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RESUMEN

En el pasado los inventarios de dafios forestales se realizaban principalmente
segun métodos de muestreo de campo tradicionales. Esto empez a cambiar a
finales de los afios 80, cuando numerosos autores empezaron a plantear
alternativas basadas en técnicas de teledeteccion para estimar la extension y la
intensidad de los dafios en las masas forestales debidos a plagas. Desde
entonces estas técnicas se han desarrollado ampliamente, y actualmente el
empleo de APR’s (Aeronave pilotada remotamente) con camaras
multiespectrales ofrecen una multitud de posibilidades para el andlisis de estas
masas con una resolucion espacial de centimetros (niveles digitales utilizados
para expresar los datos recogidos), destacando principalmente la evaluacion del
estado sanitario de las mismas. En este trabajo se ha evaluado la afeccién
sufrida en masas de Pinus radiata, a causa de una plaga conocida como banda
marron (Lecanostica acicola). Para ello se han calculado 16 indices de
vegetacion, seleccionando 6 indices que son mas significativos para este
estudio, a partir de imagenes captadas con dos camaras: RGB y multiespectral,
montadas en un APR.

Mediante un andlisis estadistico GLM (General Linear Models), se ha verificado
que existen diferencias significativas entre los valores de los indices de
vegetacion evaluados para la localizacion de los arboles infectados por
Lecanostica acicola en las masas de Pinus radiata. El modelo ha mostrado que
el indice NDVI es el que mas se ajusta a las zonas afectadas por la plaga,
teniendo el modelo una exactitud del 92% y una sensibilidad del 88%.

Palabras clave: Lecanostica acicola, Pinus radiata, APR, indices de vegetacion.

ABSTRACT

In the past, forest damage inventories were carried out mainly according to
traditional field sampling methods. This began to change at the end of the 1980s,
when numerous authors began to propose alternatives based on remote sensing
techniques to estimate the extent and intensity of damage to forest stands due to
pests. Since then these techniques have been widely developed, and now the
use of RPA's (remotely piloted aircraft) with multispectral cameras offer a
multitude of possibilities for the analysis of these stands with a spatial resolution
of centimeters (digital levels used to express the data collected), highlighting




mainly the evaluation of the health status of them. In this work we have evaluated
the affection suffered in stands of Pinus radiata, due to a plague of Lecanostica
acicola. For this purpose, 16 vegetation indices have been calculated, selecting
6 indices that are more significant for this study, from images captured with two
cameras: RGB and multispectral, mounted on an APR.

By means of a GLM (General Linear Models) statistical analysis, it has been
verified that there are significant differences between the values of the vegetation
indexes evaluated for the location of the trees infected by Lecanostica acicola in
the stands of Pinus radiata. The model has shown that the NDVI index is the most
suitable for the areas affected by the pest, with the model having an accuracy of
91% and a sensitivity of 88%.
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1. INTRODUCCION
1.1 JUSTIFICACION

Los bosques de Pino Radiata, Pino de Monterrey o Pino insigne (Pinus radiata)
son mayoritariamente plantaciones con una finalidad productora cuyas
caracteristicas intrinsecas (masas puras, coetaneas de especies aléctonas)
aumentan su susceptibilidad a sufrir plagas. A pesar de que esta especie de pino
puede sufrir distintos tipos de plagas de insectos (Thaumetopoea pitocampa
Schiff., Tomicus piniperda L.,) asi como distintas enfermedades (Fusarium spp.,
Dothistroma pini etc), en la actualidad, la enfermedad de la banda marrén
(Lecanosticta acicola) es la que estd causando un dafio mayor en noroeste
peninsular, especialmente en Pais Vasco donde se estima que uno de cada tres
pinos esta infectado. Se trata de un hongo que produce la caida prematura de
aciculas de todas las edades provocando la defoliacion completa del arbol hasta
su muerte.

En el caso de Asturias la situacion no es actualmente tan grave como en el Pais
Vasco, pero ya se han detectado varios focos de la enfermedad, y se prevé que
Su expansion continle, especialmente en la zona occidental del Principado. Ante
este escenario, se hace indispensable contar con herramientas de
monitorizacion del dafio que permitan detectar la enfermedad tempranamente y
actuar con rapidez para poder erradicarla o al menos, disminuir en la medida de
lo posible sus efectos negativos. Para ello, el uso de sensores remotos como las
camaras multiespectrales montadas en un APR (Aeronave Pilotada
Remotamente) permite obtener una gran cantidad de informacion espacial con
una resolucion muy alta del estado sanitario de las masas que se pueda utilizar
para localizar la enfermedad en menos tiempo, actuar sobre ella (en caso de ser
posible) y prevenir su expansion.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo de este trabajo es disefiar una metodologia para la deteccién de
zonas afectadas por Lecanosticta acicola en masas de Pino Radiata a partir de
imagenes multiespectrales tomadas con un APR que permite cubrir areas
relativamente extensas a poca distancia de los arboles, con alta resolucién
espacial.




1.3 PLAGAS Y ENFERMEDADES FORESTALES

1.3.1 PLAGAS Y ENFERMEDADES

La proteccién del monte tiene una larga historia de investigacion y esfuerzo,
desarrollado en medio de continuos cambios en las estructuras institucionales,
desde el inicio de la Escuela Especial de Ingenieros de Montes en 1846, hasta
el traspaso de las competencias de Sanidad Forestal a las Comunidades
Auténomas en 1981.

Los organismos que se encargan de la sanidad forestal deben afrontar serios
retos derivados de la nueva demanda de valor multifuncional de los montes y de
los efectos del cambio global. Entre ellos cabe destacar el seguimiento a largo
plazo de las dindmicas poblacionales, la conservacion de la biodiversidad, el uso
de métodos sostenibles (control bioldégico y bio-técnico), la integracion del
manejo sanitario en la gestién selvicola, los problemas de falta de vigor, el
aumento del estrés en el arbolado y la introduccion de organismos foraneos.

Segun los datos de la FAO (FAOSTAT, 2012), los dafios causados por insectos
afectan a casi 35 millones de hectareas de bosque cada afio, principalmente en
las zonas templadas y boreales. Canada es el pais del mundo con mayor nimero
de superficie forestal afectada por insectos (17,2 millones de hectareas). En lo
que se refiere a enfermedades, Rusia, con 1,1 millones de hectéreas, ocupa el
primer lugar. El resto de afecciones bidticas pueden llegar a suponer un
verdadero problema fitosanitario, como en el caso de la India (25,5 millones de
hectareas).

En Europa se ha producido un incremento notable en las afecciones causadas
por las enfermedades. Pasé de 0,84 millones de hectareas en 1990 a 2,07
millones de hectareas en 2005, y es probable que esta tendencia siga en
aumento debido a las consecuencias del cambio climético.

1.3.2 REDES DE SEGUIMIENTO

En la década de los afios ochenta crecio la preocupacion, en el centro y norte de
Europa, por el decaimiento de los bosques como consecuencia de fenémenos
de contaminacién atmosférica (lluvia acida). Por ello, se establecié el programa
de cooperacion internacional para la Evaluacion y seguimiento de tales efectos
(ICP-Forests), dentro del convenio sobre la contaminacion atmosférica
transfronteriza a gran distancia de la Comisién Econdmica de Naciones Unidas




para Europa (1985).

Para ello se disefiaron dos niveles en los que se deberian desarrollar los
programas de seguimiento y estudio: Red de nivel | y .

Durante varias décadas de existencia, las redes de seguimiento forestal de ICP-
Forests se han convertido en uno de los sistemas de bio-seguimiento mas
amplios del mundo, proporcionando datos a la comunidad cientifica
internacional. Estas Redes aportan informacion de cuatro de los indicadores de
Gestidon Forestal Sostenible de Forest Europe recogidos dentro del Criterio 2
(salud y vitalidad forestal): 2.1. Deposicion de contaminantes atmosféricos, 2.2.
Estado de los suelos forestales, 2.3. Defoliacion y 2.4. Dafos Forestales.

Actualmente se han integrado otras redes de seguimiento como los Inventarios
Forestales Nacionales o la red LTER Europe (seguimiento de ecosistemas).

Las Redes se Seguimiento de los Bosques presentan las siguientes
caracteristicas:

Red de nivel I: Red Europea de Seguimiento de Dafios en los Bosques para
conocer la distribucion y evolucion de los dafios. Constituida por una malla
sistemética de 16 km x 16 km, estableciéndose un punto de muestreo con 24
arboles muestra en cada cruce de la malla. En cada punto de Nivel | se evalian
los dafos en la vegetacion mediante la observacién anual de parametros basicos
sobre el estado sanitario del arbolado tales como la defoliacion, la decoloracion
y los agentes dafiinos (biéticos y abiodticos). Se encuentra operativa desde el afio
1987. En Espafia se localizan 620 puntos de muestreo.

