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Resumen del trabajo de fin de grado

Titulo: Evaluacion de la sanidad forestal en pinares mediterraneos mediante datos
satelitales y datos de dron.

Departamento: Ciencias agroforestales
Tutores: Dario Domingo Ruiz y Cristina Gomez Almaraz
Autor: David Garcia Mufioz

Resumen:

El seguimiento de la sanidad forestal es crucial para proteger los ecosistemas, conservar
la biodiversidad, asegurar servicios ecosistémicos, mitigar el cambio climatico, prevenir
desastres naturales, y mantener recursos econdmicos y culturales para las
generaciones futuras.

Este trabajo de fin de grado tiene como objetivo evaluar el uso de informacién multi-
sensor, dron y satelital, para el seguimiento de la defoliacion por procesionaria
(Thaumetopoea pityocampa) en pinares mediterraneos. Concretamente se analiza
como se comportan los dos sensores y dos indices espectrales para identificar niveles
de defoliacion en masas forestales afectadas por procesionaria.

La investigacion se llevé a cabo en dos parcelas de seguimiento en masas de Pinus
nigra para las cuales se descargaron y procesaron las imagenes del satélite Sentinel-2
y se adquirieron 15 vuelos de dron entre el 30/11/2022 y el 30/01/2024. Los datos de
ambos sensores se procesaron y se calcularon los indices espectrales indice de
vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) e indice de vegetacion de diferencia
normalizada verde (GNDVI). La estimacion de la defoliacion se realiz6 mediante
fotointerpretacion de los mosaicos RGB de dron en dos fechas representativas de
momentos pre- y postdefoliacion. Concretamente se seleccionaron aleatoriamente 106
poligonos coincidentes con pixeles de Sentinel-2 en la parcela 1 y 111 poligonos
coincidentes con pixeles de Sentinel-2 en la parcela 2. Ademas, también se
fotointerpretaron los valores de Fraccion de Cabida Cubierta para observar la proporcién
de la superficie del rodal cubierta por la proyeccién de las copas de los arboles. Después
se realizd un analisis descriptivo comparativo entre sensores, de los valores promedio,
minimo y maximo de los indices espectrales calculados.

Se llevé a cabo un analisis estadistico con el fin de evaluar si los indices espectrales de
ambos sensores son Uutiles para diferenciar tres niveles de defoliacion: baja (< 20%),
media (20-40%) y alta (>40%). En primer lugar, se comprobé la normalidad de los datos
mediante un test de Shapiro Wilk. En caso de que las muestran presentaran valores
normales se realizd un analisis de varianza (ANOVA), y cuando no lo eran, se aplico el
test de Kruskal-Wallis y el post-hoc test de Dunn, con el propésito de identificar si hay
diferencias estadisticamente significativas entre las categorias de defoliacion.
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Los valores medios de vigor vegetal determinados mediante los indices espectrales
capturados por Sentinel-2 y dron muestran un descenso paulatino desde diciembre
hasta abril coincidiendo coinciden con los meses en los que se produce la defoliacion,
mientras que los valores de vigor mas altos se encuentran en los meses de noviembre
y diciembre.

Los valores absolutos de Sentinel-2 son, generalmente, algo mas altos que los del dron.
Los meses de febrero a abril presentan para ambos sensores valores medios bajos de
vigor en ambos indices espectrales (NDVI y GNDVI). Sentinel-2 presenta el minimo
valor de NDVI en julio mientras que el dron alcanza el valor minimo en marzo. La
tendencia a lo largo del tiempo es similar para ambos indices espectrales analizados,
pero con diferencias en algunos momentos especificos del afio. Observamos un mayor
aumento de los indices en octubre en Sentinel-2 respecto a dron tanto en NDVIy GNDVI
en el caso de la parcela 1 y un descenso mayor en los valores del dron en el mes de
abril en el GNDVI de la parcela 2.

Los indices espectrales que presentan diferencias significativas entre las clases de
defoliacion establecidas son, en su mayoria, métricas derivadas de dron. Estas métricas
presentan diferencias significativas entre la clase de defoliacion baja y alta incluyendo
los indices GNDVI y NDVI asociados a los meses de marzo y abril. La diferenciacion de
la clase de defoliacién media con respecto al alta tan sélo se consigue con el indice
GNDVI de marzo por lo que se establece que esta clase es dificil de determinar con la
informacién de teledeteccion analizada.

El uso de técnicas de teledeteccion facilita el seguimiento a gran escala y a largo plazo
de los procesos de defoliacion causados por la procesionaria en los pinares,
proporcionando datos valiosos para la gestion de las areas forestales.
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1.Introduccion

La procesionaria del pino (Thaumetopoea pityocampa) es una especie de lepidoptero
defoliador el cual abunda en bosques de coniferas de la cuenca mediterranea (Europa
del Sur, Asia Menor y Norte de Africa) y también ha sido introducida en algunas masas
forestales de América del Sur. Es considerada como el insecto defoliador mas
importante de los pinares de Espafa, afectando principalmente a coniferas de hoja
perenne como las especies de Pinus y Cedrus. Constituye una preocupacion
socioambiental y econdmica significativa en muchas regiones forestales del mundo,
especialmente en Europa y el Mediterraneo siendo una especie autéctona en Espafia.
Es una especie que participa en la cadena tréfica y contribuye a mantener su diversidad.
Cuando sus poblaciones exceden los niveles de equilibrio las orugas pueden afectar
vastas extensiones de pinares, causando dafos tanto directos como indirectos en los
ecosistemas forestales. Los dafios, directos se asocian a la perdida de aciculas de las
especies vegetales hospedantes, mientras que los dafios indirectos estan relacionados
con urticarias y alergias a personas y animales.

Thaumetopoea pityocampa como otros lepidopteros tiene un desarrollo de tipo Holo
metabdlico, con fases de embrion (huevo), larva (oruga), pupa e imago
(adulto/mariposa) (Figura 1). Presenta un ciclo de desarrollo de un afo para los
individuos adultos. Se caracteriza porque las hembras poseen un ciclo de vida corto
viviendo unicamente uno o dos dias mientras que los individuos machos son de vida
mas larga. Tienen habitos exclusivamente nocturnos, por lo que evitan en gran medida
su depredacion por las aves diurnas. Su color parduzco las hace confundirse con el
medio en el que viven y se hacen invisibles a sus depredadores.

Figura 1: Mariposa de Procesionaria

El ciclo de vida de la procesionaria se inicia con la aparicion de adultos en verano (junio-
septiembre). Los individuos adultos en forma de mariposas (figura 1) se aparean en
verano y, posteriormente, la hembra deposita sus huevos la misma noche del
apareamiento, sobre las copas de los arboles, formando puestas muy caracteristicas en
forma de espiral alrededor de una o dos aciculas. Cada puesta puede contar con entre
100 y 300 huevos que la hembra protege mediante la colocacién de escamas de su
propio cuerpo. Después de 30-40 dias nacen las larvas las cuales empezaran a
alimentarse de las aciculas de los pinos. Las orugas pasaran por cinco estadios de
desarrollo distintos, en cada estadio deben mudar “la piel” para crecer y “se visten” de
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un color diferente: primero verde, luego rosado, rojizo y finalmente negro con una banda
pelosa naranja en el lomo y blancas en los laterales. Los dos ultimos estadios son los
mas voraces y pueden hacer perder tantas hojas en los arboles que parezca que se han
secado.

Tras alimentarse durante el invierno, a finales del invierno o comienzos de la primavera
las orugas, en su ultimo estadio de desarrollo proceden a descender en grupo formando
las caracteristicas “procesiones” (figura 2) siguiendo un hilo de seda segregado por ellas
mismas con el fin de ir juntas. El motivo de ir juntas es para protegerse mutuamente la
cabeza, ya que es el alimento de muchos pajaros. Las procesiones estan siempre
guiadas por una hembra (Mossoll, 2024) y buscan las zonas mas calidas y soleadas
(temperatura 6ptima) donde se entierran y pasan la fase de pupa o crisélida. Durante
la fase de pupa pueden llegar a realizar una diapausa corta o prolongada de hasta varios
afios en circunstancias especificas, ademas de ser organismos con comportamiento
sociales y gregarios

Figura 2: Oruga de procesiona

El area afectada por procesionaria en Europa ha aumentado en el ultimo siglo debido
principalmente a bosques monoespecificos y repoblaciones con estructuras simples y a
los impactos del cambio climatico que ha provocado cambios en la dinamica forestal
produciendo la expansion y su aumento hacia el norte latitudinal y altitudinalmente
donde antes estaba ausente, probablemente como resultado del aumento de las
temperaturas invernales (Battisti et al., 2015).

La procesionaria es tolerante a la congelacion, pero periodos prolongados con
temperaturas bajo cero pueden acarrear la mortalidad de las orugas. Los inviernos
célidos y humedos pueden aumentar la presencia de parasitoides disminuyendo su
poblacién, mientras que un invierno frio y seco tiene el efecto contrario. La actividad
normal de las orugas se produce con temperaturas entre 0 y 25 °C. Los umbrales de
temperatura letal para ellas se encuentran por encima de 30 °C y por debajo de los - 7
°C (Demolin, 1969). En este sentido, el control biolégico de la procesionaria es mas
eficiente en altitudes bajas, mientras que el control de la procesionaria en elevaciones
medias altas esta fuertemente determinado por el clima ya que por encima de ~1300 m,
el control bioldgico se vuelve méas dependiente de las condiciones climaticas) (Cardil,
2019). La intensidad de la defoliacion muestra una asociacion significativa con inviernos
cédlidos. En este sentido, el calentamiento climatico podria intensificara la aparicion de
la procesionaria. Este hecho, sumado a la capacidad de las pupas para prolongar su
diapausa bajo tierra durante varios afos, permite a la procesionaria hacer frente a
condiciones adversas. La intensidad de la defoliacion muestra una asociacion
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significativa con inviernos calidos. En este sentido, el calentamiento climatico podria
intensificara la apariciéon de la procesionaria. Este hecho, sumado a la capacidad de las
pupas para prolongar su diapausa bajo tierra durante varios afos, permite a la
procesionaria hacer frente a condiciones adversas.

La vulnerabilidad a la infestacion por procesionara depende de multiples factores
climaticos, ambientales y de la estructura de las masas forestales. Dentro de los factores
asociados a la estructura, los habitats abiertos juegan un papel en la incidencia de PPM
y se ha determinado que a escala de localidad y de parcela la presencia de claros
ocupados por arbustos o afloramientos rocosos reducia la vulnerabilidad a PPM,
mientras que los claros con una estructura mas simplificada producian el efecto
contrario. . En general, masas monoespecificas con una estructura simple favorecen la
vulnerabilidad a la infestacion por procesionaria. Las orugas se alimentan de aciculas
de coniferas, provocando un debilitamiento general de los arboles vy, finalmente, una
defoliacion a nivel de rodal y de paisaje. La defoliacién intensa afecta negativamente al
volumen y el crecimiento radial de los arboles, aumenta la tasa de mortalidad de los
arboles jovenes y reduce la capacidad de reproduccion de los arboles. Al mismo tiempo,
la procesionaria puede desencadenar una disminucion en la resistencia de los arboles
y su resiliencia frente a otras perturbaciones como incendios forestales, condiciones de
sequia u otras plagas que podrian influir y modificar la composicion de especies de
arboles en bosques mixtos. Cuantificar los procesos de defoliacién a nivel de paisaje es
clave para mejorar el conocimiento de los patrones de dafio de la procesionaria, en
consecuencia, orientar mejor las medidas de control o mejorar las condiciones
ecolégicas para aumentar la resistencia y resiliencia de los bosques a este tipo de
dafos. Los arboles jévenes son mas vulnerables a la PPM, pero los viejos reportan tasas
de infestaciéon mas altas. Esas zonas con defoliaciones mas propensas y severas suelen
ser bordes de bosques y arboles desolados. Los arboles afectados suelen tardar un
tiempo de 2 a 4 afos para recuperar el crecimiento y cubrir valores similares a los
observados antes del brote.

Para el control de esta especie se han utilizado trampas de feromonas, pero no hay
pruebas claras de la eficacia de este tipo de tratamiento.

En este contexto, los avances en tecnologia de teledeteccion ofrecen un enfoque
prometedor para la deteccion temprana, y gestion de la procesionaria del pino. Los
métodos de teledeteccidon, que abarcan desde imagenes satelitales hasta drones
equipados con sensores especializados, permiten la recopilacion rapida de datos a
diversas escalas, facilitando la identificacion de areas afectadas, la evaluaciéon de la
distribucion espacial de la plaga y la planificacion de estrategias de control.

Entre los sistemas de deteccion remota tenemos los sistemas aéreos tripulados a
distancia o “dron”, que son herramientas que sirven para observar y hacer seguimiento
de las zonas objetivo cuando la nubosidad no permite a los satélites obtener una imagen
clara para realizar analisis a pequefa escala, asi como muestreo, evaluacion y
validacion a escala local que pueden complementarse e integrarse con imagenes aéreas
o satelitales para analisis a escala espacial mas amplia. En los ultimos afnos se ha
aumentado el uso de drones debido a los bajos requisitos de infraestructura, la facilidad
de implementacion, adquisicion e idoneidad para los flujos de trabajo fotogramétricos.
La disponibilidad actual de software fotogramétrico permite el manejo y procesamiento
de grandes conjuntos de datos espaciales. Los drones se han utilizado en estudios a
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escala de detalle para inventariar los recursos forestales, cartografiar localizacion de
enfermedades, evaluar los danos de las plagas a nivel de los arboles y a nivel del
paisaje, cuantificar brechas espaciales o estimar el desplazamiento del suelo después
de la cosecha. Las plataformas dron estan creando un nicho en la adquisicion de
imagenes de bajo costo a escalas locales que hacen de esta tecnologia una opcién
rentable en aplicaciones forestales.

