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Resumen

La agricultura de subsistencia ha ido desapareciendo dando paso a una agricultura intensiva. Esta
ha evolucionado hacia la llamada agricultura de precision, fomentada por la busqueda de una
mayor productividad. La Teledeteccion ha ayudado a este proceso mediante la captura de image-
nes asistidas por satélites y, mas tarde, debido a la necesidad de un mayor avance, mediante
UAV (Unmanned Aerial Vehicle- vehiculo aéreo no tripulado) ofreciendo asi una mayor resolucién
espacial. En el presente proyecto se tiene como objetivo principal estimar la produciéon de trigo y
demads variables agrondmicas a partir de informacion espectral obtenida mediante un UAV con
resolucion espacial de 10 centimetros.

Los resultados han mostrado que la imagen analizada, parcela cultivada con trigo blando (Triti-
cum aestivum), presenta una infraestimacion en las bandas del rojo y del verde, respecto a la
signatura espectral del trigo, y que la produccion no muestra unos resultados esperables a los
distintos tratamiento de abonado aplicados a cada una de las subdivisiones parcelarias. Aun asi,
se concluye que el mejor proceso para la estimacion de la produccion de trigo es la utilizacion del
indice de Vegetacion NDVI mediante la metodologia de extraccion bdsica eliminando solo los
pixeles mixtos (metodologia 1). También se observa una relacion entre los indices de Vegetacion
NDVI y RVI con el abonado aplicado mostrando, por tanto, una relacién con la vigorosidad de la
planta.

Palabras Clave: UAV, trigo, estimacion, agricultura, indices de vegetacion.

Abstract

Subsistence agriculture has disappeared, giving access to intensive agriculture. This agriculture
has evolved towards so-called precision agriculture, fomented by the searching of greater pro-
ductivity. Remote sensing has helped in the process by capturing satellite images and, later, due
to the need for further progress, using UAV (Unmanned Aerial Vehicle) thus providing greater
spatial resolution. In the present project the principal objective is the wheat yield estimation with
an UAV image with spatial resolution of 10 centimeters.

The results have shown that the analyzed image, smallholding grown with soft wheat (Triticum
aestivum), presents an underestimation in the bands of the red and the green, in relation to the
spectral signature of the wheat, and that the production does not show expecting results accord-
ing to the different treatments of fertilization applied to each of the subdivisions. Nevertheless, it
is concluded that the best process for the estimation of wheat production is the usage of the
NDVI vegetation rate by means of the basic extraction methodology, eliminating only the mixed
pixels (methodology 1). A relationship between the NDVI and RVI vegetation rates was also ob-
served with the applied fertilization, showing, therefore, a relation with the vigorousness of the
plant.

Key Words: UAV, wheat, estimation, agriculture, vegetation index.




W

10.
11.

Indice

| p) o Ye [UTelo o] o PP
1.1. La agricultura de preciSion ....c.vivieviiiiii e e e
1.2. La teledeteccion en las aplicaciones de la agricultura de preci-
] 0 o
Objetivos del proyecto ...ccvvviiiiiiiiii e
2.1. Objetivos generales ...ccuviiiii i e
2.2. Objetivos eSpecifiCos.......cuiuiiiiiiiiiiiiii
Area de eStUdIO ..oveiii i
Disefo eXperimental.....ocvi i e
4.1. Tratamientos de fertilizacion aplicados al cultivo............c.oueeee.e.
4.2. Vuelo UAV: caracteristicas de la imagen multiespectral .............
4.2.1. Comportamiento espectral de la imagen multiespectral ....
4.3. Medicion de variables biofisicas en campo.......ccvevvvvviiiiiiniinnnenn.
=0 Yo (0] [ Yo 1 - T
5.1. Generacidn de neocanales: indices de vegetacién y analisis de
componentes PHINCIPAIES ittt
5.1.1.Indices de vegetacion .......ccceiiiiiiiiiiiii i,
5.1.2.Analisis de componentes principales ........cooevvvviviiiinninnnnns
5.2. Extraccidn de estadisticas zonales ........cccovviiiiiiiiiiiiiii e
5.3. Analisis estadistiCo......ccviiiiiiiiii e
TS U] ) = Lo Lo 1= PP
6.1. Valores de 10S neocanales.......ovovviiiiiiiiii i e
6.2. Valores globales de produccién por tratamientos .............c.oue..e.
6.3. Estimacion de las variables de produccidon..........cccovvivviiiinnnnnnn.
D11 1= [0 o T
7.1. Obtencién de una imagen multiespectral con fallos ...................
7.2. indices de vegetacion como variable espectral para la estima-
cion de variables agronNOMICaAS .. ..ovviiiiiiiii i
7.3. Respuesta espectral del trigo a la fertilizacion ................ceeieeee.
(@0] [0l [T (0] 4 =1 TP
JAXs | = e [T ol [ 0 T T=T 0L e 1= P
2] 0] [0 T [ =Y i = 1
Y 1< o 1=
11.1. Anejo 1: Fotografias de cultivo y cosecha ........cocoevvviiviininnnnnns
11.2. Anejo 2: Variables de produccidon obtenidas ...........cccvvvvnnnnenn.
11.3. Anejo 3: Estadisticas basicas zonales ..............ccceeeiiiiiiii,
11.4. Anejo 4: Script R correlacién de Indices de Vegetacion............
11.5. Anejo 5: Script R y resultados estadisticas de T de Student .....
11.6. Anejo 6: Script R correlacidon datos de produccion...................

N~

oNoOTUuPr~rpr~rhw




Indice Figuras

FIgura 1.Area de @STUIO .uvu.iiereieeeeie e ettt e et e e e e e e e e e e ranaas pag. 5
Figura 2.Esquema CronNOlOgiCo.....ccvuiiiiiiii i ae e pag. 6
Figura 3.Localizacién de las parcelas por tratamientos ..........ccovvvvievnnnnens pag. 7
Figura 4.Imagen multiespectral obtenida............ccoviiiiiiiiin e pag. 10
Figura 5.Divisiones de las parcelas .....cccoviiiiiiiiiiiiiiiicc i pag. 10
Figura 6.Spectralon y teflon el dia del vuelo........covvviiiiiiiiiceee pag. 10
Figura 7.Aspecto de una divisidn parcelaria ........oocviviiiiiiiiiiiiiiieieeens pag. 11
Figura 8.Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo .......ccovieiiiiiiiiiiiiiene, pag. 11
Figura 9.Firmas espectrales de las distintas cubiertas .............ccooevvinnnns pag. 12
Figura 10.0rden de cosecha de las parcelas de maiz.........covevvvvivinnnnnnns pag. 13
Figura 11.Cosechadora y aspecto del cultivo de trigo dia de cosecha........ pag. 14
Figura 12.Fallos en la plantacidn y pasillos .......ccviviiiiiiiiiiiiiiiiieieeee pag. 14
Figura 13.Hueco de cilindro de toma de gasesS.......c.cceviiiiiiiiiiiiiniieniinenns pag. 14
Figura 14.Aspecto cultivo de trigo dia de cosecha.........ccoevivviiiiinninnnnnnns pag. 14
Figura 15.Metodologia realizada para la obtencidn de variables............... pag. 14
Figura 16.Pesaje de produccion obtenida por parcela.........coevvvvievininnens pag. 15
Figura 17.Limpieza y criba de una parte de la produccién obtenida por

1911 (1<) = pag. 15
Figura 18. Obtencién de humedad de la cosecha y peso hectolitro con

o R Y0 L0 (5] 1 L= I pag. 16
Figura 19.Conte0 250 granos . ...ccuviiiiiiiiiiie i saaee s sanee s sannee s annnneans pag. 16
Figura 20.Pesaje de parte del grano para su Secado.........ccevvevineiinernnnnnss pag. 16
Figura 21.Peso de 250 granos de trigo ....ooieiiiiiiii i ceiaee e pag. 16
Figura 22.Distribucion espacial del indice de vegetacion RVI en el area

o L =T (Lo e pag. 19
Figura 23.Distribucion espacial del indice de vegetacion NDVI en el area

o L =11 L1 [ Lo T pag. 19
Figura 24.Distribucion espacial del indice de vegetacion GNDVI en el

T e LT3 1 L L X pag. 20
Figura 25.Distribucion espacial del indice de vegetacion NDRE en el area

AE ESTUAIO 1. vttt e eaaas pag. 20
Figura 26.Distribucion espacial del indice de vegetacion CP1 en el area

o L1 L1 [ L T pag. 21
Figura 27.Poligonos de extraccion de informacion empleando la metodo-

oY | = 0 pag. 22
Figura 28. Poligonos de extraccion de informacidon empleando la meto-

o o] Fo e | = 102 pag. 23
Figura 29. Poligonos de extraccién de informacidon empleando la meto-

o [o] Lo Yo 1 - T 1S pag. 23
Figura 30.Analisis de correlacion de los indices de vegetacion ................. pag. 25
Figura 31.Produccién de grano por tratamientos.........ccccovviiiiiiiiinnnnnnn. pag. 26
Figura 32.Regresidn lineal entre los tratamientos aplicados y los indices

NDVI Y RVt e e e e ettt e e et e e e e e e e et e e e e e e e eeeees pag. 28
Figura 33.Relaciones de aquellos indices que han mostrado un mayor

valor con las variables agronOmMiCas......oeveieiiieiieieiieierrereeneeneeneens pag. 30




Indice Tablas

Tabla 1.Etapas de la Agricultura de precision ........c.cccvveiiiiiiiiiiiiiiciieeene, pag. 2
Tabla 2.Estadios del trigo ..uuviriiriiiiiiii i pag. 6
Tabla 3.Dosis de Nitrégeno aplicada en cada parcela .......coovvvvvvvivvinnnnnnens pag. 8
Tabla 4.Correspondencia cubiertas-valores maximos y minimos de las

oY= Y6 F= IS /0= 1 74T £= 1 pag. 11
Tabla 5.Valores de las cubiertas por bandas..............ccooviiiiiiiinnn, pag. 11
Tabla 6.Indices de vegetacion aplicados .......vovvvviiiiiiiiiiii e pag. 17
Tabla 7.Valores de produccion por tratamientos ........ccvvvieviiiiiiiiniinnnnnns pag. 27
Tabla 8.Valores de R? en la relacién del abonado con los neocanales........ pag. 28
Tabla 9.Valores de R? en la relacién de los neocanales con las variables

=T o] o ] o= 1S pag. 29




1. INTRODUCCION

La agricultura ha tomado siempre mucha importancia en el &mbito econdmico y social de un pais
debido a que como decia Hervieu (1996)”se diga lo que se diga, y se haga lo que se haga, la agricultu-
ra sigue siendo un pivote del desarrollo de la ordenacion rural” debido a que gracias a la misma la ali-
mentacion de la poblacion se ha sustentado desde los inicios.

La conciencia de la agricultura, como base de autoabastecimiento, ha desaparecido en una gran
parte del territorio pasando a ser una agricultura intensiva intentando obtener la mayor cantidad de
produccién del cultivo.

En Espafia, el paso del tiempo también ha afectado considerablemente al nimero de explotacio-
nes, al igual que a la Superficie Agricola Utilizada (S.A.U). El nimero de explotaciones ha disminuido
de 1.864.456 en 1999 a 967.293 en el afio 2009. Esto también ha ocurrido con la S.A.U pasando de
42.180.951 ha a 30.527.049 ha en el mismo periodo. Las comunidades con una mayor extension de
explotaciones, en el afio 2009, son Andalucia (242.488), Castilla La Mancha (120.744) y la Comuni-
dad Valenciana (119.612) (INE, 2016).

En cuanto al tema medioambiental, siempre ha habido una relacién entre la agricultura y la con-
taminacion debido al mal uso de fertilizantes y de diferentes insumos industriales siendo la misma una
de las causas que en la actualidad se intenta disminuir e incluso eliminar.

A lo anterior hay que afiadir que la utilizacion de insumos industriales produce un aumento de la
productividad al ofrecer una mayor cantidad de nutrientes a la tierra y al cultivo o al ayudar contra la
aparicion de plagas o malas hierbas. También se puede dar el caso contrario al esperado, es decir, que
por exceder la cantidad de los mismos el cultivo no mejore, o que incluso le afecte negativamente
(Bergh, et al. 2000).

El espacio fisico siempre ha presentado una variabilidad, en cuanto a caracteristicas y propiedades
se refiere. La variabilidad que se genera puede ser de diversa indole (Leiva, Ph. D. 2003):

e Variabilidad natural: son aquellos procesos correspondientes a la propia naturaleza. Estos pue-
den ser el clima, tipo de suelo, topografia y especies vegetales y animales.

e Variabilidad inducida: aquella producida por la actividad del hombre, como puede ser la distin-
ta compactacion del suelo.

e Variabilidad espacial: es aquella que se encuentra dentro de una parcela, e incluso dentro de
una pequefia porcion, la cual puede ser proporcionada por el contenido de nutrientes.

e Variabilidad temporal: es aquella que puede afectar considerablemente a la produccion siendo
producida, por ejemplo, por la humedad del suelo.

Esto se ha traducido en una variabilidad de rendimiento que en el pasado se paliaba con la utiliza-
cion de fertilizantes y herbicidas sin establecer una aplicacion controlada de los mismos. Por tanto al
encontrar una mayor cantidad de explotaciones intensivas, y a la necesidad y ambicion de realizar me-
joras medioambientales se produce una insercion de la Teledeteccion y de los Sistemas de Informacién
Geografica en la labor agricola.

De este modo, la utilizacion de distintos insumos industriales es utilizada en la actualidad en con-
junto con la Teledeteccion y SIG para obtener una mayor productividad (Ginestet, 2013), realizar un
seguimiento del cultivo (Calera et al.1999), control de plaga (Fernandez-Quintanilla, 2013) o para te-
ner un mayor control de los cultivos y estar mas informados de su estado. A este conjunto de herra-
mientas y procesos se les denomina Agricultura de Precision (AP), cuyo surgimiento se produce en los
afios 80, la cual fue auspiciada por la existencia de la utilizacion de los satélites y vehiculos aerotrans-
portados, favoreciendo el cambio en la agricultura.




1.1. Laagricultura de precision

La AP son una serie de herramientas que mediante distintos grupos de tecnologias, entre ellas la sateli-
tal o aeroportada, permiten un distinto tratamiento espacial de insumos agricolas, como los fertilizan-
tes, semillas, plaguicidas, etc. dependiendo de las propiedades y necesidades zonales del cultivo.

La AP permite conocer las condiciones en las que se encuentran los cultivos, por lo cual se puede
aumentar la eficiencia y controlar el impacto ambiental reduciendo los dafios producidos, en el mejor
de los casos. Por esto, se fija especial atencion al medio ambiente y a las politicas agrarias de desarro-

Ilo sustentable como variables fundamentales (Matias, 2010).

La AP ha evolucionado a lo largo del tiempo apareciendo distintas etapas (Ortega y Flores, 1998)

(Tabla 1).
Tabla 1. Etapas de la agricultura de precision
ETAPA TECNOLOGIA INVOLUCRADA ACTIVIDADES
Recoleccion e ingreso de datos. Sistemas de posicionamiento Medicidn de la topografia del sue-
(GPS). lo.
Sistemas de informacion geografi- | Muestreo de suelos en cuadricula.
ca (SIG). Recorrido de los cultivos para la

Instrumentos topograficos.
Sensores remotos.
Sensores directos.

deteccidn de plagas y enfermeda-
des.

