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2.2. Ejemplo de hojas cloróticas (Prasad, 2003) . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3. Ejemplo de hojas con necrosis (Gunter, Egel, 2015). . . . . . . . . . . 7
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Índice de tablas

3.1. Precios equipos en el mercado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.2. Costos de Hardware Utilizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.1. Especificación de zonas del d́ıa 15 de marzo . . . . . . . . . . . . . . 50
4.2. Concentración de Tratamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.3. Distribución Tratamientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.4. Resultados del Algoritmo de Cuantificación del Cultivo de Cebollas . 57
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Resumen

La agricultura de precisión es un tema que se encuentra en desarro-
llo y constante investigación. Las cámaras multiespectrales y los drones
son herramientas que nos ayuda a saber el estado de los cultivos.

Es por ello, que el presente trabajo de investigación plantea el pro-
ceso para desarrollar e implementa una “Plataforma de mapeo mul-
tiespectral basada en hardware-software abierto para aplicaciones en
agricultura de precisión”. El cual tiene como fin el desarrollo de una
metodoloǵıa para detección de patrones anormales en plantas a través
de un dispositivo de hardware y software abierto con ayuda de un
veh́ıculo aéreo no tripulado.

Durante este trabajo de investigación se realizaron múltiples levan-
tamientos para la adquisición de datos, resultando interesantes dos
casos de estudio, uno es un cultivo de cebolla que fue tratado con
nitrógeno, nitrato, amonio y urea. Mientras, el otro caso es un cultivo
de máız en el que se investiga el efecto de distintas concentraciones
de nitrógeno. Para ambos casos se construyeron ortomosaicos en tres
ı́ndices de vegetación que son el NDVI, NGBVI y NRBVI siendo los
últimos dos ı́ndices de reciente creación desarrollados por el grupo de
trabajo en el que me encuentro.
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Abstract

Precision agriculture is a topic that is in constant development and
research. Multispectral cameras and drones are tools that help us to
know the state of the crops.

For this reason, this research paper outlines the process to deve-
lop and implement a ”multispectral mapping platform based on open
hardware-software for applications in precision agriculture”. The pur-
pose of which is the development of a methodology for the detection of
abnormal patterns in plants through an open hardware and software
device with the help of an unmanned aerial vehicle.

During this research work, multiple surveys were carried out for the
acquisition of data, resulting in two interesting study cases, one is an
onion crop that was treated with nitrogen, nitrate, ammonium and
urea. Meanwhile, the other case is a corn crop in which the effect of
different nitrogen concentrations is being investigated. For both cases,
orthomosaics were built in three vegetation indices: NDVI, NGBVI and
NRBVI, the last two indices being recently created, developed by the
working group in which I am part of.
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Estructura de Tesis

En el caṕıtulo 1 se presenta una breve introducción al tema de agri-
cultura de precisión y de mapeo multiespectral, aśı como la justificación
de esta investigación, se señalan los objetivos generales y particulares
para el desarrollo de dicha investigación. Al final de este caṕıtulo, se
formula la hipótesis de este trabajo.

En el caṕıtulo 2 se describen conceptos para entrar en contexto con
el trabajo de investigación.

El caṕıtulo 3 se describe de forma detallada la metodoloǵıa seguida
para realizar esta investigación, aśı como se describen las herramientas
necesarias para cumplir con los objetivos.

El caṕıtulo 4 describe dos casos de estudio y sus resultados, uno es
un cultivo de cebolla tratado con nitrógeno, nitrato, amonio y urea y
otro estudio en un campo de cebolla tratado con nitrógeno a distintas
concentraciones.

Finalmente, en el caṕıtulo 5 se encuentran las conclusiones a las que
sé llego en este trabajo de investigación.
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Caṕıtulo 1

Introducción

La agricultura de precisión es un conjunto de técnicas orientado a
optimizar el uso de los insumos agŕıcolas. Esta optimización se logra
con la distribución de la cantidad correcta de insumos, dependiendo
del potencial y de la necesidad de cada punto de las áreas de manejo.

La agricultura de precisión es un tema que se encuentra en desarro-
llo y constante investigación. Las cámaras multiespectrales y los dro-
nes son herramientas que nos ayudan a saber el estado de los cultivos
(Montes De Oca et al., 2018). Drones equipados con una serie de sen-
sores, microcontroladores y cámaras multiespectrales, pueden ayudar
a intervenir rápidamente y frustrar amenazas o daños en los productos
agŕıcolas. El uso de estas herramientas puede dar una ayuda válida
para intervenir rápidamente y frustrar las amenazas, evitando grandes
daños a los productos agŕıcolas (Potrino et al., 2018).

Los sistemas de visión por computadora ya se emplean ampliamente
en diferentes segmentos de la producción agŕıcola y la producción in-
dustrial de alimentos. El uso de tales sistemas proporciona un análisis
objetivo de las muestras, produciendo datos descriptivos precisos. A
través de estos sistemas es posible automatizar tareas laboriosas, en
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1.1. JUSTIFICACIÓN

una forma no destructiva, produciendo datos adecuados para futuros
análisis (Patŕıcio, Rieder, 2018).

Este trabajo se enfoca en el desarrollo de una plataforma de ma-
peo multiespectral, a partir de un VANT (veh́ıculo aéreo no tripula-
do)comercial, adaptándole cámaras multiespectrales para lograr tener
un equipo basado en hardware software abierto para tareas de agricul-
tura de precisión, esto a través de la recopilación de imágenes aéreas
multiespectrales para el cálculo de ı́ndices de vegetación como el ND-
VI (́Indice de Vegetación de Diferencia Normalizada), NRBVI (́Indice
de Vegetación Rojo – Azul Normalizado) y el NGBVI (́Indice de Ve-
getación Verde – Azul Normalizado). Gracias a este sistema podemos
obtener información confiable de forma rápida de los campos de culti-
vo, y aśı poder monitorear y analizar el estado de las plantas.

Una de las ventajas de utilizar VANT con respecto a los satélites,
es que los VANT pueden proporcionar una mejor resolución espacial,
temporal, angular y espectral. Por ejemplo, mediante VANTs pode-
mos obtener una resolución espacial de metros o cent́ımetros y una
resolución temporal a nivel de horas, mientras que con los satélites la
resolución espectral es de 30 a 250m y la resolución temporal en se-
manas, además que estas fotograf́ıas aéreas son caras y no se pueden
ajustar a escalas arbitrarias (Ganju, 2012).

1.1. Justificación

En la agricultura es muy importante detectar de forma rápida cual-
quier problema que se presente en las plantas, ya que esto puede signifi-
car una gran pérdida económica. Nos enfrentamos a problemas como la
falta de nutrientes, detección de actividad de fotośıntesis, estrés h́ıdri-
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1.2. OBJETIVO GENERAL

co, estrés climático y una gran cantidad de virus que afectan a las
plantas. En el mercado existen algunas opciones de visión multiespec-
tral aplicadas a cultivos e invernaderos, pero sus costos son muy altos.
Es por ello que nos enfocamos en el desarrollo de un dispositivo que
nos permita realizar el monitoreo de las plantas de forma práctica, no
invasiva y de bajo costo.