Por otra parte, existe un gran numero de satélites disefiados para la observacién de la
Tierra y la evaluacion de sus recursos naturales. Entre ellos destaca el programa
Landsat de la NASA o el programa Copernicus de la ESA, que proporcionan imagenes
gratuitas de resolucion media.

Los sensores de teledeteccion se clasifican en sensores pasivos y activos. Los sensores
pasivos miden la radiacion proveniente de una fuente externa al sensor, como la luz
solar reflejada por los objetos terrestres o la radiacion térmica infrarroja emitida por la
Tierra. Los sensores pasivos no capturan informacién por la noche ni son capaces de
ver, por ejemplo, a través de las nubes. Por otra parte, los sensores activos usan su
propia fuente de radiacion. El sensor activo emite radiacion hacia los objetos terrestres
y mide la cantidad de radiacién reflejada. Los sensores activos pueden medir tanto de
dia como de noche y los dos principales tipos son el radar de apertura sintética (por sus
siglas en inglés SAR) y el LiDAR (Light detection and Ranging). Los sistemas radar
pueden medir a través de las nubes.

Entre las numerosas aplicaciones de la teledeteccion, el analisis del vigor de los
bosques ha sido ampliamente analizada. Si bien, los efectos de plagas han sido menos
analizada puesto que, normalmente, generan perturbaciones de menor intensidad que
otras como incendios o cortas. Por ejemplo, Sanglesa-Barreda et al., 2014 utilizé
informacion Landsat para caracterizar las defoliaciones de procesionaria en
combinacion con reconstrucciones dendrocronolégicas. Por su parte Domingo et al.,
2024 analizaron los cambios estructurales generados por la defoliacién utilizando
informacion LiDAR capturada con dron.

Entre otras aplicaciones existentes destaca su uso para cartografia de cobertura y usos
del suelo, estudio de erosion, inventarios forestales y evaluacion de las condiciones de
estrés en la vegetacion debidas a sequia o deforestacion.

En este contexto, esta investigacion explora cémo la teledeteccién puede aplicarse
eficazmente en la gestion integrada de la procesionaria del pino, proporcionando
herramientas valiosas para conservar los recursos forestales y mitigar los impactos
negativos asociados con esta plaga.
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2 Justificacion

Este proyecto se realiza con el fin de evaluar el estado sanitario de una masa de arboles
de Pinus nigra afectados en diverso grado por la procesionaria del pino. Para tal fin se
utilizan y comparan imagenes adquiridas por los satélites Sentinel-2 e imagenes
obtenidas mediante vuelos dron en la zona de estudio. El trabajo me va a permitir aplicar
los conocimientos aprendidos durante la carrera y finalizar con mi proceso formativo.
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3. Objetivos
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3-Objetivos

El objetivo principal de este estudio es evaluar el uso de informacién multi-sensor, dron
y satelital, para el seguimiento de la defoliacién causada por procesionaria en pinares
de P, nigra de Soria. Se pretende analizar cdmo diversos sensores que proporcionan
informacion multiespectral pueden contribuir a la identificacion y evaluacion de areas
afectadas por la procesionaria a lo largo del tiempo (finales de 2022 a comienzos de
2024).

Objetivos especificos:

e Comparar las series temporales de Sentinel-2 y dron adquiridas sobre espacios
afectados por procesionaria con distinto grado de defoliacion

o Analizar la capacidad de los indices NDVI y GNDVI para identificar la defoliacion
por procesionaria

e Determinar si la informacion espectral derivada de dron y Sentinel-2 es capaz de
determinar tres clases de defoliacion
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4. Area de estudio

El area de estudio se localiza en la provincia de Soria proximo al municipio de Santa
Maria de las Hoyas y se enmarca en el Parque Natural Cafidn del Rio Lobos (Figura 3).
Concretamente se trata de masas de Pinus nigra, una especie vulnerable al impacto de
la procesionaria.

En cuanto a sus caracteristicas climaticas presenta una temperatura media anual
entorno a los 9 grados y con una precipitacion anual de 670mm. La topografia es,
generalmente, plana con elevaciones que oscilan entre 1138 y 1168 m sobre el nivel del
mar con una litologia predominante en conglomerados y margas del Cretacico.

Santa Maria de las Hoyas ——
Ubicacion parcela (Vuelo

dron)

. A
Yo 4 . . ]
Provincia de Soria

Ubicacion Santa Maria ‘ s %

de las hoyas

0 1,000 2,000 m

Elaboracion propia: David Garcia Mufioz 16/07/2024  WGS 84 EPSG:4326

Figura 3: Localizacién del area de estudio

En esta zona el grupo de investigacion Cambium tiene establecidas desde 2021 dos
parcelas de seguimiento del efecto de la procesionaria. Para el presente estudio se
adquirieron datos de las dos parcelas (parcela 1 y parcela 2) que se utilizaron en
distintas fases de la investigacién. Los datos de la parcela 1, por su mayor completitud,
se utilizaron en todas las fases de analisis, mientras que los datos de la parcela 2, por
su menor completitud, se utilizaron solo en algunas fases del analisis.

Podemos observar a continuacion imagenes adquiridas durante una de las salidas de
campo en esta ubicacion (figura 4).
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Figura 4: Detalles de la zona experimental

En estas parcelas de investigacion algunos arboles cuentan con sistemas de
monitorizacion midiéndose los valores de temperatura, humedad y flujo de savia del
arbol (figura 5). También cuentan con dendrémetros capaces de medir el crecimiento
radial. Estos sensores proporcionan informacion relevante de las condiciones climaticas
que presenta la zona.

Figura 5: Sistema de seguimiento de los arboles en la zona experimental
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5.Metodologia
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5.1. Adquisicion de imagenes de dron

La adquisicion de los vuelos de dron se realizoé utilizando un DJI Mavic 3M (figura 6), un
dron multiespectral con precision de localizacién en tiempo real (RKT) que no necesita
la toma de coordenadas de referencia dado que recibe la informacién sobre su posicion
con precision centimétrica en tiempo real (figura 6).

El dron DJI Mavic-3M cuenta con multiples sensores que detectan con precision
obstaculos en todas las direcciones para lograr un sistema anticolision omnidireccional,
permitiendo la inspeccion aérea para el seguimiento del terreno incluyendo terrenos
inclinados y generacion de rutas 3D. El dron consta de una autonomia aproximada de
43 minutos de vuelo la cual depende de las condiciones meteorolégicas y de la
pendiente del terreno, entre otros.

Previo a la realizacién de los vuelos, es necesario planificar la mision de vuelo en la que
se deben de establecer valores como la altura de vuelo (90 m), el solape (80%
longitudinal y 80% transversal). Durante todo el vuelo se controlara el estado de las
baterias y el acceso a internet para poder obtener precisién RTK durante el vuelo.
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Figura 6: Equipo de dron utilizado

En nuestro caso las bandas capturadas por el dron son las siguientes:
Verde (G): 560 + 16 nm;

Rojo (R): 650 £ 16 nm;

Borde rojo (RE): 730 + 16 nm;

Infrarrojo cercano (NIR): 860 + 26 nm

El procesado de las imagenes de dron se realizé por parte de miembros del equipo
Cambium utilizando el software Pix4D que permite generar orto mosaicos RGB, asi
como de las distintas bandas espectrales adquiridas (verde, rojo, borde del rojo e
infrarrojo proximo), informacion que posteriormente se ha utilizado en el presente trabajo
para el célculo de los indices espectrales (ver apartado 4.3).

Las fechas de dron y satélite fueron adquiridas en las fechas indicadas en la tabla 1.
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FECHA (afio, mes, dia) EXPERIMENTO 1 EXPERIMENTO 2 Fechas Imédgenes satelite (Descargadas)
30/11/2022 RGB_P4  SEQUOIA 12/11/2022
17/12/2022 RGB_P4  SEQUOIA 04/12/2022
27/12/2022 RGB_P4  SEQUOIA - - 04/12/2022
02/03/2023 RGB_PAMS MS_PAMS |RGB_PAMS MS_P4MS 04/03/2023
06/04/2023 RGB_M3M MS_M3M |RGB_M3M MS_M3M 06/04/2023
24/04/2023 RGB_M3M MS_M3M [RGB_M3M MS_M3M 18/04/2023
01/06/2023 RGB M3M MS M3M [RGB M3M MS M3M 15/06/2023
27/06/2023 RGB_M3M MS M3M [RGB _M3M MS_M3M 27/06/2023
24/07/2023 RGB M3M MS M3M [RGB _M3M MS_M3M 20/07/2023
08/09/2023 RGB_M3M MS_M3M |RGB_M3M MS_M3M 13/09/2023
09/10/2023 RGB_M3M MS_M3M |RGB_M3M MS_M3M 10/10/2023
31/10/2023 RGB M3M MS M3M [RGB M3M MS M3M 10/10/2023
03/12/2023 RGB_M3M MS M3M [RGB _M3M MS_M3M 19/12/2023
27/12/2023 RGB_M3M MS_M3M |RGB_M3M MS_M3M 27/12/2023

\ 30/01/2024 RGB_M3M MS_M3M |RGB_M3M MS_M3M 31/01/2024

Tabla 1: Fechas de imagenes de dron y de satélite
Las fechas seleccionadas para ambos sensores (dron, satélite) son las siguientes:

Se han seleccionado una fecha por mes para los analisis para poder comparar los
resultados obtenidos tanto en S2 como en dron (tabla 2) y se afiadido una columna con
todos los meses de las distintas fechas el cual se va a emplear para elaborar las graficas.

S2 DRON Meses graficas
04-12-2022 27-12-2022 Diciembre 22
04-03-2023 02-03-2023 Marzo 23
06-04-2023 06-04-2023 Abril 23
21-04-2023 24-04-2023 Mayo 23
15-06-2023 01-06-2023 Junio 23
27-06-2023 27-06-2023 Julio 23
20-07-2023 24-07-2023 Agosto 23
13-09-2023 08-09-2023 Septiembre 23
10-10-2023 09-10-2023 Octubre 23
17-12-2023 31-10-2023 Noviembre 23
27-12-2023 03-12-2023 Diciembre 23
31-01-2024 03-01-2024 Enero 24

Tabla 2: Fechas seleccionadas para Sentinel-2 y dron en la parcela 1

5.2. Descarga de imagenes de Sentinel-2

En primer lugar, se realiz6 la descarga de imagenes de Sentinel-2 a través del portal de
Copernicus Browser (https://browser.dataspace.copernicus.eu/), del cual se
seleccionaron las imagenes correspondientes a las fechas mas proximas en las que se
realizaron los vuelos de dron (Figura 7). Las imagenes descargadas pertenecen a la
coleccion “Level 2A” corregidas atmosférica y topograficamente. Se descargan
imagenes con un porcentaje de nubes menor del 30%. El porcentaje de nubes se amplié
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debido a que en algunas fechas con un porcentaje de 10% no existian imagenes
disponibles de Sentinel-2.

Las imagenes se descargaron en formato TIFF de 8 bit y una resolucion espacial X e Y
de 10 m en el sistema de coordenadas WGS84 como se puede observar en la figura 8.

La descarga de las imagenes se hace de esta manera para que luego se puedan usar
junto a las imagenes de dron adquiridas.