Monitoreo de rendimientos.
Medicion directa de propiedades
del suelo y cultivos.
Digitalizacion de mapas.

Analisis, procesamiento e interpre-
tacion de la informacion.

Programas de SIG.
Sistemas expertos.

Anadlisis de dependencia espacial.
Confeccion de mapas de evalua-

Programas estadisticos. cion.
Experiencia del operador. Confeccidn de mapas de prescrip-
cion.
Otras.
Aplicacion diferencial de insumos. Tecnologia de dosis variables. Aplicacion variable de nutrientes y
Pulverizacion asistida por GPS. plaguicidas.

Programas computacionales.

Siembra diferencial de variedades
y aplicacion variable de semillas.
Otros.

En las Gltimas dos décadas se ha producido una revolucién interna en el desarrollo e implantacion

de estas tecnologias. Esta implantacion ha ido encaminada siempre a obtener un mejor resultado de
produccion para asi obtener una mayor rentabilidad del cultivo y disminuir el coste de la explotacion.
Esta es rentable de realizar siempre y cuando la maximizacion del beneficio sea superior a los gastos
que se generan de su implantacion.

La AP engloba una serie de practicas como pueden ser la utilizacion de sembradora de precision,
la aplicacién de distintos niveles de nitrdgeno en una misma parcela, el empleo de herbicidas y pesti-
cidas dependiendo de sus necesidades o incluso uso de una dosis de semilla u otra en funcion del sue-
lo.

Una de las actividades mas comunes es la Tecnologia de Dosis Variables (TDV): esta es la apli-
cacion variable de fertilizantes atendiendo a las diferencias de nivel de fertilidad de cada una de las
divisiones realizadas siguiendo diferentes criterios. La deteccion de la variabilidad en el espacio va a
depender, en una gran cantidad, de la resolucion que presente la imagen obtenida, es decir del tamafio
del pixel.




Como se ha indicado anteriormente, la AP siempre ha ido encaminada a la obtencién de un mejor
resultado. Para lograr esto y obtener una prediccion de la cosecha lo mas comun es el uso de la telede-
teccion y de imagenes multiespectrales para conseguir la variabilidad espacio-temporal necesaria de
las explotaciones.

En Espana la AP se ha implantado en aquellos terrenos con cultivos que presentan una alta renta-
bilidad por ejemplo, el algodon o la remolacha. Uno de los problemas que se presentan es que hay una
gran cantidad de parcelas con un tamafio reducido y por lo cual no presentaria una rentabilidad a los
propietarios pero, en contraposicion, Espafia es uno de los paises que presentan una mayor cantidad de
explotaciones con mas de 500 hectareas como ocurre con las provincias de Extremadura, Andalucia o
Aragon por lo que su uso ira aumentando en el futuro extendiéndose asi por estas zonas.

1.2. Lateledeteccion en las aplicaciones de la agricultura de precision

Segun Mather (2004), la teledeteccion aplicada a la observacion de la Tierra es la interpretacion y
comprension de medidas realizadas por instrumentos remotos de la radiacion electromagnetica refleja-
da desde o emitida por objetos en las superficies terrestres, oceanicas o glaciares de la tierra o de la
propia atmosfera. La teledeteccidn no solo es la toma de datos, sino que también recoge el proceso de
tratamiento e interpretacion (Chuvieco, 2008).

Hay distintos tipos de sensores, los pasivos que engloban las camaras fotogréaficas y los radiéme-
tros y los sensores activos. Los sensores pasivos son aquellos que reciben la energia reflejada del sol
mientras que los sensores activos son aquellos sensores que emiten su propia energia y que la reciben
mas tarde ya modificada.

Los satélites mas utilizados generalmente han sido los Landsat. EI programa Landsat fue disefiado
a finales de los afios 60, es el programa mas fructifero hasta el momento por la resolucién que presen-
ta, su caracter global, el periodo de observaciones y su comercializacion. En cambio, en la actualidad
se ha comenzado a utilizar mucho el satélite Sentinel 2A atendiendo a la mejora de sus aportaciones.

Landsat 1,2 y 3 presentaban un periodo orbital de 103 minutos y una revisita de 18 dias, Landsat
4,5y 7 un periodo orbital de 98.9 minutos y una revisita de 16 dias, al igual que Landsat 8. Sentinel
2A en cambio presenta una revisita de 10 dias, lo cual muestra el avance generado en este ambito.

La resolucién espacial de los satélites Landsat es de 30 metros en las bandas del espectro visible
con 6 bandas del registro multiespectral distribuidas entre el visible y el infrarrojo de onda corta. En
Sentinel 2A presenta una resolucién espacial de 10 y 20 metros, dependiendo de la banda. Se barajan
por tanto nuevas técnicas debido a que no presenta una resolucién espacial ajustada, a que su resolu-
cion temporal es elevada y puede no ser la correcta y a que no se puede obtener informacién cuando
uno desee. A esto se le aflade que puede haber presencia de nubes en la zona de estudio dificultando
asi la elaboracion de distintos estudios que necesitan una mayor exactitud.

Debido a estas desventajas se comienzan a realizar vuelos aeroportados y comienzan a aplicarse
en la AP los UAVs (Unmanned Aerial Vehicle), presentando asi una menor resolucion espectral y
temporal. Este ultimo tiene que ajustarse a la Ley 18/2014, de 15 de octubre por la que se aprobaron
medidas urgentes para el crecimiento, la competitividad y la eficiencia en la que se regula el uso de la
utilizacion de los mismos. Estos vehiculos aeroportados presentan resoluciones espaciales por debajo
del metro y puede obtenerse imagenes siempre que se desee, siempre y cuando el dia no presente nu-
bes o un viento alto que dificulte la toma de datos.

En el caso de la estimacion de cosecha se utilizan sensores radiométricos y la misma se obtiene
mediante la utilizacién de formulas que combinan bandas espectrales de la regién visible e infrarrojo
cercano del espectro electromagnético. Para obtener esta prediccion primeramente se tiene que generar
una imagen del estadio correcto del cultivo.

El periodo 6ptimo para la obtencion de la imagen varia entre unos investigadores u otros. El pe-
riodo estaria entre los dos meses y medio antes de su cosecha y un mes y medio (Riva et al. 2011) y
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otros autores han analizado que el mejor momento es 40/50 dias antes de la cosecha, es decir en el
inicio del estadio de antesis, en el caso de los cereales de invierno (Ginestet. 2013). Este plazo de dias
debe de ser ajustado realizandose un analisis de una serie larga de afios para poder cuantificar como
afecta a su mayor respuesta.

Una vez se obtiene la imagen existen distintos métodos de estimacién de produccion de los cuales
dos son los mas importantes:

e Modelo de estimacion de biomasa de Monteith (1972,1977): este método consiste en que com-
plementado con un indice de cosecha se permite determinar la biomasa acumulada de radiacion
fotosintéticamente activa absorbida en el periodo que se establezca y la cantidad de biomasa
que se puede proveer por PAR absorbida.

e Modelos empiricos: estos modelos son variados pero siempre consisten en establecer relacio-
nes entre un indice y la produccion, u otra variable de estudio, para obtener una relacion lineal,
exponencial, logaritmica, etc.

Los indices que se utilizan para la prediccion van desde el uso del NDVI, el cual es el mas comun,
el uso del LAI (Doraiswamy, 2004) o la utilizacion de indices relacionando la banda del verde, la cual
puede mostrar una buena estimacion (Moreno-Garcia. et al, 2013).

La utilizacién del indice NDVI estd muy extendida aunque no mide directamente la productividad
ni la disponibilidad forrajera pero presenta una estrecha relacion entre las mismas (Ginestet,P. 2013).

En general se realiza una relacién entre distintos indices y la productividad de un afio anterior o
del mismo obteniéndose una relacién lineal en algunos casos (Aparicio et al. 2000 y Ma et al. 2001) o
exponencial en otros (Rivas et al.2011).

2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. Objetivos generales

La hipétesis de partida de este proyecto es que existe una relacion entre los neocanales y las va-
riables agrondmicas. En base a ella, se ha definido el objetivo principal de este trabajo: estimar la pro-
duccion de trigo y demas variables agrondmicas a partir de informacion espectral obtenida mediante
UAYV (Unmanned Aerial Vehicle) en una parcela experimental.

2.2. Objetivos especificos
Con los objetivos generales se establecen tres subobjetivos especificos:

1. Analizar las diferencias que se establecen entre las parcelas experimentales atendiendo a
los tratamientos de abonados aplicados en distintos momentos de la fase vegetativa del cul-
tivo de trigo.

2. ldentificar la mejor metodologia de extraccidn de datos, considerando como la mejor aque-
Ila que evita los problemas de la cosecha y refleja méas correctamente la relacion entre los
neocanales y las distintas variables agronémicas .

3. ldentificar los mejores neocanales para la estimacion de las variables agronémicas.

Todo lo anteriormente nombrado ird acompafiado de la metodologia aplicada asi como de la car-
tografia representativa que muestre los neocanales, localizacion de la parcela de estudio y representa-
cién de las variables obtenidas para asi ofrecer una vision mas completa y espacial del proyecto y de
los objetivos generales especificos a cumplir.

Estos objetivos se han desarrollado en el contexto de unas practicas enmarcadas dentro de la em-
presa SONEA Ingenieria y Medio Ambiente, la cual posee un convenio de colaboracion con el CITAy
el proyecto de 1+D+i (proyecto INNOVA) en el que participa el grupo RAMA (CITA+AulaDei-
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CSIC). El titulo del proyecto es “Desarrollo de productos y servicios derivados de teledeteccion aérea
para mejorar la gestion agricola”, cuya identificacion es INNOVA-AI-077/15.

De este proyecto una de las lineas de trabajo corresponde con el trigo, el cual esta enmarcado en
el ensayo CITA-LABINH (INIA RTA20130-0057-C04 CITA-CTA) “Practicas de manejo agricola y
de la fertilizacion orgénica en la dindmica del nitrégeno en cultivos de cereal: Aspectos agronémicos y
ambientales”. Estas practicas se han desarrollado principalmente en la empresa SONEA en la que se
realizaron los procesos y calculos del proyecto en la misma. También se han realizado préacticas en el
Centro de Investigacion y Tecnologia Agroalimentaria de Aragdn en el que se ha continuado con el
proyecto.

3.  AREADEESTUDIO

La zona de estudio en la que se desarrolla el ensayo y de la que se realizan los diferentes analisis
y caracterizaciones corresponde a una parcela localizada en la entidad municipal zaragozana de Mon-
tafiana, en la finca experimental de Soto Lezcano, la cual corresponde al dominio del CITA (Figura 1).

Este término se encuentra en las proximidades del rio Gallego, situdndose en el margen izquierdo
del mismo en su descenso y ya cercano a su desembocadura en el rio Ebro, en el municipio de Zarago-
za.

Este terreno presenta una superficie de 1.28 ha, pero de esta exactamente se realiza el ensayo en
una superficie de 0.26 ha.

| LOCALIZACION DEL AREA DE DISENO EXPERIMENTAL
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Figura 1. Area de estudio

Estas parcelas presentan trigo blando de variedad Rimbaud, por lo que estamos ante un cultivo de
invierno, el cual fue sembrado el 26 de noviembre de 2015.




El trigo blando es una planta monocotiledonea perteneciente a la familia de las gramineas (Pérez,
2016) y es necesario conocer la fenologia del mismo para asi poder saber cémo se comporta y estable-
cer el mejor momento para su estudio y analisis posterior. Segun Zadoks et al (1964) los estadios prin-
cipales de este cultivo son los siguientes:

Tabla 2. Estadios del trigo

FASES ESTADIOS PRINCIPALES

Fase Vegetativa 0= Germinacion

1= Crecimiento de plantula (*)

2= Ahijado (**)

Fase reproductiva 3= Elongacién del tallo o Encafado
4= Vaina engrosada (Formacion inicial de inflores-
cencia)
5= Emergencia de Inflorescencia
6= Antesis
Fase de llenado de grano 7= Desarrollo de grano lechoso

8= Desarrollo de grano pastoso

9= Madurez fisiol6gica

10= Estado de cosecha

* Indica entre 11 y 19 hojas expandidas en el macollo principal.
**Indica entre 18 y 30 macollos principales por planta.

En el caso del trigo blando la siembra se realiza en los meses de octubre-noviembre y la recogida
en los meses de junio-julio, en el caso de una siembra de ciclo corto se siembra en los meses de di-
ciembre-enero.

4. DISENO EXPERIMENTAL

En este apartado se describen los distintos aspectos del disefio experimental relativos a los trata-
mientos aplicados al cultivo, la realizacion del vuelo multiespectral con UAV vy el trabajo de campo
para la obtencién de variables. Todo este disefio sigue una linea cronoldgica fijada que muestra la Fi-
gura 2.

Abonado Vuelo multiespectral

Cobertera Temprana

26 de noviembre 1 de abril 7 de julio

) " '

11 de

24 de febrero 15 de abril -
: julio

Siembra Abonado Cosecha

Cobertera Tardia

Figura 2. Esquema cronoldgico




4.1. Tratamientos de fertilizacion aplicados al cultivo

El ensayo cuenta con 64 parcelas experimentales. Estas parcelas presentan distintos tratamientos
(cobertera temprana y cobertera tardia). En cuanto a la cobertera temprana se realizan tres tratamientos
diferentes de fertilizacion aplicados a la salida del invierno (24 de febrero). Estos son los siguientes:

e Nitrégeno mineral (M): dosis tedrica de 120Kg N/ha de urea.
e Purin Porcino (P): dosis tedrica de purin de porcino de cebo a 120Kg N/ha.

e Purin + Inhibidor (P1): dosis tedrica de purin de porcino de cebo a 120Kg N/ha + Inhibidor de
la urea.

El inhibidor de ureasa es utilizado para la prevencién o disminucion, durante un periodo de tiem-
po, de la pérdida de nutrientes del suelo y las plantas.

En la cobertera tardia, realizada el 1 de Abril de 2016 en el inicio del encafiado se aplicaron cua-
tro dosis diferentes de nitrdgeno mineral en el inicio del encafiado: 0, 30, 60 y 90 Kg N/ha. Se han
realizado cuatro repeticiones en las parcelas dividiéndolos en Bloque 1, 2, 3 y 4. En cada repeticién
hay tres bandas, correspondientes a nitrdgeno mineral, purin porcino y purin porcino + inhibidor. En
las bandas de nitrdgeno mineral se ha incluido un control sin aplicacion de N y cuatro tratamientos de
N en salida de invierno a dosis de 60, 90, 120 y 150Kg N/ha (urea).

Las parcelas de estudio presentan un tamafio teérico de 3.5 metros de longitud en las parcelas de
abonado M y de 7 metros en las de abonado P y PI.

B
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13 14 13 16 45 b 47 45

17 1a 13 a0 21 22 23 4 49 50 51 52

BLOQUE2 ELOQUE 4
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M | Control |
p
Pl | @ Medicion de gases

Figura 3. Localizacion de las parcelas por tratamientos.

En la Figura 3 se muestra la distribucion de las parcelas, su localizacion por tratamientos y se
marcan aquellas parcelas en las que se encuentran cilindros para la medicién de gases de efecto inver-
nadero. Estos cilindros corresponden a otro proyecto del CITA que se desarrolla en el mismo terreno.
Se incluyen en esta figura porque, como se vera en apartados subsiguientes, suponen afeccion para el
desarrollo de esta investigacion. Las cantidades de N aplicadas en cada una de las parcelas se muestran
en la Tabla 3.