Red de nivel Il: Red Paneuropea de Seguimiento Intensivo y Continuo de los
Ecosistemas Forestales que tiene por objeto obtener una informacion mas
precisa de los principales ecosistemas forestales europeos, profundizando en las
relaciones causa-efecto que inciden sobre el estado de salud de las diferentes
formaciones forestales y realizandose en las parcelas de muestreo mediciones
y observaciones mas precisas y con mayor periodicidad que en los puntos de
Nivel | (deposicion atmosférica, variables meteoroldgicas, quimica foliar, etc.). La
Red se encuentra operativa desde 1993-1994.

La evaluacion continua de las parcelas que constituyen las Redes Europeas es
un método util para conocer el estado de salud aparente del arbolado y la
evolucion sanitaria de las formaciones forestales existentes.

Espafa

Como ya se ha comentado anteriormente, se localizan 620 puntos de muestreo
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de la Red de Nivel I, y 30 parcelas de Nivel II, que representan los principales
sistemas forestales espafioles. Estas parcelas de Nivel Il son diferentes en
grados de intensidad (en cuanto al numero y frecuencia de las evaluaciones y
mediciones que en ellas se realizan).

Los dafios en las masas forestales se concentran principalmente en los agentes:
abidticos (31,5%), los insectos (24,8%) y sin menos preciar los hongos (9,5%).
Asi lo reflejan los datos correspondientes al afio 2011 tomados de la red de
seguimiento.

1.4 PROBLEMAS SANITARIOS PINUS RADIATA

A pesar de que el Pino Radiata completd las rentas de gran parte de la poblacion
rural de Asturias durante el siglo XX, en la actualidad su plantacion disminuye
por varios factores como el precio de la madera o el turno de corta mas largo (35
afos) que el de otras especies como el eucalipto (17 afios). A pesar de esta
tendencia, las masas de Pino Radiata en Asturias todavia suponen un 10% del
total plantado en Espania.

35%
30% -

25%
20%
15%

10%
- []
0% - T T - f f
e )
<

Figura 1. Agentes causantes de dafios en las masas forestales de pino radiata en Espafia 2011, en porcentaje de
dafio. Fuente: MAGRAMA (2012)

Los bosques de Pino Radiata en Espafia son masas de repoblacion artificial, que
relinen en su conjunto las caracteristicas que favorecen el ataque de plagas y
enfermedades. Por otro lado, las exigencias edafolégicas y climaticas del pino
insigne en su habitat natural de California provocan que, en nuestro pais se le
encuentre principalmente en una estrecha area geografica del Norte de la
Peninsula Ibérica en altitudes inferiores a los 800 metros. Sin embargo, la
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elevada rentabilidad econdémica de este pino ha propiciado su plantacién en
estaciones que se alejan en mayor o menor medida de su 6ptimo, provocando
con ello la debilidad fisiol6gica de la masa y favoreciendo el ataque de plagas y
enfermedades (Figura 1).

La plaga méas importante que padece el Pinus radiata es la procesionaria del pino
(Thaunetopoea pityocampa Schiff) que causa intensas defoliaciones, que
provocan severas pérdidas de produccion. En las etapas de vivero y repoblacion
joven son frecuentes los dafios causados por Hylobius abietis L. y Rhyacionia
duplana Hbn., en repoblaciones mas desarrolladas Rhyacionia buoliana Schiff. y
Pissodes notatus F., y en los ultimos afios cuando estd préoximo a su
aprovechamiento maderero es la época mas susceptible de ser atacado por los
escolitidos, que sienten verdadera preferencia por los pies debilitados,
destacando Tomicus piniperda L. e Ips sexdentatus Boern. De manera
excepcional, se han detectado dafos de Porthetria dispar L. en pinos radiata con
sotobosque de Erica sp (COBOSSUAREZ Subdireccion General Sanidad
Vegetal, de Agri-cultura, Alimentacion, & Bravo, 1990).

Respecto a las enfermedades se agrupan segun el érgano sobre el que efectlan
el dafio. En semillas y plantulas, son frecuentes las marras de origen fangico,
provocadas por Fusarium spp. Pythium spp. Botrytis spp., en las raices
Armillariella mellea (Vahl. ex Fr.) Karst; En los brotes es frecuente la infeccion de
Sphaeropsis sapinea (Fr.) Dyko y Sutton; y entre los hongos defoliadores
destaca por su caracter primario Mycosphaerella pini (banda roja) cuyo anamorfo
es Dothistroma pini; Lophodermium pinastri (Schrader) Chev. cuyo anamorfo es
Leptostroma pinastri Desm., defoliador primaveral de aciculas. Como ultima
enfermedad, cabe destacar la producida por un nuevo hongo defoliador de
caracter primario Lecanosticta acicola (banda marrén) muy similar a
Mycosphaerella pini, que desde la primavera-verano de 2018 desencadena un
crecimiento explosivo en area del Pais vasco y varias zonas del Principado de
Asturias.
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1.5 LECANOSTICTA ACICOLA

El area de origen de este hongo es América Central, donde tiene un amplio rango
de hospedantes y se presenta en una amplia variedad de habitats. Lecanosticta
acicola causa una enfermedad en las aciculas de muchas especies del género
Pinus. En Estados Unidos se conoce este hongo desde el siglo XVIII. En Europa
este hongo se introdujo desde América del Norte, como consecuencia del
movimiento de material vegetal infectado.

Figura 2. Detalle dafios producidos por Lecanosticta acicola en Pinus radiata. Fuente: Librery Wiley

La banda marrdn del pino (Lecanosticta acicola) produce la caida prematura de
aciculas de todas las edades. El dafio producido en las aciculas es el mismo que
causa la banda roja (Mycosphaerella pini), pero se diferencian en la morfologia
de sus esporas y por métodos moleculares.

Lecanosticta acicola es el anamorfo del hongo Mycosphaerella dearnessii y el
pino mas sensible a su infeccion es el Pinus radiata. Este hongo produce tanto
conidios (esporas asexuales) como ascosporas (esporas sexuales). Se conoce
como anamorfo a la fase asexual de los hongos superiores, capaz de
reproducirse asexualmente mediante conidios. Estos se reproducen de una u
otra forma dependiendo del clima:

Tiempo humedo - libera conidios en una masa pegajosay se dispersan a corta
distancia.

Tiempo seco —> libera ascosporas que pueden dispersarse a larga distancia
gracias al viento.
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Climas calidos y humedos - se producen los dos tipos de esporas

Climas frios - solo se producen conidios en acérvulos debajo de la epidermis
del hospedante hasta que su presion acaba por romperla, liberando los conidios
sobre las aciculas caidas, siendo transportados por las gotas de lluvia y los
vientos humedos hasta las aciculas de la parte baja de las copas, sobre todo
entre los meses de mayo y agosto. Estos conidios penetran por los estomas de

las aciculas.

Banda marrdn: Lecanosticta acicola
Banda roja: Dothistroma pini, D. septosporum
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Figura 3. Reproduccion Lecanosticta acicola. Fuente: HEALTHY FOREST

Los dafios producidos por las reiteradas infecciones en afios consecutivos
producen la muerte de los ramillos y disminuyen el crecimiento esperado de los
arboles. Un grado alto de humedad en el ambiente acorta el periodo de
incubacion del hongo y aumenta el grado de infeccion. La infeccion se produce
en un amplio intervalo de temperaturas, siendo la temperatura éptima para la
infeccion de 30° C durante el dia'y 21° C por la noche.

Los primeros sintomas de la infeccién se producen sobre el mes de junio donde
comienza la aparicion de bandas amarillentas en las aciculas y moteados rojizos
en los extremos apicales. Mas tarde las bandas amarillentas se vuelven rojizas
con bordes delimitados mas oscuros, igual que sucede en la enfermedad de la
banda roja. En Asturias la infeccion de Lecanosticta acicola es mas severa en la
parte baja de la copa debido a la forma de reproduccion asexual, pero puede ir
ascendiendo por el tronco hasta secar el arbol completo cuando el ataque se
produce a lo largo de varios afios

14



No hay un tratamiento muy efectivo de este hongo en Espafa, pero en este
momento hay provincias como Pais vasco que empiezan a emplear, de forma
experimental, el tratamiento aéreo de oxido cuproso que esta demostrando cierta
efectividad frenando su avance, asi como su inocuidad medioambiental, segun
las Agencias Europeas de Proteccion de Plantas (EPPO). Algunos comunicados
de asociaciones y gobiernos locales, como en Asturias y la guarderia del Pais
Vasco, asesoran e informan sobre medidas selvicolas que minimicen el riesgo
de infeccion con clareos y desbroces provocando ventilacién en la masa.
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Figura 4. Distribucion de Lecanosticta acicola. Fuente: Population Biology Genetic Analyses Suggest Separate
Introductions of the Pine Pathogen Lecanosticta acicola Into Europe

1.6 DETECCION DE PLAGAS MEDIANTE
TELEDETECCION: ANTECEDENTES

Las técnicas empleadas hasta el momento en teledeteccion en la Peninsula
Ibérica sobre algunas masas forestales se han desarrollado a través del proceso
de decaimiento, y a factores climaticos (Martinez-Vilalta y Pifiol 2002; Navarro et
al. 2004). El término “decaimiento de las zonas forestales” hace referencia al
estado de deterioro de los ecosistemas forestales incluyendo cambios
metabdlicos, problemas de reproduccién, prematura senescencia de la hoja,
decoloracién, disminucién y alteraciones del crecimiento, alteraciones de las
ramas y de la morfologia de la copa, pérdida de follaje, y la muerte del arbol
(Innes, 1993).
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La mortalidad de los arboles debido al cambio climatico es un fenébmeno que ha
sido bien documentado en areas como Nuevo México (bosques de enebros sp.
y Pinus edulis) (Allen y Breshears 1998), Francia, Italia y Suiza (bosques de
Pinus sylvestris L) (Rebetez y Dobbertin 2004), o Espafa (bosques de P.
sylvestris) (Martinez-Vilalta y Pifiol 2002) y formaciones de Quercineas,
particularmente encinas y alcornoques (Navarro et al., 2004), por citar algunos
ejemplos.