Basic Analytical High-res print

Image download

Image format: TIFF (8-bit) - {
Image resolution: CUSTOM - i

1036 x 500 px
Resolution X (m/px): [10 | [
Resolution Y (m/px): [10 | Se decargaron los siguientes archivos de Raw:
Coordinate system: WGS 84 (EPSG:4326) BO2. BO4, BO6, BO8, B11, B12
Layers: Visualized Raw

[J custom [ Bo1

O True color O goz

[ False color 0O goz2

0 Highlight Optimized Natural Color [ Bos

0 now [ gos

O False color {urban) J Bos

O moisture index O go7

[ swir O pos

O nown [ Baa

O nos J oo I

[ Scene classification map O B11

[ g1z |

Figura 7: Descarga de imagenes en Copernicus Browser

5.3. Calculo de indices de vegetacion

Tras descargar estos archivos originales procedemos a su procesamiento en QGIS, en
el cual a través de la calculadora raster (Figura 8) procedemos a la obtencién de los
indices Normalized Burn Ratio (NBR), Normalized Difference Infrared Index (NDII),
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) y Moisture Stress Index (MSI) de las
distintas fechas de vuelo dron mediante sus respectivas formulas.
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(= Calculadora raster X
Bandas raster Capa de resultado
20230406_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect = Create on-the-fy raster instead of writing layer to disk

20230406_M3M:MS:E‘{P1_U5nsparent_reflecl i
20230406_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect EmizalE

20230406_M3M_MS_E‘{P1_U5nsparent_reflecl

- Formato de salida | GeoTIFF -
20230406_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa
20230406_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa Extension espacial
20230406_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa
20230406_M3M _RGB_EXP1_transparent_maosa Use Selected Layer Extent
20230424_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect . " . "
Xmin | 490494.00215 =4 X méax | 490845.11753 =4

20230424_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect
20230424_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect Y min | 4625253.95959 4 ¥ méx | 462568270097 -
20230424_M3M_MS_EXP1_transparent_reflect
20230424 _M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa

20230424_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa Eelicon
20230424 _M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa - -
20230424_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosa Columnas | 7255 = Filas | 8238 =
20230601_EXP1_M3M_MS_transparent_reflect
20230601_EXP1_M3M_MS_transparent_reflect SRCdesalida | EPSG:32630-WGS 84/ UTMzone 30r = | /f\ &
20230601_EXP1_M3M_MS_transparent_reflect o
20230601_EXP1_M3M_MS_transparent_reflect | Afiadir resultados al proyecto
20230601_EXP1_M3M_RGB_transparent_mosa
20230601_EXP1_M3M_RGE_transparent_maosa _
« a »
w Operadores
+ * ( min IF cos acos
/ ) max AND sin asin
< > = abs OR tan atan
<= >= 1= 3 sqrt log10 In

Expresion de la calculadora raster

Aceptar Cancelar Ayuda

Figura 8: Calculadora raster en QGIS
Férmulas empleadas en el calculo de los indices espectrales con datos Sentinel-2:
NBR: (B8-B12) / (B8+B12) Sentinel-2A
NDII: (B8-B11) / (B8+B11) Sentinel-2A
NDVI: (B8-B4) / (B8+B4) Sentinel-2A
MSI: B11/B8 Sentinel-2A

Como el sensor dron tiene un menor numero de bandas espectrales que Sentinel-2, los
indices espectrales calculados seran dos: GNDVI y NDVI. Calculamos el GNDVI y el
NDVI en sus respectivas fechas, tanto en la parcela 1 como en la parcela 2 mediante
las siguientes férmulas:

NDVI: (NIR-RED) / (NIR+RED)
GNDVI: (NIR-GREEN) / (NIR+GREEN)

Los resultados obtenidos lo podemos observar de la figura 9 hasta la figura 14 a
continuacion.
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v W 03_01_2014

= GNDVI_03_01_2024

=" NDVI_03_01_2024

=" 20240130_M3M_MS_EXP1_transparent_reflectance_nir

=" 20240130_M3M_RGB_EXP1_transparent_mosaic_group1

= 20240130_M3M_MS_EXP1_transparent_reflectance_red

=" 20240130_M3M_MS_EXP1_transparent_reflectance_red edge

=" 20240130_M3M_MS_EXP1_transparent_reflectance_green

Figura 9: Datos obtenidos (Determinada fecha)

< el el =

GNDVI

Figura 10: Ejemplo de célculo de GNDVI para una fecha en la parcela 1
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NDVI

i -

Figura 11: Ejemplo de calculo de NDVI para una fecha en la parcela 1

30_01_2024

=" NDVI_30_01_2024

=" GNDVI_30_01_2024

=" 20240130_M3M_MS_EXP2_transparent_reflectance_green

=" 20240130_M3M_RGB_EXP2_transparent_mosaic_group1

= 20240130_M3M_MS_EXP2_transparent_reflectance_red

=" 20240130_M3M_MS_EXP2_transparent_reflectance_red edge

=" 20240130_M3M_MS_EXP2_transparent_reflectance_nir
Figura 12: Datos obtenidos (Determinada fecha)
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Figura 13: Ejemplo de céalculo de GNDVI para una fecha en la parcela 2

Figura 14: Ejemplo de célculo de NDVI para una fecha en la parcela 2
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5.4. Seleccién aleatoria de pixeles muestreados

Para seleccionar de forma aleatoria un nimero de pixeles que nos sirva como muestra

del analisis de datos, procedemos a aplicar técnicas de geoprocesamiento de datos en
QGIS.

En base a los raster de GNDVI y NDVI del satélite Sentinel-2 para las dos parcelas y las
distintas fechas de adquisicion de datos generamos un Grid (cuadricula) con la
localizacién de los pixeles de dichas imagenes con una resolucion de 10 x 10 m (figura
15) Para la creacién de la cuadricula utilizamos la herramienta de transformacion de
formato raster a vectorial en QGIS. Tras transformar nuestro archivo a formato vectorial
procedemos al recorte de nuestra cuadricula la zona de vuelo (orto mosaico generado

del procesado de las imagenes de dron). Este proceso se realiza tanto en la parcela 1
como en la 2.

A

4= \_“-‘A

<
et -f,—r

|
e
- _',-'EE‘*-’

L I

Figura 15: Cuadricula 10 x 10 m para la zona de vuelo

Después, con objeto de seleccionar los pixeles completos y descartar aquellos pixeles
que sean de borde o presenten huecos, seleccionamos en la tabla de atributos aquellos
pixeles con una superficie de 100 m? (figura 16).
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Figura 16: Ejemplo para la parcela 1 de los pixeles completos seleccionados

Finalmente, dado que la fotointerpretacion de los valores de fraccidon de cabida cubierta
y defoliacion (ver apartado 4.5) se realiza de forma manual, se procedié a realizar una
seleccion aleatoria del 15% de pixeles para poder realizar un analisis factible y adaptado
al tiempo destinado a invertir en el trabajo fin de grado (figura 17)

Figura 17: Pixeles seleccionados aleatoriamente (15%) en la parcela 1.
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5.5. Determinacién de los niveles de defoliacion y los valores de fraccion de
cabida cubierta

Una vez seleccionados los pixeles aleatoriamente (apartado 4.4) procedemos a su
fotointerpretacion. La fotointerpretacion consiste en la estimacién de los valores de
defoliacion considerando el % de copa defoliada con respecto a la superficie que ocupan
todas las copas del pixel utilizando las imagenes RGB del dron de dos fechas: fecha
previa a la defoliacion (27-12-2022) y fecha posterior a la defoliacion (24-04-2023)
(figura 18).

iB_transparent_mosaic_group1

seritorio/TFGCAPAS/

* transparent_mosaic_group 1.tif

Figura 18: Imagen RGB para la fecha prefoliacion: 27-12-2022 y la fecha
postdefoliacion: 24-04-2023 en la parcela 1

A partir de aqui estimamos la defoliacion antes y después en los pixeles seleccionados
alternando las imagenes pre y post defoliacion (figura 19 y figura 20). Afladimos estos
valores de defoliacion determinados visualmente a la tabla de atributos de nuestra
seleccion aleatoria. Este proceso se realiza tanto en la parcela 1 como en la parcela 2
pero en el caso de la parcela 2 solo analizamos en las imagenes postdefoliacion ya que
no hay un vuelo adecuado en la fecha de predefoliacion.
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Figura 19: Localizacién de los pixeles seleccionados para realizar la fotointerpretacién
de los valores de defoliacion y fraccion de cabida cubierta (ejemplo parcela 1)

id left top right bottom row_index col_index Filtrado Pre_defol Post-Defol
1 132653| 490651.097821... 4625660.35788... 490661.097271... 4625650.36339... 152 265 1.000 4 56
2_ 132654 490651.097821... 4625650.36339... 490661.097271... 4625640.36891... 153 265 1.000 8 60
T 130654 490611.100020... 4625650.36339... 490621.099470... 4625640.36891... 153 261 1.000 5 38
4_ 133155 490661.097271... 4625640.36891... 490671.096722... 4625630.37442... 154 266 1.000 B 43
T 129156 490581.101669... 4625630.37442... 490591.101120... 4625620.37994... 155 258 1.000 7 62
6_ 131156 490621.099470... 4625630.37442.. 490631.098921... 4625620.37994... 155 262 1.000 B 35
77 127656 490551.103319... 4625630.37442... 490561.102769... 4625620.37994... 155 255 1.000 10 65
Ef 126657 490531.104418... 4625620.37994... 490541.103868... 4625610.38545... 156 253 1.000 0 34
97 134157 490681.096172... 4625620.37994... 490691.095622... 4625610.38545... 156 268 1.000 4 46
; 131657 490631.098921... 4625620.37994... 490641.098371... 4625610.38545... 156 263 1.000 2 50
7 126658 490531.104418... 4625610.38545... 490541.103868... 4625600.39097... 157 253 1.000 3 52
; 133660 490671.096722... 4625590.39649... 490681.096172... 4625580.40200... 159 267 1.000 1 10
; 134160 490681.096172... 4625590.39649... 490691.095622... 4625580.40200... 159 268 1.000 5 48
I 127660 490551.103319... 4625590.39649... 490561.102769... 4625580.40200... 159 23 1.000 B 48
? 128160 490561.102769... 4625590.39649... 490571.102219... 4625580.40200... 159 256 1.000 2 35
; 132160 490641.098371.. 4625590.39649.. 490651.097821... 4625580.40200... 159 264 1.000 5 70
? 132660 490651.097821... 4625590.39649... 490661.097271... 4625580.40200... 159 265 1.000 6 58
; 127160 490541.103868... 4625590.39649... 490551.103319... 4625580.40200... 159 254 1.000 8 66
; 133661 490671.096722... 4625580.40200.. 490681.096172... 4625570.40752... 160 267 1.000 2 35
; 136161 490721.093973... 4625580.40200... 490731.093423... 4625570.40752... 160 272 1.000 7 40
; 131161 490621.099470... 4625580.40200.. 490631.098921... 4625570.40752... 160 262 1.000 2 22
; 133161 490661.097271... 4625580.40200... 490671.096722... 4625570.40752... 160 266 1.000 8 55
E 132161 490641.098371... 4625580.40200.. 490651.097821... 4625570.40752... 160 264 1.000 3 22
; 128161 490561.102769... 4625580.40200... 490571.102219... 4625570.40752... 160 256 1.000 4 32

Figura 20: Datos de predefoliacion y postdefoliacion

También estimamos la Fraccion de Cavidad Cubierta (FCC) de nuestros pixeles
aleatorios mediante fotointerpretacién de una imagen en cada parcela. Para la parcela
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1 utilizamos la fecha 27-12-2022 (predefoliacion) y para la parcela 2 empleamos la fecha
24-04-2023 (postdefoliacion), dado que no teniamos una adquisicion con dron previa a
la defoliacién). Posteriormente, afiadimos los datos a nuestra tabla de atributos (figura
21).

id left top right bottom row_index col_index Filtrado Pre_defol Post-Defol FCC Pre
1 132653| 490651.097821.. 462566035788, 490661.097271.. 462565036339, 152 265 1.000 4 56 5
2 132654 490651.097821.. 462565036339.. 490661.097271.. 462564036891 153 265 1.000 8 60 10
3 130654 490611.100020.. 462565036339.. 490621.095470.. 4625640.36891 153 261 1.000 5 38 5
4 133155 490661.097271.. 462564036891.. 490671.096722.. 4625630.37442... 154 266 1.000 3 43 5
5 129156 490581.101669... 4625630.37442.. 490591.101120.. 4625620.37994... 155 258 1.000 7 62 0
6 131156 490621.099470... 462563037442.. 490831.098921.. 4625620.37994.. 155 262 1.000 3 35 3
7 127656 490551.103319... 462563037442... 490561.102769.. 4625620.37394.. 155 255 1.000 10 65 0
8 126657 490531.104418.. 462562037994.. 490541.103868.. 4625610.38545.. 156 253 1.000 0 34 5
9 134157 490681.096172.. 462562037994.. 490691.095622.. 4625610.38545.. 156 268 1.000 4 46 5
10 131657 490631.098921.. 462562037994.. 490641.098371.. 4625610.38545... 156 263 1.000 2 50 3
" 126658 490531.104418.. 4625610.38545.. 490541.103868.. 4625600.39097.. 157 253 1.000 3 52 3
12 133660 490671.096722.. 462559039649, 490681096172, 4625580.40200.. 159 267 1.000 1 10 5
13 134160 490681.096172... 462559039649.. 490691.095622.. 4625580.40200.. 159 268 1.000 5 48 10
1 127660 490551.103319.. 4625590.39649.. 490561.102769.. 4625580.40200.. 159 255 1.000 3 48 5
15 128160 490561.102769.. 462559039649.. 490571.102219.. 4625580.40200.. 159 256 1.000 2 35 2
16 132160 490641.098371.. 4625590.39649.. 490651.097821.. 4625580.40200... 159 264 1.000 5 70 5
17 132660 490651.097821.. 462559039649.. 490661.097271.. 4625580.40200. 159 265 1.000 [ 58 10
18 127160 490541.103868.. 462559039649, 490551103319, 4625580.40200... 159 254 1.000 8 66 5
19 133661 490671.096722.. 462558040200.. 490681.096172.. 462557040752 160 267 1.000 2 35 10
20 136161 490721.093973.. 4625580.40200.. 490731.093423.. 4625570.40752.. 160 272 1.000 7 40 10
21 131161 490621.099470.. 462558040200.. 490631.098921.. 462557040752 160 262 1.000 2 22 5
22 133161 490661.097271.. 4625580.40200.. 490671.096722.. 4625570.40752... 160 266 1.000 8 55 5
23 132161 490641.098371.. 4625580.40200.. 490651.097821.. 462557040752 160 264 1.000 3 22 5
24 128161 490561.102760... 4625580.40200.. 490571.102219.. 462557040752... 160 256 1.000 4 32 10

Figura 21: Datos FCC

5.6. Obtencion de las estadisticas para los pixeles muestreados

A continuacién, se procedi6 a extraer las estadisticas de zona del NDVI y GNDVI de las
imagenes procedentes de dron correspondientes a cada uno de los pixeles 10x10, tanto
en la parcela 1 como en la parcela 2. Para ello se utilizé la herramienta de “Estadisticas
de zona” en el software QGIS (figura 22).