Tabla 3. Dosis de Nitrogeno aplicadas en cada parcela

Cobertera Cobertera
N°Par | Blo- n Temprana Tardia N° Blo- o Temprana Tardia
c que | COdigo | i Dosis Dosis Parc e Cadigo Dosis Dosis
po (Kg/ha) (Kg/ha) Tipo (Kg/ha) (Kg/ha)
1 1 N6ONO | M 60 0 33 3] PN30 P 103 30
N120N6 PNO
2 1 0 M 120 60 34 3 103 0
3 1 Control | M 0 0 35 3 PN90 103 90
4 1 NOONO | M 90 0 36 3] PN60 P 103 60
N150NO0 N120N9
5 1 M 150 0 37 3 0 M 120 90
N120N9 N120N6
6 1 0 M 120 90 38 3 0 M 120 60
N120N3 N6ONO
7 1 0 M 120 30 39 M 60
8 1 N120NO | M 120 0 40 3 N150N0 M 150 0
PNO N120N3
9 1 P 103 0 41 3 0 M 120 30
10 1 PN60 P 103 60 42 3 Control M 0 0
11 1 PN30 | P 103 30 43 3 NOONO M 90 0
12 1 PN90 P 103 90 44 3 N120NO M 120 0
13 1 PINGO | PI 91 60 45 3 PINO PI 91 0
14 1 PIN90 | PI 91 90 46 3 P1INGO Pl 91 60
15 1 PIN30 Pl 91 30 47 3 PIN90 Pl 91 90
16 1 PINO Pl 91 0 48 3 PIN30 PI 91 30
17 2 Control | M 0 0 49 4 PN60 P 118 60
N120N6 PN30
18 2 0 M 120 60 50 4 P 118 30
N120N3 PN90
19 2 0 M 120 30 51 4 118 90
20 2 N150NO | M 150 0 52 4 PNO P 118 0
21 2 N120NO | ™M 120 0 53 4 PINO Pl 143 0
22 2 N900 M 90 0 54 4 P1N90 Pl 143 90
23 2 N6ONO | M 60 0 55 4 PIN60 PI 143 60
N120N9 PIN30
24 2 0 M 120 90 56 4 Pl 143 30
25 2 PN30 P 118 30 57 N120NO M 120 0
26 2 PN60 118 60 58 4 Control M 0 0
PNO 118 N120N9
27 2 P 0 59 4 0 M 120 90
28 2 PN90 118 90 60 N60ONO M 60 0
29 2 PINGO Pl 143 60 61 4 NI9ONO M 90 0
P1NO 143 N120N6
30 2 Pl 0 62 4 0 M 120 60
PIN90 143 N120N3
31 2 PI 90 63 4 0 M 120 30
32 2 PIN30 | py 143 30 64 4 | N150NO M 150 0




Las cantidades de N que se aplicaron con el purin (parcelas P y PI) oscilaron entre 91 y 143 kg
N/ha bastante cercanas a las dosis tedricas establecidas de 120 kg N/ha.

4.2. Vuelo UAV : caracteristicas de la imagen multiespectral

El UAV que se utilizé para la realizacion del vuelo es de ala fija, con un peso de 0.71Kg, una en-
vergadura de 96 cm, una propulsion eléctrica con hélice propulsada, motor DC sin escobillas y 160 W
y con una bateria de 11.1V, 2150 mAh.

Las operaciones presentan un tiempo maximo de vuelo de 45 minutos, una velocidad de crucero
nominal de 11-25 m/s, puede realizar una cobertura maxima en un vuelo de 1000 ha, resiste a vientos
méaximos de 45 Km/h, tiene una precision vertical de 4cm-7cm con W/GCPS y una precision vertical
de 1-5 metros sin GCPS.

El sensor presenta cuatro bandas con sensores de 1.2 M.P y una resolucién espacial de 10 centi-
metros por pixel. Las bandas utilizadas son:

Green (530 — 570 nm): centro en 550nm.
Red (630 — 670 nm): centro en 660nm.

Red Edge (720 — 740 nm): centro en 735nm.
NIR (770 — 810 nm): centro en 790nm.

La banda Red Edge tiene la finalidad de captar la reflectividad de la vegetacién. Se encuentra en-
tre el minimo del rojo, asociado a la absorcion de la clorofila, y la maxima respuesta que se encuentra
en el infrarrojo cercano y asi se puede obtener informacion de las dos bandas en una.

El vuelo generado se realiz6 a una altura de entre 95 y 97 metros. Las imagenes obtenidas presen-
tan un solape en la latitud del 80% y de un 65% en la longitud. Se tomaron con 7° de inclinacion y las
velocidades a las que fueron tomadas son de entre 2.71 y 3.5 m/s dependiendo del viento incidente en
cada momento sobre el UAV. En el momento del vuelo se colocaron en la parcela un Spectralon y un
teflon para obtener el valor de referencia de los mismos en la imagen y asi poder evaluar el estado de
la imagen con mayor detalle al afiadirse un fotometro durante el vuelo que ayuda a la toma de la ima-
gen.

La temperatura media que se produjo ese dia fue de 18.4°C, llegando a 26.8°C a las 17:30 como
temperatura maxima y de 10.1°C a las 00:00, como minima. En cuanto a la velocidad en el momento
del vuelo fue de 10km/h por lo cual el viento no afecta negativamente a la toma de las iméagenes.

El dia del vuelo se manifestd con nubes dispersas. Segun la empresa proveedora de la imagen pu-
do producirse durante el vuelo algln episodio, aunque minimo, en los que el aporte de luz se vio alte-
rado debido a esta presencia de nubes. Esta informacién se considera relevante para el anlisis del
comportamiento espectral de la imagen obtenida descrito a continuacion.
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Figura 4. Imagen multiespectral obtenida

En las siguientes figuras (5 a 8) se muestran fotografias que reflejan el aspecto del cultivo de trigo
en el dia de vuelo. En ellas se observan también los distintos accesorios (Spectralon y teflén) que for-
maron parte de la toma de datos durante el vuelo asi como de las condiciones de iluminacién en la
fecha en la que se realizé.

Figura 5. Divisiones de las parcelas

Figura 6. Spectralon y tefldn el dia del vuelo
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Figura 7. Aspecto de una divisidn parcelaria Figura 8. Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo

4.2.1. Comportamiento espectral de la imagen multiespectral

La imagen multiespectral ha sido proporcionada por la empresa que realizé el vuelo de UAV ya
procesada, es decir, corregida geométricamente y con la informacion espectral en valores de reflectivi-
dad. La conversion de niveles digitales a valores de reflectividad se produjo siguiendo la metodologia
establecida para esta tecnologia concreta: (i) se realiza una fotografia con el UAV a su placa de cali-
bracion, que va acompafiado con un cddigo QR que permite la lectura automatica de sus valores de
calibracion y (ii) la relacion entre los ND de la placa de calibracion y sus valores de reflectividad en
las cuatro bandas espectrales es utilizada para la conversion de los ND de todos los pixeles de la ima-
gen.

La imagen que se obtiene del vuelo UAV presenta una resolucion de 32 bits y posteriormente es
transformada a valores de reflectividad de tantos por 1. Esta imagen presenta 1576370 pixeles en total.

Para conocer el comportamiento espectral de la imagen se analizan las respuestas espectrales de
las cuatro principales cubiertas (trigo, suelo, pasillo y vegetacién arbustiva). Con ello, como muestra la
Tabla 4, se conoce en qué cubiertas se obtienen los valores de reflectividad minimos y maximos en
cada banda espectral.

Tabla 4. Correspondencia cubiertas-valores maximos y minimos de las bandas

Valores Minimos Valores Maximos
Verde (550nm) Trigo Suelo
Rojo (660nm) Trigo Suelo
Red Edge (735nm) Suelo Vegetacion arbustiva
NIR (790nm) Suelo Vegetacion arbustiva

Para ver mejor el comportamiento de las cuatro cubiertas se procede a la obtencion de diez pixe-
les aleatorios de cada una de ellas y se realiza la media de sus respuestas espectrales en cada una de las
cuatro bandas espectrales (Tabla 5).

Tabla 5. Valores de las cubiertas por bandas

VERDE (550nm) | ROJO (660nm) | RED EDGE (735nm) | NIR(790nm)

Min-Max 0.024-0.486 0.010-0.490 0.032-0.602 0.048-0.752
Suelo 0.256 0.316 0.355 0.405
Pasillo 0.202 0.263 0.350 0.451
Trigo 0.032 0.015 0.246 0.565
Vegetacion arbustiva 0.078 0.046 0.367 0.591
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Figura 9. Firmas espectrales de las distintas cubiertas

Observando los datos de la Tabla 5 y la Figura 9 se visualiza que el suelo y el pasillo presentan
unos valores normales en cuanto a firma espectral y que su reflectividad va en aumento segin aumenta
la longitud de onda llegando a 0.40-0.45nm en el NIR.

La respuesta espectral que muestra el trigo si se corresponde con una firma espectral caracteristi-
ca. Presenta una disminucion de la reflectividad en el rojo frente al verde y un valor medio de 0.6 en el
NIR. Se observa que los valores de reflectividad en las bandas del verde y rojo son de 0.03 en el verde
y 0.01 en el rojo. Los valores mostrados en estas dos bandas son mas bajos a los observados en otros
estudios como el de Pérez (2016) en el que se registraron valores de 6% Yy 5% de reflectividad en el
verde y el rojo, respectivamente.

Analizados los diferentes datos y valores que se obtienen en distintos estudios se llega a la con-
clusién de que las bandas de verde y del rojo presentan una infraestimacion. Al no ser posible la apli-
cacion de ningun proceso de correccion posterior que asegure la integridad de los datos, se asume un
error de infraestimacion en las dos bandas del visible.

4.3. Medicién de variables biofisicas en campo

Se observa, en cuanto a la nascencia del trigo, que se han desarrollado filas en las que no ha naci-
do trigo, ya sea por fallo en la plantacion de la semilla o por el propio nacimiento. Estos errores se
consideran normales debido a que es comun el suceso del mismo.

Estas dos caracteristicas se toman en cuenta el dia de la cosecha (7 de julio de 2016) realizada por
el CITA y en la que se colabord. En el transcurso de la cosecha se intentd no atravesar las zonas en las
que se observaban fallos de nascencia para asi no afectar a las comparaciones posteriores entre parce-
las. La cosechadora atravesd, siempre lo mas rectamente posible, una anchura de 1.65 metros por la
longitud real de cada una de las parcelas (3.5m y 7m tedricamente) obteniéndose superficies variables
de 5.50m? y 11.00m? aproximadamente (Anejo 2). En la Figura 15 se muestra un esquema que repro-
duce el orden en el que se realizo la cosecha en las parcelas de trigo.
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Figura 10. Orden de cosecha de las parcelas de trigo.

En el momento de la cosecha se observan una serie de caracteristicas resefiables de algunas de las
parcelas que afectaran en casos excepcionales a los resultados:

Parcelas 10 y 11: presentan pequefios pasillos de los que uno es tomado en el momento de la
cosecha, en pequefia proporcion.

Parcela 12: la parcela muestra un pequefio hueco de 5cm que es atravesado por la maquina, en
pequefia medida la cual no afectara a la produccion. Este fallo se encuentra justo al extremo de
la parcela.

Parcela 13: se cosecha con una distancia menor al borde para asi no atravesar una linea de fa-
llo.

Parcelas 41 y 42: en el momento de la cosecha se ha tomado unos 15 cm x 5 cm de zona de fa-
llo debido a que se encuentra un cilindro de toma de datos de gases (correspondiente a otra
linea de investigacion del CITA) en un lado y este no puede ser atravesado por la maquina co-
sechadora.

Parcelas 43, 44, 54, 55 y 56: las parcelas muestran un pequerio pasillo de fallo, el cual es atra-
vesado por la cosechadora.

Parcelas 45,46 y 47: estas parcelas en el momento de la cosecha presentan Avena Loca (Avena
fatua). La presencia de la misma puede alterar el comportamiento espectral en estas parcelas.
En la parcela 47 ademas se observa la existencia de mala hierba.

Parcela 60: el suelo de esta parcela presenta, visualmente, una mayor humedad que las demaés.
Parcela 63: presenta un hueco lateral que es atravesado en unos 2 cm.
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Figura 13. Hueco de cilindro de toma de gases Figura 14. Aspecto cultivo de trigo dia de cosecha

Una vez cosechadas las parcelas, se muestrearon manualmente (control de biomasa) dos superfi-
cies regulares de 50 x 54 cm para obtener el indice de cosecha, o relacién entre el grano y la biomasa
total. El procedimiento seguido de la produccién es el que se muestra en la Figura 15.

GRANO
COSECHA . - 5° OBTENCION 7° PESAJE
MEDIANTE ?I’DEOEEEA'\SES DE MUESTRA Y MUESTRA 0%
MAQUINA SECADO HUMEDAD
1° PESAJE DE 2" LIMPIEZA ¥
PRODUCCION OBTENCION DE
MUESTRA
4° OBTENCION 6° OBTENCION
Co,\s,,i(,f,gA A DEL PESO DE 250 GRANOS
HECTOLITRO Y PESAJE
o
PAJA 8° PESAJE PAJA 9° SECADO Y 10 i(l\:lADII_gIlEJ E?z DE
CON HUMEDAD PESAJE COSECHA

Figura 15. Metodologia realizada para la obtencion de variables.

El tratamiento del producto fue realizado por separado para cada una de las parcelas con objeto de
poder establecer diferencias entre los mismos. A continuacion, se detallan las variables que se han
obtenido, las cinco primeras se han obtenido tanto en la cosecha por maquina como mediante los mar-
cos y de la variable 6 a la 8 se han obtenido solo con la informacién de la cosecha manual. Los datos

14




fueron obtenidos y elaborados por el personal de la unidad de Suelos y Riesgos del CITA, y se cola-
bor6 en el desarrollo y medida de los mismos.

1.

Produccion de grano (Kg/ha): se pesaron los distintos sacos obtenidos, con la superficie co-
sechada y lo obtenido en ella se calcula el resultado por hectarea (Figura 16).

Produccion de grano al 12% humedad (Kg/ha): se mide el porcentaje de humedad del grano
con un medidor de humedad PM-600 (Keller, Japon) y se calcula la produccién por hecté-
rea a la humedad de referencia del 12% (Figura 17).

Produccidén de grano al 0% humedad (Kg/ha): el trigo se seca en una estufa a 50° C hasta
peso estable y con el peso seco se obtiene la produccion de grano seco (Figura 20).

Peso hectolitro (Kg/l): es la cantidad de granos que caben en un hectolitro y se mide al
mismo tiempo que la humedad del grano (2) con el medidor de humedad PM-600 (Keller)
(Figura 18).

Peso 1000 granos (g): obtenido de la limpieza de la produccién primaria. Se han obtenido
250 granos mediante una maquina especifica para ello, se ha pesado y obtenido el peso de
1000 granos (Figuras 19 y 21).

Produccion de paja (Kg/ha): se pesa la paja obtenida en el cosechado manual, con humedad
de campo, y se calcula la cantidad de una hectérea.

