En el primer vuelo, las presiones son similares entre los dos tipos de andlisis, ya que la
sombra que proyecta el cultivo recae solamente en el suelo. En los otros dos vuelos
posteriores se ve mas el efecto de considerar la sombra antes de la umbralizacion, ya
gue la sombra que refleja las plantas recae tanto en el suelo como en las mismas hojas
de las plantas vecinas.

El indice de vegetacion y tipo de analisis que mejor precision arroja es el Vig
considerando en el analisis la sombra, después le sigue el CIVE considerando en el
analisis la sombra, y el tercero el EXg considerando en el analisis la sombra, esto indica
qgue al considerar la sombra antes de aplicar el método de umbralizacién se mejora la
precision en la clasificacion.
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Conclusiones

En la estimacion de la cobertura vegetal, el indice de vegetacion y la seleccion del valor
umbral son los factores mas importantes para estimar la cobertura vegetal del cultivo con
una alta precision, ademas de estos dos factores es conveniente conocer las condiciones
de la imagen para darle un tratamiento previo, en este caso la sombra.

A esta investigacion falta analizar el valor que tienen los pixeles sombreados de suelo y
los de vegetacion, para asi no depender de una clasificacion manual.
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