(X Estadisticas de zona X
Pardmetr 4 -
ardmetros | Registro Estadisticas de zona

Capa de entrada Este algoritmo calcula las estadisticas de una capa rdster para cada entidad de una capa vectorial de poligono superpuesta.

(9 union_1 [EPSG:25830] - Egﬂ @% =y

Objetos seleccionados solamente

Capa réster
Banda réster

i -

Prefijo de la columna de salida
Estadisticas a calcular
Niimero,Suma,Media
Estadistica zonal

[Crear capa temporal

/| Abrir el archivo de salida después de ejecutar el algoritmo

0% Cancelar

Avanzado ~ | | Ejecutar como proceso por loes... Ejecutar Cerrar Ayuda
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Figura 22: Herramienta de estadisticas de zona

A través de esta herramienta calculamos la estadistica de las capas raster (GNDVI y
NDVI) de una capa de poligonos (seleccion aleatoria usada anteriormente) sacando los
valores de la media, mediana, desviacién estandar, minimo y maximo de nuestras capas
respecto a esa seleccion de puntos aleatorios (figura 23 y figura 24). Estos datos seran
posteriormente analizados estadisticamente.

e A

Figura 23: Superposicién de los poligonos elegidos aleatoriamente en las parcelas 1y
2 sobre una imagen Sentinel-2

4 |0

14 |0

ND_31.10.2 ND_31.10_1 ND_31_10.3 ND_31_10.4 ND_31.10.5 ND_3.12.23 ND_3_12_1 ND_3_12_2 ND312_3 ND_3_12_4 ND_03.01.2
1 |D67890185406.. 067932271957, 006120340930, 0.44513276219.. 082408520520, (076374381249 077760338783.. 0.06948240190.. -D1913600116.. 0IB497664928.. 073525028891
2 |069215511709.. 0.70251956582.. 0.05877705727.. 039493557810.. 096085262298.. 0.78085882646.. 0.78662B00788.. 0.04573588954.. 0.38416177034.. 057817093133 0.74304849718..
3 |D58137268600.. 068766905903 0.08648568348. 028421393036 D.86475813388.. 0.77990139161.. 078764557838.. 0I06312501324.. 029812225699.. 0DI3641126155.. DT53316B7047.
- 0. . 026818278431.. 0.86507397890... 0. O 0.37404793500... 0.91837352514... 0.75389524375...
5 |0.68826076364... 0.71169292926.. 0.08407573570.. 0.28679731488.. 0.83634287118.. 0.76725047245.. 0.77290230389.. 0.06210345814.. 0.20331408083.. 0.82069368554... 0.74427710461...
6 |D52810430089.. 0.63457900285.. 0.09940909170... - | O | 0 0; . 007B04392677.. 0.26252406835.. 0.B96B7001705.. D.75921771444...
7 |067701926728.. 0.68170827627.. 0.07SE1948721.. 037494012713 DATEO4B77386.. 0.76644243776.. 078286161754.. 0.07487048973.. 0.26383309963.. 097T9G7553130.. O7140453274...
8 [059709697732.. 0.70472031831.. 006006778381.. 042923694849.. DB6025118827.. 0.74952775343.. 0.76147B18565.. 0.07225681143.. -03837953507.. 038226746652 0.73705273783...
9 [D57401491017.. 0.55541995167... 0.12092123366.. 0.11320536685.. D0.83025121684.. 0.73897204481.. 0. [ - 0.17078876: - DEIBTISIETT...
10 |0.66506730963... 0.68691200017.. 0.08609418281.. -0.3026823699.. 0.83953744173.. 0.73745102469.. 0.74491631984.. 0.07595959385.. -0.1131300926.. 0.95699262619... 0.56167139737...
11 [0.60905734996... 0.59840172529.. 0.03171270610... 014148893952 081955468126 0.74001916557... 0.74529069662.. 0.05519591848.. 0. . 0
12 |0.72042788265.. 0.72686901688.. 0.06471022121.. 042070218020.. 0.86075323820.. 0.TB469177917.. 0.79515373706.. 0.07105768276.. 030261272192. 081315680742 0.77630303658..
13 |0.68683266323... 0.71095681190.. 0.08102285235.. 034168434143 0.84404617547.. 0.78032758610.. 0.78615573048.. 0.05363292500.. 0.19289244711.. 0.91582703590... 0.74380469660...
.| 0 0 .. 0. . OT19B7975704... -0 . 090719217061... 0,63726251030...
15 |0.58819843316... 0.70555096B64.. 0.08420320935.. 0.15B44050040.. O. .| @ g x 0.06549517692.. 0.29044225811... 082179411649, 0.71292809743...
16 |0.66455753578... 0.67323613166.. 006877044652, 0.24450984507.. 082031458616 0.77022299420.. 0.77316790819.. 0.04363201100.. 0.45809733867.. 0.B8095563650.. 0.72028871158...
17 054348555173, 0.53097178173.. 0.11921130538... 019215384125, DB2360750436.. 0.71963534234.. 072136381004 0.06796369236.. 0.33650574483.. 0BIDITIABIRT.. 066346509517...
18 |D69634387890.. 072045734524, 008837148225 027556934952 . 085540598630 0.83021760216.. 083540785312, 0.0ADATIS9381.. 053405451774, 091653662019, 078317517208,
19 [0.64077910977... 0.66380038857.. 0.09709138551.. 0.20994788408.. 081663703918, 0.75275587031.. 0.75493484735.. 0.05372917251.. 0.19938322901.. QBETT4263856.. 068300931691
20 |DB5008715225.. 0.67279660701... 0.08587901007... 033341243863.. D.82449358701.. 0.76979628768.. 0.77739584445.. 004994465055 032254338264.. 091497230529.. D71147905636..
21 |D69167582100.. 0.71292153000.. 008100414895 014935576015 085892680228 079142531472.. 079087620973.. D.04910164600.. 054770219326 DSOTSI36ETS0.. DT3164597228.
22 |0.74304091487... 0.75669234991.. 0.06138466074.. 037711003422 0.85699623823.. 0.82157666135.. 0.82970976829.. 0.05001310216.. 0.49461868405.. 0.92386120557... 0.78714918893...
066418734192... 0.07312172602.. 029865992069, 082810777425, 0.75595908350.. 076162487268, 0.05357020903.. 030143812298.. 089164394140, 065292943279,

23 [0.65795737000..

Anzonsacanas

nana3INTES

nEnaoAzETTS

n7E1003 14371

Figura 24: Datos obtenidos de las estadisticas de zona

ND_03.01.1 ND_03_01.3 ND_03_01.4 ND_03_01.5
075712668895, 0.07967195318.. 031655880808, 0.88741618394.
0.75451335310... 0.06689504068.. 0.33919200301... 0.89818829298...
0.76370754837... 0.07977732527... 0.01062378650... 0.93654537200.
0.77756279706... 0.10192132327.. 024107106029... 0.91280668973...
0.75678122043... 0.07443873058.. 0.12903138995.. 0.89322406053...
(% .. 0.
073220327797, 0.08703207364... 022976429760... 0.94561731815..
0.74898177385... 0.07834177708.. 0.26168239116.. 0.98048561811...
0.72095537185... 0.09289031441... 0.16137380697... 0.88733651909..
067969799041, 0.10724814563.. -0.4069688916... 0.94666069746...

.| 0.74112981557... L. 0 - 087715202569...
0.78379040956... 0.06785269047... 0.40198186039... 0.908692675113...
0.75285089015... 0.05843552156... 0.31788870692... 0.87570422887...
065295746922... 0.11279023491... 0.05360116064.. 0.92568945834...
0.73494672775... 0.09036948775.. 0.26217851042.. 0.89439839124..
0.73160150847... 0!

- DBTE84601545...
0.79088860750... 0.04645672703.. 030194324254.. 0.89875113964...
070802736262, 0.09994769444.. 0.15318749845.. 088597089052
073183399438, 0.08456770217... 029373598928, 0.89349850952..
0.74779874086... 0.09122863859.. 0J8579175472.. 0.00793937444.
0.79141390323... 0.04706513385.. 0.51302295923... 0.89409017562...
0.68400645256... 011001295284, 020654226839, 0.87451142072..

Para extraer las estadisticas de los pixeles seleccionados de las imagenes de Sentinel-
2 se tuvo que seleccionar, en primer lugar, los centroides de dichos pixeles utilizando la
herramienta “Point-Sampling-Tool" en QGIS (figura 25).

David Garcia Mufioz
Grado en Ingenieria Forestal: Industrias Forestales

40



Evaluacién de la sanidad forestal en pinares mediterraneos mediante datos satelitales y datos de dron

Figura 25: Centroides generados para Sentinel-2

Una vez obtenidos los centroides a través de la herramienta Point Sampling Tool
extraemos los valores correspondientes a los pixeles Sentinel-2 aplicando esta
herramienta a cada una de nuestras capas raster relativas a las distintas fechas de
adquisicion determinadas en la tabla 1 (figura 26 y figura 27).
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NDVI 4 12
0.85366

0.84615
0.86364
0.87755
0.83871
0.875
08
0.81395
0875
0.75758
0.84211
0.88235
0.84314
0.77778
0.81481
0.74359
0.81818
0.84615
0.76744
08

08
0.81132

0.79661

£3 Point Sampling Tool e
General Fields About
Layer containing sampling points:
centroides_pixel_exp1 -
Layers with fields/bands to get values from:
centroides_pixel_exp1 : id {source point) -
centroides_pixel_exp1 : paly_id (source point)
centroides_pixel_exp1 : point_id (source point)
NDVI_4 12 : Banda 1 (raster)
MNDWVI_31_1: Banda 1 (raster)
NDWI._27_12tif.aux : Banda 1 (raster)
NDVI_3_1.tif.aux : Banda 1 (raster)
MNDVI_27_6.tif.aux ;: Banda 1 (raster)
NDWVI_20_7 : Banda 1 (raster)
NDWI18 : Banda 1 (raster)
RIDAADT « Dawmeds 1 Temedarl =
Output point vector layer:
Browse
v | Add created layer to the map
Status:
. Aceptar Cerrar
Complete the input fields and press OK... P
Figura 26: Herramienta de Point Sampling
NDVI_31_1 NDVI.27_1 NDVI_3_1t NDVI_27_6. NDVI_20_7 NDVITg NDVI21 NDVI_10_10 NDVI_13_9 NDVI_6_4
0.64 0.94872 08 065625 0.79592 0.70909 062069 0.80392 0.79167 0.73913
0.65385 0.88235 0.8 066154 0.76923 0.70909 063333 0.79167 0.79167 0.76471
0.60784 0.86957 0.80488 064179 0.73585 066102 059322 0.82456 0.76 0.67347
0.67857 0.90698 0.82222 064179 071429 067742 0.58065 0.78571 0.79592 0.69231
0.66667 0.88462 0.78947 065217 0.7377 072727 062319 08 0.75862 0.71429
0.62791 095 0.88571 062857 068421 061404 055172 0.80769 0.75 0.69565
0.65625 0.83607 0.77049 0.66667 0.74545 066667 0.625 0.79412 0.78947 0.69811
0.64 0.94595 0.80952 066154 0.73077 0.73077 062712 0.78261 0.82222 0.69565
0.59091 0.94286 0.81818 0.5942 062069 061404 053333 0.72549 0.71429 0.65217
0.60606 0.84848 0.76119 0.63889 0.65625 0.6 0.58824 0.76471 0.77049 0.63934
0.625 0.86047 08 0.58904 057576 053846 054545 0.7037 0.69811 0.60784
0.63265 0.94286 0.81818 062319 068421 064912 0.60656 0.76 0.75 0.71429
0.63636 0.90909 0.79167 0.64706 0.7037 064912 0.58621 0.75439 0.75 0.70213
0.56863 0.89474 0.77778 053659 051351 055882 047826 0.58824 0.51429 0.54098
0.64912 0.88 0.80392 061111 066667 0625 0.55882 0.77778 0.74545 0.66667
0.65385 0.85 07619 061765 0.68966 061404 055932 0.74545 0.72549 0.65957
0.6087 0.89189 0.7931 052778 057377 0.6 055556 0.71429 0.64 0.65385
0.66038 0.88679 0.82979 062319 0.7193 067213 0.6129 0.77049 0.76923 072
0.62264 0.85366 0.70732 0.60606 064912 0.60656 052381 0.73333 0.74074 0.6
0.62264 0.86047 0.72093 0.5942 0.6875 057377 0.55556 07377 0.74545 064
0.64286 0.88 0.82456 0.62857 071429 067213 061905 0.75 0.73077 0.72549
0.64286 0.875 0.84906 065217 075 0.70492 0.65079 0.76271 0.81132 0.76
0.63333 0.84906 0.78182 062319 067213 0.6129 0.54545 0.75 0.72881 0.63636

Figura 27: Datos estadisticos obtenido mediante Point Sampling

NDVI_17_12
0.90244

0.88571
091489
0.95455
0.85455
0.89189
0.86207
0.89189
0.89189
0.83607
0.89744
0.88889
091667
0.88571

0.88
0.88889
0.87879
0.87755
0.85366
085714

0.8
091111

087755

Tras obtener las estadisticas para las imagenes de dron y las imagenes de Sentinel-2
de todos nuestros pixeles seleccionados, procedemos a unir todos nuestros datos
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dentro de un Excel (figura 28) que sera posteriormente utilizado como informacién para
el calculo de las estadisticas descriptivas en el apartado 4.7.