Produccion de paja 0% de humedad (Kg/ha): la paja anterior se seca en estufa a 60°C y se
calcula la produccion de paja al 0% de humedad.

indice de cosecha: es un indice que marca la cantidad de grano obtenido en relacion a la
biomasa aérea total (grano+paja) y se obtiene con la siguiente formula:

Produccion de grano (0%)

Produccion de grano (0%) + Produccion paja 0% humedad

Figura 16. Pesaje de produccion obtenida por parcela | Figura 17. Limpieza y criba de una parte de la pro-

duccion obtenida por parcela
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Figura 18. Obtencién de humedad de la cosecha y del Figura 19. Conteo de 250 granos
peso hectolitro con PM-600 (Keller)

e

Figura 20. Pesaje de parte del grano para su secado Figura 21. Peso de 250 granos de trigo

Estos datos se recogen todos en el Anejo 2 y posteriormente seran tratados para la utilizacion de
los mismos como variables de estudio.

5. METODOLOGIA

En este apartado se describen el conjunto de fases y procesos aplicados relativos a la generacion
de neocanales, la extraccion de informacion mediante parcelaciones y el andlisis estadistico de los va-
lores obtenidos. Los programas informaticos utilizados en estos procesos son QGIS, Microsoft Excel y
RStudio.

5.1. Generacidn de neocanales: indices de vegetacion y analisis de componentes principales

Las caracteristicas del trigo pueden ser mostradas mediante neocanales facilitando asi su posterior
andlisis y relacion con distintas variables agrondmicas. Los neocanales permiten extraer informacion
continua y realzan aspectos significativos de las imagenes de satélite; son, por tanto, muy Utiles en el
desarrollo de modelos empiricos de estimacion de pardmetros biofisicos. En este trabajo se han gene-
rado nuevas variables espectrales a partir de indices de vegetacion y componentes.

5.1.1. Indices de vegetacion

Los indices de vegetacion seglin Gilabert et al. (1997) son un “parametro calculado a partir de los
valores de la reflectividad a distintas longitudes de onda que pretende extraer de los mismos la infor-
macion relacionada con la vegetacion, minimizando la influencia de perturbaciones como las debidas
al suelo y a las condiciones atmosféricas”.
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Segun Jackson et al. (1983) estos “deben de ser sensibles a la cubierta vegetal ¢ insensible al bri-
llo, al color del suelo, a la perturbacion atmosférica y a las geometrias de iluminacion y observacion™.

Los indices de vegetacion permiten diferenciar mas concretamente entre las distintas cubiertas
debido a que presentan un comportamiento reflectivo diferente. Estos indices consisten en la utiliza-
cion de diferentes bandas, principalmente de las bandas rojo y NIR, y generar productos sumando,
multiplicando o dividiendo estas bandas para obtener con ello un valor que marque el mayor o menor
vigor o cantidad de vegetacion. Los indices ademas reducen las distorsiones introducidas por el relieve
en la geometria de la iluminacion-observacion.

Los indices han sido utilizados para cuestiones como la estimacion del contenido de clorofila y
agua, la estimacion de biomasa, LA, etc. Esto se fundamenta en que la radiacion incidente en la re-
gion del NIR penetra hasta el meséfilo de la planta, donde es reflejada, mientras que en el rojo es en la
cuticula donde es absorbida mayoritariamente.

No solo se realizan indices entre el rojo y el NIR sino que, también se utilizan las bandas del ver-
de y el Red Edge pero siempre en conjunto con el NIR. Se pueden encontrar distintos tipos de indices
segun Alzate (1993), los que no tienen en cuenta la linea del suelo (intrinsecos o basados en la pen-
diente) y los que si la consideran (extrinsecos o basados en la distancia). Todos los indices calculados
en este trabajo pertenecen a la primera categoria.

Los indices basados en la pendiente son aquellos que usando un modo bi-espectral forman una
linea que comienza en el origen, es decir, que cada linea muestra una distinta pendiente atendiendo a la
combinacidn de distintos valores. Los indices utilizados se muestran en la Tabla 6.

Tabla 6. indices de vegetacion aplicados

FORMULA AUTOR
RVI NIR/ROJO Pearson y Miller. 1972

NDVI (NIR-ROJO)/ Rouse et al. 1974
(NIR+ROJO)

GNDVI (NIR-VERDE)/ Kemerer. 2007

(NIR+VERDE)
NDRE (NIR-RED EDGE)/ Barnes et al. 2000
(NIR+RED EDGE)

e RVI (Ratio Vegetation Index)

Este indice utiliza las bandas del rojo y del NIR mostrando el ratio que existe entre las dos ban-
das. La utilizacion de la banda roja es debido a que en esta se produce una baja reflectividad al produ-
cirse una absorcién a cargo de la clorofila. En cambio en el infrarrojo cercano se produce una alta re-
flectividad debido a la estructura de la hoja cuando el estado fenoldgico es éptimo.

Muestra valores siempre mayores a 0 y varia atendiendo a la diferencia existente entre las bandas.
Este indice es muy sensible a las propiedades Opticas de la tierra y muy poco sensible a las condicio-
nes de iluminacion. Los resultados de la espacializacion de este indice en las parcelas de estudio se
muestran en la Figura 22.

e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

Es el indice de vegetacion diferencial normalizado. Genera valores de —1 a 1 permitiendo la reali-
zacion de umbrales observando que valores inferiores a 0.1 se corresponden a zonas arenosas, rocosas
0 incluso nieve y valores de 0.2-0.3 aproximadamente se corresponden a cubiertas de vegetacion muy
pobre mostrando asi valores de vegetacion cuando este valor es mayor al anterior. Este indice se basa
en el comportamiento radiométrico de la planta dependiendo de la actividad fotosintética y la estructu-

17




ra foliar, mostrando asi la vigorosidad. Por tanto, los valores de NDVI estan en funcion de la energia
absorbida o reflejada en distintas longitudes de onda (Diaz, 2015).

Las ventajas de este indice son que es el indice mas utilizado, es sencillo de implementar y reduce
el efecto de la topografia mostrando asi en valores negativos la ausencia de vegetacion y la presencia
de agua.

En cuanto a las desventajas de este indice son que es sensible a la reflectividad del suelo lo cual
puede hacer que un pixel con vegetacion muestre la reflectividad del suelo circundante. Esto es pro-
blemaético cuando la cubierta vegetal es menor al 50%. Otro de los inconvenientes es que presenta pro-
blemas de saturacion con un 60-70% de vegetacion. Este hecho puede afectar a los resultados de este
trabajo. Los resultados de la espacializacion de este indice en las parcelas de estudio se muestran en la
Figura 23.

e GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index)

Este indice se corresponde con una modificacion del NDVI pero con la utilizacion de la banda del
verde en vez de la banda del rojo. Ha expuesto una buena relacion con el rendimiento por lo que, en
principio, la banda del verde ofrece una buena informacion sobre esto (Moreno-Garcia et al. 2013)
debido a que esta banda muestra una mayor sensibilidad a la concentracion de clorofila. Los resultados
de la espacializacién de este indice en las parcelas de estudio se muestran en la Figura 24.

e NDRE (Normalized Difference Red Edge Index)

Debido a que la camara multiespectral que acompafa al UAV ofrece informacién de la banda del
Red Edge se plantea la realizacion de un indice que pueda mostrar la informacion sobre el estado del
cultivo para la posterior relacion con la produccién al mostrar esta banda unas caracteristicas diferen-
tes a las demaés. El indice por el que es optado es el NDRE el cual es parecido al NDVI pero variando
la banda del rojo por la banda del Red Edge.

El proposito es comprobar si este indice, al mostrar el contenido de clorofila del trigo de una for-
ma mas Optima, se relaciona mejor con la produccién obtenida. Los resultados de la espacializacion de
este indice en las parcelas de estudio se muestran en la Figura 25.

5.1.2. Andlisis de componentes principales

Es una técnica estadistica entroncada en las técnicas multivariantes de sintesis de la informacion.
El objetivo final de esta técnica es resumir la informacion de las bandas en unas nuevas variables sin
Ilegar a perder la informacion importante y eliminando la informacion redundante (Chuvieco, 1996).

Estas nuevas variables son generadas a partir de la comprension de las bandas y transformacion
de un espacio de representacion P en un nuevo espacio P’ en el que los datos no estan correlacionados.
Estos componentes se crean a partir de nuevos ejes en un espacio n-dimensional mediante la rotacion y
traslacion de los ejes de las bandas originales.

De la realizacion de este proceso se genera como maximo el mismo nimero de componentes que
de bandas. También se genera una matriz de varianza-covarianza mostrando los eigenvalores que mar-
can la cantidad de informacion que se recoge de cada banda en el nuevo componente y los eigenvecto-
res que muestran la relacion de los ejes con los originales mediante unos coeficientes que son los gene-
radores de la ecuacion creadora del componente. Normalmente el primer componente recoge las carac-
teristicas espectrales comunes de la imagen, es decir, el brillo de cada pixel, el segundo de los compo-
nentes y los siguientes se interpretan mediante la matriz de autovectores. En el caso que nos ocupa, las
estadisticas del analisis muestran que el primer componente principal recoge el 79,6% de la informa-
cién original. Dadas las caracteristicas de la imagen, con un dominio casi absoluto de la componente
vegetal, se considera que este primer componente sintetiza la variable verdor del multibanda original.
Los resultados de la espacializacion de este componente en las parcelas de estudio se muestran en la
Figura 26.
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Figura 22. Distribucion espacial del indice de vegetacion RVI en el area de estudio.
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Figura 23. Distribucion espacial del indice de vegetacion NDVI en el area de estudio.
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Figura 24. Distribucion espacial del indice de vegetacion GNDVI en el area de estudio.
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Figura 25. Distribucion espacial del indice de vegetacion NDRE en el area de estudio.
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Figura 26. Distribucion espacial del componente principal 1 en el area de estudio.

5.2. Extraccion de estadisticas zonales

Este apartado describe los métodos seguidos para la extraccion de la informacion contenida en los
distintos indices agrondémicos. Para ello, asociado a cada parcela de ensayo se crean poligonos me-
diante los que se obtendra la informacion y que seran creados empleando distintas metodologias con el
fin de intentar solventar algunos de los problemas observados en la imagen y en el campo.

Con las tres metodologias de parcelacion se obtienen las estadisticas zonales basicas de cada una
de ellas atendiendo a los distintos indices. Las estadisticas obtenidas son la media, desviacion tipica,
valor minimo y valor maximo. Se realiza la media de los valores de las parcelas que muestran un mis-
mo tratamiento para asi obtener un solo valor por abonado.

Metodologia 1

En un comienzo se posee una parcelacion que se corresponde con las dimensiones establecidas
tedricamente, es decir 3.5m y 7m x 6m (Apartado 4). Estas parcelas contienen en su delimitacion zo-
nas correspondientes a pasillos realizados entre parcelas, pixeles mixtos en los bordes, trigo en buen
estado y fallos en la plantacion y nascencia.

Por esto, la primera metodologia consiste en la realizacion de buffers a las parcelas para no incluir
en las mismas los pasillos y eliminar el efecto de los pixeles mixtos. No se realiza el mismo buffer
para todas las parcelas, sino que, a las parcelas con dimensiones de 3.5 metros se le aplica un buffer
interior de 0.8 para que se elimine 80 cm a cada uno de los lados de estas parcelas sin perder una gran
cantidad de pixeles y tener los suficientes para la realizacion de un anélisis exhaustivo. En el caso de
las parcelas de 7m se realiza un buffer interior de 1 metro. (Figura 27)

Metodologia 2

Esta metodologia se basa en la extraccion de la informacion correspondiente al recorrido realiza-
do por la maquina en el momento de la cosecha del trigo. EI proceso de realizacion ha sido el de carto-
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grafiar mediante una linea aproximada la zona de paso de la cosechadora por cada una de las parcelas
en el momento de su realizacion y realizar un buffer de 0.825 para asi obtener el ancho de pasada de la
maquina (1.65m). Se realiza un buffer interior de 0.4m de la superficie cosechada por parcela para asi
eliminar la influencia de los pixeles mixtos. (Figura 28)

Metodologia 3

La ultima de las metodologias consiste en la supresion de los fallos de plantacién y nascencia. Pa-
ra ello se han elaborado poligonos irregulares atendiendo a las zonas que se visualizan en la imagen
multiespectral como zonas de fallo, ayudandonos del trabajo de campo realizado previamente. Estos
poligonos se han realizado excediendo el tamafio original del fallo y asi eliminar la influencia de los
pixeles mixtos para el analisis posterior. (Figura 29)

Estos poligonos han sido transformados en una mascara para la eliminacion de sus valores en las
distintas capas de las que posteriormente se obtienen sus valores mediante la capa parcelaria de la me-
todologia 1.

| METODOLOGIA DE EXTRACCION DE INFORMACION 1 |
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Figura 27. Poligonos de extraccion de informacién empleando la metodologia 1
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Figura 28. Poligonos de extraccion de informacién empleando la metodologia 2
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Figura 29. Poligonos de extraccién de informacién empleando la metodologia 3
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5.3. Andlisis estadistico

Este apartado describe los métodos estadisticos aplicados para (i) el estudio de las relaciones entre
los indices de vegetacion calculados, (ii) la comparativa de los analisis desarrollados con las tres me-
todologias de extraccion vy (iii) el establecimiento de las relaciones entre la informacion espectral y la
produccion para la estimacion de las variables de la cosecha.

La correlacion entre indices se realiza mediante un script realizado en el software libre R Studio
con el que se comparan los cuatro indices atendiendo a la correlacién de Pearson.

La correlacion lineal de Pearson mide el grado de similitud lineal entre dos variables. El valor que
muestra puede variar entre -1 y 1. Si el valor es positivo hay una relacion directa entre las dos varia-
bles, el aumento de una variable va acompafiado del aumento de la segunda variable, y si el valor es
negativo la relacion es inversa, disminuyendo una variable al aumento de la otra. VValores proximos a 1
indican una mayor relacién, siempre considerando que los valores préximos a O pueden simplemente
indicar quela relacion exista pero no se produzca de forma lineal. (Pertegas y Pita, 2002)

El contraste de las tres metodologias se realiza con el T de Student para datos pareados, un test
paramétrico realizado sobre datos normales con una muestra de datos pequefia. Se analizan las dife-
rencias entre indices para saber si existen diferencias estadisticamente significativas entre los datos
medios por tratamiento obtenidos con las distintas metodologias.

Este test realiza un contraste de la comparacion de la tendencia central analizando si la hipétesis 0
de que los datos son iguales se corresponde con la realidad atendiendo siempre a un nivel de confianza
del 95 %. Por tanto, se obtiene si el estadistico t es superior al valor critico de t con una cola o dos.
Este procedimiento se ha realizado mediante un script en R Studio.

La relacion entre las variables espectrales y la produccién se ha establecido con un andlisis de re-
gresion cuya finalidad es la de obtener si existe una asociacion entre dos variables cuantitativas, una
variable dependiente no determinista y una variable expllcatlva determinista en la mayoria de ocasio-
nes, proporcionando un valor de ajuste de la estimacion (R ) Previamente las variables de cosecha
obtenidas en campo son tratadas para obtener valores medios por parcela en cada tratamiento. Esta
regresion es calculada mediante un script en R Studio.

6. RESULTADOS

Este apartado engloba los distintos resultados obtenidos referentes a los valores espectrales obser-
vados en las parcelas, a la comparativa de métodos de extraccion de datos, los valores globales de pro-
duccidn y la relacion de los indices con las variables agronémicas.