1.2. Objetivo General

Desarrollar una metodoloǵıa para detección de patrones visuales en
plantas basada en una plataforma de mapeo multiespectral de hard-
ware y software abierto realizado desde un veh́ıculo aéreo no tripulado.

1.3. Objetivos Espećıficos

Revisión del estado del arte en el tema de mapeo multiespectral.

Implementar hardware y software para adquisición de imágenes
multiespectrales montado en un VANT, para aplicaciones en agri-
cultura de precisión.

Obtener imágenes RGB y NoIR para realizar un procesamiento
fotogramétrico digital para obtener los ortomosaicos y sus bandas
espectrales.

Analizar y validar los mapas generados.

3



1.4. HIPÓTESIS

1.4. Hipótesis

Es posible detectar patrones en plantas bajo condiciones de estrés,
mediante el uso de visión por computadora tanto infrarrojo y utilizando
nuevos ı́ndices de vegetación RGB de hardware y software abierto desde
un veh́ıculo aéreo no tripulado.
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Caṕıtulo 2

Antecedentes

2.1. Marco Teórico

2.1.1. Agricultura de precisión

La agricultura de precisión es un sistema de manejo agŕıcola basado
en información y tecnoloǵıa para identificar, analizar y gestionar la va-
riabilidad espacial y temporal del suelo dentro de los campos para una
rentabilidad, sostenibilidad y rendimiento óptimos (Gomiero, 2019).

Según la definición formal de la sociedad internacional de agricultu-
ra de precisión, la Agricultura de Precisión se define como una estrate-
gia de gestión que recoge, procesa y analiza datos temporales, espacia-
les e individuales y los combina con otra información para respaldar las
decisiones de manejo de acuerdo con la variabilidad estimada, y aśı me-
jorar la eficiencia en el uso de recursos, la productividad, la calidad, la
rentabilidad y la sostenibilidad de la producción agŕıcola (ISPA, 2019).

En resumen, la agricultura de precisión es uno de los medios de
producción de datos en el sitio para guiar la toma de decisiones, y aśı
administrar el cultivo para un mejor rendimiento y calidad (Leonard,
2015).
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2.1. MARCO TEÓRICO

La Figura 2.1 es un ejemplo de como funciona la agricultura de pre-
cisión gestionando los datos obtenidos.

Figura 2.1: Agricultura de precisión (Leonard, 2015)

2.1.2. Clorosis

La clorosis es un amarillamiento de las hojas normalmente verdes
debido a la falta de clorofila. Muchos factores, solos o combinados, con-
tribuyen a la clorosis. Algunas de las causas más comunes son deficien-
cias de nutrientes relacionadas con la alcalinidad del suelo, seqúıa, dre-
naje deficiente, ráıces dañadas, ráıces compactadas(Arboretum, 2022),
la Figura 2.2 muestra los śıntomas de clorosis por falta de hierro en
hojas de frijol de izquierda a derecha se muestra mayor daño en cada
hoja (Prasad, 2003).
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2.1. MARCO TEÓRICO

Figura 2.2: Ejemplo de hojas cloróticas (Prasad, 2003)

Figura 2.3: Ejemplo de hojas con necrosis (Gunter, Egel, 2015).
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2.1.3. Necrosis en plantas

La necrosis se describe como la muerte del tejido por lesión o enfer-
medad, especialmente en un área localizada. Tal área se vuelve gene-
ralmente de color marrón o negro. la necrosis puede ocurrir en hojas,
tallos, o ráıces, puede estar en el margen de la hoja y puede ocurrir
o no con clorosis, en la Figura 2.3 vemos un ejemplo de estas lesiones
(Gunter, Egel, 2015).

2.1.4. Espectro electromagnético

El espectro electromagnético es el conjunto de longitudes de onda
de todas las radiaciones electromagnéticas.

Espectro visible (0.4 a 0.7µm). Se denomina aśı por tratarse de
la única radiación electromagnética que perciben nuestros ojos,
siendo rojo, verde y azul los colore primarios que nuestros ojos
perciben en las siguientes longitudes de onda.

• Rojo (0.6 a 0.7 µm).

• Verde (0.5 a 0.6 µm).

• Azul (0.4 a 0.5 µm).

Infrarrojo cercano (IRC: 0.7 a 1.3µm).

Infrarrojo medio (IRM: 1.3 a 8µm).

Infrarrojo lejano o térmico (IRT: 8 a 14µm).

microondas (por encima de 1mm) (Salinero, 2008).

La Figura 2.4 ilustra como se distribuye el espectro electromagnéti-
co.
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Figura 2.4: Espectro Electromagnético (Moreno et al., 2018)

2.1.5. Fotogrametŕıa

Según Colwell (1997), la fotogrametŕıa se define como la combina-
ción de arte, ciencia y tecnoloǵıa para obtener información confiable
sobre objetos f́ısicos y el medio ambiente, a través de procesos de re-
gistro, medición e interpretación, representados por imágenes digitales,
derivados de sistemas de sensores sin contacto, la Figura 2.5 muestra
un ejemplo de ello.

Horswell (2013) comenta que la fotogrametŕıa es una técnica de
medición de coordenadas tridimensionales que utiliza las fotograf́ıas
como medio fundamental para la medición. Al tomar fotograf́ıas des-
de al menos dos lugares diferentes, se generan ĺıneas de visión desde
cada cámara hasta puntos del objeto. Estas ĺıneas de visión, se cruzan
matemáticamente para producir las coordenadas tridimensionales de
los puntos de interés. La triangulación es la forma en que los dos ojos
humanos trabajan juntos para medir la distancia, lo que se denomina
percepción de profundidad.
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2.1. MARCO TEÓRICO

Figura 2.5: Ejemplo de imagen aérea (Collier, 2020)

2.1.6. Índices de vegetación

Un Índice de Vegetación, puede ser definido como un parámetro cal-
culado a partir de los valores de la reflectancia a distintas longitudes de
onda, y que es particularmente sensible a la cubierta vegetal (Gilabert
et al, 1997).

2.1.7. NDVI

Rouse et al. (1973) buscaban documentar cuantitativamente los
cambios en la vegetación, por lo tanto, desarrollo un modelo teóri-
co para medir el verdor relativo de la vegetación natural, denominado
Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada.
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Figura 2.6: Infrarrojo cercano (Toribio, 2020)

El ı́ndice de vegetación de diferencia normalizada funciona aśı, la
vegetación densa está asociada a una alta actividad fotosintética. En
una planta sana el pigmento de clorofila absorbe la mayor parte de la
luz roja visible, mientras que refleja la mayor parte de la luz infrarroja
cercana, en la Figura 2.6 vemos un ejemplo de esto.