d ] Pre_defol  PostDefol FCCPra  Semtinel2 52 NOVI4 12 202252 NDVI3 1 2023 52 NDWVI 4 3 202352 NDW_6 4 202352 NOVI_18_4 202352 NDVI_21 4 202352 NV 31 5 202352 NDWI_15_6 202352 NDVI_27 6 202352 NDVI_20 7 202352 NDVL1
136173 3 B & 10 0521 0.514 0,42 0.a77 6 0.415 a5 0.373
135680 6 2 10 o 0830 0.608 0783 0.708 0.650 0.704 72
137180 kd 8 F) 5 0.800 0778 0809 0.738 0.855 0.673 &
138680 7 5 2 5 0813 0613 0.567 0.228 221 .32 0.528 2
130880 g 18 5 0.783 0.782 0782 0.714 5 0.600 0.65 0.643 &
137181 a0 5 14 10 0850 0.842 0807 0.783 741 3 0.695 0.708 22
132681 a1 3 15 10 0839 0.633 0,836 0.754 0.657 0.688 e
132161 a2 4 14 10 0840 0.633 0833 0.673 5 0.667 0.708 867
138682 3 0 ] 5 04815 0.788 0828 0.704 738 0631 0.683 0.700 867
134182 8 0 2 5 0.767 0.1 0750 0.600 600 0538 0.543 0.631 8
140182 8 a 2 10 0682 0.680 0615 0.55% .5 .59 0.568 553
139683 88 2 [] 5 0.867 0.687 058 0.508 & 0.424 0.500 0.558 7
131683 & 2 n 5 0884 622 0.482 0.354 0.383 0.472 2
136684 Y 2 3 5 0.730 0.714 0,600 0.502 568 0.541 0.607 0.824 5
131184 @ 3 12 10 0,800 0.750 0838 0.636 0.623 0544 0.636 0.638 0
136184 % 1 5 5 0820 0.604 0843 0.725 95 0845 631 0.645 0628
139685 a1 0 [ 5 0783 0674 0745 0.560 0.482 0531 0.587 0514
131185 a2 5 18 10 0786 0.714 0782 0.682 0577 649 0843 0605
139185 @ 1 7 10 0833 0.778 0830 0.702 690 058 607 0548 0578
137185 E 1 6 10 0714 0.688 0529 0.558 .500 0471 474 0.437 0519
132686 £l 6 a8 5 0.730 0.737 0714 0.6 0541 0.633 0.57 0583
130636 9% 3 7 10 0783 0.622 0750 0.640 574 0.633 0.608 0618 0.7
134186 @7 7 2 10 0.800 0.600 0787 0.673 550 0.613 0.61 0,806 0.6%
137187 o 1 0833 0.778 0875 0.781 619 0.700 0,865 0672 7
134687 3 2 10 0783 0.7 0745 0.630 0.582 .600 0.667 03589 a7
131688 100 3 10 0647 0641 0.667 0.500 0.429 477 0.567 0.450 4
136688 m 1 10 0552 0.56: 0.467 0.429 0.388 0.388 0.397 0.436 .80
135688 102 6 T 0.786 0.768 0565 0.574 492 0.548 0.561 0506 0.567
136189 103 1 0593 0.60 0531 0.500 444 0.447 0.515 0.487 0.4
135690 104 2 0,800 0.742 0625 0.840 6 0.613 0.807 0547 0.619
134690 105 e a 0778 0.765 0,79 0.702 827 0.655 0.660 0,808 7
8 w3 6.90 0.787 0.783 0784 0.654 564 s 0.63 0603 870 o 0733
o [] o 0521 0.514 0.425 0.377 26 0.348 0.3 0.40 373 0.438 0.46:
1 £ 10 0.882 0.636 0m18 0.783 7 0723 o770 o 0.633 0.843 0.8:

Figura 28: Excel con todos nuestros datos estadisticos de cada una de nuestras
variables

5.7. Descripcion de los valores de defoliacion e indices espectrales

A continuacion, pasamos a realizar la estadistica descriptiva calculando el promedio,
minimo y maximo de nuestras variables (defoliacion y FCC medida visualmente, asi
como indices de vegetacion de Sentinel-2 y dron para las distintas fechas de
adquisicion) (figura 29). También realizamos graficos de las distintas variables, teniendo
en cuenta si son datos de Sentinel-2 o dron y si corresponden a los indices espectrales
GNDVI o NDVI.

Promedio 361 25.92 6.90 0.787 0.763 0.764 0.654 0.627 0564 0615 0.635 0.609 0.670 0.726

Minimo (] ] 0 0.521 0514 0.425 0.377 0.3% 0.326 0.:48 0.397 0.402 0.373 0.438

Maximo 10 0 10 0.882 0.885 0.918 0.783 0.781 0.667 0.723 0.770 0.743 0.633 0.849
S-2NDVI

Figura 29: Extraccion de promedio, minimo y maximo de nuestros datos.

5.8. Determinacion de clases de defoliacion

En este apartado se presenta la metodologia utilizada para definir clases de defoliacion
y las clases en cambio de defoliacion (diferencia entre los valores postdefoliacion y
predefoliacion) que posteriormente servira para analizar si existen diferencias
estadisticamente significativas entre las clases establecidas en relacién con los valores
de los indices espectrales calculados (apartado 4.9). Es preciso sefalar que este
analisis se aplicd en la parcela 1 ya que en la parcela 2 no se disponia de imagenes de
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dron que caracterizaran la fecha previa a la defoliacion. Para ello se utilizé el programa
R en base a la adaptacion de un script proporcionado por miembros del grupo Cambium.

Para establecer las clases de defoliacion y las clases en cambio de defoliacion
(diferencia entre los valores postdefoliacién y predefoliacion) utilizamos un analisis
visual basado en la generacién de histogramas usando valores de post defoliacion para
distinguir clases de defoliacién en dicha fecha. Previo a este analisis, eliminamos los
poligonos que no contengan datos (espacios vacios en la tabla) como se muestra en la
figura 30 y posteriormente generar los histogramas (figura 31).

#directorio de trabajo
setwd("C: /Users/estep/Onebrive/Escritorio/analisis estadistico™)

datos_0<-read.table("Parcela_1.txt"”,header=TRUE, sep = ("\t"))
datos_0O<-as.data. frame(lapply(datos_0,as. numericl)
datos_0<-na.omit(datos_0)

stridatos_0)

Figura 30: Script para eliminar los poligonos vacios

# 1. Histograma

p <- datos_0 %=%
ggplot( aes(x=Post_defol)) +
geom_histogram( birwidth=3, color="Fefecef]", alpha=0.9) +

#scale_fill_manual (values =c("#bd7466"," "#648b7f", "#e7d292", "#465d91")) + #guitar si lo ejecutas para una sola especie

x1im(0,75)+
ggrtitle("pefoliacion abril™) +
theme_ipsum() +
theme(
plot.title = element_text(size=10)

. )

summary (datos_0%Post_defol)

Figura 31: Script para generar los histogramas

Tras analizar el histograma determinamos tres clases, defoliacién baja a la que se le
asigna el numero 0, defoliacibn media asignando el numero 1 y defoliacién alta
asignandole el numero 2.

5.9 Analisis de diferencias estadisticamente significativas entre clases

Una vez determinadas las clases de defoliacién pasamos al analisis de varianza para
determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre las clases
definidas. Concretamente este analisis se realizé en base a los datos post defoliacion
para ver si somos capaces de distinguir las clases de defoliacién en una misma fecha y
utilizando la diferencia entre el periodo pre y post defoliacion para ver si se pueden
distinguir categorias de cambio de defoliacion.

El analisis de varianza hace uso de prueba estadisticos que deben seleccionarse en
funcién de las caracteristicas de los datos de partida, concretamente en funcién de la
normalidad de estos. Por ello, en primer lugar, tenemos que hacer un analisis previo
mediante la prueba de Shapiro para comprobar si nuestras variables son normales.
Previo a la prueba de Shapiro Wilk los datos se prepararon transformando las variables
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a formato numérico y eliminando aquellas variables que tuvieran una varianza cero
(figura 32).

# 3.1. shapiro test
df<-datos

# Etract names for numeric columns
numeric_vars<-dfi=%select_if (is. numeric)®=%names ()
# Drop non numeric columns
df <-df%=%

select(all_of (numeric_vars))

# Extract zero variance variables first

zero_var_columns<=-nearzZerovar (df, saveMetrics = TRUE)%:=%
filter (zerovar==TRUE %%
row. names ()

# Show

zero_var_columns
# Drop zero variance columns
df <-df=%
select(-all_of (zero_var_columns})

Figura 32: Preparacién de los datos antes de ejecutar la prueba de Shapiro Wilk

La prueba de Shapiro Wilk es una prueba estadistica utilizada para verificar la
normalidad de una muestra de datos o conocer si los datos provienen de una distribucion
normal. Esta prueba es sensible para muestras muy grandes y también para muestras
pequenas y se calculé usando el 95% de probabilidad (figura 33). La prueba de
normalidad se realiz6 para los valores originales (sin transformar) y, en aquellos casos
que no cumplieran la normalidad, los valores se transformaron a logaritmo y a raiz
cuadrada.

Ishap =- Tapply{(df, shapiro.test)

Tres <- sapply(lshap, "[7, c("statistic","p.value"})
Tres<-as.data.frame(t(lres))

Tres<-lTres[lresip.value ==0.05,]

Figura 33: Script para verificar la normalidad de nuestros datos

En caso de que los datos no fueran normales se aplicé la prueba de Kruskal-Wallis, la
cual es una prueba estadistica no paramétrica y se utiliza para determinar si hay
diferencias significativas entre las medianas de tres 0 mas grupos independientes (figura
34).

# 4. Kruskal wallis automatizado

B e e e e L e e
install. packages (" tidyr )
install. packages("broom’)

Tibrary(tidyr)

Tibrary(broom)

df<-datos[,-1:-6]
results «- 1ist()
for(i in names(df[,1:38])){
results[[1]] =- kruskal.test(formula(paste(i, "~ def_mean_clases")), data = df)
df2 =- df %% gather(key, value, -def_mean_clases) %%
group_by(key) %%
do(tidy(kruskal. test(x= .ivalue, g = . idef_mean_clases)))
results_kruskal=-df2[df2¢p.value <0.05, ]
results_kruskal<-na.omit(results_kruskal)
results_kruskalireclass<-c("kruskal_def_mean_clases")
kruskal_def_mean_clases<-results_kruskal
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Figura 34: Script de Krusal Wallis

Para poder determinar qué clases son diferentes estadisticamente entre si, tenemos
que aplicar test de Dunn (figura 35). Esta prueba es una prueba utilizada para realizar
comparaciones multiples después de haber llevado a cabo una prueba de Kruskal-

Wallis.

# 4.1. Posthoc test: test de Dunn

install. packages (' dunn.test’)
install. packages('Fsa’)
Tibrary(dunn. test)
Tibrary(Fsa)
dfidef_mean_clases<-as.factor (df fdef_mean_clases)
# stridf)
#sacar el nombre de las variables gue muestran diferencias estadisticamente significativas en el test de kruskal wallis
kruskal_def_mean_clasesSkey

Figura 35 Script de la prueba de Dunn

Tras obtener la informacién de nuestro analisis estadistico para la parcela 1,
procedemos a unir nuestros datos dentro de un Excel para utilizarla como informacion
para la construccién de distintas graficas (véase apartado 6.3.3)
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6. Resultados
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6.1. Analisis descriptivo

En este apartado se presenta la descripcion de los valores de defoliacion (pre y post),
los valores de FCC vy las estadisticas de los indices espectrales (NDVI y GNDVI) para
los dos sensores (dron y Sentinel-2). Ademas, se comparan los valores entre dron y
Sentinel-2. Primeramente, se comentan los resultados para la parcela 1 y
posteriormente para la parcela 2 en la que no tenemos datos del periodo predefoliacion.

6.1.1. Parcela 1

Segun se observa en la tabla 1, el promedio de defoliacion determinado visualmente
para la fecha predefoliacion se encuentra en torno al 3% mientras que aumenté al 25%
en la fecha postdefoliacion, con pixeles concretos que alcanzaron un maximo de 70%
(tabla 3).

En el caso de la FCC podemos observar que presenta un promedio entono al 69%, con
un minimo 0% ya que seran zona sin cubierta vegetal o caminos y con un maximo de
100% las cuales indican una masa densa (tabla 3).