Otros elementos que pueden influir en el decaimiento de forma sinérgica, son los
insectos, patdgenos y parasitos, cuyos efectos negativos se incrementan bajo el
nuevo escenario climatico segun la Teoria del Decaimiento Forestal (Manion
1981, Bigler et al. 2006) y segun diversos estudios (Williams y Liebhold 1995,
Verkaik et al. 2009, Prieto et al 2012, Jaworsky y Hilszczanski 2013).

Estos factores condicionan el buen funcionamiento fisiolégico de un é&rbol y
reducen su vigor y capacidad potencial de defenderse. Esa pérdida de vigor
puede verse reflejada en los indices espectrales de vegetacion que se obtiene
de las bandas espectrales procedentes de imagenes capturadas con sensores
remotos como las cadmaras multiespectrales o hiperespectales montadas en
satélites o en APRs. Las principales variables son la decoloracion y defoliacion.

Los estudios mas destacados que detectan y evaltan la gravedad de los dafios
en masas forestales, es el trabajo de Townsend et al. (2012), que utilizo
imagenes Landsat, para predecir la severidad de defoliaciébn causada por
Lymantria dispar en bosques caducifolios, deteccidon de &rea forestales
infectadas por el ataque de insectos en masas de eucaliptos (Alvarez Taboada,
Lorenzo Cimadevila, Rodriguez Pérez, Picos Martin, & Valero Gutiérrez Del
Olmo, 2005), o estudios de analisis multiespectrales que permiten la prediccién
de la distribucién anual de las zonas defoliadas y pueden proporcionar datos
sobre el rebrote en periodos en los que los registros de campo no estan
disponibles (Jepsen et al., 2009).

Respecto a Lecanosticta acicola, cabe destacar el estudio de distribucion
genética mundial de este ascomiceto realizado por Janou$ek et al. (2016), o la
evaluacion de la banda roja de Pinus radiata utilizando imagenes
hiperespectrales capturadas con APR’s en Australia (Coops et al., 2003) a partir
de las cudles se calcularon una serie de indices de vegetacion con dos enfoques
diferentes a escala de copa y se relacionaron las estimaciones de gravedad del
dafo medidas en el terreno.
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1.7 RESPUESTA ESPECTRAL DE LA VEGETACION

El sol emite una gran cantidad de radiacion electromagnética y la distribucion
energética de esta radiacion se denomina espectro electromagnético. Este
espectro electromagnético se divide en segmentos o bandas para su estudio.
Estas bandas se extienden, de manera creciente, desde los rayos gamma, rayos
X, luz ultravioleta, luz visible, rayos infrarrojos hasta las ondas de radio.

En general, cuando la radiacion solar incide sobre un material, una parte de esta
radiacion es reflejada y otra absorbida. Es decir que cada material esta
relacionado intimamente con la reflectancia de dicho objeto porque cada material
tiene un rasgo de absorcién en funcién de los constituyentes quimicos. Estos
rasgos se localizan en longitudes de onda concretos, como la clorofila que se
encuentra en el espectro visible, por lo tanto, posibilita el estudio de los
materiales.

Rayos
gamma

Tipo de radiacién | Ondas de radio | Microondas Infrarrajo Itravioleta| Rayos X

Longitud de'onda 30 mm
(aproximada)

1 mm 10 nm 0.1 nm

Luz visible

700 nm 600 nm 500 nm 400 nm

Figura 5. Espectro electromagnético. Fuente: Khanacademy

Una forma de estudiar la vegetacion mediante la teledeteccion es un parametro
calculado a partir de las distintas bandas de reflectividad que afectan al
comportamiento de las especies vegetales, denominado indice de vegetacion.
Las bandas comunes de las especies vegetales que mas interaccionan en su
comportamiento son la banda roja (RED) y el infrarrojo cercano (NIR), esto es
porque la banda roja esta relacionada con la clorofila y la infrarroja con la
densidad de vegetacion verde (Gilabert, Gonzalez-Piqueras, & Garcia-Haro,
n.d.).
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Los pigmentos de clorofila absorben la luz azul y roja por la fotosintesis. La luz
verde es reflejada por la fotosintesis, razén por la cual muchas de las plantas
aparecen verdes. El espectro de reflectancia de la vegetacion verde muestra
picos de absorcion de azul y rojo. Estos son causados por una fuerte absorcion
de la clorofila (Meer et al., 2002). La hoja sana presenta baja reflectancia de la
clorofila y la alta reflectancia del infrarrojo cercano, asociada con la estructura
interna de la planta sana y el contenido de agua. (Chuvieco, 2002).

En el caso de que la hoja esté enferma, la clorofila se degrada mas rapido que
los carotenos (Sanger, 1971). Este efecto genera un incremento en la
reflectancia de la longitud de onda roja, debido a la reduccién de la absorcién de
la clorofila. Carotenos y Xantofilos ahora son los dominantes en las hojas, y las
hojas aparecen amarillas debido a que los carotenos y xantofilos absorben luz
azul y reflejan la luz verde y roja.

1.8 USO DE APR’S EN CONTROL DE PLAGAS

La teledeteccién se ha basado, de forma tradicional, en el uso satélites para la
obtencion de imagenes multiespectrales. En la actualidad, las nuevas
tecnologias y la necesidad de obtener mayor precision en la resolucion de
imagenes han llevado al desarrollo de los APR’s para un sinfin de usos. En el
caso del control de plagas mediante el uso APR’s se ha experimentado un
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enorme crecimiento debido a que puede obtener datos de alta resolucion, en
tiempo real con un esfuerzo de muestreo muy pequefio.

Para realizar este control mediante APR’s es necesario obtener informacion
sobre las distintas bandas del espectro electromagnético. Para ello se utilizan
distintos tipos de sensores, siendo los mas comunes las camaras
multiespectrales que son camaras que recogen imagenes haciendo uso de
diferentes frecuencias de onda simultaneamente, siendo estas imagenes con
una resolucién de pixel de unos centimetros (Mahlein, 2016).

En el area forestal, el control de plagas es de vital importancia debido, sobre
todo, a los monocultivos. Generalmente los bosques se encuentran en zonas de
dificil acceso y son de grandes dimensiones lo que provoca la dificultad del
monitoreo en cuanto a las afecciones.

La introduccion de la teledeteccion mediante APR’s favorece el estudio de
plagas, reduciendo los costes de vigilancia y aumentando la rapidez de
respuesta. Se obtienen las bandas de reflectancia mediante APR’s, que a través
de la firma espectral permite detectar, identificar y clasificar el dafio provocado
por las plagas para poder actuar posteriormente sobre ellas.

Percent Defoliation
0-20
20-40
40-60
60-80
80-100

- Non Forest

Figura 8. Evolucion del dafio provocado en afios consecutivos por Lymantria dispar. Fuente: INIA
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2. MATERIAL Y METODOS
2.1 ZONA DE ESTUDIO

El presente estudio se ha llevado a cabo en dos masas diferentes de Pinus
radiata situadas en el occidente del Principado de Asturias. Debido a que forman
parte de un proyecto de investigacion en activo y cuyos resultados aun no se han
publicado, no se puede difundir su localizacién exacta. Sin embargo, en las
Figuras 10 y 11, se recoge una ortofoto de las dos zonas con el fin de conocer el
aspecto que tienen:

ASTURIAS

Figura 9. Zona de estudio. Fuente: La nueva Espafia

Figura 10. Zona de estudio 1 Figura 11. Zona de estudio 2
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A la vista de las Figuras 10 y 11, se aprecia que en ambas zonas la mayor parte
de la vegetacion estd compuesta por plantaciones de Pino Radiata, de diferentes
edades, pero también por praderas y otros elementos del paisaje. Estas
plantaciones son de caracter privado y su finalidad es la produccion de madera
para aserrado. Ambas zonas de estudio estdn afectadas Lecanosticta acicola
como han verificado los andlisis llevados a cabo en laboratorio de fitopatologia.
Ambas zonas caracterizandose por ser una zona de pendientes suaves de
orientacion suroeste.