El NDVI se calcula de la siguiente manera, la diferencia en los va-
lores de reflectancia de la Banda NIR y la Banda RED, sobre la suma
de estos valores, como se muestra en la Ecuación 2.1.

NDV I =
NIR−RED

NIR +RED
(2.1)

El Índice de Vegetación Diferencial Normalizado, es el ı́ndice de ve-
getación más conocido de todos y es el más utilizado para todo tipo
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de aplicaciones. Debido a que es sencillo de calcular y sus resultados
vaŕıan en un rango de –1 y +1, lo que permite establecer umbrales y
comparar imágenes.

En la Figura 2.7 Podemos observa una representación de la variación
del NDVI donde:

Valores muy bajos de NDVI, del -1 a 0 corresponden a vegetación
muerta u objetos inanimados.

valores de NDVI de 0 a 0.33 corresponden a plantas enfermas.

valores de NDVI de 0.33 a 0.66 corresponden a plantas mediana-
mente sanas.

Valores muy altos de NDVI Corresponden a plantas sanas o árbo-
les.

Figura 2.7: Ejemplo de variación del NDVI (Toribio, 2020)
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2.1.8. NRBVI

El Índice de Vegetación Rojo – Azul Normalizado NRBVI (del inglés
Normalized Red-Blue Vegetation Index) es un ı́ndice que busca resal-
tar áreas de clorosis y descartar ṕıxeles donde no hay vegetación. Se
estima a partir de imágenes RGB (Yee Rendon et al., 2021), como se
puede observar en la Ecuación 2.2 se resta la máscara roja menos la
azul y se divide por el resultado del pixel más alto de esta resta.

NRBV I =
RED −BLUE

max · (RED −BLUE)
(2.2)

2.1.9. NGBVI

El Índice de Vegetación Verde – Azul Normalizado NGBVI (del
inglés Normalized Green-Blue Vegetation Index), se enfoca en resaltar
la clorosis de las plantas, pero con el uso de la máscara verde y azul,
como se puede observar en la Ecuación 2.3 se resta la máscara verde
menos la azul y se divide por el resultado del pixel más alto de esta
resta(Yee Rendon et al., 2021).

NGBV I =
GREEN −BLUE

max · (GREEN −BLUE)
(2.3)

2.1.10. VANT

Los VANT (veh́ıculo aéreo no tripulado) o drone fueron utilizados
por primera vez para la vigilancia militar a mediados de la década de
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1960, los (UAV, por sus siglas en inglés) más pequeños se han adopta-
do para la fotograf́ıa aérea y una alternativa más económica al uso de
aviones de ala fija (Collier, 2020).

El uso de los VANT ha generado situaciones cŕıticas de seguridad,
que hicieron necesaria la elaboración de normativas para su uso, en
México estos son regulados por la norma oficial mexicana ”NOM-107-
SCT3-2019”, que establece los requerimientos para operar un sistema
de aeronave pilotada a distancia (RPAS) en el espacio aéreo mexicano.

Existen muchos tipos de drones disponibles en la actualidad, que
vaŕıan en tamaño, capacidad y precio. Pero dos de los tipos más comu-
nes son cuadricópteros y de ala fija. Para estudios como el mapeo cos-
tero, por ejemplo, se utilizan VANT equipados con una cámara RGB
para recolectar imágenes aéreas. Altitudes entre 60 y 120 m con un
75% de superposición entre cada ĺınea, se utilizan para medir áreas de
100 m2 a varios km2. La cámara de un dron suele estar apuntando di-
rectamente hacia abajo. Para mejor referencia se pueden utilizar como
puntos de control terrestre (GCP), se colocan en el área encuestada y
se toman puntos GPS en cada GCP. Los GCP deben ser lo suficiente-
mente grandes y tener suficiente contraste en comparación con el suelo
para ser claramente visibles en las fotos tomadas desde el dron (Trem-
banis et al., 2021) la Figura 2.8 muestra un veh́ıculo aéreo no tripulado.
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Figura 2.8: Ejemplo veh́ıculo aéreo no tripulado

2.1.11. GSD

La distancia de la muestra del suelo GSD (del inglés Ground Sample
Distance), es una métrica útil para la fotogrametŕıa y para las medi-
ciones en proyectos de cartograf́ıa y topograf́ıa con drones. La GSD
se define como la distancia entre los centros de dos ṕıxeles adyacentes
medida sobre el terreno. Esta métrica está relacionada con la longitud
focal de la cámara, la resolución del sensor de la cámara y la distancia
de la cámara al sujeto. Se describe en cent́ımetros por ṕıxel (cm/px).

GSD =
AltituddeV uelo× Alturadelsensor

DistanciaFocal × AlturayAnchuradelaimagen
(2.4)
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2.1.12. Ortomosaico

Un ortomosaico u ortofoto es una colección de imágenes, organizadas
como mosaicos, en una imagen fotogramétricamente ortorrectificada.
Además, es corregida la distorsión geométrica y se realiza un balance
de color de las imágenes (Arc, 2021).

En las Figuras 2.9a y 2.9b se muestran ejemplos de como a partir
de mucas imágenes se crea una imagen más grande.

Para la generación de ortomosaicos es necesario primero generar una
Nube de puntos densa y después un modelo digital de elevaciones, a
continuación se explica a detalle en que consisten cada uno de ellos.

(a) Ejemplo de partes de imágenes para
la construcción del ortomosaico. (b) Ejemplo de ortomosaico completo.

Figura 2.9: Ejemplo de ortomosaico(Arc, 2021).
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2.1.13. Nube de puntos densa

Una nube de puntos es el primer producto resultante del escaneo
o la fotogrametŕıa digital, como ejemplo la Figura 2.10. Se compone
por millones de puntos posicionados tridimensionalmente en el espacio,
formando con exactitud milimétrica una entidad f́ısica y representando
su superficie externa. La nube de puntos contiene una amplia informa-
ción métrica sobre las superficies escaneadas, aśı como la relativa a su
color y reflectividad del material.

Figura 2.10: Ejemplo Nube de Puntos Densa (Lárrede de, 2020)

2.1.14. Modelo digital de elevaciones

Un modelo digital de elevaciones (DEM) es una representación vi-
sual y matemática de los valores de altura con respecto al nivel medio
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del mar.

Estos valores están contenidos en un archivo de tipo raster con es-
tructura regular, el cual se genera utilizando equipo de cómputo y
software especializados (INE, 2021). Ejemplo de un modelo digital de
elevaciones es la Figura 2.11.

Figura 2.11: Ejemplo Mapa Digita de Elevaciones(Gis, 2016)

2.2. Estado del arte

La agricultura de precisión es un conjunto de técnicas orientado a
optimizar el uso de los insumos agŕıcolas. Esta optimización se logra
con la distribución de la cantidad correcta de insumos, dependiendo
del potencial y de la necesidad de cada punto de las áreas de manejo.
Es un tema que se encuentra en desarrollo y constante investigación.
Las cámaras multiespectrales y los VANT son herramientas que nos
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ayudan a saber el estado de los cultivos. Proponen un sistema fácil de
implementar y de bajo costo, con la finalidad de adquirir imágenes mul-
tiespectrales generando ortomosaicos para su posterior procesamiento
(Montes De Oca et al., 2018).