Tabla 3. Valores predefoliacion, postdefoliacion y FCC para la parcela 1

Predefoliaciéon Postdefoliacion FCC
Promedio 3.61 25.92 69
Minimo 0 0 0
Maximo 10 70 100

6.1.1.1 Sentinel-2 NDVI

En la figura 36 se observa que el valor medio mas bajo de NDVI capturado por Sentinel-
2 para el conjunto de pixeles en la serie analizada (diciembre de 2022 a enero de 2024)
es de 0.56 correspondiendo a julio de 2023 y el valor medio mas alto es de 0.76
correspondiente a abril de 2023 EIl rango de valores de NDVI se encuentran, en su
mayoria, entre 0.60 y 0.80. Como podemos observar en este grafico la tendencia de los
estadisticos promedio, minimo, y maximo es similar.
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Figura 36. Evolucion de los valores de NDVI para Sentinel-2 en la parcela 1

6.1.1.2 Sentinel-2 GNDVI

La serie de valores analizados del indice GNDVI de Sentinel-2 muestra que el promedio
de los pixeles analizados con valor mas bajo corresponde a 0.58 en julio y el mas alto
es 0.80 en abril. También observamos que la mayoria de los valores se encuentran entre
0.58 y 0.70 (figura 37). Como en el caso del NDVI, los tres estadisticos siguen una
tendencia similar, aunque aqui se puede observar que el minimo no sufre una subida
tan pronunciada como el promedio y el maximo en abril.
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Figura 37: Evolucion de los valores de NDVI para Sentinel-2 en la parcela 1
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6.1.1.3 Dron-NDVI

Los valores de NDVI adquiridos con el dron muestran que el promedio minimo de la
serie analizada se localiza en marzo y el valor mas alto de 0.62 corresponde a abril. La
mayoria de estos valores se encuentran entre 0.6 y 0.7 (figura 38). En esta grafica
podemos observar una tendencia muy similar por parte de los 3 valores calculados,
aunque el descenso en marzo es mucho mas marcado en el minimo que en el promedio
y el maximo.

Dron NDVI
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Figura 38: Evolucion de los valores de NDVI para dron en la parcela 1

6.1.1.4 Dron-GNDVI

Como en el caso del NDVI, el promedio minimo de GNDVI adquirido por dron
corresponde a marzo con 0.48 mientras que el valor mas alto es de 0.62 correspondiente
a abril. Los valores de GNDVI se encuentran en este caso en su mayoria entre 0.6 y 0.7
(figura 39). En esta grafica los 3 datos muestran una tendencia muy similar, aunque en
el caso del minimo presenta una gran diferencia respecto a los otros dos datos en marzo.
Mientras que el maximo y el minimo sufren una pequefia caida, el minimo sufre un
descenso bastante caracteristico.
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Figura 39: Evolucion de los valores de GNDVI para dron en la parcela 1

6.1.1.5 Graficas Comparativas

A continuacion, tenemos graficas comparativas entre nuestros datos Sentinel-2 y dron.
Para poder hacer esta comparacion se ha seleccionado una fecha por mes (ver apartado
5.1).

En el caso del promedio de NDVI podemos observar una tendencia mas o menos similar
entre los valores de Sentinel-2 y dron en algunas fechas (mayo-octubre 2023), aunque
cabe destacar que en las primeras fechas los valores de Sentinel-2 difieren de los del
dron. En los meses de diciembre de 2023 y enero de 2024 se puede observar que los
datos de Sentinel-2 sufren una caida mucho mayor que los de dron (figura 40).
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Figura 40. Grafica comparativa del promedio de S2 y Dron (NDVI) en la parcela 1
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Promedio S2 y Dron GNDVI

En el caso del promedio del indice GNDVI se observa una tendencia muy similar entre
mayo y octubre de 2023, aunque cabe destacar la gran diferencia de valores al inicio y
al final de la serie analizada (figura 41).
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Figura 41: Grafica comparativa del promedio de S2 y Dron (GNDVI) en la parcela 1

6.1.2. Parcela 2

La tabla 4 recoge los valores determinados visualmente para el periodo de post
defoliacion (abril de 2023). Podemos observar un valor promedio en torno al 25% en la
parcela dos y un maximo de 68%.

Respecto a la fraccién de cabida cubierta el promedio esta en torno a 70% con un
minimo de cero, asociado a zonas sin cubierta vegetal y un maximo de 90%.

Tabla 4. Valores postdefoliacion y FCC para la parcela 2

Postdefoliacion (%) | FCC (%)
Promedio 2512 70
Minimo 0 0
Maximo 68 90

6.1.2.1 Sentinel-2 NDVI

En el caso del promedio minimo de NDVI de la serie analizada es de 0.54
correspondiente a julio y el valor mas alto es 0.79 correspondiente a abril. Alo largo de
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la serie los valores fluctian entre 0.5 a 0.8 pero sobre todo se encuentran en torno a la
cifra de 0.7 (figura 42).
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Figura 42: Evolucion de los valores de NDVI para S2 en la parcela 2

6.1.2.2 Sentinel-2 GNDVI

PP P DD P PP D PP DD

En el caso del promedio de GNDVI el valor mas bajo de la serie es de 0.51
correspondiente a julio y el valor mas alto es 0.78 correspondiente a abril coincidiendo
con los picos observados en el NDVI. La serie presenta valores promedio en torno a 0.6
(figura 43). Al igual que la grafica anterior los tres estadisticos tienen tendencias muy
similares, aunque cabe destacar en el caso del maximo que en el mes de octubre hay
un incremento que no se observa en el minimo ni en el promedio.
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Figura 43: Evolucioén de los valores de GNDVI para S2 en la parcela 2
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6.1.2.3 Dron-NDVI

Los valores de NDVI adquiridos con dron muestran el valor promedio mas alto en
diciembre (27/12/2023) con 0.71 y el valor mas bajo es 0.48 correspondiente a diciembre
de 2022. La mayoria de los valores estan préximos tanto a 0.6 y 0.7 (figura 44).
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Figura 44: Evolucion de los valores de NDVI para dron en la parcela 2
6.1.2.4 Dron-GNDVI
El valor promedio mas bajo de la serie de GNDVI es de 0.35 y se alcanz6 en mayo

mientras que su valor mas alto es 0.65 en noviembre (figura 45). El GNDVI presenta
valores medios en torno a 0.5.
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Figura 45: Evolucion de los valores de GNDVI para dron en la parcela 2
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6.1.2.5 Tablas comparativas

Entre S2 y dron con los distintos valores calculados.

En el caso del promedio de NDVI Sentinel-2 presenta valores muy similares a los
adquiridos con el dron mostrando tendencias similares con un descenso al inicio de la
serie y un posterior ascenso en los valores a partir de mayo de 2023 hasta diciembre de
dicho afio y el comienzo de un nuevo descenso en enero 2024, este ultimo mucho mas
marcado en el caso de Sentinel-2 que el dron (figura 46).
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Figura 46: Grafica comparativa del promedio de S2 y Dron (NDVI) en la parcela 2

En el caso del promedio en el indice GNDVI podemos ver tendencias similares a las
comentadas para el NDVI (figura 47).
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Promedio S2 y Dron (GNDVI)
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Figura 47: Grafica comparativa del promedio de S2 y Dron (NDVI) en la parcela 2

6.2. Clases de defoliacion establecidas

Podemos observar que los rangos de defoliacion en la fecha post-defoliacién (abril de
2023) van entre 2.6 y 70. En el histograma se observa un pico en torno al rango 0-20 y
un segundo pico, que podria ser una subpoblacion, en torno a 25-50. A partir de estos
datos definimos tres clases de defoliacion (Figura 48):

Baja: <20%
Media: 20-40%
Alta: >40%

Defoliacion abril
E125
8

10.0
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II‘I‘I'IIIIIIIIIII-- L.
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[
o

o

0

Post_defol

Figura 48: Histograma generado

Llevamos a cabo el mismo proceso que en el caso de la postdefoliaciéon para la
diferencia de defoliacion.

En este caso se puede observar que las variables van de 0 a 70 y presenta una
distribucion similar a la anterior, donde 0 a 20 se presentan los mayores valores,
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seguidos de 20 a 40 y en torno a 60 los valores mas bajos. De esta manera
establecemos las clases de defoliacion manteniendo las establecidas previamente para
la fecha postdefoliacion, 0-20 (baja) 20-40 (media) y mayor de 40 (alta). (Figura 49)
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Figura 49: Histograma de la diferencia de defoliacion

Dif_defol

6.3 Analisis de diferencias estadisticamente significativas entre clases de
defoliacion

Una vez se determinan las tres clases de defoliacion (figura 50) se procede al analisis
estadistico de la varianza.

datos<- transform{datos_0,def_mean_clases=ifelse(pPost_defol«20, 0,
ifelse(post_defol =20 & Post_defol ==40,1,
ifelse(Post_defol =40,2,330))

Figura 50: Script para clasificar segun las clases establecidas

Previo al analisis de varianza, verificamos si nuestras variables presentaban una
distribucion normal aplicando el test de Shapiro Wilk (figura 51).

lshap <=- Tapply(df, shapiro.test)

Tres «- sapply(lshap, "[7, c("statistic”,"p.value")]
Tres=-as.data. frame(t(lres)})

Tres<-lres[Tresip.value ==0.03,]

Figura 51: Shapiro test

Los resultados de la prueba de Shapiro Wilk muestran que una Unica métrica muestra
una distribucién normal correspondiente a la diferencia del GNDVI en Sentinel-2 (tabla
5).

“  statistic p.value
id oW =0932774518773875) 0.246795878011818
52_GMDVI_dif oW =0.987589815158954) 0.516228221810272
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Tabla 5: Resultados verificacion de normalidad de los datos

Posteriormente, procedemos a transformar nuestras variables a logaritmo para ver si de
esta manera el conjunto de las variables presenta una distribucion normal (figura 52).

#transformar a logaritmo

df _log=-Tog(abs (df [ ,1:ncol(df)]))
df<-cbind(df [,1:12] ,df_Tog)

df [df == -Inf] <- O

Figura 52: Script para transformar en logaritmo

Los resultados del test de Shapiro Wilk realizado con las variables transformadas
logaritmicamente nos indica que tres variables presentan una distribucion normal
(Sentinel-2 GNDVI y NDVI diferencias) (tabla 6).

statistic p.walue
id  ofW = 08327745187735875) | 0.246795873011818
S52_GHNDVI_dif o)W = 0.937588315158954) 0.515223221810272

id.2

i

W = 0931282213430562) 0.2164047324712851
52_NDVI_dif.1 oW = 0.935835331608987) 0.406656064386752

52 _GNDVI_dif.l oW = 0.22073226113243%9) 0.17554847126841

(&1

Tabla 6: Resultados tras transformar a logaritmo

Tras ello procedemos a repetir este analisis de normalidad transformado a raiz cuadrada
nuestras variables (figura 53).

#transformar a raiz cuadrada
df _sqrt =- sgqrt (abs(df[,9:ncol(df)]))
df<-chind(df[,1:7],df_sqrt)

Figura 53: Script para transformar a raiz cuadrada

statistic p.walue
id | ofW = 0.0327745137735875) | 0.246795878011818

Dron_NDVI_dif c[W = 0037352T65228536) 0.499534582907342

Tabla 7: Resultados tras transformar a raiz cuadrada

Tras transformar a raiz cuadrada obtenemos unicamente una unica variable referida a
la diferencia del NDVI entre la fecha post y predefoliacién con dron presenta diferencias
estadisticamente significativas entre clases.

Como podemos observar nuestros datos no presentan, en su gran mayoria, una
distribucion normal por lo que se aplica de forma generalizada a todas las variables el
método de Kruskal Wallis y la prueba de Dunn (apartado 6.3.1).
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6.3.1. Resultados para las clases determinadas en la fecha postdefoliacion

Tras aplicar Krusal Wallis y el test de Dunn, en el caso de la variable postdefoliacion
(abril de 2023) se han determinado un total de 12 métricas (asociadas a fechas de
adquisicidon) que muestran diferencias estadisticamente significativas entre las clases
de defoliacion determinadas, las cuales incluyen a los indices NDVI y GNDVI para
fechas desde diciembre del afio 2022 a enero del afio 2024 (tabla 7).

Tabla 7: Estadisticas de Krusal Wallis y de la prueba de Dunn para el analisis de las
clases definidas en el periodo postdefoliacion (abril 2023).

Kruskall Test de Dunn
AT szl;llcs,r()p- Clase 0-1 Clase 1-2 Clase 0-2
(P.adj) (P.adj) (P.adj)
Dron_GNDVI_01_06_23 | 0.037 0.188 0.214 0.030
Dron_GNDVI_02 03 23 | 0.003 0.110 0.056 0.002
Dron_ GNDVI_08 09 23 | 0.046 0.072 0.609 0.093
Dron_ GNDVI_27 12 22 | 0.024 0.201 0.141 0.019
Dron_NDVI_01_06_23 | 0.010 0.153 0.095 0.008
Dron_NDVI_02 03 23 | 0.008 0.132 0.086 0.005
Dron_NDVI 08 09 23 0.007 0.018 0.464 0.016
Dron_NDVI_24 04 23 | 0.018 0.141 0.157 0.016
Dron_NDVI 27 06 23 0.030 0.236 0.146 0.026
Dron_NDVI_27 12 22 | 0.031 0.119 0.283 0.035
Dron_NDVI 31 10 23 0.016 0.098 0.207 0.017
S2 NDVI_17 12 2023 0.003 0.066 0.004 0.017

En la figura 54 podemos observar la distribucion de los valores de GNDVI para la fecha
01-06-2023 para las tres clases de defoliacion que hemos establecido, las cuales
muestran valores muy similares en torno a 0.6. No obstante, se puede observar que
existen diferencias entre la clase 0 (defoliacion baja) con valores mas altos de GNDVI 'y
la clase 2 (defoliacion alta) que muestra los valores de vigor mas bajos. Por contra, la
clase 1 (defoliacion media) muestra valores algo superiores a la clase 0 (defoliacion
baja) lo que indica que esta adquisicion no es dptima para diferenciar dichas clases (baja
vs media).
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GNDVI 01-06-23 por nivel de defoliacion
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Figura 54: Grafica de las clases de defoliacion del GNDVI 1_06_23

6.3.2. Resultados diferencia de defoliacion

Para el analisis de la diferencia de defoliacion, en primer lugar, verificamos si nuestros
datos son normales aplicando el Shapiro test (tabla 8).