2.2 TOMA DE DATOS Y PROCESADO DE IMAGENES

2.2.1 PLANIFICACION Y EJECUCION DEL VUELO

El APR empleado fue el modelo eBee RTK. Este APR es un modelo de ala fija
construido con espuma de polipropileno que le proporciona gran ligereza y un
bajo consumo de energia. Tiene incorporado un sistema que corrige la ubicacién
de las imagenes en tiempo real llamado RTK (Real Time Kinematic). Este
sistema mantiene una conexion de datos, como GSM o WiFi, con una estacion
a través de un ordenador que controla el vuelo. Las posiciones de la cAmara se
calculan en tiempo real ayudando a corregir la posicion en 2-3 cm de precision.

La planificacion del vuelo se llevé a cabo mediante el software eMotion 3 de la
empresa senseFly. Este software crea rutas de vuelo mediante bloques, es decir,
el piloto incorpora la parcela de estudio y el software genera automaticamente el
vuelo mediante lineas paralelas a modo de bloque, como se puede observar en
la Figura 12.
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Figura 12. Planificacion de vuelo en eMotion 3.
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Los parametros mas importantes en la configuracion del vuelo son el nimero de
pasadas a recorrer sobre la superficie de trabajo, la inclinacién de la cAmara, la
frecuencia de toma de imagenes, la altitud del vuelo y el porcentaje de
solapamiento entre imagenes

El solapamiento de las imagenes es fundamental para conseguir resultados de
calidad, con imagenes nitidas y sin superficies descubiertas de forma que se
puedan obtener productos fotogramétricos muy precisos (ortomosaicos, nubes
de puntos, modelos digitales etc). El elevado grado de homogeneidad del
arbolado presente en la zona de estudio con suaves pendientes provoca que las
imagenes se tomaron con un solapamiento muy elevado (90% lateral y un 80%
longitudinal) para garantizar que no hubiese problemas en el procesado de las
imagenes debido a que estas requieren mayor solape y a que el arbolado es
homogéneo dificultando la unién en las imagenes.

La cAmara multiespectral que se utilizé para la toma de datos en amabas zonas
de estudio es el modelo Sequoia de PARROT (Figura 13), caracterizada por su
pequefio tamafio y por incorporar un sensor de luz incidente (sensor de
irradiancia) que permite comparar imagenes tomadas en diferentes condiciones
de luz. Captura cuatro bandas espectrales (Figura 14) y cAmara RGB adicional
gue guarda automaticamente las imagenes en una tarjeta SD.

Resolucion (GSD): Green Vegetation Reflectance
13cm/pixel a 120 m.

Céamara RGB: 16 N |

Mpx. - .k
Campo de vision: N = 7
63.9° i L]

Bandas espectrales:
Figura 13. Camara Sequoia. Fuente: ~ Verde, Rojo, red Edge Figura 14. Longitud de onda camara
PARROT e infrarrojo cercano. Sequoia. Fuente: TecniTop
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La longitud de onda de las distintas bandas es la siguiente (Tabla 1):

Tabla 1. Valores de longitud de onda por banda. Fuente: TecniTop.

BANDA NOMBRE LONGITUD DE ONDA
Banda 1 GREEN 550nm
Banda 2 RED 660nm
Banda 3 REDEDGE 735nm
Banda 4 NIR 790nm

2.2.2 PROCESADO DE IMAGENES

Las imagenes obtenidas en ambos vuelos fueron procesadas en Pix4D, un
software de fotogrametria que, a partir de imagenes con solape, genera puntos
en comun entre ellas para construir ortomosaicos, y otros productos como
modelos digitales de superficie, modelos digitales del terreno o nube de puntos
entre otros. En este caso, se utilizaron los ortomosaicos de reflectancia de las

bandas GREEN, RED, REDEDGE y NIR procedentes de la camara Sequoia.

Nuevo

prcyfg_tg Imagenes Sequoia

MDS
Ortomosaico bandas
reflectancia

Proceso 3

Figura 15. Flujo de trabajo P1X4D.

Flujo de trabajo Pix4D:

Una vez descargadas las imagenes del APR, se importaron desde Pix4D junto
con los datos de posicionamiento capturados durante el vuelo. Este proceso de

Calibracign
puntos homologos
emparejamientos

Proceso 1

Proceso 2

Creacion nube de
puntos

importacion georreferencia las imagenes y las prepara para ser analizadas.
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El proceso de analisis que se llevd a cabo en Pix4D se estructuré en dos pasos

1- Procesado inicial: Calibracién de las camaras, busqueda de puntos
homologos y emparejamientos.

2- Procesado final: Creacion del MDS y ortomosaico para cada banda en
valores de reflectancia.

Cabe destacar, que para obtener unos valores de reflectancia validos que no se
vean afectados por las condiciones atmosféricas del dia del vuelo, se necesita
hacer una calibracion radiométrica de todas las bandas captadas por la camara
Sequoia. Para ello, se utilizé una diana de calibracion (Figura 16) que permite
comparar los valores del albedo entre diana y los valores de las imagenes
obtenidas.

Figura 16. Diana de calibracion. Fuente: CETEMAS

Una vez finalizado el proceso se obtienen las ortomosaicos de reflectancia de
cada banda con los valores de reflectancia corregidos que seran la base para el
calculo de los indices de vegetacion.

2.2.3 CALCULO INDICES DE VEGETACION

Se ha realizado una revision bibliografica de los indices de vegetacion utilizados
en distintos articulos cientificos, como Raun et al (2005); Kitchen et al (2008), o
Kauth, R., y G. Thomas 2011; Holland y Schepers, 2011. De estos se han
propuesto 16 que son aptos para este estudio (Tabla 2). Estos indices de
vegetacion se pueden clasificar en 2 categorias: verdor de banda ancha y
pigmentacién de la hoja.
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Los indices de vegetacion de verdor de banda ancha proporcionan una medida
de la cantidad y calidad general del material fotosintético en la vegetacion, que
es esencial para comprender el estado de la vegetacion para cualquier propdsito.
Estos comparan las mediciones del pico de reflectancia de la vegetacion en el
rango del infrarrojo cercano a otra medicion tomada en el rango rojo, donde la
clorofila absorbe los fotones para almacenar energia a través de la fotosintesis.

Los indices de vegetacion de pigmentacion de la hoja proporcionan una medida
de los pigmentos relacionados con el estrés, que estan presentes en
concentraciones mas altas en la vegetacion debilitada. Estos indices no miden
la clorofila, sino que indican los cambios en el follaje a través de nuevo

crecimiento o muerte.

Tabla 2. indices de vegetacion

INDICES: VERDOR DE FORMULA OBSERVACIONES
BANDA ANCHA
INDICE DE CLOROFILA Se utiliza para estimar el
VERDE (GCI) GCl= (G;VE%) - contenido de clorofila de
la hoja
Valores entre -1y 1. Este
iINDICE DE VEGETACION DE NIR_GREEN indice se emplea
DIFERENCIA NORMALIZADA GNDVI:W fundamentalmente en
VERDE (GNDVI) la etapa intermedia y final
del ciclo del cultivo.
Sensitivo al proceso
INDICE DE VEGETACION iR fotosintético por los
PROPORCION VERDE GRVI= GREEN cambios de pigmentacion
(GRVI) en las hojas segun las
estaciones.
INDICE DE VEGETACION iR Similar NDVI, pero con
PORCENTAJE INFRARROJO IPVI= por— mayor numerador. Los
(IPV1) valores oscilan de O a 1.
RAZON SIMPLE MSR= (%)_1 Mayor sensibilidad a los
1

MODIFICADA (MSR)

iNDICE DE VEGETACION
AJUSTADA AL SUELO
MODIFICADO 2 (MSAVI2)

iINDICE NO LINEAL (NLI)

JEE),

pardmetros biofisicos de
la vegetacion

2#NIR+1—/(2+NIR+1)2—~8(NIR—RED)

MSAVI2=

2

No utiliza un valor

de L constante (como
con SAVI) para resaltar la
vegetacion saludable.

_NIR?- RED
NIR2+ RED

NLI

Linealiza las relaciones
con parametros de
superficie que tienden a
ser no lineales.
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INDICE DE VEGETACION
DE DIFERENCIA
NORMALIZADA (NDVI)

INDICE DE VEGETACION
DE DIFERENCIAS
RENORMALIZADAS (RDVI)

INDICE DE VEGETACION DE

AMPLIO RANGO DINAMICO
(WDRVI)

DIFERENCIA NORMALIZADA
EN EL BORDE ROJO (NDRE)

INDICE DE CLOROFILA EN EL

NIR—RED
NIR—-RED

NDVI=

Medida de vegetacion
sanay verde. El valor de
este indice varia de -1 a
1. la vegetacion verde es
de 0.4a0.8.

NIR—RED

RDVI:\/N1R+RED

Resalta la vegetacion
saludable. Es insensible
a los efectos de la
geometria de la vista del
sueloy el sol.