6.1. Valores de los neocanales

Los indices de vegetacion generados han sido correlacionados entre si para obtener un primer
acercamiento a la relacion que mantienen.
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Figura 30. Andlisis de correlacion de los indices de vegetacion

Observando la Figura 30 se percibe que los datos muestran una relacién segun la correlacion line-
al de Pearson, pero que en el caso del indice RVI con el indice NDVI la correlacion es menor, ob-
servandose una tendencia hacia la regresion exponencial. Aun observandose esta correlacion del
NDVI con los indices NDRE y GNDVI estos no se descartan para asi poder obtener el comportamien-
to que reflejan con los distintos aspectos agrondmicos.

Las distintas metodologias de extraccion muestran (Anejo 3) que principalmente el conjunto de
parcelas que poseen unos menores valores en los neocanales se corresponden con las parcelas de
CONTROL. En cuanto a los valores méas altos en la metodologia 1 se localizan en las parcelas de
N120N60 y N120N90, en la metodologia 2, ademas de en las anteriores, en las parcelas de purin N60
y en la metodologia 3 en las de Purin + Inhibidor N90 junto a las de la metodologia 1. Los valores
medios de los indices no varian en gran cantidad, como ejemplo, en el NDVI el valor méas alto es de
0.9502, en la metodologia 1, y el valor mas bajo es de 0.9372 o en el GNDVI el més alto es de 0.8960
y el més bajo de 0.8791. El indice que muestra una mayor variabilidad es el RVI mostrando como
méaximo 40.42 y como minimo 33.40.

Los valores de menor desviacion tipica se corresponden con aquellos tratamientos que muestran
un mayor indice. En cuanto a la media de los valores minimos se observa que en la metodologia 1 es-
tos se encuentran en el tratamiento de purin N30 y en el caso de las otras dos metodologias se encuen-
tra en las parcelas de control. Por ultimo, los valores més altos se encuentran en los tratamientos de
N90 de Purin y de Purin + Inhibidor. Se establece que hay parecidos en las parcelas que presentan ma-
yor indice y menor, pero hay variabilidad entre las demas.

Hay que poner hincapié en los valores resultantes de los distintos indices debido a que estos pre-
sentan valores muy altos. Esto puede reflejar la saturacion de los indices, es decir, que los valores se
encuentran en la meseta del indice. Esto implicara que los datos no sean correlacionables o dificilmen-
te correlacionables al no representar una diferencia resefiable en el valor del indice. Esto se abordara
detenidamente en el apartado de discusion tras la obtencion de las relaciones que estadisticamente pre-
senta.

Los resultados correspondientes a la realizacion del test T de Student (Anejo 5) muestran que en
la mayoria de casos el estadistico t es mayor que el valor critico de t, lo que indica que los valores ob-
tenidos en las distintas metodologias son significativamente diferentes. Se concluye por tanto que es
necesario el andlisis con todas las metodologias para asi ver el comportamiento que presenta en cada
una de las variantes.
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6.2. Valores globales de produccion por tratamientos

Los datos obtenidos en la cosecha se han analizado atendiendo a los distintos tratamientos reali-
zados para asi observar el comportamiento del trigo en las parcelas.

Los datos que se han obtenido se recogen en la Tabla 7. Esta tabla muestra que, en el caso de lo
cosechado a maquina, las mayores producciones de grano se encuentran en las parcelas de purin NO y
en las parcelas de control y en el caso de la menor produccion se presenta en las parcelas del trata-
miento N120NO (Figura 31).

En cuanto a los datos de produccion de grano cosechado a mano los valores mayores se obtienen
en las parcelas de purin N60 y N90 y la menor produccion se presentan en las parcelas de N120N90.
En el caso de la produccién de paja el valor méaximo se muestra en aquellas parcelas con un tratamien-
to de N120NO y N120N30 y el menor en las de Purin + Inhibidor N30.

Kg/ha Produccion por tratamientos
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Figura 31. Produccion de grano por tratamientos
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Tabla 7. Valores de produccién por tratamientos (Elaborado mediante datos pertenecientes a la tesis doctoral de Noemi Mateo Marin. En curso)

Cosecha Biomasa (dos cuadros de 50cm x 54cm)
Produccion Produccion Produccion Produccion Produccion _
Produccién grano al 12% grano a 0% Peso hectolitro Peso 1,000 Produccion grano 12% grano 0% Produccion paja 0% Peso hectolitro Peso 1,000 indice de
grano (kg/ha) humedad humedad (ir;;f) granos (g) grano (kg/ha) humedad humedad paja (kg/ha) humedad (i;jgi) granos (g) cosecha
(kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha)

CONTROL 8438.477 8634.562 7598.415 69.300 38.747 7591.435 7778.628 6845.193 13063.194 11840.959 68.200 37.054 0.366
N60NO 8311.081 8498.038 7478.273 70.150 36.434 7260.093 7432.900 6540.952 13428.796 12080.163 68.825 36.502 0.352
N9ONO 8358.177 8491.951 7472.917 70.950 39.896 7363.519 7542.403 6637.315 13105.000 11862.828 68.100 37.310 0.358

N120 7832.280 7991.379 7032.414 69.938 38.868 7103.530 7270.632 6398.156 13526.100 12279.799 67.813 34.758 0.341
N120NO 7569.769 7691.380 6768.414 70.175 39.952 7385.185 7566.041 6658.116 14060.648 12857.961 66.575 33.591 0.342
N120N30 8201.190 8384.071 7377.983 70.075 39.680 7668.981 7859.840 6916.659 14023.611 12722.700 69.050 36.180 0.352
N120N60 7915.431 8079.904 7110.315 69.800 37.772 7241.991 7391.638 6504.641 13151.528 11911.303 68.900 34.776 0.353
N120N90 7642.730 7810.161 6872.942 69.700 38.070 6117.963 6265.008 5513.207 12868.611 11627.231 66.725 34.484 0.317
N150NO 7987.182 8211.695 7226.291 69.200 36.722 6327.824 6481.449 5703.675 13291.620 12019.122 67.375 34.701 0.323
NO 8808.221 8992.438 7913.345 72.050 39.167 7792.639 7986.652 7028.254 13076.343 11845.092 67.875 36.716 0.374
N30 7825.813 7979.947 7022.353 70.050 40.292 7523.843 7714.719 6788.953 12421.528 11257.831 67.750 35.485 0.376
N60 8042.818 8199.777 7215.804 70.525 39.859 7793.889 7993.598 7034.367 13184.815 11965.602 68.075 37.350 0.371
N90 8079.653 8238.517 7249.895 69.925 39.263 7901.528 8099.730 7127.763 12506.806 11404.927 68.400 36.275 0.386
NO 7764.616 7935.192 6982.969 70.875 40.782 7154.028 7317.894 6439.747 13805.231 12493.659 67.550 36.868 0.341
N30 8304.370 8473.085 7456.315 70.725 38.868 7335.000 7518.082 6615.912 12238.148 11131.539 67.750 36.990 0.374
NGO 8364.052 8530.138 7506.522 70.325 37.708 7035.046 7209.641 6344.484 12820.972 11640.017 66.775 34.731 0.352
N90 7776.576 7928.933 6977.461 69.175 36.693 6958.843 7124.673 6269.712 13026.343 11801.987 67.150 35.954 0.346

Valor més bajo

Valor aproximado al alto

Valor mas alto
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Las diferencias que se observan entre los datos tomados mediante maquina y los datos tomados a
mano se explican por la menor variabilidad espacial de la toma de muestras que, en este caso, se tra-
duce en una menor produccion en todas las parcelas.

De manera global, los resultados observados no se muestran coherentes respecto a lo esperado, ya
que las parcelas con un tratamiento nulo o bajo presentan mayor produccion que aquellas con un ma-
yor abonado, reflejando asi el comportamiento contrario al habitualmente observado en estos ensayos.
Las explicaciones a este hecho se abordan en una seccién especifica del capitulo de discusion. En
cualquier caso, este comportamiento anémalo de la produccién es un resultado que condiciona negati-
vamente el establecimiento de relaciones empiricas con la informacion espectral, que se aborda en la
siguiente seccion de este informe.

6.3. Estimacion de las variables de produccion

La informaciéon espectral generada (NDVI, GNDVI, RVI, NDRE y CP1) es primero relacionada
con el abonado aplicado en el transcurso del periodo vegetativo del trigo. Los abonados se han obteni-
do sumando las dosis aplicadas en la cobertera temprana y en la tardia. En el caso del abonado de
purin y purin + inhibidor presentan distintas dosis en la cobertera temprana segun el bloque en el que
se encuentren, por lo que se ha realizado una media de la misma obteniendo 111 Kg/ha para las parce-
las de purin y de 117 Kg/ha para las parcelas de purin + inhibidor. Con estos datos se procede a la rea-
lizacion del analisis de regresion con los valores extraidos de los neocanales mediantes distintos méto-
dos. Los resultados globales se reflejan en la Tabla 8.

Tabla 8. Valores de R? obtenidos en la estimacién de la dosis de abonado con los neocanales

NDVI GNDVI RVI NDRE CP1
Metodologia 1 0.460 0.312 0.606 0.253 0.077
Metodologia 2 0.576 0.437 0.529 0.295 0.146
Metodologia 3 0.674 0.495 0.658 0.308 0.094

Para observar mejor el comportamiento de las distintas regresiones se observan los graficos de
dispersion de aquellas relaciones con un mayor R 2, superior a 0.65. Ambas se corresponden a indices
de vegetacion obtenidos con las bandas del rojo y NIR, NDVI y RVI, y proceden de valores extraidos
con la metodologia en la que se han delimitado poligonos especificos para cada parcela a fin de evitar
fallos de plantacién y nascencia (Figura 32).

Regresion lineal Regresion lineal
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Figuras 32. Regresion lineal entre los tratamientos aplicados y los indices NDVIy RVI

28



Se puede observar que los valores de los indices de vegetacion tienen poco rango de variacion y
se corresponden con la meseta de los indices. A pesar de ello, se obtienen valores de ajuste relativa-
mente altos que indican que la dosis de abonado aplicado al cultivo explica casi un 60% de la varianza
de los indices de vegetacion NDVIy RVI.

En una segunda fase, se busca comprobar si esta relacion de los indices de vegetacion con la dosis
de abonado se traduce en una relacion con las distintas variables agrondémicas obtenidas. Para ello se
procede a la realizacion de los analisis de regresion de las cinco variables espectrales con cuatro varia-
bles agronémicas: produccion de grano al 0% de humedad, peso de 1000 granos, produccién de paja al
0% de humedad e indice de cosecha. Todo ello para cada una de las tres metodologias de extraccion,
lo que genera un total de 60 analisis. Los resultados de ajuste se recogen en la Tabla 9.

Tabla 9. Valores de R?en la relacion de los neocanales con las variables agrondmicas

VARIABLES NDVI GNDVI RVI NDRE CP1

Produccion (0% humedad) 0.4603 | 04048 | 0.3390 | 0.2242 | 0.2822

, Peso 1000 granos 0.0293 0.0430 0.0859 0.1471 0.0616
Metodologia 1

Peso Paja ( 0% humedad) 0.0019 0.0052 0.0072 0.0003 | 0.1318

indice de cosecha 0.1651 0.1456 0.1203 0.1451 0.4355

Produccion ( 0% humedad) 0.1905 0.2812 0.1552 0.1723 | 0.2300

Metodologia 2 Peso 1000 granos 0.0093 0.3198 0.0194 | 0.1728 | 0.0502

Peso Paja ( 0% humedad) 0.0723 0.0173 0.0740 0.0168 | 0.0445

indice de cosecha 0.0041 0.0348 0.0026 0.0863 0.2564

Produccién ( 0% humedad) 0.1734 0.2824 0.1812 0.1935 | 0.2359

Metodologia 3 Peso 1000 granos 0.0290 0.0483 0.0566 0.1496 | 0.0650

Peso Paja ( 0% humedad) 0.0326 0.0066 0.0365 0.0066 | 0.1204

indice de cosecha 0.0206 0.0442 0.0256 0.0908 0.3876

Como se observa del andlisis conjunto de resultados, los valores de ajuste no alcanzan en ningun
caso el 50% de estimacidn. Aunque siempre por debajo de este umbral, se observa que los mejores
ajustes se alcanzan con el indice NDVI, original y modificado, para la estimacién de la variable
agrondmica produccion sin humedad (R 2 de 0.46 y 0.40, respectivamente) y con el CP1 para la esti-
macion del indice de cosecha (R 2 de 0.44). Estas tres mejores relaciones se observan todas con la me-
todologia de extraccién 1, es decir, aquella en la que se ha eliminado exclusivamente la influencia de
los pixeles de borde y, por tanto, la que incluye mayor variabilidad espacial en sus valores promedio.
La figura 33 recoge graficamente estas tres regresiones.

29




- 8000 . — 8000 . 0.45

] 2 _ © 2 _ .

S 200 R?=0.4048 |3 oo R? = 0.4603 R?=0.4355

5 7600 \ 5 7600 £ 04 Py

R ’ ° ‘;\ 8

S 7400 ® .’ S 7400 ’.’ g $

2 o © 0.35 -

§ 7200 * § 7200 3

B * & * 8 PR

S 7000 ¢ £ 7000 N S 03

‘S 'S S ¢ -

S 6800 * S 6800 *

T °

2 6600 . . , £ 6600 . . , 0.25 . ,
0.87 0.88 0.89 09 0.93 094 0.95 0.96 -0.365  -0.345  -0.325

GNDVI NDVI cP1

Figuras 33. Relaciones de aquellos indices que han mostrado un mayor valor con las variables agronémicas.

A pesar de observar de nuevo poca variabilidad en el rango de valores espectrales, sefial de que
los indices se encuentran en su meseta, es especialmente interesante el potencial que ha demostrado el
indice NDVI 0 GNDVI en la estimacion de la produccién sin humedad, la variable agronémica mas
representativa.

En relacion con lo observado en el andlisis anterior, con la dosis de abonado, se observa que los
indices espectrales han perdido capacidad predictiva para estimar las variables agrondmicas. Sin duda
este hecho, como se ha apuntado anteriormente, viene condicionado por la andmala influencia que la
dosis de abonado ha tenido en la produccion especifica de este ensayo.

Esto se ha traducido en que el abonado si que ha influido en el vigor vegetal del trigo pero esta re-
lacion no se ha traducido tan claramente en la produccion.

7.  DISCUSION

Obtenidos los resultados, se plantean atendiendo a un ambito cientifico. Esto es realizado para
justificar el porqué del reflejo de estos resultados y tratar también desde esta visidn los problemas en
(i) la calidad de la imagen multiespectral obtenida, (ii) la saturacion de los indices agrondmicos y (iii)
la respuesta del trigo a la fertilizacion.

7.1. Calidad espectral de las imagenes obtenidas con UAV

Segun distintos estudios y mas exactamente seguin Pérez (2016), la respuesta espectral media del
trigo blando en las bandas del verde y el rojo, en Riegos del Alto Aragon en su caso, el 20 de abril de
2015 es de 0.054 y de 0.048 respectivamente y en el NIR es de 0.368 de media y el 4 de abril del mis-
mo afo es de 0.08 aproximadamente en el visible, mientras que en NIR es de 0.40.