Drones equipados con una serie de sensores, microcontroladores y
cámaras multiespectrales, pueden ayudar a los agricultores durante su
trabajo diario. El uso de esta herramienta puede dar una ayuda válida
para los agricultores para intervenir rápidamente y frustrar la amenaza,
evitando grandes daños a los productos agŕıcolas (Potrino et al., 2018).

Honrado et al. (2017) desarrollaron un VANT de ala fija, personali-
zado usando un fuselaje de espuma EPO y las alas de un VANT X-8,
siendo capas de transportar más carga útil y al mismo tiempo man-
tener un tiempo de vuelo de entre 45 y 80 minutos. Las imágenes son
obtenidas a partir de cámaras RGB y NIR modificadas. Este equipo
fue utilizado para el monitoreo de cultivos de arroz y máız en Filipinas.

En el estudio de Moreno et al. (2018) utilizan NDVI y el ı́ndice VA-
RI (́Indice de Resistencia Atmosféricamente Visible), hacen un estudio
de cómo complementar imágenes obtenidas por un VANT y por satéli-
tes. Explican que con los drones se puede obtener imágenes de mayor
resolución que permita visualizar efectos que no se podŕıan obtener con
imágenes de satélite. Explica cómo funciona el filtro de bayer, como
separa los colores de las imágenes.

Otro art́ıculo habla sobre un estudio en el que usan termograf́ıa para
identificar las relaciones cuantitativas entre CWSI/Índices y gs/RWC
para sésamo. Los resultados mostraron que la termograf́ıa es un méto-
do rápido y preciso para la detección remota del estado del agua en las
plantas de sésamo. La detección del estrés h́ıdrico en sésamo utilizando

19



2.2. ESTADO DEL ARTE

CWSI/Índices extráıdos de las imágenes térmicas validó la eficacia del
sistema de imágenes térmicas desarrollado. Se observó una diferencia
de 1,5 °C entre las temperaturas del dosel previstas y medidas. Esto se
debió a una sobreestimación de la temperatura medida por la cámara
térmica. Este estudio reveló que la termograf́ıa sin contacto es capaz
de detectar el estrés h́ıdrico y estimar el RWC foliar en la planta de
sésamo (Khorsandi et al., 2018).

Hsuan et al. (2018) en su estudio busca reconocer daño en cultivos
de arroz, para ello utiliza un VANT para la obtención de datos sobre
el cultivo, generando asi ortomosaicos RGB para utilizar de referencia
y ortomosaicos NDVI. Hacen una comparación de NDVI calculado a
partir de imágenes y a partir del cálculo manual, sus resultados mues-
tran más de un 90% de similitud, demostrando que el cálculo del NDVI
con imágenes es una técnica efectiva y que el uso de VANT ayuda a
una inspección más rápida de los cultivos, permitiendo actuar de forma
temprana.

En el estudio de Montes De Oca et al. (2018) desarrollan un sis-
tema de imágenes para la obtención de información NDVI. Esto con
un sistema de bajo costo que consiste dos cámaras RGB, pero una de
ellas es modificada para recopilar imágenes NIR, obtienen resultados
favorables, pero solo es probado en pequeñas áreas.

Silva et al. (2018) su trabajo propone utilizar imágenes aéreas de
cultivos captadas por un VANT, con el fin de conocer el estado de las
plantas, esto se calcula utilizando NDVI, Proponen un algoritmo para
clasificar zonas similares a partir de imágenes NDVI (K-means), lo que
permite de forma más simple saber cómo actuar en cada zona de los
cultivos. Para la toma de los datos se utilizó un VANT SX2 el cual es
una aeronave de ala fija, mientras que para la captura de los datos se
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utilizó una cámara canon S110 modificada. Además, argumentan que
existe la necesidad de implementar técnicas de respuesta ante daños
en plantas, ya que actualmente son los especialistas los que solucionan
estos problemas.

Saura et al. (2019) buscan analizar el estado de un viñedo, a par-
tir de un VANT y cámaras multiespectrales, en su estudio evalúan el
estrés h́ıdrico, el estado de las plantas y el estado del suelo con la fina-
lidad de aumentar su producción, a partir de tecnoloǵıas como NDVI,
NIRS y DEM.

Barbedo (2019) realizó una recopilación general sobre el estado del
arte de la detección, cuantificación y clasificación de deficiencias de
nutrientes vegetales utilizando imágenes digitales y aprendizaje au-
tomático.

Afriansyah et al. (2019) mapean una zona verde con un VANT y
conectan todas las imágenes usando puntos de coincidencia, explica
que entre mayor sea el número de imágenes que coincidan en un punto
mayor será la calidad de la imagen final.

Kerkech et al. (2020) buscan detectar enfermedades en plantas, si-
guiendo tres pasos: 1 Alinear imágenes en el espectro visible e infrarro-
jo. 2 Segmentación de imágenes infrarrojas y visibles en cuatro cate-
goŕıas sombra, suelo, plantas sanas y plantas sintomáticas. 3 Recons-
truir un mapa de plantas enfermas.

Un estudio realizado en china se enfoca en ı́ndices de crecimiento
a través de una cámara multiespectral y un VANT. Este estudio ha
demostrado que el ı́ndice WDRVI se puede utilizar para monitorear
y evaluar el crecimiento de la remolacha azucarera en la etapa inicial
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(Cao et al., 2020).

Patón (2020) explica que es posible determinar el ı́ndice NDVI mo-
dificando una cámara comercial. Al quitar el filtro Hot Mirror de las
cámaras digitales se logra tener un espectro completo, UV, B, G, R y
NIR, logrando tener 5 longitudes de onda para tres canales, el proce-
dimiento consta de pasos que se pueden adaptar a cualquier cámara
como la extracción del filtro de espejo caliente, uso del balance de blan-
cos, calibración con carta de colores, normalización de imágenes y uso
de las ecuaciones de predicción. El beneficio de esto es que al ser la
resolución superior a cualquier imagen de satélite se puede determinar
cambios de especies a escalas muy pequeñas.

Meivel, Maheswari (2020) En su estudio explica el desarrollo de un
sistema de riego y fertilización con un VANT, con el fin de reducir el
trabajo manual. Una cámara es controlada desde la computadora de
la aeronave y los datos recopilados son analizados con el método VARI
(́Indice de resistencia atmosféricamente visible) y NDVI para el moni-
toreo de los cultivos, reportan resultas obtenidos en un lapso de tiempo.