0.2«*NIR—RED
0.2xNIR+RED

WDRVI=

Efectivo en escenas que
tienen una densidad de
vegetacion de moderada
a alta cuando el NDVI
supera los 0.6.

NIR-REDEDGE
NIR+REDEDGE

NDRE=

Mejor comprensién de
los cultivos en etapa
permanente o posterior
ya que puede medir mas
hacia abajo en el dosel.

NIR

Similar al indice GCI

BORDE ROJO (REGCI) REGCI= (m) -1 pero utilizando la banda
del borde rojo.
RED EDGE NDVI (RENDVI) REGDEDGE—RED Igual que el indice NDVI
RENDVI= —————— pero con las bandas borde
REDEDGE+RED .
rojo.
RED EDGE GREEN REDEDGE-GREEN Igual que el indice NDVI
(REGNDVI) REGNDVI=———— " pero con las bandas
borde rojo y verde.
INDICES: PIGMENTACION FORMULA OBSERVACIONES
DE LA HOJA
) Debilitamiento de la
INDICE DE REFLECTANCIA DE AR|= ! 1 vegetacion que contiene

ANTOCIANINA 1 (ARI1)

INDICE DE REFLECTANCIA
DE ANTOCIANINA 2 (ARI2)

GREEN  REDEDGE

mayores concentraciones
de antocianinas.

ARI2=NIR( 1 )

GREEN REDEDGE

Modificacion del ARI1 que
detecta mayores
concentraciones de
antocianinas en la
vegetacion.
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El proceso de calculo de los indices de vegetacion se ha llevado a cabo mediante
la aplicacion Model builder del software Qgis (Figura 17). Se incorporaron las
bandas espectrales y a través de la Calculadora Raster se obtuvieron los indices
de vegetacion.

Este modelo creado en Model Builder, se export6 a un script de Python 3 (Figura
18) con el fin de que el proceso de calculo de indices quedase automatizado
para poder repetirlo en otras zonas de estudio en el futuro.

4 oaEey

& M

Figura 17. Detalle de la herramienta Model builder de Qgis..

alg params = {
| 'CELLSIZE': 0,
'CRS': Hone,

'EXPRESSION": '"({2 * \"NIRGI\") + 1 - sgrr({{2 * \"NIRE1\" + 1)~2) - 8 * (\"NIR@1\" - “\"REDGI1\™))) / 27,
'"EXTENT': None,
'"LAYERS': [parameters['nir'],parameters['red']],

'"OQUTEUT': paramcters['Msavi2']

processing.run('ggis:rastercalculator’, alg_params, context=context, feedback=feedback, is_child algorithm=True)
utputs['Msavi2'] ['OUTPUT']

a

feedback.setCurrentStep(2)
if feedback.isCancelsd():
return {}

alg params = {
| 'CELLSIZE': 0,
'CRS': Hone,

'EXPRESSION': ' (\"NIR@1\" - \"RED@1\") / ( \"NIR@1\" + \"REDE1\")',
'EXTENTI': None,
'"LAYERS': [parameters['nir'],parameters['red']],

'"OQUTEFUT': paramcters['Ndvi']

}

outputs['Ndvi'] = processing.run('qgis:rastercalculator', alg_params, context=context, feedback=feedback, is_child_algorithm=True)
results['Ndvi'] = outputs['Ndvi'] ['OUIFUI"]

Figura 18. Detalle del Script de Python 3 para la creacion de indices de vegetacion.
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2.3 SELECCION DE MUESTRAS PARA EL AJUSTE
DEL MODELO ESTADISTICO

La realizacion del trabajo se realiza mediante la regresion logistica binaria (punto
2.2.6) y para ello es necesario obtener los datos de una variable dependiente de
solo dos categorias, es decir unos y ceros. Esta variable se corresponde con el
vigor de la vegetacion, y las categorias son: “1” pertenece a las zonas dafadas
y “0” pertenece a las zonas sanas.

Los valores de esta variable dependiente se utilizan en la zona de estudio 1
(Figura 10), para entrenar el modelo ajustado como la posterior validacion. En la
zona de estudio 2 (Figura 11) se utiliza a modo test, para determinar el
comportamiento del modelo en unos datos independientes de los de
entrenamiento.

Observando la zona de estudio 1, se delimit6 utilizando la ortofoto a través de un
poligono en la que se observa con claridad una masa de Pinus radiata afectada
por la plaga.

2.3.1 DETERMINACION DEL TAMANO MUESTRAL

Un principio esencial en la determinacion del tamafio de la muestra es que la
aproximacion se corresponda con los objetivos y el disefio de la investigacion. El
estudio bibliografico sobre el tamafio muestral destapa que desde Cornfield
(1962) hasta la actualidad, este parametro se ha visto modificado segun el tipo
de datos que se quiera obtener.

Para este estudio se tomd como referencia inicial la férmula clasica de Freeman
(Freeman et al.1989):

[n =10+ (k + 1)]
Donde n es el tamafio muestral y k es el nimero de variables.
Es decir, el tamafio de la muestra debe de contener al menos diez veces el
namero de variables independientes a estimar mas uno. Y también la idea

planteada de Perduzzi donde dice “diez eventos de interés por variable” y no diez
elementos muestrales (Perduzzi et al.1996).
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Para conseguir mayor precision en los datos aportados, se considero extraer 500
puntos de zonas dafiadas y 500 puntos de zonas sanas de la zona de estudio 1.

2.3.2 PUNTOS ALEATORIOS

En el estudio se digitalizaron varios poligonos de cada zona con el objetivo
posterior de realizar unos puntos aleatorios sobre estos poligonos. Para ello, se
fotointerpretd con el apoyo en el Ortomosaico RGB.

Una vez se obtuvieron los poligonos de las respectivas zonas se procedio a la
creacion de 1000 puntos de forma aleatoria. Para la creacion de estos se uso la
herramienta de “Puntos aleatorios en los limites d4i9e la capa” del software Qgis
(Figura 19).

Estos puntos se realizaron sobre las dos capas vectoriales de poligonos
realizados en el punto anterior, es decir que 500 puntos corresponden a las
zonas de afeccion y 500 puntos a la zona de no afeccion.

A

= 1 .
Parémetras | Registro Puntos aleatorios en los
Capa de entrada limites de la capa

. - | 5=

zona_afeccion [EPS6G:25325) 38 /| @ || | This clgorithm creates a new point layer with @
given number of random peints, all of them within
the extent of a given layer. A e factor can
be specified, to avoid peints being too dose to
each other,

Nimero de puntos

500 =
Distanda minima entre puntos

5.000000 +| |metros =

Puntos aleatorios

v | Abrir &l archivo de salida después de ejecutar el algoritma

0% Cancelar

Ejecutar como proceso por lotes... Ejecutar Cerrar Ayuda

Figura 19. Interfaz de la herramienta Puntos aleatorios en el limite de la capa.

Una vez se obtuvieron los puntos se procedié a unir ambas capas en una sola
para tener todos los datos en una sola variable. Para este proceso se ha utilizado
la herramienta de gestion de datos “Unir capas vectoriales” (Figura 20) para
combinar los 2 archivos en uno solo.
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G Unir capas vectoriales %

Parémetros | Registro Unir capas vectoriales
Capas de entrada
3 Este algoritmo combina milltisles capas vectoriales
con el misma tipa de geometria en una sola.

SRC de destino [opcional] diferentes, la tabla de

SRC del proyecto: EPSG: 25829 - ETRS89 / UTM zone 23N

Combinado

oM, entonces la
s valores, De

/| Abrir el archivo de salida después de ejecutar l algoritmo lquiera d de entrada

form alquiera s de e
es multiparte, la capa de salida también serd
multiparte.

reproyectaran a este SRC.

Ejecutar como proceso por lotes... Ejecutar Cerrar Ayuda

Figura 20. Herramienta Unir capas vectoriales de Qgis

2.3.1 EXTRACCION DE LOS VALORES DE LOS INDICES DE
VEGETACION EN LOS PUNTOS DE MUESTREO

Una vez obtenidos los puntos de muestreo, el siguiente paso fue extraer los
valores de indices de vegetacion calculados, en cada uno de ellos. La extraccion
de valores se hace a través del plugin “Point Sampling Tool” de Qgis (Figura 21).
Este complemento extrae los datos haciendo una superposicion de las capas de
las que se quieran obtener la informacion.

Como resultado del cruce de la capa con los 1000 puntos de muestro con los
mapas raster de los 16 indices se obtuvo una tabla de valores que sirvio como
entrada para el ajuste del modelo estadistico.