.

statistic povalue
id oW =0932774518773375) 0.2467958780113818
S52_GMDVI_dif <V = 0.937538%315158954) 0.516228221310272

Tabla 8: Resultados Shapiro test para la diferencia entre el periodo pre y
postdefoliacion.

Unicamente nos muestra una posible variable normal, asi que procedemos a su
transformacion en logaritmo para seguir comprobando si son normales las variables.

.

statistic p.walue
id | oW = 0.932T7451377387E) | 0.2467958738011313
52_GNDVI_dif oW = 0.937589315158954) 0.515228221810272
id.2 | ofW = 0931982213480562) 0.216494792471351

52_MNDVI_dif.1 oW = 0.925935331608987) 0.406656064286752

52_GNDVI_dif.1 oW = 0220732261132439) 0.1755484712841

(=]

Tabla 9: Resultados obtenidos tras transformar a logaritmo

Podemos observar que la transformaciéon a raiz cuadrada nos muestra una unica
variable que presenta una distribucién normal, la diferencia de NDVI de los datos de
dron (tabla 9).
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"~ statistic p.value
id oW = 0932774518773875) 0.246795878011818
Dron_NDVI_dif oW = 0037352765228538) 0.459534532967342

Tabla 10: Resultados tras transformar a raiz cuadrada

Una vez trasformado a raiz cuadrada (tabla 10) se puede observar que se sigue sin
mostrar resultados acordes, por lo que se aplicara de forma generalizada al conjunto de
variables el test de Krusal Walllis y el test de Dunn a nuestros datos

Tras aplicar Krusal Walllis y el test de Dunn en el caso de la variable de diferencia de
defoliacion (abril de 2023) se han determinado un total de 18 métricas (asociadas a
fechas de adquisicion) que muestran diferencias estadisticamente significativas entre
las clases de defoliacién determinadas, las cuales incluyen a los indices NDVI y GNDVI
para fechas desde diciembre del afio 2022 a enero del afio 2024 (tabla 11).

Tabla 11: Krusal Walllis. Resultados para la variable diferencia de defoliacion.

Krusal Test de Dunn
Métrica Wallis (p- | Clase 0- | Clase 1-2 Clase 0-2
valor) | 1 (Padj) | (P.adj) (P.adj)
Dron_GNDVI_27 12 22 | 0.048 0.210 0.176 0.042
Dron_GNDVI_1_6_23 0.031 0.114 0.215 0.027
Dron_GNDVI_2_3 23 0.001 0.101 0.137 0.000
Dron_GNDVI 27 6 23 | 0.046 0.229 0.155 0.044
Dron_GNDVI_8 9 23 0.037 0.065 0.622 0.066
Dron_NDVI 01 _06_23 0.010 0.103 0.087 0.008
Dron_NDVI 02 03 23 0.005 0.102 0.046 0.003
Dron_NDVI_08 09 23 0.010 0.019 0.584 0.252
Dron_NDVI 24 04 23 0.028 0.109 0.200 0.030
Dron_NDVI 27 06_23 | 0.009 0.086 0.091 0.007
Dron_NDVI 31 10 23 0.019 0.082 0.191 0.022
S2 GNDVI_15 6 0.047 0.146 0.246 0.054
S2 GNDVI_27 6 0.047 0.144 0.101 0.762
S2_GNDVI_311 0.013 0.016 0.882 0.058
S2_GNDVI_13_9 2023 | 0.040 0.045 0.096 0.133
S2_GNDVI_15 6 2023 | 0.035 0.098 0.272 0.044
S2_GNDVI_17_12_2023 | 0.001 0.019 0.004 0.323
S2_GNDVI_27 6 2023 0.041 0.047 0.949 0.134

Por ultimo, se realizan graficas de variables que muestran diferencias estadisticamente
significativas en base a las variables que mostraban diferencias estadisticamente
significativas en Kruskal Wallis y en el test de Dunn para al menos un par de clases.

Siguiendo la tendencia presentada en la fecha postdefoliacién, el mayor valor de GNDVI
para junio de 2023 corresponde a la clase 1 (defoliacion media) seguido de la clase 0
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(defoliacion baja) y por ultimo de la clase 2 (defoliacién alta) (figura 55), permitiendo
distinguir entre la clase de defoliacion baja frente a defoliacion alta pero no asi la
defoliacion media.

GNDVI27_6_23 por nivel de defoliacién

=

=)
©

Dron_GRDW2T_6_23

0.7

0.6 ‘

0.5

Figura 55: Grafica de las clases de defoliacion de GNDVI27_6_23

En este caso podemos observar una distribucion distinta al resto de fechas, en la cual
el valor de GNDVI de Sentinel-2 en junio de 2023 se presenta menor la clase 0 y va
ascendiendo en las distintas clases, siendo la clase con valor mas alto la clase 2 (figura
56).

$2 GNDVI_27_6 por nivel de defoliacién
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Figura 56: Grafica de las clases de defoliacion de S2_GNDVI27_6
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6.3.3 Evolucion de valores promedio de los indices espectrales para las clases
de defoliacion identificadas en la fecha postdefoliacion

En este apartado se describe graficamente la evolucion de los valores de los indices
espectrales para las clases de defoliacion identificadas en la fecha postdefoliacion.
Concretamente, contamos, de los 73 pixeles analizados, con un total de 45 en la clase
0 (defoliacion baja), 31 en la clase 1 (defoliacidén media) y 19 en la clase 2 (defoliacion
alta). A partir de estos datos extraemos una serie de graficos respecto el promedio de
los indices espectrales de ambos sensores (Sentinel-2 y dron).

En la figura 57 podemos observar una tendencia similar para las tres clases, pero
podemos observar que la defoliacion media presenta los valores mas altos y la
defoliacion alta es la que mas variabilidad presenta, con valores y tendencias muy
similar a los casos anteriores. (figura 57).

S2 NDVI
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0.8 —
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0.7
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0.6
0.55
0.5
0.45
0.4
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& & & é‘rb& & 6\@* SR S RS S

e Defoliacion baja === Defoliacion Media === Defoliacion alta

Figura 57: Grafica promedios S2 (NDVI)

En la figura 58 podemos observar que el valor mas alto de GNDVI una tendencia similar
al NDVI con valores de defoliacion media que suelen ser superiores a las otras dos
clases definidas.
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Figura 58: Grafica promedio S2 (GNDVI)

En la figura 59 se observan los valores del NDVI capturado con dron. Las clases
presentan diferencias mas claras entre clases de defoliacion. Si bien, observamos una
tendencia similar a la capturada con Sentinel-2 en la que los valores de la clase
defoliacion media son mas elevados que las restantes (figura 59).

Dron NDVI

0.9
0.85
0.8
0.75

o
3

0.65 e Defoliacion baja

Defoliacion Media

Titulo del eje
o
(o]

Defoliacion alta

0.55
0.5
0.45
0.4

Figura 59: Grafico promedio dron (NDVI)
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En la figura 60 también observamos que los valores mas altos de GNDVI capturados
con dron corresponden a la clase de defoliacion media y los mas bajos a la clase de
foliacion alta, donde el valor mas bajo es 0.40 en el mes de marzo y el pico mas alto en

el mes de diciembre. (Figura 59)

Dron GNDVI
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Figura 60: Grafico promedio dron (GNDVI)

e Defoliacion baja
= Defoliacién Media

= Defoliacion alta

Viendo estas 4 graficas podemos sacar la conclusion de que se observa un descenso
paulatino del vigor de la vegetacién entre diciembre y marzo que puede estar asociado
a la defoliacion por procesionaria. Por su parte, los valores mas altos los encontramos

en los meses de noviembre y diciembre.
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7. Discusion

En este estudio hemos comprobado la utilidad de las herramientas de teledeteccion
empleadas, datos multiespectrales adquiridos con dron y satélite Sentinel-2, para el
andlisis de la incidencia de la procesionaria en pinares situados en la provincia de Soria.

Pinus nigra es una especie de conifera ampliamente distribuida en Europa y Asia,
especialmente en zonas montafiosas. Pinus nigra es susceptible a varias plagas, en
particular a la procesionaria del pino. Entre las especies de pino en Espafia, el pino
laricio es el hospedador preferido por la procesionaria, debido a, las caracteristicas de
sus aciculas, su abundancia y las condiciones de su habitat. Las parcelas 1 y 2 del
experimento en Sta. Maria de las Hoyas reunen las condiciones ambientales y de
estructura de la masa adecuadas convirtiéndolas en un lugar favorable para hospedar
poblaciones abundantes de procesionaria. Al realizar la seleccion aleatoria de pixeles
para nuestro analisis estadistico, en esos pixeles el rango de defoliacién va de 0% a
70% mas amplio que en otros estudios que muestran valores entre el 20% y el 70%, si
bien este estudio (Gabriel Sanglesa-Barreda, 2014) se ha realizado a escala de rodal.

En los graficos comparativos podemos observar que los valores (maximo, minimo y
promedio) de ambas herramientas presentan tendencias similares con pequenas
variaciones entre ellos, pero en ambos casos al comparar ambos promedios se puede
verificar que la herramienta Sentinel-2 muestra un promedio mas alto que los datos
captados por dron para ambas parcelas.

Una vez analizados los valores obtenidos en ambas parcelas se han determinado tres
clases de defoliacion basandose en literatura cientifica y la distribuciéon de valores
observados, clase 1 de 0-20% (defoliacion baja) clase 2 de 20-40% (defoliacion media)
y clase 3 > 40% (defoliacion alta). EI numero de clases de defoliacién varia entre
estudios. Por ejemplo, Domingo et al., (2024) diferenciaron dos clases: no defoliados
con nieles de defoliacion menores a 15% y defoliados para los valores mas altos,
concluyendo que un umbral del 20% seria el 6ptimo para reconocer arboles defoliados.
Sin embargo, Cardil et al., (2019) distingui6 tres clases de defoliacion denominadas:
arboles no defoliados, parcialmente defoliados y completamente defoliados al presentar
una defoliacion (< 15%, entre 15% y 85%, y > 85%).

Se hizo un andlisis estadistico para identificar las variables espectrales con mayor
capacidad para discriminar las clases de defoliacion. Tras aplicar la prueba de Kruskal
Wallis y el test de Dunn en ambas parcelas se observa que los indices GNDVI y NDVI
para los meses de marzo y abril son éptimos para diferenciar entre defoliacion baja y
alta. La mayor resolucion espacial se considera 6ptima para caracterizar la defoliacion
por PPM.

Por ultimo, en nuestras graficas comparativas se observa una clara tendencia en las
tres clases de defoliacion. La clase 1, que corresponde a la defoliacion media, muestra
una mayor incidencia en comparacién con las otras clases, tanto en los datos obtenidos
por el dron como en los de Sentinel-2. Por otro lado, la clase de defoliacion alta es la
que presenta la menor incidencia en ambos casos.
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La teledeteccion es una herramienta muy util para el seguimiento de plagas forestales,
ya que facilita la identificacion de brotes de insectos en extensas areas, tanto a nivel
espacial como temporal, con gran detalle (McDowell et al., 2015; Trumbore et al., 2015).
Asimismo, permite detectar cambios en la cobertura de los bosques y en la cantidad de
hojas, lo que posibilita una deteccién temprana y un seguimiento constante.
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8. Conclusion

El presente estudio tiene como objetivo el analisis de |la defoliacién ocasionada por la
procesionaria del pino en dos parcelas experimentales de P. nigra en la provincia de
Soria mediante informacion de teledeteccion multi-sensor (satélite y dron). Este estudio
nos ha permitido determinar qué indices espectrales, fechas y sensores son 6ptimos
para determinar hasta tres clases de defoliacion.

Los resultados obtenidos indican que los valores de defoliacion media en los pixeles
seleccionados son aproximadamente del 26% en la parcela 1 y del 25% en la parcela 2.
Los valores absolutos de Sentinel-2 y dron presentan tendencias similares para los dos
indices espectrales analizados con un descenso paulatino entre diciembre y abril.
Sentinel-2 muestra los valores mas bajos de NDVI en julio, mientras que los datos de
dron muestran los valores mas bajos en maro. Si bien, los meses de febrero a abril
presentan también valores bajos registrados con el dron tanto para el indice NDVI como
el GNDVI. Ambos sensores nos proporcionan informacion de utilidad difiriendo la
resolucion espacial lo que posibilita la realizacion de analisis multi-escala.

El analisis de los datos obtenidos con estas herramientas permite clasificar la defoliacion
en ftres categorias. Se observan diferencias estadisticamente significativas entre la
categoria de defoliacion baja y la de defoliacion alta en las métricas derivadas de dron,
lo que indica que la mejor resolucion espacial es idénea para determinar la defoliacion
por procesionaria. Los indices de NDVI y GNDVI de dron para los meses de marzo y
abril son 6ptimos para la caracterizacion de las areas defoliadas.

Los graficos comparativos revelan que la defoliacion alta se relaciona con valores de
vigor (NDVI, GNDVI) inferiores en comparacion con la clase de defoliacion baja. No
obstante, los valores espectrales asociados con la clase de defoliacion media no son
coherentes, lo que impide una estimacién precisa de esta categoria.