En cambio, en la imagen multiespectal obtenida mediante UAV se obtienen valores del 3% de re-
flectividad en la banda del verde, 1.5% en la banda del rojo y 60 % en la banda del NIR. Esto muestra
una menor respuesta en estas bandas y por tanto una infraestimacion producida por el error en las dos
lentes. En la banda del NIR se genera una mayor respuesta, lo cual puede venir influenciado por el
tamafo de pixel al mostrar un pixel mas puro en la imagen de UAV al presentar una resolucion espa-
cial mayor. Obteniéndose valores bajos en las bandas del visible pueden producirse indices sobreele-
vados en el NDVI y generarse una dificultad para apreciar las diferencias, como se indica en el si-
guiente apartado.

Los UAV estan revolucionando la captura de geoinformacion, permitiendo realizar capturas bajo
demanda y de rapido despliegue (Ballari, 2015). Hay que tener en cuenta este caracter novedoso y por
tanto la dificultad y problemas que acarrea su utilizacion.
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Los UAV son una tecnologia muy reciente, surgida hace poco y que ha generado un cambio muy
considerable en el pensamiento del tratamiento de las imagenes multiespectrales. Este fendmeno ha
generado que las personas crean que este metodo estd exento de errores produciendo asi una falsa cre-
encia siendo, en realidad, que los UAV han presentado problemas en los sensores. Estos se han ido
solucionando a lo largo del tiempo. También, se observan en algunos casos errores radiomeétricos,
mostrando errores tanto puntuales como de toda la imagen.

7.2. Indices de vegetacion como variable espectral para la estimacion de variables agronémicas

Al analizar los resultados obtenidos se observa que hay una variacién minima entre parcelas mos-
trando generalmente una diferenciacion de 0.02 — 0.03 en el indice de vegetacion o en el ACP, siendo
mayor en el RVI. También cabe destacar el valor de 0.90 aproximadamente en el caso del NDVI. Es-
tas caracteristicas muestran que los distintos valores se encuentran en el techo del indice, es decir que
estan saturados.

Los indices que se basan en la respuesta espectral del rojo y del NIR tratan de reflejar el estado
del cultivo en cuanto a su crecimiento. Los IV tratan de generar una linea recta usando solo un valor
que representan una cantidad desconocida de vegetacion mezclada con un suelo de reflectividad tam-
bién desconocido (Paz-Pellat, 2007).

Los IV tienden a presentar una saturacion. El punto de saturacion, el cual también es llamado de
reflectancia infinita o de medio denso, es funcién de las propiedades de las hojas y de su distribucién
angular (Paz-Pellat, 2014). Las bandas del visible presentan una saturacion muy rapida cuando la den-
sidad de vegetacion es muy alta. En cuanto a la banda del NIR, esta alcanza mayores valores de reflec-
tividad y presenta un patron espectral similar al de las hojas (Paz-Pellat, 2010). Segun la teoria de
transferencia radiativa, la banda con mayor valor de reflectancia foliar se satura mas lentamente (Ross,
1981) y por tanto este punto esta en lineas de vegetacion mas altos. Por ello, para solucionar el pro-
blema se deben de realizar y aplicar otro tipo de indices que no muestren saturacion y que incorporen
las distintas curvas de suelo.

7.3. Respuesta espectral del trigo a la fertilizacion

La produccion no se corresponde con un comportamiento natural frente a la utilizacién de abona-
do nitrogenado por lo que no responde a ningun patron resefiable. Se justifica, mediante distintos estu-
dios, que el N aplicado aumenta el rendimiento del trigo pero que la respuesta del cultivo a esta aplica-
cién depende también tanto de factores edaficos, como climaticos y de manejo. Se conoce que aplicar
cantidades excesivas de nitrogeno puede acarrear el efecto contrario reduciéndose asi su eficiencia e
incrementando el lavado de nitratos.

Se desconoce cual es la causa por la que el ensayo no presentan dicha respuesta esperada presen-
tando incluso mayor produccion las parcelas de control frente aquellas en las que se han aplicado tra-
tamientos.
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8.

CONCLUSIONES
La produccion y las distintas variables agricolas han ido siempre ligadas a los intereses de los

empresarios de este sector. Por esto, se han desarrollado gran cantidad de estudios referentes a ello
obteniéndose asi distintos resultados. Uno de estos resultados, que en este caso es tomado como hip6-
tesis, es el de la existencia de una relacion de la produccion (entre otras variables agronomicas) y los
distintos neocanales

Esta hipotesis no ha podido ser contrastada debido a varias razones:

Tras la valoracion de la respuesta espectral de la imagen, se supone una infraestimacion en
donde las bandas del sensor (bandas verde y roja), lo que puede alterar las respuestas de la cu-
bierta. Esto influye en la generacion de los distintos neocanales favoreciendo su saturacion, la
cual ya venia auspiciada por la abundante vegetacion y conduciendo a una menor diferencia-
cién de respuestas.

La produccién de trigo no ha respondido de forma coherente a las dosis de abonado aplicadas a
cada una de las divisiones. Esto ha dificultado la posibilidad de establecer unas buenas relacio-
nes entre la informacion espectral obtenida y las variables agrondmicas de estudio.

Atendiendo a los subobjetivos que se establecieron en el trabajo se obtienen los siguientes resul-

tados:

No se observa una diferencia de produccion entre las parcelas experimentales por la casuistica
que se ha marcado ya anteriormente.

Respecto a la mejor metodologia de extraccion de datos, se observa que la metodologia que
elimina el efecto de los pasillos y de los pixeles de borde (metodologia 1) presenta una mejor
estimacion de las variables agrondmicas con los distintos indices. En cambio, la metodologia
en la que se elimina la influencia de los fallos de plantacidn y nascencia (metodologia 3) rela-
ciona més correctamente el abonado aplicado con los indices. Con esto, se excluye la utiliza-
cién de la metodologia que realiza la parcelacion atendiendo a la linea de cosecha marcada por
la méaquina (metodologia 2) debido a sus bajos valores de relacion.

En cuanto a las variables espectrales. Se concluye que, aun teniendo los distintos problemas
observados, los indices de vegetacion muestran una mayor relacién que el componente princi-
pal 1 con las variables agrondémicas. Dentro de los indices de vegetacion, el NDVI es el que

muestra una mayor relacion con el abonado aplicado (R %= 0.68) y el que muestra también una
mayor relacion con la variable agronémica principal, la produccién grano al 0% de humedad
(R °= 0.68). Con esto se muestra una relacion del abonado con el vigor vegetal del trigo que no
se refleja, tan claramente, en la produccion obtenida.

En estudios futuros, la realizacion de estos métodos empiricos sera importante para la estimacion
de produccidn siempre y cuando se avance hacia una mejora de la toma de imagenes UAV en el que
todas las bandas reflejen una informacion espectral valida. También favorecera que se obtengan pro-
ducciones de trigo que muestren una relacion con el abonado aplicado y con la respuesta espectral. Se
marca tras este estudio por tanto, que la metodologia més correcta para la estimacion de produccion
seria utilizando el total de la parcela, eliminando solo los pixeles de borde, y relacionandolo con la
informacion de indice NDVI.
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11. ANEJOS

11.1. Anejo 1: Fotografias de cultivo y cosecha

LR e SRETESNOL AN

Figura 1 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo

g Y

Figura 2 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo
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Figura 3 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo

Figura 4 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de vuelo
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Figura 6 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de cosecha
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Figura 8 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de cosecha
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Figura 9 Anejo 1. Aspecto cultivo de trigo dia de cosecha
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11.2. Anejo 2: Variables de produccion obtenidas

Tabla 1 Anejo 2. Datos de los aspectos agronémicos de estudio obtenidos (Tesis doctoral de Noemi Mateo Marin, en curso)

Cosecha Biomasa (dos cuadros de 50cm x 54cm)
- Produccién > ) ) o
_ Superficie > Produccion Peso Peso .. | Produccion | Produccion .. | Produccion Peso Peso .
Longitud Produccion | grano al » Produccion Produccion . . Indice
: Ancho | cosechada grano a 0% | hectolitro 1,000 grano 12% | grano 0% . paja0% | hectolitro | 1,000
Parcela Blogue | Tratamiento | cosechada . grano 12% grano paja de
(m) tedrica humedad grano granos humedad | humedad humedad grano granos
(m) (kg/ha) humedad (kg/ha) (kg/ha) cosecha
(m2) (kg/ha) (Kg/hL) (9) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/hL) (9)
(kg/ha)
1 1 N60NO 3.55 1.65 5.86 8,126 8,274 7,281 70.6 41.19 6,929 7,107 6,254 14,421 13,096 70.2 38.42 0.32
2 1 N120N60 3.17 1.65 5.23 7,665 7,822 6,883 67.9 37.29 7,711 7,887 6,941 13,904 12,591 69.7 34.95 0.36
3 1 CONTROL 3.17 1.65 5.23 8,861 9,075 7,986 70.3 42.71 7,523 7,717 6,791 12,453 11,373 69.6 38.53 0.37
4 1 N9ONO 3.09 1.65 5.10 8,967 9,164 8,065 717 41.48 7,794 7,990 7,031 12,821 11,591 70.7 40.10 0.38
5 1 N150NO 3.15 1.65 5.20 8,662 9,034 7,950 69.2 38.68 6,019 6,169 5,429 11,703 10,617 67.8 33.50 0.34
6 1 N120N90 3.30 1.65 5.45 6,882 6,997 6,158 7.7 39.81 7,139 7,327 6,448 13,826 12,461 70.1 33.16 0.34
7 1 N120N30 3.20 1.65 5.28 8,172 8,323 7,324 70.7 39.78 7,595 7,790 6,855 13,501 12,191 71.8 36.65 0.36
8 1 N120NO 3.30 1.65 5.45 7,546 7,701 6,777 71.4 41.47 7,819 8,021 7,058 14,322 13,059 68.2 31.40 0.35
9 1 NO 6.60 1.65 10.89 8,462 8,631 7,596 74.6 41.17 6,245 6,419 5,649 13,339 12,110 67.9 31.99 0.32
10 1 N60 6.60 1.65 10.89 8,437 8,596 7,565 722 42.49 7,064 7,253 6,382 12,740 11,643 69.7 37.26 0.35
11 1 N30 6.60 1.65 10.89 8,219 8,371 7,367 70.5 42.17 7,475 7,666 6,746 11,808 10,677 70.3 34.70 0.39
12 1 N90 6.62 1.65 10.92 8,124 8,260 7,269 72.3 41.94 8,059 8,277 7,284 13,244 12,041 69.8 34.99 0.38
13 1 N60 6.50 1.65 10.73 8,358 8,539 7,514 71 38.43 6,276 6,458 5,683 12,150 11,036 66.7 33.10 0.34
14 1 N90 6.70 1.65 11.06 8,597 8,750 7,700 715 38.89 7,730 7,945 6,992 13,685 12,437 68.8 33.50 0.36
15 1 N30 6.55 1.65 10.81 8,448 8,615 7,581 70.9 38.29 7,815 8,034 7,070 12,950 11,683 68.4 33.92 0.38
16 1 NO 6.70 1.65 11.06 8,762 8,981 7,903 69.5 41.58 7,341 7,514 6,612 12,218 11,132 68.7 36.08 0.37
17 2 CONTROL 3.60 1.65 5.94 9,348 9,575 8,426 69.6 38.62 7,644 7,834 6,894 13,376 12,136 67.9 37.84 0.36
18 2 N120N60 3.25 1.65 5.36 8,386 8,568 7,540 713 3747 7,741 7,925 6,974 13,485 12,411 68.7 36.41 0.36
19 2 N120N30 3.20 1.65 5.28 8,483 8,686 7,644 67.9 38.67 7,983 8,182 7,201 13,886 12,706 67.0 37.83 0.36
20 2 N150NO 3.20 1.65 5.28 7,390 7,561 6,654 67 33.05 6,259 6,420 5,650 15,701 14,205 65.1 32.88 0.28
21 2 N120NO0 3.35 1.65 5.53 7,463 7,624 6,709 67.8 37.56 6,890 7,067 6,219 14,897 13,673 64.9 32.38 0.31