=

General Fields About

Layer containing sampling points:
1000ptos_vigor_Final -
Layers with fields/bands to get values from:

1000ptes_vigor_Final : id (source peoint) —
1000ptos_vigor_Final : vigor (source point)

ARI1 : Banda 1 (raster)

WDRVI : Banda 1 (raster)

SR : Banda 1 (raster)

REMDVI : Banda 1 (raster)

REGMDVI : Banda 1 (raster)

REGCI : Banda 1 (raster)

RDVI : Banda 1 (raster)

MLl : Banda 1 (raster)

MDVI : Banda 1 (raster) -

Output point vector layer:

E: /banda_marron/Muevo intento/C5V fvigor. csv Browse

+ | Add created layer to the map

Status:

Complete the mnput felds and press OK... hcpls, Eoy

Figura 21. Herramienta Point Sampling Tool de Qgis.
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2.4 ANALISIS ESTADISTICO

Con el fin de disefiar una metodologia para la deteccion de zonas afectadas por
Lecanosticta acicola en masas de Pinus radiata, en el siguiente proceso del flujo
de trabajo se procedi6 a realizar una regresion logistica binomial con el objetivo
de ajustar un modelo para obtener la probabilidad de que cada pixel pertenezca
a zona afectada o no por el hongo (variable dependiente, binomial) a partir de
las variables indices de vegetacion (variables independientes). EI modelo de
regresion logistica se define como:

1 1
T+et 1+ ePotihim
Donde “P” es la probabilidad de ocurrencia de afeccién y “t” es la combinacion
lineal de las variables independientes, X las variables independientes y £, , B;
son los parametros a estimar.

p:

Antes de construir el modelo fue conveniente eliminar las variables innecesarias
o redundantes que no aporten informacion. La valoracién de estas variables
(indices de vegetacion) se realiz6 mediante un analisis de correlacion lineal
(coeficiente de correlacion de Pearson) para ver la correlacién entre las
variables. Con ello, se aplicdé una seleccion de indices, eliminando los indices
gue su correlacion fuera superior a 0.9.

El ajuste estadistico se realiz6 con el software R utilizando una muestra de
entrenamiento con el 80% de los puntos. Una vez seleccionado el mejor modelo
se procedié a realizar la validacién con el 20% de los puntos seleccionados
aleatoriamente, para comprobar si el modelo predice bien la variable
independiente.

1.0 +
> 0.5
0.0 -+ m— | ogistic Regression Model
—— Linear Regression Model

—-4-3-2-10 1 2 3 4 5 6 7 8 9
X
Figura 22. Grafica explicativa de la regresion logistica con umbral 0.5. Fuente web: scikit-
learn.org.
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Una de las principales aplicaciones de un modelo de regresion logistica es
clasificar la variable en funcion del valor que tome el predictor. La variable
respuesta del modelo logistico es en realidad la probabilidad de que la variable
dependiente pertenezca al nivel de referencia {0,1}, dado un determinado valor
del predictor. Para ello se establecié un threshold o umbral de probabilidad a
partir de la cual se considera que la variable pertenece a uno de los niveles: si la
probabilidad es mayor de 0,5 se clasifica como 1 y si es menor como 0 (Figura
22).

A través de la matriz de confusion se pudo comprobar si nuestro modelo cometia
errores. Esta herramienta es fundamental a la hora de evaluar un algoritmo de
clasificacion, dando un conteo de aciertos y errores de cada una de las clases.
Cada columna de la matriz representa el numero de predicciones para cada
clase y cada fila los valores reales por cada clase. El conteo queda divido en 4
clases: falsos positivos, falsos negativos, positivos y falsos.

Clasificador
_|_ -
. TP FN
Valor real —TEp TN

Figura 23. Clasificador de Matriz de confusidn. Fuente web: koldopina.com/matriz-de-confusion

Una vez evaluado el modelo se exportd en la zona de estudio 1, para crear un
mapa de probabilidad de ocurrencia de la enfermedad. Una vez evaluado el
modelo analiticamente, se calculé un mapa de la probabilidad de dafio en zona
de estudio 1, pero también en la zona 2, para comprobar graficamente en una
zona independiente a la que se uso para hacer el modelo si le estimacion del
dafo que hace, es realista

3. RESULTADOS
3.1 PROCESADO DE IMAGENES

Una vez realizado el vuelo con la camara multiespectral, se realizo el procesado
de las imagenes mediante el software Pix4D, obteniendo el resultado de las
bandas de reflectancia espectrales entre las longitudes de onda de 550 - 790
nm. Los ortomosaicos adquiridos tienen el tamafio de 23 cm/pixel y
corresponden con las bandas de reflectancia: GREEN, RED, RED EDGE, y NIR,
como se muestran en las Figuras 24-27.
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Figura 24. Mapa de reflectancia de la banda Figura 25. Mapa de reflectancia de la banda roja.

Figura 26. Mapa de reflectancia de banda Figura 27. Mapa de reflectancia de la banda borde rojo
infrarrojo cercano

El calculo de los indices de vegetacién se ha llevado a cabo combinando las
bandas de reflectancia obtenidas en el procesado de las imagenes y el resultado
obtenido del calculo de los diecisiete indices de vegetacion queda reflejado en el
anexo |.

3.2 SELECCION DE MUESTRAS PARA EL AJUSTE
DEL MODELO ESTADISTICO

Figura 28. Poligono de Pinus radiata de la zona de estudio 1
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En la figura 28 se muestra la zona que se delimit6 manualmente para la toma de
muestras dentro del area de estudio. A la vista del ortomosaico se aprecia como
en el interior del poligono rojo se encuentra las masas adultas de Pino radiata,
mientras que, en la zona norte, se encuentra una zona cortada recientemente
con pinos muy jovenes y en la zona sur praderias sin vegetacion arbolada

3.2.1 PUNTOS ALEATORIOS

En la Figura 29 se recogen los poligonos de afeccién y no afeccion que se
delimitaron mediante fotointerpretacion. Tras generar los puntos de muestreo
aleatorios en el interior de los poligonos anteriores se obtuvo el resultado que se
muestra en la Figura 30 donde se puede apreciar la distribucion de los 500
puntos que se crearon en la zona de afeccién y los 500 de la de no afeccion.

Figura 2929. Zonas de afeccion v no afeccion Figura 30. Detalle capa de Puntos aleatorios

3.2.2 EXTRACCION DE VALORES

En la Tabla 3 se recogen los valores de los 16 indices de vegetacion en cada
uno de los puntos de muestreo. Dicha tabla fue la entrada para al ajuste del
modelo estadistico.
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Tabla 3. Valores de los diferentes indices de vegetacion para un conjunto de observaciones en zonas

infectadas.

vigor ‘ GRVI GNDVI GCl ‘ ARI2 ARIL SR REGNDVI REGCI
1 4.94023 0.66331 3.94023 491074 | 31.39182 -0.02732 | 4.73408 0.58523 0.2926
1 3.72441 0.57667 2.72441 3.70134 | 39.46457 -0.24479 | 3.03348 0.4994 0.24345
1 351122 0.55666 251122 3.47427 24.97871 -0.27418 | 2.84821 0.49254 0.19381
1 3.38926 0.54434 2.38926 3.37058 53.01289 -0.17804 | 3.48869 0.53579 0.02446
1 3.17596 0.52107 2.17596 3.13833 25.16374 -0.35317 | 2.39006 0.48017 0.11539
1 3.67105 0.57183 2.67105 3.65449 55.75898 -0.14212 | 3.75565 0.50548 0.20586
1 3.77813 0.58143 277813 3.75949 47.81639 -0.29732 | 2.7082 0.48768 0.3011
1 3.47621 0.55319 2.47621 3.46495 78.40517 -0.25346 | 2.97791 0.45906 0.2888
1 3.88798 0.59083 2.88798 3.84034 19.99903 -0.16194 | 3.60631 0.54779 0.13592
1 3.24014 0.52832 2.24014 3.20161 23.9658 -0.21011 | 3.2637 0.4688 0.1718
1 4.38148 0.62835 3.38148 4.35148 32.49304 -0.11008 | 4.0084 0.60282 0.08573
1 3.12849 0.51556 2.12849 3.08928 24.60576 -0.23105 | 3.12315 0.48858 0.07484
1 3.156 0.51877 2.156 3.1343 42.73907 -0.28572 | 2.77776 0.46367 0.15645