El uso de la teledeteccidon para el seguimiento de la procesionaria del pino a diversas
escalas es de interés para el seguimiento y gestion forestal sostenible. Su capacidad
para proporcionar datos espacialmente explicitos y en tiempo casi-real, asi como la
posibilidad de cubrir grandes areas mediante sensores de satélite puede ser de utilidad
para detectar infestaciones tempranas y facilitar el analisis temporal y la modelizaciéon
de las afecciones por procesionaria.
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10. Anexos
PARCELA1

Tabla 1. Valores de NDVI adquiridos por Sentinel-2 para la serie temporal analizada.

Fecha 4-12-2022 | 31-1-2024 | 27-12-2023 | 3-1-2023 | 27-6-2023 | 20-7-2023 | 18-4-2023 | 21-4-2023
Promedio 0.787 0.763 0.764 0.654 0.627 0.564 0.615 0.635
Minimo 0.521 0.514 0.425 0.377 0.356 0.326 0.348 0.397
Maximo 0.882 0.886 0.918 0.783 0.781 0.667 0.723 0.770

Fecha 10-10-2023 13-9-2023 6-4-2023 17-12-2023 4-3-2023 15-6-2023 31-5-2023
Promedio 0.609 0.670 0.726 0.733 0.852 0.856 0.615
Minimo 0.402 0.373 0.438 0.465 0.615 0.623 0.436
Méaximo 0.743 0.833 0.849 0.825 0.955 0.950 0.701

Tabla 2. Valores de GNDVI adquiridos por Sentinel-2 para la serie temporal analizada.

Fecha 4-12-
4-12-2022 | 31-1-2024 | 27-12-2023 | 3-1-2023 | 27-6-2023 | 20-7-2023 | 18-4-2023 2022
Promedio 0.719 0.666 0.760 0.630 0.611 0.540 0.576 0.589
Minimo 0.552 0.536 0.532 0.460 0.450 0.407 0.429 0.457
Maximo 0.818 0.810 0.907 0.745 0.709 0.600 0.655 0.662
Fecha 10-10- 13-9- 6-4- 17-12- 4-3- 15-6- 10-10- 13-9-
2023 2023 2023 2023 2023 2023 2023 2023
Promedio | 0.581 0.649 0.689 0.689 0.806 0.819 0.572 0.581
Minimo | 0.452 0.443 0.508 0.485 0.662 0.645 0.485 0.452
Maximo | 0.667 0.731 0.769 0.782 0.935 0.946 0.627 0.667
Tabla 3. Valores de NDVI adquiridos por Dron para la serie temporal analizada
Fecha 27-12-2022 | 02-03-2023 | 06-04-2023 | 24-04-2023 | 01-06-2023 | 27-06-2023 | 24-07-2023
Promedio | 0.615 0.525 0.636 0.597 0.606 0.640 0.611
Minimo | 0.331 0.153 0.307 0.313 0.307 0.320 0.273
Maximo | 0.725 0.684 0.772 0.743 0.735 0.776 0.743
Fecha 08-09-2023 09-10-2023 31-10-2023 03-12-2023 03-01-2024
Promedio 0.660 0.683 0.664 0.754 0.704
Minimo 0.342 0.313 0.382 0.462 0.405
Maximo 0.762 0.771 0.753 0.830 0.787
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Tabla 4. Valores de GNDVI adquiridos por Dron para la serie temporal analizada

Fecha 27122022 | 5 03.2023 | 06-04-2023 | 24-04-2023 | 01-06-2023 | 27-06-2023 | 24-07-2023
Promedio | 0.536 0.481 0.620 0.582 0.586 0.603 0.596
Minimo | 0.409 0.137 0.441 0.423 0.423 0.446 0.412
Méximo | 0.610 0.613 0.734 0.665 0.667 0.702 0.692
Fecha 08-09-2023 09-10-2023 31-10-2023 03-12-2023 03-01-2024 Fecha
Promedio | 0.636 0.651 0.632 0.696 0.660 0.636
Minimo 0.467 0.429 0.473 0.531 0.496 0.467
Méximo 0.698 0.724 0.681 0.753 0.729 0.698
PARCELA 2

Tabla 5: Valores de NDVI adquiridos por Sentinel-2 para la serie temporal analizada

Fechas | 4 12.20 | 03_01_20 | 04 03 20 | 06_04_20 | 18_.04_20 | 21.04 20 | 31_05_20 | 15_06_20
22 23 23 23 23 23 23 23

Prome

dio 0.776 0.750 0.756 0.636 0.607 0.544 0.575 0.599

Minimo | 0.417 0.449 0.372 0.286 0.246 0.250 0.228 0.252

Maxim

o 0.902 0.880 0.955 0.774 0.763 0.673 0.745 0.760

Fechas 27_06_202 | 20_07_202 | 13_09 202 | 10_10_202 | 17_12_202 | 27_12_202 | 31_01_202

3 3 3 3 3 3 4

Promedi

o 0.591 0.635 0.715 0.724 0.836 0.844 0.590

Minimo 0.316 0.252 0.243 0.302 0.496 0.431 0.391

Maximo 0.723 0.804 1.000 0.877 1.000 1.000 0.692

Tabla 6: Valores de GNDVI adquiridos por Sentinel-2 para la serie temporal analizada

David Garcia Mufioz

Grado en Ingenieria Forestal: Industrias Forestales

Fechas | 4_12_20 | 03_01_20 | 04_03_20 | 06_04_20 | 18_04_20 | 21_04_20 | 31_05_20 | 15_06_20
22 23 23 23 23 23 23 23

Prome

dio 0.708 0.651 0.740 0.612 0.595 0.519 0.546 0.558
Minimo | 0.463 0.460 0.465 0.400 0.379 0.333 0.333 0.375
Maxim

o 0.871 0.774 0.900 0.733 0.741 0.619 0.655 0.660
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Fechas 27 _06_202 | 20_07_202 13_09 202 10_10_202 17_12_202 | 27_12_202 | 31_01_202
3 3 3 3 3 3 4

Promedi

o 0.563 0.618 0.673 0.678 0.786 0.800 0.544

Minimo 0.385 0.360 0.333 0.424 0.483 0.456 0.412

Maximo 0.647 0.765 1.000 0.796 0.949 0.950 0.621

Tabla 7: Valores de NDVI adquiridos por Dron para la serie temporal analizada

Fechas 02_03_2023 06_04_2023 24 _04_2023 01_06_2023 27_06_2023 24 _07_2023
Promedio | 0.488 0.633 0.580 0.577 0.597 0.552
Minimo 0.180 0.243 0.230 0.206 0.218 0.164
Maximo 0.667 0.774 0.712 0.711 0.728 0.719
Fechas

30_01_2024

09_09_2023 09_10_2023 31_10_2023 03_12_2023 27_12_2023

Promedio 0.605 0.670 0.634 0.711 0.713 0.684
Minimo 0.219 0.225 0.260 0.370 0.347 0.319
Maximo 0.765 0.796 0.753 0.818 0.812 0.790

Tabla 8: Valores de GNDVI adquiridos por Dron para la serie temporal analizada

David Garcia Mufioz
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Fechas 02_03_2023 | 06_04 2023 | 24 04 2023 | 01_06_2023 | 27 06 2023 | 24_07_2023
Promedio | 0.442 0.612 0.568 0.357 0.577 0.541
Minimo | 0.198 0.372 0.357 0.251 0.332 0.308
Méaximo | 0.589 0.707 0.656 0.404 0.683 0.639
Fechas

30_01_2024

09 09 2023 | 09 10 2023 | 31_10_2023 | 03_12 2023 | 27 12 2023
Promedio | 0.598 0.633 0.600 0.655 0.657 0.633
Minimo 0.353 0.343 0.351 0.408 0.412 0.406
Méaximo | 0.703 0.739 0.682 0.783 0.745 0.710
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Tabla 9: Tabla dinamica de los promedios de Sentinel-2 y Dron tanto de NDVI y GNDVI

Etiquetas de fila ~  Promedio de 52 NDVI_4_12 2022 Promedio de S2_ NDVI_31 1 2024 Promedio de S2_NDVI_27 12 2023

0
1
2

Total general

0.768100667

0.79072128
0.789044737
0.779670947

0.603432667
0.619825161
0.612423684

0.61058

0.835279111

0.86314129
0.868697895
0.851054737

Promedio de S2_NDVI_3_1 2023 Promedio de S2_NDVI_27 6_2023 Promedio de S2_NDVI_20_7 2023 Promedio de S2_NDVI_18_

0.744432222
0.771304838
0.771792632
0.758673263

0.591764222
0.623334194
0.600302105
0.603773579

0.650889111
0.685340645
0.643868421
0.660727053

0.607
0.634
0.610.
0.617

} Promedio de S2 NDVI_21 4 2023 Promedio de 52 NDVI_10 10 2023 Promedio de S2 NDVI_13 9 2023 Promedio de S2 NDVI_6 4 2023

i 0.548596
L 0.574217097
i 0.548632632
i 0.556963895

0.708915333
0.752321613
0.723825789
0.726061579

0.706730444
0.742535161
0.710312105
0.719130421

0.835628444

0.66331871
0.638716316
0.645281789

Promedio de $2_NDVI_17 12 2023 Promedio de $2 NDVI_4_3 2023 Promedio de 2 NDVI_15_6_2023 Promedio de $2 NDVI_31 5 2023

0.829164222
0.861498387
0.870425789
0.847967684

0.736314222
0.778037097
0.753586842
0.753383579

0.62326
0.654917419
0.603707368
0.629679789

0.599385333
0.625868387
0.600002632
0.608150632

Promedio de S2_GNDVI_4_12 Promedio de S2_GNDVI_31_1 Promedio de S2_GNDVI_27_1 Promedio de S2_GNDVI_3_1_ Promedio de S2_GNDVI_27_6 Promedio de S2_GNDVI_20_7

0.707427778
0.717992258
0.718802105

0.71315

0.566327556
0.575138387
0.567767368
0.569490632

0.810633778
0.815836774
0.826081053
0.815421053

0.651893333
0.673615161
0.670255789

0.573193556
0.584307419
0.583187895

0.662654 0.578819053

0.6385
0.659866452
0.628244737
0.643421158

Promedio de S2 GNDVI_21 4 Promedio de S2_GNDVI_18 4 Promedio de S2_ GNDVI_10_1 Promedio de S2 GNDVI_13 9

0.532082
0.54543871
0.530742105
0.536172526

0.602583111
0.611081613
0.597208421
0.604281368

0.677490889
0.693406129
0.693080526
0.685802211

0.680283333
0.689933548
0.688117895
0.684999263

Promedio de S2_ GNDVI_6_4_ Promedio de S2 GNDVI_ 4 3 Promedio de S2 GNDVI_31 5 Promediode $2 GNDVI_15 6 Promedio de Dron_NDVI_27 12 22

0.616936222
0.635320968
0.627508947

0.62505

0.748171111
0.766569677
0.748517895
0.754244211

0.566298222
0.582465806
0.568799474
0.572074211

0.582196889
0.597591935
0.569864211

0.584754

0.612252451
0.639750472
0.581102169
0.614995433

Promedio de Dron_NDVI_02 03 23 Promedio de Dron_NDVI_06 04 23 Promedio de Dron_NDVI 24 04 23 Promedio de Dron_NDVI 01 06 23 Promedio de Dron_NDVI_27 06 23

0.527973389

0.55564992
0.444874627
0.520384926

0.627462276

0.652469649 0.618484153
0.596622968 0.549746839
0.629454715 0.590095033

0.587573987

0.600117227
0.629413817
0.555773844
0.600808491

0.634905607
0.662070929
0.591615546
0.635112068

Promedio de Dron_NDVI_24 07 23 Promedio de Dron_NDVI_08 09 23 Promedio de Dron_ NDVI_09 10 23 Promedio de Dron_NDVI_31 10 23 Promedio de Dron NDVI_3 12 23

0.602039034
0.63255162
0.56033373

0.603654712
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0.64586531
0.685217167
0.621048067
0.653742994
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0.673182773
0.696993423
0.657651747
0.677846359

0.656464231
0.684061463
0.628963189
0.659969435

0.745148359
0.764763771
0.741986602
0.750916826
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Promedio de Dron_NDVI_03 01 24 Promedio de Dron_ GNDVI 27 12 22 Promedio de Dron GNDVI2_ 3 23 Promedio de Dron_ GNDVI6_4 23 Promedio de Dron GNDVI4 4 23

0.689940791 0.538263886
0.714568003 0.548439359
0.697296706 0.510750826
0.699448222 0.536081691

0.486012704
0.504911329
0.409660036

0.47690909

0.616087821
0.626418026
0.596681797
0.615577525

0.576690095
0.592507242
0.558015251
0.578116511

Promedio de Dron_GNDVI1_6_23 Promedio de Dron_GNDVI27_6_23 Promedio de Dron_GNDVI24_7_23 Promedio de Dron_GNDVI8_9_23 Promedio de Dron_GNDVI9_10_23

0.58234226 0.601173866
0.596280047 0.61373232
0.558167539 0.57839945
0.582055436 0.600717005

0.591461484
0.604908298
0.567698239
0.591096743

0.627934262
0.647315579
0.616778328
0.632027505

0.645682472
0.655144791
0.637410133
0.647115708

} Promedio de Dron_ GNDVI31 10 23 Promedio de Dron_ GNDVI3 12 23 Promedio de Dron_GNDVI3 1 24

2 0.629247713
L 0.639710165
3 0.615054343
} 0.629823102
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0.692404422
0.700971793
0.686565287
0.694112263

0.652411628
0.664456459
0.656895532
0.657258827
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