Una investigación reciente de Yee Rendon et al. (2021), propone
nuevos ı́ndices de vegetación RGB y modelos de clasificación de apren-
dizaje profundo, con esta metodoloǵıa pueden identificar śıntomas vi-
suales del Virus del Mosaico del Tabaco (TMV) y del Virus de la Veta
Amarilla del Chile Huasteco (PHYVV) en hojas de chile jalapeño. Los
nuevos ı́ndices propuestos son el Índice de Vegetación Rojo – Azul Nor-
malizado y el Índice de Vegetación Verde – Azul Normalizado, ı́ndices
que se explicaron anteriormente.

Por otra parte, Solano Alvarez et al. (2022) realizaron un estudio
donde el objetivo fue comparar los ı́ndices de vegetación NDVI y NGB-
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VI para determinar la salud de plantas de tomate (Solanum lycoper-
sicum) que fueron tratadas con la bacteria Bacillus cereus-Amazcala
como protector a la infección de Clavibacter michiganensis subsp. mi-
chiganensis (Cmm) sus resultados muestran que los ı́ndices de vege-
tación NDVI Y NGBVI pueden usarse para medir el estado de las
plantas.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

La metodoloǵıa empleada en este trabajo de investigación es la si-
guiente, la primera parte es el equipamiento de hardware y software,
después la adquisición de datos desde un VANT, con los datos obte-
nidos se construyen los ortomosaicos, después se aplican los ı́ndices de
vegetación a los ortomosaicos y finalmente se utiliza el algoritmo de
cuantificación para analizar los resultados obtenidos, en la Figura 3.1
se muestra el diagrama de la metodoloǵıa empleada.

Figura 3.1: Diagrama de la metodoloǵıa empleada
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3.1. Diseño de hardware y software

De forma general se hace una descripción de las caracteŕısticas de
cada dispositivo utilizado para la construcción de la plataforma para
la adquisición de imágenes.

3.1.1. Materiales

El VANT utilizado en el proceso de adquisicion de datos fue un
Phantom 3 SE de la compañ́ıa DJI en la Figura 3.2 podemos ver un
ejemplo. Este VANT incorpora un sensor 1/2.3” CMOS de cámara que
cuenta con 12 megapixeles permitiendo la captura de fotos o videos con
dimensiones de 1280 x 720 hasta 4000 x 3000.
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Figura 3.2: Ejemplo de VANT PHANTOM 3 SE

Para la obtención de imágenes NoIR se cuenta con la Pi camera
NoIR V2, el cual es un sensor que no tiene el filtro infrarrojo, cuenta
con tres bandas NIR, azul y verde, para el cálculo del NDVI se utilizan
la banda NIR y la banda azul. La cámara tiene una resolución es de
8 megapixeles hasta (1280x720) y su resolución espectral es de alrede-
dor de 0.88µm (longitud de onda corta), la Figura 3.3 es un producto
de dicha cámara, tomado en los jardines de ciudad universitaria de la
UAS. Esta cámara requiere de un pequeño filtro, que es un cuadro azul
que se coloca en el lente de la cámara.
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Figura 3.3: Ejemplo de una imagen obtenida con una cámara NoIR, Jardines de
Ciudad universitaria.

Para la obtención de las imágenes térmicas se utilizó una cámara
LEPTON 2.5 FLIR, Con un tamaño de 80x60, y una resolución espec-
tral de 8µm a 14µm, Infrarrojos de onda larga. La Figura 3.4 que es una
imagen FLIR tomada en los jardines de ciudad universitaria de la UAS.
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Figura 3.4: Ejemplo de una imagen obtenida con la cámara FLIR, Jardines de
ciudad universitaria.

Raspberry pi 3B en una microcomputadora, se encarga de controlar
la plataforma, con ella se controla las capturas de imágenes FLIR Y
NoIR además de la obtención de las coordenadas correspondientes de
las imágenes, a partir de un GPS GY-GPS6MV2, con una precisión
que fluctúa entre 2.5m y 5m la Figura 3.5 ilustra la conectividad entre
la Raspberry y el GPS.
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Figura 3.5: Conexión de GPS a raspberry (Das, 2019)

La microcomputadora y las cámaras FLIR y NoIR son alimentadas
por un módulo de bateŕıa Hat externa de poĺımero de litio de 5V y
3000mAh, en la Figura 3.6 se muestra una imagen de ella.

Figura 3.6: Fuente externa de Alimentación
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Los elementos descritos anteriormente incorporan una plataforma de
mapeo multiespectral, se utiliza el PHANTOM 3SE que es un VANT
comercial como veh́ıculo de transporte, y se aprovecha su cámara RGB
aśı como sus sistemas de navegación para la generación de las trayec-
torias. Adicionalmente, se monta al VANT una Raspberry que actúa
como controlador de las cámaras FLIR, NoIR y el GPS, alimentados
con una bateŕıa externa. Las cámaras se colocaron en el porte inferior
de la aeronave y el GPS en la parte superior y a los laterales la bateŕıa
y raspberry para mantener el equilibrio, en la Figura 3.7 se ilustra un
diagrama de lo anterior.

Figura 3.7: Diagrama utilizado para la adquisición de imágenes
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En la Figura 3.8 se ilustran todas las caras del equipo, la Figura 3.8a
es la cara frontal del equipo, en ella resalta la cámara RGB y el GPS en
la parte superior. La Figura 3.8b es la cara trasera de la aeronave, en
esta sección el elemento más importante a mencionar seŕıa la bateŕıa
de la aeronave. En la parte inferior del VANT que está representada
en la Figura 3.8c se encuentra al lado derecho la cámara FLIR y al iz-
quierdo la cámara NoIR. En la Figura 3.8d es la vista lateral izquierda
del VANT en este sé encuentra el microcontrolador Raspberry y por
último la Figura 3.8e es la vista lateral derecha en ella sé encuentra la
bateŕıa que alimenta el microcontrolador.

(a) Frontal (b) Trasera

(c) Inferior (d) Lateral izquierdo (e) Lateral derecho

Figura 3.8: Vistas del equipo montado sobre un Phantom 3SE
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3.2. ADQUISICIÓN DE DATOS DESDE UN VANT (PHANTOM 3SE)

3.2. Adquisición de datos desde un VANT (Phan-

tom 3SE)

3.2.1. Levantamiento fotogramétrico aéreo

Para hacer el levantamiento fotogramétrico se tomaron en cuenta
parámetros de vuelo como son la ruta de vuelo, la altura a la que va
a volar el VANT la velocidad y el traslape longitudinal y transversal
que se quiere obtener entre cada imagen, se recomienda que sea entre
80% y 70%. Para la configuración de las cámaras se tomó en cuenta el
tamaño de la imagen, el GSD que es el tamaño de pixel en el terreno
y el tiempo entre capturas.

El VANT y la cámara RGB se controlan con el programa DJI GS
Pro, la Figura 3.9 muestra la interfaz de la aplicación. Con la ayuda
de la aplicación trazamos la ruta de vuelo, la altura de vuelo es 40m,
la velocidad 2.1m/s, traslape longitudinal 80% y traslape transversal
de 70% y un GSD de 1.3cm, los datos anteriores son los parámetros
de vuelo de la cámara RGB.