3.3 ANALISIS ESTADISTICO

En un primer momento, se realizdé un analisis de correlacion lineal (coeficiente
de correlacion de Pearson), para hacer una seleccion de indices, eliminando
aguellos que aportan informacién similar a otros y asi reducir variables
independientes innecesarias. Se eliminaron aquellos indices que presentasen
coeficientes de correlacion mayores de 0,90 con otros indices (Tabla 6). Y
finalmente se mantuvieron 6 de los indices iniciales: GRVI, ARI1, REGNDVI,
REGCI, NLI y NDVI.
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1.00000 | 0.96328 | 1.00000 | 0.99996 | 0.39288 | 0.91331 | 0.94125 0.83868 | 0.76982 | 0.87445 | 0.74734|0.87445|0.76421 | 0.87445 | 0.53001 | 0.87445
0.96328 | 1.00000 | 0.96328 | 0.96386 | 0.42588 | 0.91041 | 0.88435 0.84626 | 0.77705]0.90002 | 0.70210 | 0.90002 | 0.78675 | 0.90002 | 0.50599 | 0.90002
1.00000 | 0.96328 | 1.00000 | 0.99996 | 0.39288 | 0.91331 | 0.94125 0.83868 | 0.76982 | 0.87445 | 0.74734|0.87445|0.76421 | 0.87445| 0.53001 | 0.87445
0.99996 | 0.96386 | 0.99996 | 1.00000 | 0.39926 | 0.91437 | 0.94162 0.83674|0.772790.87584 | 0.74243 | 0.87584 | 0.76725 | 0.87584 | 0.52393 | 0.87584
0.39288 | 0.42588 | 0.39288 | 0.39926 | 1.00000 | 0.50743 | 0.44992 0.10925]0.643220.51789 | -0.22063 | 0.51789 | 0.62994 | 0.51789 | -0.41998 | 0.51789
0.913310.91041 | 0.91331 | 0.91437 | 0.50743 | 1.00000 | 0.96700 0.78156 | 0.72306 | 0.98890 | 0.68989 | 0.98890 | 0.72017 | 0.98890 | 0.46608 | 0.98890
0.94125]0.88435|0.94125 | 0.94162 | 0.44992 | 0.96700 | 1.00000 0.78023]0.71133|0.92277 | 0.72742|0.92277 | 0.69938 | 0.92277 | 0.48491 | 0.92277
0.83868 | 0.84626 | 0.83868 | 0.83674 | 0.10925| 0.78156 | 0.78023 1.00000 | 0.34401 | 0.76477 | 0.82592 |0.76477 0.3447410.76477 | 0.68731|0.76477
0.76982|0.77705|0.76982 | 0.77279 | 0.64322 | 0.72306 | 0.71133 0.34401 | 1.00000 | 0.70634 | 0.30008 | 0.70634 | 0.99289 | 0.70634 | 0.08775|0.70635
0.87445|0.90002 | 0.87445 | 0.87584 | 0.51789|0.98890 | 0.92277 0.7647710.70634 | 1.00000 | 0.65364 |1.00000 | 0.70793|1.00000| 0.44878|1.00000
0.747340.70210|0.74734 1 0.74243 | -0.22063 | 0.68989 | 0.72742 0.82592 | 0.30008 | 0.65364 | 1.00000 | 0.65364 | 0.30648 | 0.65364 | 0.93668 | 0.65365
0.87445]0.90002 | 0.87445 | 0.87584 | 0.51789 | 0.98890 | 0.92277 0.76477]0.70634 | 1.00000 | 0.65364 | 1.00000 | 0.70793 | 1.00000 | 0.44878 | 1.00000
0.76421[0.78675]0.76421 | 0.76725 | 0.62994 | 0.72017 | 0.69938 0.3447410.99289 | 0.70793 | 0.30648 | 0.70793 | 1.00000 | 0.70793 | 0.10363|0.70793
0.87445]0.90002 | 0.87445 | 0.87584 | 0.51789 | 0.98890 | 0.92277 0.76477]0.70634 | 1.00000 | 0.65364 | 1.00000 | 0.70793 | 1.00000 | 0.44878 | 1.00000
0.53001 | 0.50599 | 0.53001 | 0.52393 | -0.41998 | 0.46608 | 0.48491 0.68731)0.08775)0.44878 | 0.93668 | 0.44878 | 0.10363 | 0.44878 | 1.00000 | 0.44878
0.87445]0.90002 | 0.8744510.87584 | 0.51789]0.98890 | 0.92277 0.7647710.70635 | 1.00000 | 0.65365|1.00000|0.70793]1.00000| 0.44878|1.00000

Tabla 4. Correlacién de Pearson



A continuacion, se ajusta mediante regresion logistica el modelo completo (con

los 6 indices)

Ajustar el modelo lineal generalizado:

Coeficientes:

Tabla 5.Coeficientes modelo completo

\ Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 14.004459 4.503307 3.110 0.001872**

GRVI -4.273892 1.365739 -3.129 0.001752**

ARI1 -0.006614 0.014952 -0.442 0.658260

REGNDVI 56.275252 15.250260 3.690 0.000224***

REGCI 13.225179 4.383604 3.017 0.002553**

NLI 5.590855 2.112304 2.647 0.008126**

NDVI -40.624394 5.216193 -7.788 6.8e-15%**

Observamos la ultima columna de la tabla anterior, y nos informa del parametro
p-valor, donde los asteriscos que acompafian a estos datos significan:

- Cuando es menor a 0.001 (***) también podemos rechazar la hipétesis
nula, considerando una evidencia clara.

- Cuando p-value es menor a 0.01 (**) se considera que hay evidencia en
contra de la hipétesis nula, pero con un poco de incertidumbre.

- Cuando p-value es menor de 0.05 (*) se considera que hay evidencia en
contra de la hip6tesis nula, pero con bastante incertidumbre.

- Cuando p-value es mayor a 0.05 (*.” o * ) no podemos rechazar la hipétesis
nula por lo que el parametro no tiene una significacién en el modelo y se
puede eliminar.

La prueba de Wald funciona probando la hip6tesis nula de que un conjunto de
parametros es igual a algun valor. Se prueba el modelo, la hipétesis nula es que
los dos coeficientes de interés son simultdneamente iguales a cero. Si no se
rechaza la hipétesis nula, sugiere que eliminar las variables del modelo no dafia
el ajuste del modelo.

A la vista de los resultados que se recogen en la Tabla 5, se observa que el
pardmetro p-valor en cada variable del modelo completo es significativo,
teniendo variables pocos significativas o0 no significativas. Se realiza un
backward selection eliminando variables no significativas y realizando también
modelos de individuales de cada indice.



El modelo REGNDVI + NDVI y el modelo NDVI son los de mayor significacion.

MODELO REGNDVI+NDVI

Coeficientes:

Tabla 6. Coeficientes Modelo REGNDVI y NDVI

~ Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 14.004459 4.503307 3.110 <2e-16***
REGNDVI 56.275252 15.250260 3.690 1.49e-13"
NDVI -40.624394 5.216193 -7.788 < 2e-16™*
AIC: 318.81
MODELO NDVI

Coeficientes:

Tabla 7. Coeficientes Modelo NDVI

\ Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 18.541 1.217 15.23 <2e-16***
NDVI -28.682 1.866 -15.37 <2e-16***
AIC: 393.31

En este caso ambos modelos tienen tanto el término independiente como los
parametros del NDVI y REGNDVI muy significativos (p<0,001), pero el criterio
de informacién de Akaike (AIC), que es una medida de calidad relativa del
modelo, es mayor para el modelo NDVI que en el modelo REGNDVI+NDVI.

COMPARACION DE MODELOS
Prueba de la razén de verosimilitud (Likelihood ratio)

La prueba LR se realiza estimando dos modelos y comparando el ajuste
de un modelo con el ajuste del otro. Eliminar las variables predictoras de
un modelo casi siempre hara que el modelo se ajuste menos bien (es decir,
un modelo tendrda una probabilidad logaritmica mas baja), pero es
necesario probar si la diferencia observada en el ajuste del modelo es
estadisticamente significativa. La prueba LR hace esto comparando el log
likelihoods de los dos modelos, si esta diferencia es estadisticamente
significativa, entonces se dice que el modelo menos restrictivo (el que tiene
mas variables) se ajusta a los datos significativamente mejor que el modelo
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mas restrictivo. La formula para el estadistico de prueba LR es:
LR = 2 (loglik (modelo2) — loglik (modelo 1)

Se compara el modelo (término independiente) con 2 covariables (REGNDVI y
NDVI) vs el modelo (término independiente) con una covariable (NDVI)

Modelo 1: vigor ~ NDVI
Modelo 2: vigor ~ REGNDVI + NDVI

Tabla 8. Prueba de razén de probabilidad entre los Modelo nulo 1 con REGNDVI y NDVI vs Modelo nulo 1 con

NDVI
| Df | LogLik | Df Chisq Pr(>Chisq)
Modelo 1 2 -194.66
Modelo 2 3 -156.41 1 76.501 | <2.2e-16 ***

El modelo 1 presenta mejora respecto al modelo 2, teniendo el modelo 1 el
pardmetro LogLik mas préoximo a cero. El LR=2(-156.66+194.66) = 76 con 3
grados de libertad, siendo p-valor <0.001, lo que indica que el modelo con 2
predictores se ajusta mas que el modelo con 1 predictor

Comparacion el modelo nulo (sélo término independiente) vs el modelo con NDVI

MODELO NULO

Coeficientes modelo nulo:

Tabla 9. Coeficientes del Modelo nulo

| Estimate | Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 9.830e-17 6.325e-02 0 1

Likelihood ratio test
Modelo 1: vigor ~1+ REGNDVI + NDVI

Modelo 2: vigor ~ 1

Tabla 10. Prueba de razon de probabilidad entre los Modelo nulo y el modelo REGNDVI y NDVI

| Df | LogLik | Df Chisq Pr(>Chisq)
Modelo 1 2 -156.40
Modelo 2 1 -693.15 -2 10735 | <2.2e-16 ***
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El modelo, a partir del NDVI+REGNDVI, presenta una mejora respecto al modelo
uno, lo que indica que los coeficientes son simultdneamente iguales a 0. Debido
a que el parametro predictor es estadisticamente muy significativo y mejora la
prediccion del ajuste de modelo. En la figura 31 se observa la funcién sigmoide
del modelo REGNDVI y NDVI.