41




22 2 N9ONO 3.22 1.65 531 8,035 7,996 7,036 713 39.20 7,227 7,393 6,506 13,801 12,327 65.5 34.15 0.35
23 2 NG6ONO 3.20 1.65 5.28 8,464 8,677 7,636 69.4 40.12 6,768 6,937 6,105 13,467 11,964 69.3 33.96 0.34
24 2 N120N90 3.08 1.65 5.08 8,351 8,546 7,520 69.2 39.34 7,341 7,527 6,624 13,114 11,929 63.2 35.65 0.36
25 2 N30 6.80 1.65 11.22 8,619 8,789 7,734 68.8 38.35 7,476 7,669 6,749 12,996 11,715 66.2 37.53 0.37
26 2 N60 6.75 1.65 11.14 8,523 8,727 7,680 70.9 39.82 8,319 8,524 7,501 13,336 11,877 66.7 39.32 0.39
27 2 NO 6.30 1.65 10.40 9,259 9,469 8,332 70.6 38.76 7,328 7,506 6,605 15,889 14,392 65.2 36.43 0.31
28 2 N90 6.60 1.65 10.89 8,727 8,888 7,822 68.4 40.05 7,771 7,959 7,004 13,925 12,595 66.2 35.64 0.36
29 2 NGO 6.65 1.65 10.97 7,567 7,729 6,801 67 35.54 6,783 6,960 6,125 12,585 11,331 66.8 35.42 0.35
30 2 NO 6.93 1.65 11.43 7,929 8,107 7,134 713 40.39 7,199 7,368 6,484 13,616 12,183 67.3 34.85 0.35
31 2 N90 6.40 1.65 10.56 7,030 7,211 6,345 67.3 34.24 6,367 6,525 5,742 13,154 11,952 66.5 37.11 0.32
32 2 N30 6.65 1.65 10.97 7,743 7,903 6,954 70.2 38.94 7,049 7,203 6,339 13,597 12,257 68.1 36.49 0.34
33 3 N30 6.65 1.65 10.97 6,699 6,823 6,004 71.3 43.93 8,564 8,762 7,710 12,406 11,261 68.3 36.61 0.41
34 3 NO 6.70 1.65 11.06 7,624 7,790 6,855 73.4 40.06 9,674 9,910 8,721 10,934 9,802 70.8 38.69 0.47
35 3 N90 6.40 1.65 10.56 7,420 7,570 6,661 68.5 37.31 8,419 8,632 7,596 12,559 11,550 69.0 36.19 0.40
36 3 NGO 6.90 1.65 11.39 7,296 7,408 6,519 69.1 36.63 8,583 8,788 7,733 11,860 10,863 68.8 37.24 0.42
37 3 N120N90 3.15 1.65 5.20 7,253 7,408 6,519 70.7 38.41 3,809 3,890 3,423 10,698 9,574 67.8 34.32 0.26
38 3 N120N60 3.40 1.65 5.61 7,357 7,533 6,629 70.1 37.06 7,714 7,891 6,944 11,491 10,426 69.8 36.71 0.40
39 3 NGONO 3.15 1.65 5.20 8,423 8,618 7,584 718 25.75 8,481 8,675 7,634 11,769 10,731 68.0 39.30 0.42
40 3 N150NO 2.90 1.65 4.79 7,716 7,879 6,933 70.7 38.66 6,196 6,334 5,574 12,874 11,704 68.5 35.35 0.32
41 3 N120N30 3.20 1.65 5.28 7,775 7,957 7,002 73.6 39.95 6,711 6,872 6,048 14,729 13,347 68.7 34.54 031
42 3 CONTROL 3.18 1.65 5.25 7,290 7,427 6,536 68 36.95 7,430 7,627 6,712 12,933 11,740 66.8 34.86 0.36
43 3 N9ONO 3.60 1.65 594 7,079 7,247 6,377 70.2 39.19 8,371 8,579 7,550 13,142 11,967 68.2 39.56 0.39
44 3 N120NO 3.45 1.65 5.69 7,786 7,972 7,015 718 40.95 8,458 8,646 7,609 12,381 11,247 68.6 39.94 0.40
45 3 NO 6.55 1.65 10.81 6,425 6,566 5,778 70.2 40.28 6,595 6,764 5,953 14,634 13,314 67.1 37.13 031
46 3 NGO 6.35 1.65 10.48 9,288 9,426 8,295 72.5 39.44 7,724 7,895 6,948 13,051 11,871 66.3 32.98 0.37
47 3 N90 6.55 1.65 10.81 7,908 8,034 7,070 68.7 36.99 7,540 7,685 6,762 13,021 11,761 66.4 36.89 0.37
48 3 N30 6.10 1.65 10.07 8,822 9,028 7,945 71 39.03 7,292 7,489 6,591 10,636 9,733 66.8 40.66 0.40
49 4 N60 6.50 1.65 10.73 7,915 8,068 7,100 69.9 40.49 7,209 7,410 6,521 14,804 13,479 67.1 35.58 0.33
50 4 N30 6.65 1.65 10.97 7,768 7,937 6,984 69.6 36.72 6,579 6,762 5,951 12,476 11,378 66.2 33.09 0.34
51 4 N90 6.10 1.65 10.07 8,048 8,236 7,248 70.5 37.75 7,356 7,531 6,627 10,299 9,433 68.6 38.28 0.41
52 4 NO 5.90 1.65 9.74 9,888 10,080 8,871 69.6 36.67 7,924 8,112 7,138 12,144 11,076 67.6 39.75 0.39
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53 4 NO 6.70 1.65 11.06 7,943 8,087 7,117 725 40.88 7,481 7,625 6,710 14,752 13,345 67.1 39.41 0.33
54 4 N90 6.45 1.65 10.64 7,571 7,721 6,795 69.2 36.65 6,199 6,344 5,583 12,246 11,057 66.9 36.31 0.34
55 4 N60 6.48 1.65 10.69 8,244 8,427 7,416 70.8 37.42 7,357 7,526 6,623 13,499 12,322 67.3 37.43 0.35
56 4 N30 6.80 1.65 11.22 8,205 8,346 7,345 70.8 39.21 7,183 7,346 6,465 11,771 10,853 67.7 36.89 0.37
57 4 N120NO 2.95 1.65 4.87 7,484 7,468 6,572 69.7 39.82 6,374 6,530 5,747 14,642 13,453 64.6 30.65 0.30
58 4 CONTROL 3.23 1.65 5.33 8,254 8,461 7,446 69.3 36.70 7,768 7,937 6,984 13,491 12,116 68.5 36.99 0.37
59 4 N120N90 3.00 1.65 4.95 8,085 8,289 7,295 67.2 34.71 6,183 6,315 5,558 13,836 12,544 65.8 34.81 0.31
60 4 NG6ONO 3.10 1.65 5.12 8,231 8,423 7,413 68.8 38.67 6,863 7,012 6,171 14,057 12,529 67.8 34.33 0.33
61 4 N9ONO 2.98 1.65 4.92 9,351 9,561 8,413 70.6 39.71 6,062 6,207 5,463 12,657 11,567 68.0 35.43 0.32
62 4 N120N60 3.00 1.65 4.95 8,255 8,397 7,390 69.9 39.27 5,802 5,864 5,160 13,726 12,218 67.4 31.04 0.30
63 4 N120N30 3.03 1.65 5.00 8,375 8,570 7,542 68.1 40.32 8,386 8,595 7,563 13,978 12,647 68.7 35.70 0.37
64 4 N150NO 3.45 1.65 5.69 8,181 8,373 7,368 69.9 36.49 6,838 7,002 6,162 12,888 11,550 68.1 37.07 0.35

43




11.3. Anejo 3: Estadisticas basicas zonales

CON-
TROL

NGONO

Tabla 1 Anejo 3. Estadisticas basicas zonales

0.958 0.879 0.020
0.956 0.890 0.010 0.850 0.905 35.947 | 4.106 | 23.188 | 45.012 0.395 0.012 0.356 0.423 -0.353 0.015 | -0.381 | -0.304
N9ONO 0.946 0.014 | 0.875 0.959 0.889 0.014 0.828 0.906 37.368 | 6.140 | 18.004 | 48.438 0.392 0.015 0.333 0.420 -0.353 0.017 | -0.382 | -0.289
N120 0.947 0.009 | 0.890 0.959 0.892 0.010 0.845 0.906 38.433 | 4.791 | 21.437 | 48.316 0.395 0.012 0.350 0.419 -0.356 0.017 | -0.387 | -0.293
N120NO 0.946 0.009 | 0.891 0.958 0.890 0.010 0.845 0.904 37.351 | 4.309 | 22.127 | 46.885 0.388 0.013 0.340 0.413 -0.355 0.017 | -0.386 | -0.288
N120N3
0 0.944 0.016 | 0.831 0.960 0.887 0.015 0.800 0.905 36.745 | 7.110 | 11.321 | 49.303 0.385 0.015 0.326 0.415 -0.349 0.022 | -0.386 | -0.264

0
0

N150NO 0.948 0.007 | 0.895 0.959 0.892 0.007 0.848 0.903

-0.244

0.917 0.864 0.908

0.922 0.869 0.908

NO 0.938 0.023 | 0.817 0.958 0.880 0.021 0.780 0.904 34.453 | 6.156 | 16.213 | 46.756 0.378 0.019 0.312 0.415 -0.336 0.022 | -0.378 | -0.253
N30 0.946 0.012 | 0.840 0.960 0.890 0.012 0.810 0.909 37.334 | 5.681 | 12.028 | 48.981 0.386 0.017 0.330 0.420 -0.343 0.020 | -0.383 | -0.258
N60 0.946 0.016 | 0.823 0.961 0.891 0.015 0.792 0.908 38.290 | 5923 | 14.245 | 49.952 0.387 0.016 0.319 0.422 -0.343 0.020 | -0.383 | -0.257
N90 0.948 0.008 | 0.882 0.960 0.894 0.009 0.837 38.301 | 4.583 | 16.910 | 49.162 0.398 0.012 -0.345 0.017 | -0.379 | -0.281

NO 0.942 0.014 | 0.853 0.958 0.885 0.016 0.808 0.908 34.964 | 5.699 | 15.035 | 47.110 0.379 0.021 -0.342 0.020 | -0.384 | -0.263
N30 0.939 0.026 0.960 0.903 36.128 | 6.990 49.518 0.376 0.019 -0.336 0.022 | -0.381 -
N60 0.943 0.019 | 0.831 0.961 0.886 0.019 0.787 0.907 37.302 | 6.811 | 15.490 | 50.617 0.386 0.017 -0.341 0.019 | -0.382 | -0.262
N90 0.946 0.016 | 0.869 0.889 0.016 0.813 0.907 38.411 | 6.331 | 17.727 0.391 0.016 0.330 0.421 -0.343 0.020 | -0.380 | -0.266

oo [ oo N N
0.018 0.954 0.017 0.900 5.155 42.871 0.020 0.411 0.022 | -0.369 | -0.271
NGONO 0.944 0.007 | 0.908 0.954 0.891 0.007 0.860 0.903 35.882 | 3.938 | 22.074 | 43.173 0.396 0.010 0.360 0.417 -0.354 -0.376 | -0.313

N9ONO 0.949 0.006 | 0.922 0.958 0.892 0.008 0.863 0.903 38.882 | 3.931 | 25.235 | 46.459 0.391 0.015 0.345 0.412 -0.358 0.013 | -0.380 | -0.316
N120 0.947 0.008 | 0.910 0.957 0.892 0.008 0.860 0.904 38.066 | 4.094 | 24.323 | 45.819 0.394 0.011 0.359 0.415 -0.357 0.014 | -0.382 | -0.313
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Metodo-
logia 3

N120NO 0.946 0.006 | 0.920 0.956 0.890 0.008 0.864 0.902 36.689 | 3.844 | 25.572 | 44.782 0.387 0.012 0.354 0.411 -0.355 0.015 | -0.382 | -0.310
N120N3
0 0.944 0.014 | 0.878 0.958 0.887 0.013 0.830 0.901 37.234 | 5.328 | 20.075 | 47.155 0.382 0.015 0.332 0.409 -0.350 0.016 | -0.376 | -0.298
N120N6
0 0.950 0.006 | 0.922 0.958 0.897 0.006 0.875 0.906 40.002 | 3.777 | 26.753 | 46.912 0.403 0.009 0.377 0.419 -0.365 0.012 | -0.387 | -0.324
N120N9
0 0.948 0.006 | 0.919 0.956 0.896 0.006 0.871 0.906 38.340 | 3.425 | 24.891 | 44.426 0.404 0.009 0.375 0.422 -0.359 0.013 | -0.382 | -0.319
N150NO 0.948 0.006 | 0.922 0.958 0.890 0.008 0.863 0.902 38.782 | 3.887 | 27.038 | 47.087 0.390 0.010 0.360 0.408 -0.356 0.015 | -0.385 | -0.311
NO 0.944 0.009 | 0.893 0.956 0.884 0.010 0.843 0.901 35.425 | 4515 | 18.901 | 44.241 0.377 0.017 0.326 0.410 -0.339 0.018 | -0.374 | -0.269
N30 0.950 0.005 | 0.926 0.958 0.894 0.006 0.871 0.905 39.347 | 3.705 | 27.082 | 47.210 0.387 0.012 0.354 0.412 -0.350 0.014 | -0.381 | -0.306
N60 0.950 0.006 | 0.915 0.959 0.894 0.008 0.855 0.907 39.766 | 4.051 | 23.243 | 47.563 0.392 0.013 0.352 0.418 -0.348 0.013 | -0.372 | -0.300
N90 0.949 0.006 | 0.907 0.958 0.895 0.006 0.861 0.904 38.475 | 3.415 | 23.667 | 46.177 0.397 0.010 0.351 0.417 -0.346 0.012 | -0.373 | -0.307
NO 0.943 0.007 | 0.898 0.955 0.884 0.011 0.839 0.903 34.545 | 3.954 | 19.965 | 43.585 0.373 0.019 0.326 0.411 -0.341 0.016 | -0.373 | -0.287
N30 0.946 0.010 | 0.880 0.958 0.884 0.012 0.819 0.900 36.958 | 4.904 | 19.113 | 46.353 0.377 0.014 0.329 0.403 -0.342 0.016 | -0.377 | -0.283
N60 0.947 0.008 | 0.891 0.958 0.889 0.009 0.840 0.903 37.621 | 4.768 | 18.600 | 46.988 0.388 0.011 0.344 0.411 -0.346 0.013 | -0.375 | -0.289
NS0 0.949 0.007 | 0.905 0.958 0.892 0.006 0.854 0.902 38.923 | 3.990 | 21.276 | 46.445 0.390 0.010 0.348 0.412 -0.345 0.012 | -0.370 | -0.298
CON-

LOL- 0.019 | 0.809 0.958 0.020 0.778 0.904 7.007 | 10.819 | 46.199 0.025 0.303 0.417 0.027 | -0.384 | -0.248
NG6ONO 0.946 0.005 | 0.925 0.956 0.893 0.006 0.870 0.905 37.032 | 3.249 | 26.711 | 45.012 0.398 0.010 0.367 0.423 -0.357 0.011 | -0.381 | -0.323
N9ONO 0.950 0.005 | 0.927 0.959 0.894 0.006 0.868 0.906 39.719 | 3.521 | 28.214 | 48.215 0.396 0.011 0.357 0.420 -0.358 0.012 | -0.382 | -0.314
N120 0.949 0.007 | 0.901 0.959 0.894 0.008 0.853 0.906 39.104 | 4.346 | 22.939 | 48.302 0.396 0.011 0.357 0.419 -0.359 0.014 | -0.387 | -0.304
N120NO 0.948 0.006 | 0.905 0.958 0.892 0.007 0.857 0.904 38.040 | 3.747 | 23.347 | 46.885 0.390 0.012 0.353 0.413 -0.357 0.014 | -0.386 | -0.306
N120N3

0 0.946 0.014 | 0.845 0.960 0.889 0.013 0.807 0.904 37.852 | 6.470 | 12.623 | 49.303 0.387 0.014 0.331 0.415 -0.353 0.020 | -0.386 | -0.269
N120N6
0 0.952 0.005 | 0.932 0.960 0.898 0.005 0.879 0.908 41.227 | 3.506 | 29.104 | 49.740 0.404 0.008 0.377 0.423 -0.363 0.011 | -0.390 | -0.326
N120N9
0 0.949 0.006 | 0.922 0.959 0.896 0.007 0.869 0.908 39.298 | 3.660 | 26.681 | 47.282 0.403 0.011 0.367 0.423 -0.362 0.013 | -0.386 | -0.317
N150NO 0.950 0.006 | 0.906 0.959 0.893 0.006 0.851 0.903 39.516 | 3.793 | 23.131 | 48.243 0.392 0.009 0.362 0.411 -0.358 0.013 | -0.385 | -0.311
NO 0.946 0.006 | 0.914 0.958 0.888 0.008 0.853 0.904 36.729 | 3.802 | 23.253 | 46.484 0.384 0.016 0.331 0.415 -0.345 0.015 -0.286
N30 0.948 0.008 | 0.879 0.960 0.893 0.009 0.837 0.909 38.537 | 4.696 | 16.907 | 48.981 0.389 0.016 0.336 0.420 -0.347 0.017 | -0.383 | -0.269
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N60 0.951 0.005 | 0.913 0.961 0.895 0.007 0.862 0.908 40.163 | 3.839 | 23.094 | 49.952 0.392 0.013 0.340 0.422 -0.348 0.015 | -0.383 | -0.300
N90 0.950 0.005 | 0.914 0.960 0.897 0.005 0.863 0.909 39.652 | 3.276 | 23.710 | 49.162 0.401 0.010 0.362 0.426 -0.350 0.013 | -0.378 | -0.309
NO 0.946 0.007 | 0.916 0.958 0.890 0.010 0.854 0.908 36.824 | 4.287 | 23.081 | 47.110 0.384 0.019 0.331 0.421 -0.348 0.016 | -0.384 | -0.296
N30 0.947 0.010 | 0.822 0.960 0.887 0.010 0.787 0.903 38.137 | 5.215 | 10.936 | 49.518 0.382 0.014 0.328 0.412 -0.343 0.016 | -0.381 | -0.269
N60 0.950 0.006 | 0.910 0.961 0.892 0.008 0.851 0.907 39.305 | 4.378 | 23.292 | 50.617 0.389 0.013 0.343 0.419 -0.346 0.014 | -0.382 | -0.298
N90 0.951 0.005 | 0.926 0.961 0.895 0.006 0.868 0.907 40.687 | 3.769 | 26.767 | 51.124 0.396 0.012 0.353 0.421 -0.349 0.014 | -0.380 | -0.301
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11.4. Anejo 4: Script R correlacion de Indices de Vegetacion
#Se crea un directorio para almacenar ahi las distintas capas raster.