Mientras que las cámaras FLIR y NoIR son controladas de forma
externa a la aplicación, manteniendo la ruta, altura y velocidad pro-
gramada para el vuelo, para las imágenes NoIR se tiene un GSD de
5.54cm.
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3.2. ADQUISICIÓN DE DATOS DESDE UN VANT (PHANTOM 3SE)

Figura 3.9: Ejemplo del programa DJI GS Pro (trayectoria de vuelo)

3.2.2. Construcción de Ortomosaicos Mediante el Software
Agisoft

Para la construcción de los ortomosaicos se utilizó el sotfware Agi-
soft Metasheape, el cual es herramienta fotogramétrica que nos permite
genera ortomosaicos a partir de imágenes fotogramétricas.

La generación de los ortomosaicos se realizó de la siguiente manera,
ingresamos las imágenes obtenidas del levantamiento fotogramétrico
con el VANT, en la Figura 3.10 podemos observar las imágenes de las
zonas mapeadas por separado.
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3.2. ADQUISICIÓN DE DATOS DESDE UN VANT (PHANTOM 3SE)

Figura 3.10: Imágenes del levantamiento fotogramétrico aéreo

(a) Nube de puntos densa (b) Modelo Digital de Elevaciones

Figura 3.11: Procesos en Agisoft

Las imágenes de la Figura 3.10 son alineadas y sometidas a un ba-
lance de color, se genera una nube de puntos densa como la Figura
3.11a, después se hace el modelo digital de elevaciones como la Figura
3.11b y finalmente se obtiene el otromosaico de la Figura 3.12a para
imágenes RGB o en el caso de imágenes NoIR se obtiene ortomosaico
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

como el de la Figura 3.12.

(a) RGB (b) NoIR

Figura 3.12: Ejemplos de ortomosaicos

3.3. Índices de vegetación

Para esta investigación se trabajó con los siguientes ı́ndices de ve-
getación:

NDVI (Normalized Difference Vegetation index) Índice de Vege-
tación de Diferencia Normalizada.

NRBVI (Normalized Red-Blue Vegetation Index) Índice de Vege-
tación Rojo – Azul Normalizado.

NGBVI (Normalized Green-Blue Vegetation Index) Índice de Ve-
getación Verde – Azul Normalizado.

Las imágenes RGB y NoIR obtenidas después de generar los or-
tomosaicos son sometidas a un conjunto de algoritmos para obtener
los ı́ndices de vegetación deseados, con las imágenes RGB podemos
obtener los ı́ndices NRBVI y NRGVI, a si como de la imagen NoIR
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

obtenemos el ı́ndice NDVI, en la Figura 3.13 se ilustra lo anterior.

Figura 3.13: Diagrama de ı́ndices de vegetación

Para esta investigación se recurre a utilizar la paleta de color jet
para ver de forma clara los resultados obtenidos, siendo esta una he-
rramienta útil para representar pequeñas diferencias en las imágenes,
donde los ṕıxeles de más baja intensidad son representados por el co-
lor azul y los ṕıxeles más alta intensidad se representan por el color
rojo, para ilustrar lo anterior de forma clara se presenta la Figura 3.14.

36



3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

Figura 3.14: Equivalencia de escalas de grises y escala JET

3.3.1. Aplicación de NDVI

Para la obtención de las imágenes NoIR se utilizó una cámara Pi
camera NoIR V2, cuyas caracteŕısticas ya fueron mencionadas ante-
riormente, como también se mencionó, esta cámara emplea un filtro
azul externo, lo cual implica que las radiaciones luminosas reflectadas
por la planta pertenecientes a las regiones espectrales infrarroja y azul
(componente visible), que captadas por la cámara, es por esto el NDVI
se calcula como indica la Ecuación 3.1.

NDV IB =
NIR−BLUE

NIR +BLUE
(3.1)

NDV I =
NIR−RED

NIR +RED
(3.2)

La ecuación original del NDVI es la Ecuación 3.2 es por eso que
en el Código 3.1 se remplaza BLUE por RED, a dicho código se da
como entrada los ortomosaicos NoIR, de él se toman la banda NIR y
la banda BLUE, obteniendo aśı imágenes NDVI e imágenes NDVI JET.
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

1 import cv2
2 nom = ’ nombre Noir ’
3 imag = nom+’ . png ’
4

5 A=1100
6 A1= f l o a t (A)
7

8 RCH = cv2 . imread ( imag )
9 BCH = cv2 . imread ( imag )

10

11 RED = RCH[ : , : , 2 ]
12 BLUE = BCH[ : , : , 0 ]
13

14 NIR = RED + 0.0
15 RED = BLUE + 0.0
16 q=[ ]
17

18 f o r i in (NIR) :
19 q . append (max( i ) )
20

21 nir m=max(q )
22

23 r =[ ]
24 f o r i in (RED) :
25 r . append (max( i ) )
26

27 red m=max( r )
28 num = NIR − RED
29 den = NIR +RED + 1.0
30

31 NDVI = ( (num∗A1) /( den ) )
32

33 g = cv2 . imwrite (nom+’ NDVI . jpg ’ , NDVI)
34 im g = cv2 . imread (nom+’ NDVI . jpg ’ , cv2 .IMREADGRAYSCALE)
35 cv2 . imshow(nom+’ NDVIgris ’ , im g )
36 im c = cv2 . applyColorMap ( im g , cv2 .COLORMAP JET)
37 c = cv2 . imwrite (nom+’ NDVI JET . jpg ’ , im c )
38 cv2 . imshow(nom+’ NDVI JET ’ , im c )
39

40 cv2 . waitKey (0 )
41 cv2 . destroyAllWindows ( )

Código 3.1: NDVI
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

Siguiendo con el ejemplo de la cancha de baseball de ciudad univer-
sitaria de la Universidad Autónoma de Sinaloa, Damos como entrada
al Código 3.1 el ortomosaico NoIR, que seŕıa la Figura 3.15.

Figura 3.15: Imagen NoIR de la cancha de baseball en cu (UAS)

Las Figuras 3.16 y 3.17 son los resultados del script. La Figura 3.16
es el resultado del algoritmo NDVI a escala de grises, mientras que la
Figura 3.17 es NDVI con la paleta JET, esto nos permite hacer una
evacuación más simple, gracias a la paleta JET vemos en color rojo in-
tenso las zonas con mayor vegetación y en tonos amarillos zonas donde
no hay vegetación, como lo es la cancha de baseball.
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

Figura 3.16: Imagen NDVI de la cancha de baseball en cu (UAS)

Figura 3.17: Imagen NDVI con paleta jet de la cancha de baseball en cu (UAS)
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

3.3.2. Aplicación de NRBVI

Con el Código 3.2 se obtienen imágenes NRBVI, a partir de imáge-
nes RGB u ortomosaicos RGB. La Ecuación 3.3 describe la forma de
calcular el ı́ndice de vegetación.