0.00

08 1.0 12 1.4 16
NDVI + REGNDVI

Figura 30. Funcidn de regresion logistica del modelo REGNDVI y NDVI

Resumen modelo: Coeficientes:

Tabla 11. Resumen coeficientes Modelo REGNDVI y NDVI

‘ Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) | 14.004459 | 4.503307 3.110 <2e-16**
REGNDVI | 56.275252 | 15.250260 3.690 1.49e-13**
NDVI -40.624394 | 5.216193 -7.788 < 2e-16™**

3.4 VALIDACION DEL MODELO

La evaluar la calidad de la prediccién utilizaremos la matriz de confusion. Para
utilizar este método de evaluacion de un modelo de clasificacion necesitamos
separar nuestra data de entrenamiento en dos datasets.

- Train (80%)
- Test (20%)
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Se entrena el modelo utilizando las observaciones que estan en el dataset train y
luego evaluaremos el modelo utilizando las observaciones del dataset test. Esto
nos ayuda a medir como se comporta nuestro modelo cuando se lo aplicamos a
data nueva.

Modelo de regresion logistica en la muestra de entrenamiento
Resumen Modelo train

Coeficientes Modelo train:

Tabla 12. Coeficientes del Modelo Train

Estimate Std. Error z value ‘ Pr(>|z|)
(Intercept) 13.723 1.661 8.264 <2e-16***
REGNDVI 29.111 4.285 6.793 1.49e-13***
NDVI -44.857 3.718 -12.064 < 2e-16***

Una de las principales aplicaciones de un modelo de regresion logistica es
clasificar la variable en funcién del valor que tome el predictor. La variable
respuesta del modelo logistico es en realidad la probabilidad de que la variable
dependiente pertenezca al nivel de referencia, dado un determinado valor del
predictor. Para ello se establecié un threshold o umbral de probabilidad a partir
de la cual se considera que la variable pertenece a uno de los niveles: si la
probabilidad es mayor de 0,5 se clasifica como 1 y si es menor como 0.

Se establece un umbral de 0,5 porque proporciona unos resultados equilibrados,
pero se podria elegir otro umbral dependiendo de la funcion del coste (precision,
exactitud, sensibilidad, y especificidad).

Matriz de Confusion
a i Verdadero Negativo (True | afla+b)
negative rate)
S| T Exactitud | d/(c+d)
Sensibilidad | Especifidad
d/(d+c) a/(a+b) Precision=(a+d)/(a+b+c+d)

Figura 31. Matriz de confusion con otras métricas de evaluacion. Fuente: Thinkbig

Exactitud (AC): Se refiere a que tan cerca estan del valor real las mediciones de
un sistema de medicion. Representa la medicion tanto de valores positivos como
negativos, respecto al global de datos.
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a+d

AC=—————
a+b+c+d

Precision (P): Se refiere al grado de proximidad o cercania de los resultados de
diferentes mediciones entre si.

d

P=174d

Sensibilidad (TP): es la Tasa de Verdaderos Positivos. Es la proporcién de
casos positivos que fueron correctamente identificadas por el modelo.

_ d
T c+d

TP

Especificidad (TN): es la Tasa de Verdaderos Negativos. Se trata de los casos
negativos que el modelo ha clasificado correctamente.

a

TN =
a+b

Tasa de Falsos Positivos (FP): es la proporcion de casos negativos que han
sido clasificados como positivos, es decir errbneamente clasificados.

b

FP =
a+b

Tasa de Falsos Negativos (FN): es la proporcién de casos positivos que han
sido clasificados errbneamente, como son arboles afectados por la plaga no
detectados.

FN =
c+d
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Matriz de confusién validacion

Resultados:

Tabla 13. Resultado de la matriz de confusion

PREDICCIONES

predicciones
0 1
| - I

observaciones

OBSERVACIONES \ 0 1
0 97 7
1 7 89
Figura 32. Prediccion de la matriz de confusion
aplicado al modelo de validacion.
Exactitud:
AC = 97 + 89 — 093
T 974+7+7+89
Precision:
P= = 0.927
Sensibilidad:
TP = = 0.927
Especificidad:
TN = = 0.933
Tasa de Falsos positivos:
FP = 97+ 89 = 0.037
Tasa de Falsos negativos:
FN = = 0.07

7+ 89




Tabla 14. Resultado de la funcion de coste.

RESULTADOS (%)

Exactitud 93%
Precision 92,7%
Sensibilidad 92,7%
Especificidad 93,3%
Tasa de Falsos positivos 3,7%
Tasa de Falsos negativos 7%

Usar una métrica u otra como medida depende del coste asociado a cada error
de clasificacion del modelo, si en este caso se quisiera evitar que otros arboles
enfermen no se deberia de penalizar los falsos positivos, bajando el umbral de
0.5, a costa de talar algunos arboles sanos.

En el caso que se quisiera localizar la zona para utilizar algin producto
fitosanitario, dependeria del precio del producto. Aumentaria el umbral por
encima de 0.5 de manera que se daria mas seguridad al coger arboles sanos.
Pero si es econdmico el producto se reduciria el umbral para asegurar de no
dejar arboles enfermos sin tratar.

Se aplica el modelo logistico seleccionado en la zona de estudio 1, y zona de
estudio 2 para observar los resultados obtenidos mediante la funcién sigmoide
del modelo:

e13,723—4-4,857-NDVI+29.111*REGNDVI

p= 1+ e13,723—44-,857-NDVI+29.111*REGNDVI

Donde p= probabilidad de ocurrencia de la enfermedad que varia de 0 a 1 en
una curva sigmoidal.
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En la figura 34 se puede observar como las zonas dafiadas de la ortofoto de la
zona de estudio 1 tienen una estrecha relacién con el modelo realizado en este
estudio.

Probabilidad oaurrenda
o

[Jo.2s

o050

0.75

1

Figura 334. Detalle probabilidad de ocurrencia con ortofoto de la
zona de estudio 1

En la figura 35 se observa de la zona de estudio 2. En la ortofoto se puede
visualizar dos detalles relevantes: los pinos de pequefio porte y el efecto borde
en las masas de Pinus radiata estan clasificados como sanos en la imagen de
probabilidad de ocurrencia. Esta observacion fue observada in situ y es
caracteristico en la propagacion de Lecanosticta acicola debido al mayor indice
de viento que provoca una disminucion del grado de humedad. 3
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075
1

Figura 345. Detalle probabilidad de ocurrencia con ortofoto de la zona de estudio 2

4. CONCLUSIONES

- Para la zona de estudio utilizada en este trabajo el indice que se ha
incorporado al modelo es el REGNDVI con NDVI, teniendo unos resultados
métricos muy equilibrados con exactitud y precision en la prediccion del 93% y
92,7% respectivamente.
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- Este tipo de metodologias a través de APR y su respectivo procesado, son
herramientas muy Utiles en la actualidad y seguramente en el futuro, dado el
desarrollo tanto de hardware como de software. El modelo puede ser utilizado
por administraciones o propietarios de fincas en la toma de decisiones. Por
ejemplo, para una zona con dafios severos de una plaga, este método permite
localizar con mucha exactitud las zonas de actuacion para mitigar los efectos.
Ademas, como la toma de datos y la obtencion de resultados es muy rapida, se
puede actuar de la misma manera y evitar la propagacion de la plaga.

- Laregresion logistica es un método para resolver problemas de clasificacion,
siendo un algoritmo simple con el que se pueden interpretar facilmente los
resultados obtenidos. Ademas, como prueba este estudio, ha demostrado ser un
método valido para crear mapas de probabilidad de dafio por banda marron.

- La metodologia empleada presenta ciertas ventajas sobre las otras técnicas
mas tradicionales como la medicion del dafio mediante muestreos de campo y el
uso de imagenes de satélite. Las ventajas se refieren fundamentalmente a la
posibilidad de tomar datos en “tiempo real” coincidiendo con los periodos de
actividad mas intensa de la plaga y a la alta resolucién espacial de las imagenes
capturadas que permite trabajar a nivel de arbol individual. En comparacién con
los muestreos de campo, aporta ademas la capacidad de tomar datos de
superficies mucho méas extensas que las parcelas tradicionales con un coste
mucho menor.
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6. ANEXO I. INDICES DE VEGETACION

INDICES DE VEGETACION
[ 1

ARI1

ARI2

[ R
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GClI

GNDVI

GRVI

B 133
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IPVI

MSR

MSAVI2

54



NDVI

NLI

NDRE

Cozz
Bl 0561
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RDVI

REGNDVI

REGCI
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RENDVI

WDRVI
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