#En este caso creamos la carpeta en c:/carpeta_indices y esta contiene ahi las cuatro imagenes a
utilizar.

#EIl comando utilizado para indicar el directorio es el siguiente:
setwd(*"c:/carpeta_indices™")

#EI siguiente paso es indicar que se haga un listado de archivos con los que se encuentran en el
directorio. Se ejecuta con archivos tif que presenten la misma proyeccion y que presenten la mis-
ma dimension.

list_tif=list.files(""./"",pattern=".tif$")

#Para generarlo es necesario la utilizacion de bibliotecas que faciliten la realizacion del scritp.
library(raster)

library(sp)

#EI formato para proceder a la lectura de cada uno de los indices se pone lo siguiente:

tifl = raster(paste(*"./" list_tif[1],sep="")) #leer indice 1

tif2 = raster(paste(*"./"" list_tif[2],sep="")) #leer indice 2

tif3 = raster(paste(*"./"" list_tif[3],sep="")) #leer indice 3

tif4 = raster(paste(*"./" list_tif[4],sep="")) #leer indice 4

#EI siguiente paso es convertir los indices a matriz de datos. Ponemos na.rm=true para que mar-
que que existen valores nulos

dataframel = as.data.frame(tifl, row.names=NULL, optional=FALSE, xy=FALSE,
na.rm=TRUE, long=FALSE)

dataframe2 = as.data.frame(tif2, row.names=NULL, optional=FALSE, xy=FALSE,
na.rm=TRUE, long=FALSE)

dataframe3 = as.data.frame(tif3, row.names=NULL, optional=FALSE, xy=FALSE,
na.rm=TRUE, long=FALSE)

dataframe4 = as.data.frame(tif4, row.names=NULL, optional=FALSE, xy=FALSE,
na.rm=TRUE, long=FALSE)

#La correlacion se realiza mediante los dataframe, mediante el comando cor realizando asi la co-
rrelacion de Pearson. Esta correlacion siempre se realiza entre el dataframe 1 (indice NDVI) y
otro dataframe (GNDVI, RVIY NDRE).

correlacion_1_2 = cor(dataframel,dataframe?2) #correlacion entre indice 1y 2
correlacion_1_3 = cor(dataframel,dataframe3) #correlacion entre indice 1y 3
correlacion_1_4 = cor(dataframel,dataframe4) #correlacion entre indice 1y 4

#Por Gltimo, una vez realizada la correlacion, para que visualice el resultado ponemos lo siguien-
te:

correlacion_1 2
correlacion_1 3

correlacion_1 4
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11.5. Anejo 5: Script R y resultados estadisticas de T de Student

#Primero creamos un directorio del cual se van a tomar los datos. En este caso la cargamos en la
carpeta C:/

setwd(*"c:/prueba™)

#Lo siguiente es la lectura del documento txt para convertirlo asi en una matriz y poder realizar
posteriormente el test. Hay que poner que tiene encabezado, que separe por tabulaciones y que la
division decimal es de , por ello se pone el comando de la siguiente forma:

datos<-read.table(*"T.txt",sep=""\t"",header=TRUE, dec=""."")

#el comando head muestra como quedaria representada la tabla en formato de matriz
head(datos)

#EIl comando utilizado para realizar el test de T-Student es el siguiente:
t.test(datos$NDV11,datos$NDV 12, paired=TRUE)
t.test(datos$NDV11,datos$NDV13, paired=TRUE)
t.test(datos$NDV12,datos$NDV13, paired=TRUE)
t.test(datos$GNDVI1,datos$GNDV 12, paired=TRUE)
t.test(datos$GNDVI11,datos$GNDVI13, paired=TRUE)
t.test(datos$GNDV12,datos$GNDV13, paired=TRUE)
t.test(datos$RVI11,datos$RV12, paired=TRUE)
t.test(datos$RV11,datos$RV13, paired=TRUE)
t.test(datos$RV12,datos$NDV 13, paired=TRUE)
t.test(datossNDRE1,datossNDREZ2, paired=TRUE)
t.test(datossNDRE1,datos$NDRES3, paired=TRUE)
t.test(datossNDRE2,datos$NDRES3, paired=TRUE)
t.test(datos$CP11,datos$CP12, paired=TRUE)
t.test(datos$CP11,datos$CP13, paired=TRUE)
t.test(datos$CP12,datos$CP13, paired=TRUE)
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Tabla 1-15 Anejo 5: Valores entre variables del T de Student.

1 2 1 3 2 3
Variable Variable | Variable Variable | Variable
Metodologias NDVI Variable 1 2 Metodologias NDVI 1 2 Metodologias NDVI 1 2
0.9446221 | 0.946549 0.944622 | 0.948210 0.946549 | 0.948210
Media 68 07 Media 17 18 Media 07 18
1.46969E- | 1.2041E- 1.4697E- | 8.6754E- 1.2041E- | 8.6754E-
Varianza 05 05 Varianza 05 06 Varianza 05 06
Observaciones 17 17 Observaciones 17 17 Observaciones 17 17
Coeficiente de correlacion de | 0.8089322 Coeficiente de correlacion de | 0.777289 Coeficiente de correlacion de | 0.954497
Pearson 25 Pearson 44 Pearson 57
Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las
medias 0 medias 0 medias 0
Grados de libertad 16 Grados de libertad 16 Grados de libertad 16
3.4787691 6.132979 6.238064
Estadistico t 42 Estadistico t 9 Estadistico t 9
0.0015497 7.2116E- 5.9282E-
P(T<=t) una cola 26 P(T<=t) una cola 06 P(T<=t) una cola 06
1.7458836 1.745883 1.745883
Valor critico de t (una cola) 69 Valor critico de t (una cola) 67 Valor critico de t (una cola) 67
0.0030994 1.4423E- 1.1856E-
P(T<=t) dos colas 52 P(T<=t) dos colas 05 P(T<=t) dos colas 05
2.1199052 2.119905 2.119905
Valor critico de t (dos colas) 85 Valor critico de t (dos colas) 29 Valor critico de t (dos colas) 29
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1 2 1 3 2 3
Variable Variable | Variable Variable | Variable
Metodologias GNDVI Variable 1 2 Metodologias GNDVI 1 2 Metodologias GNDVI 1 2
0.8885752 | 0.889936 0.888575 | 0.892130 0.889936 | 0.892130
Media 29 72 Media 23 53 Media 72 53
2.73235E- | 2.5728E- 2.7323E- | 1.6241E- 2.5728E- | 1.6241E-
Varianza 05 05 Varianza 05 05 Varianza 05 05
Observaciones 17 17 Observaciones 17 17 Observaciones 17 17
Coeficiente de correlacion de | 0.9342511 Coeficiente de correlacion de | 0.912634 Coeficiente de correlacion de | 0.965492
Pearson 12 Pearson 41 Pearson 18
Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las
medias 0 medias 0 medias 0
Grados de libertad 16 Grados de libertad 16 Grados de libertad 16
2.9960961 6.482080 5.723908
Estadistico t 86 Estadistico t 9 Estadistico t 1
0.0042744 3.783E- 1.5686E-
P(T<=t) una cola 14 P(T<=t) una cola 06 P(T<=t) una cola 05
1.7458836 1.745883 1.745883
Valor critico de t (una cola) 69 Valor critico de t (una cola) 67 Valor critico de t (una cola) 67
0.0085488 7.566E- 3.1371E-
P(T<=t) dos colas 27 P(T<=t) dos colas 06 P(T<=t) dos colas 05
2.1199052 2.119905 2.119905
Valor critico de t (dos colas) 85 Valor critico de t (dos colas) 29 Valor critico de t (dos colas) 29
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1 2 1 3 2 3
Variable Variable | Variable Variable | Variable
Metodologias RVI Variable 1 2 Metodologias RVI 1 2 Metodologias RVI 1 2
37.228718 | 37.54234 37.22871 | 38.59887 37.54234 | 38.59887
Media 49 49 Media 85 45 Media 49 45
3.2760021 | 3.551250 3.276002 | 2.895930 3.551250 | 2.895930
Varianza 9 7 Varianza 19 09 Varianza 7 09
Observaciones 17 17 Observaciones 17 17 Observaciones 17 17
Coeficiente de correlacion de | 0.9016304 Coeficiente de correlacion de | 0.924406 Coeficiente de correlacion de | 0.938167
Pearson 3 Pearson 64 Pearson 14
Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las
medias 0 medias 0 medias 0
Grados de libertad 16 Grados de libertad 16 Grados de libertad 16
1.5720688 8.176359 6.643315
Estadistico t 88 Estadistico t 1 Estadistico t 5
0.0677490 2.0871E- 2.8241E-
P(T<=t) una cola 61 P(T<=t) una cola 07 P(T<=t) una cola 06
1.7458836 1.745883 1.745883
Valor critico de t (una cola) 69 Valor critico de t (una cola) 67 Valor critico de t (una cola) 67
0.1354981 4.1743E- 5.6481E-
P(T<=t) dos colas 22 P(T<=t) dos colas 07 P(T<=t) dos colas 06
2.1199052 2.119905 2.119905
Valor critico de t (dos colas) 85 Valor critico de t (dos colas) 29 Valor critico de t (dos colas) 29
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1 2 1 3 2 3
Variable Variable | Variable Variable | Variable
Metodologias NDRE Variable 1 2 Metodologias NDRE 1 2 Metodologias NDRE 1 2
0.3887184 | 0.388322 0.388718 | 0.391807 0.388322 | 0.391807
Media 17 84 Media 42 91 Media 84 91
7.02837E- | 8.8903E- 7.0284E- | 5.6266E- 8.8903E- | 5.6266E-
Varianza 05 05 Varianza 05 05 Varianza 05 05
Observaciones 17 17 Observaciones 17 17 Observaciones 17 17
Coeficiente de correlacion de | 0.9670631 Coeficiente de correlacion de | 0.986450 Coeficiente de correlacion de | 0.962926
Pearson 14 Pearson 2 Pearson 97
Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las
medias 0 medias 0 medias 0
Grados de libertad 16 Grados de libertad 16 Grados de libertad 16
0.6498145 8.084127 4.800369
Estadistico t 67 Estadistico t 9 Estadistico t 4
0.2625162 2.4202E- 9.809E-
P(T<=t) una cola 47 P(T<=t) una cola 07 P(T<=t) una cola 05
1.7458836 1.745883 1.745883
Valor critico de t (una cola) 69 Valor critico de t (una cola) 67 Valor critico de t (una cola) 67
0.5250324 4.8404E- 0.000196
P(T<=t) dos colas 93 P(T<=t) dos colas 07 P(T<=t) dos colas 18
2.1199052 2.119905 2.119905
Valor critico de t (dos colas) 85 Valor critico de t (dos colas) 29 Valor critico de t (dos colas) 29
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1 2 1 3 2 3
Variable Variable | Variable Variable | Variable
Metodologias ACP1 Variable 1 2 Metodologias ACP1 1 2 Metodologias ACP1 1 2
0.3472985 | 0.349544 0.347298 | 0.351752 0.349544 | 0.351752
Media 75 1 Media 6 8 Media 1 8
7.09229E- | 7.2312E- 7.0923E- | 5.1619E- 7.2312E- | 5.1619E-
Varianza 05 05 Varianza 05 05 Varianza 05 05
Observaciones 17 17 Observaciones 17 17 Observaciones 17 17
Coeficiente de correlacion de | 0.9456978 Coeficiente de correlacion de | 0.986334 Coeficiente de correlacion de | 0.960100
Pearson 06 Pearson 62 Pearson 92
Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las Diferencia hipotética de las
medias 0 medias 0 medias 0
Grados de libertad 16 Grados de libertad 16 Grados de libertad 16
3.3184623 10.29264 3.540637
Estadistico t 32 Estadistico t 93 Estadistico t 73
0.0021734 9.1804E- 0.001359
P(T<=t) una cola 38 P(T<=t) una cola 09 P(T<=t) una cola 89
1.7458836 1.745883 1.745883
Valor critico de t (una cola) 69 Valor critico de t (una cola) 67 Valor critico de t (una cola) 67
0.0043468 1.8361E- 0.002719
P(T<=t) dos colas 77 P(T<=t) dos colas 08 P(T<=t) dos colas 77
2.1199052 2.119905 2.119905
Valor critico de t (dos colas) 85 Valor critico de t (dos colas) 29 Valor critico de t (dos colas) 29
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11.6. Anejo 6: Script R correlacion datos de produccion

#Primero creamos un directorio del cual se van a tomar los datos. En este caso la cargamos en la
carpeta C:/

setwd(*"c:/prueba™)

#Lo siguiente es la lectura del documento txt para convertirlo en una matriz para poder realizar
posteriormente la regresion lineal. Hay que marcar que tiene encabezado, que separe por tabula-
ciones y que la division decimal es de ,.

datos<-read.table(**'metodologial.txt',sep=""\t"",header=TRUE, dec=""."")
#el comando head muestra como quedaria representada la tabla en formato de matriz
head(datos)

#Primero realizamos una correlacion basica para observar como se comportan las distintas varia-
bles del documento para asi coger aquellas variables con una mayor correlacion.

cor(datos)

#Una vez observados los datos de correlacion se pueden observar los distintos graficos de disper-
sion para asi hacerse a una pequefia idea de la dispersion

plot(datos)

#Ya generada la correlacion basica se genera la regresion lineal de los distintos aspectos agron6-
micos con los indices de vegetacion y el componente principal.

#EI comando que se realiza para la regresion lineal debido a que el valor de r2 no varia en gran
cantidad de un tipo de regresion a otro.

cl<-Im(datos$Prodsinhum ~ datos$NDVI)
#Para observar sus datos se pone lo siguiente:
summary(cl)

c2<-Im(datos$Prodsinhum ~ datos$GNDV1)
summary(c2)

c3<-Im(datos$Prodsinhum ~ datos$RV1)
summary(c3)

c4<-Im(datos$Prodsinhum ~ datos$NDRE)
summary(c4)

c5<-Im(datos$Prodsinhum ~ datos$CP1)
summary/(cb)

c6<-Im(datos$Peso ~ datos$NDVI)
summary(c6)

c7<-Im(datos$Peso ~ datos$GNDVI)
summary(c7)

c8<-Im(datos$Peso ~ datos$R V1)
summary/(c8)

c9<-Im(datos$Peso~ datosSNDRE)
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summary/(c9)

c10<-Im(datos$Peso ~ datos$CP1)
summary(c10)

cll<-Im(datos$Paja ~ datos$SNDVI)
summary(cl1)

cl2<-Im(datos$Paja~ datossGNDVI)
summary(c12)

cl13<-Im(datos$Paja ~ datos$R V1)
summary(c13)

cla<-Im(datos$Paja ~ datosSNDRE)
summary(c14)

cl15<-Im(datos$Paja ~ datos$CP1)
summary(c15)

cl6<-Im(datos$Indice ~ datossNDVI)
summary(c16)

cl7<-Im(datos$Indice ~ datos$GNDVI)
summary(cl7)

c18<-Im(datos$indice ~ datos$R V1)
summary(c18)

c19<-Im(datos$Indice ~ datos$NDRE)
summary(c19)

c20<-Im(datos$indice ~ datos$CP1)
summary(c20)

#Una vez generado los datos se puede representar como se distribuyen cada uno de ellos de la si-

guiente forma.
#por ejemplo la primera regresion
plot(NDVI~Prodsinhum,data=datos)
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