NRBV I =
RED −BLUE

max · (RED −BLUE)
(3.3)

1 import cv2
2 import numpy as np
3

4 nombre = ’ 020622RGB’
5 bgr = cv2 . imread (nombre + ’ . png ’ )
6

7 blue = bgr [ : , : , 0 ]
8 green = bgr [ : , : , 1 ]
9 red = bgr [ : , : , 2 ]

10

11 blue = blue + 0 .0
12 red = red + 0 .0
13 rb = red − blue
14

15 max value = np . amax( rb )
16 NRBVI = ( rb/max value )
17

18 g = cv2 . imwrite ( ’NRBVI. jpg ’ , NRBVI)
19 im g = cv2 . imread ( ’NRBVI. jpg ’ , cv2 .IMREADGRAYSCALE)
20 cv2 . imshow( ’NRBVI GRAYSCALE ’ , im g )
21

22 r e su l t image = np . z e r o s ( (1500 , 1500) )
23 norm img = cv2 . normal ize (NRBVI, resu l t image , 0 , 255 , cv2 .NORMMINMAX)
24 gg = cv2 . imwrite ( nombre + ’ NRBVI . jpg ’ , norm img )
25

26 im gray = cv2 . imread (nombre + ’ NRBVI . jpg ’ , cv2 .IMREADGRAYSCALE)
27 cv2 . imshow( ’NRBVI ’ , im gray )
28

29 im co l o r = cv2 . applyColorMap ( im gray , cv2 .COLORMAP JET)
30 im co l o r s = cv2 . imwrite ( nombre + ’ NRBVI JET . jpg ’ , im co l o r )
31 cv2 . imshow(nombre + ’ NRBVI JET ’ , im co l o r )
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

32

33 cv2 . waitKey (0 )
34 cv2 . destroyAllWindows ( )

Código 3.2: NRBVI

Utilizando de entrada la Figura 3.18, que es un ortomosaico RGB
de ejemplo de la cancha de baseball de ciudad universitaria de la Uni-
versidad Autónoma de Sinaloa para el Código 3.2.

Figura 3.18: Imagen RGB de la cancha de baseball en cu (UAS)

Se obtiene como resultado de la aplicacion del indice NRBVI se
tiene la Figura 3.19a y aplicando la paleta JET se obtiene la Figura
3.19b.
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

(a) NRBVI escala de grises

(b) NRBVI JET

Figura 3.19: Resultado NRBVI de cancha de baseball en cu (UAS) 43



3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

3.3.3. Aplicación de NGBVI

Los ortomosicos obtenidos son evaluados con el algoritmo NRBVI
al igual que con NGBVI buscando cuál muestra mejor desempeñó o
si muestran distintos resultados, ambos algoritmos requieren imágenes
RGB como entrada. Para el Código 3.3 se utilizó la Figura 3.18.

La Ecuación 3.4 muestra como obtener el NRBVI donde RED es la
parte roja de la imagen y BLUE la parte azul.

NGBV I =
GREEN −BLUE

max · (GREEN −BLUE)
(3.4)

1 import cv2
2 import numpy as np
3 nombre = ’ 020622RGB’
4 bgr = cv2 . imread (nombre + ’ . png ’
5

6 blue = bgr [ : , : , 0 ]
7 green = bgr [ : , : , 1 ]
8 blue = blue + 0 .0
9 green = green + 0 .0

10

11 gb = green − blue
12 max gb = np . amax( gb )
13 NGBVI = (gb/max gb )
14

15 g = cv2 . imwrite ( ’NGBVI. jpg ’ , NGBVI)
16 im g = cv2 . imread ( ’NGBVI. jpg ’ , cv2 .IMREADGRAYSCALE)
17

18 r e su l t image = np . z e r o s ( (1500 , 1500) )
19 norm img = cv2 . normal ize (NGBVI, re su l t image , 0 , 255 , cv2 .NORMMINMAX)
20

21 gg = cv2 . imwrite ( nombre + ’ NGBVI . jpg ’ , norm img )
22 im gray = cv2 . imread (nombre + ’ NGBVI . jpg ’ , cv2 .IMREADGRAYSCALE)
23

24 im co l o r = cv2 . applyColorMap ( im gray , cv2 .COLORMAP JET)
25 im co l o r s = cv2 . imwrite ( nombre + ’ NGBVI JET . jpg ’ , im co l o r )
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3.3. ÍNDICES DE VEGETACIÓN

26

27 cv2 . waitKey (0 )
28 cv2 . destroyAllWindows ( )

Código 3.3: NGBVI

Figura 3.20: NGBVI escala de grise de cancha de baseball en cu (UAS)

Aplicando el algoritmos NGBVI con el Cogigo 3.3 se obtiene la Fi-
gura 3.20 y aplicando la paleta JET se obtiene la Figura 3.21.
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3.4. ALGORITMO DE CUANTIFICACIÓN

Figura 3.21: NGBVI JET de cancha de baseball en cu (UAS)

3.4. Algoritmo de cuantificación

El algoritmo de cuantificación se calculó de acuerdo con la Ecuación
3.5, en donde NBP es el número de ṕıxeles no negros, N es el tamaño X,
M es el tamaño Y, y todos los valores de ṕıxeles de IMG son acumulados
para obtener un resultado cuantificado de Q.

Q =
1

NBP

N∑
X=1

×
M∑

Y=1

×IMG(X, Y ) (3.5)
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3.5. ANÁLISIS DE COSTOS

3.5. Análisis de costos

Actualmente, en el mercado ya existen equipos que nos pueden ayu-
dar a realizar estas tareas, pero algunos tienen costos muy elevados. A
continuación se muestra la Tabla 3.1 donde se muestran los precios y
las caracteŕısticas de interés de equipos existentes en el mercado actual,
mientras que la Tabla 3.2 muestra los componentes utilizados para el
desarrollo del equipo utilizado en este trabajo de tesis.

Tabla 3.1: Precios equipos en el mercado

EQUIPOS EN EL MERCADO
Equipo Precio Caracteŕısticas

Dji Phantom 4 Multi-
espectral rtk

$198,900

Red Edge (RE): 730 nm ±
16 nm

Infrarrojo cercano (NIR):
840 nm ± 26 nm

Verde (G): 560 nm ± 16 nm

Rojo: 650 nm ± 16 nm

Azul (B): 450 nm ± 16 nm

Luz visible (RGB)

Cámara Térmica Dji
Zenmuse Xt FLIR 9
Hz

$185,000

El lente de 6.8, 9, 13 o 19
mm de 9 Hz Frame Rates.
Drones compatibles: Matrice
100, Matrice 200, Matrice 600,
Matrice 600 Pro, Inspire 1.

Dji Matrice 600 Pro $165,000 UAV para montar cámara térmi-
ca DJI.
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Con un VANTmultiespectral como el Phantom 4 Multiespectral con
rtk, tiene la capacidad de obtener imágenes RGB e imágenes NoIR que
son el tipo de imágenes que nos interesan en este proyecto, pero este
equipo no cuenta con una cámara térmica, para poder obtener imáge-
nes térmicas en un VANT se necesita una cámara Térmica como Dji
Zenmuse Xt, pero esta cámara necesita de un VANT especial como lo
es él matrice 600 Pro.

Tabla 3.2: Costos de Hardware Utilizado

Costos de Hardware Utilizado
Equipo Precio Caracteŕısticas

Raspberry pi 3b $1,1065
∗Página oficial Raspberry

Cámara Raspberry Pi
NoIR V2

$1,284 8mp 1080p Infrarrojo.
∗Página oficial Raspberry

Módulo lepton FLIR $8,580

Sensor LWIR, longitud de
onda 8 a 14 mµ. 51 grados
HFOV, 63.5 grados. 80(h)
× 60(v) ṕıxeles efectivos.

∗Aliexpress

Módulo de Bateŕıa $832
∗Mercado libre

Módulo Gps Neo-6m $185
∗Mercado libre

Phantom 4 pro 48,990 $
∗Amazon

Total $60,936

Por otro lado, el equipo propio cuenta con tres cámaras, una cámara
Raspberry Pi NoIR V2, un módulo lepton FLIR (Cámara térmica), y la
cámara RGB del VANT, para este trabajo de tesis se utilizó un VANT
Phanton 3SE, pero en la Tabla 3.2 se incluye el precio de un Phan-
tom 4 pro, porque el Phanton 3SE ya no está disponible en el mercado.
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3.5. ANÁLISIS DE COSTOS

Comparando los precios del equipo propietario con los equipos del mer-
cado tenemos, con menos de la mitad del costo se consiguió obtener
un equipo funcional para las necesidades de este trabajo.
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Caṕıtulo 4

Resultados y Discusión

El d́ıa 15 de marzo de 2022 se realizó un levantamiento fotogramétri-
co en el área que guarda el campo experimental de la Facultad de
Agronomı́a, de la Universidad Autónoma de Sinaloa. Cabe señalar,
que en este espacio se desarrollan los procesos de diversos cultivos, que
son utilizados por los estudiantes y profesores para el estudio y análisis.

Por lo que este trabajo de investigación, aprovecho tales instalacio-
nes para la realización de la parte experimental, mediante vuelos para
la adquisición de datos en forma de imágenes.

El área se dividió en 6 secciones, los cuales se ilustran en la Figura
4.1 y son descritos en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Especificación de zonas del d́ıa 15 de marzo

1 Cebolla con tratamiento en acolchado
4.40675m2

2 Tomate, chile, calabaza y soja
3 Máız (insecticida) 1.68112m2

4 Cultivo de máız para semilla 1.4168m2

5 Maleza 5.1183m2

6 Maleza 4.2431m2

50



Figura 4.1: Separación de zonas

Se realizó el procesamiento del levantamiento fotogramétrico del
área completa, incluyendo las 6 zonas comentadas en la Tabla 4.1, de
esto se obtuvieron los siguientes resultados; la Figura 4.2 es la imagen
NRBVI JET, La Figura 4.3 es la imagen NGBVI JET, como se ex-
plica anteriormente para el cálculo del NRBVI y NGBVI partimos de
las imágenes RGB en este caso seŕıa la Figura 4.1. La Figura 4.3 es
la imagen NDVI de la misma zona, para esta se parte de una imagen
NoIR.

En la Figura 4.2, la Figura 4.3 y la Figura 4.4 no hay resultados
notables debido a que estos algoritmos normalizan las imágenes. Por
esta razón se procesaron las zonas por separado encontrando resulta-
dos interesantes en la Zona 1, en la siguiente sección se describen los
resultados.
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Figura 4.2: NRBVI JET Facultad de Agronomı́a (UAS)

Figura 4.3: NGBVI JET Facultad de Agronomı́a (UAS)
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Figura 4.4: NDVI JET Facultad de Agronomı́a (UAS)

4.1. Cultivo de cebolla investigación de tratamien-

tos (nitrógeno, nitrato, amonio y urea).

Del levantamiento fotogramétrico realizado el d́ıa 15 de marzo del
2022 se tomaron los datos obtenidos de la Zona 1 de la Figura 4.1, en
esta zona se encontraba un sembrad́ıo de cebollas el cual estaba en in-
vestigación de distintos tratamientos de concentraciones de nitrógeno,
nitrato, amonio y urea.
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Tabla 4.2: Concentración de Tratamiento

Concentración de Tratamiento

T1 250kg Nitrato
T2 200kg Nitrato 50kg de amonio
T3 150kg Nitrato 100kg de amonio
T4 100kg Nitrato 150kg de amonio
T5 50kg Nitrato 200kg de amonio
T6 250kg de amonio
T7 250kg Urea
T8 Sin nitrógeno

Tabla 4.3: Distribución Tratamientos

1 2 3 4
1 T1 R3 T2 R3 T5 R3 T6 R3
2 T8 R3 T4 R3 T7 R3 T3 R3
3 T6 R2 T7 R2 T1 R2 T2 R2
4 T4 R2 T3 R2 T5 R2 T8 R2
5 T3 R1 T5 R1 T7 R1 T1 R1
6 T8 R1 T2 R1 T4 R1 T6 R1

La Tabla 4.2 muestra las concentraciones de los tratamientos, te-
niendo un total de 8, los cuales son representados por “T1” al “T8”. La
Tabla 4.3 muestra como están distribuidos cada uno de los tratamien-
tos en los sembrad́ıos, es importante mencionar que cada tratamiento
se repite tres veces, en la Tabla 4.3 están representados como “R1”,
“R2” y “R3”.

Como resultado del levantamiento fotogramétrico y después del pro-
cesamiento para generar ortomosaicos, tenemos como resultado la Fi-
gura 4.5a siendo el ortomosaico RGB y la Figura 4.5b el ortomosaico
NoIR. En estas figuras se muestra el cultivo se divide en 4 surcos y 6
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

filas, asi como la distribución de los tratamientos y tres repeticiones de
cada uno.

(a) RGB (b) NoIR

Figura 4.5: Ortomosaicos de Cultivo de cebolla

Lo ortomosaicos mencionados anteriormente son sometidos a los al-
goritmos de ı́ndices de vegetación para obtener la Figura 4.6a, la Figura
4.6b y la Figura 4.6c. Para NDVI a simple vista no notamos gran di-
ferencia en los tratamientos y sus repeticiones, para NGBVI y NRBVI
en ambas imágenes se descartan áreas inorgánicas (áreas azul marino),
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

para NGBVI resaltan algunas zonas de clorosis. Para obtener resulta-
dos de forma cuantitativa se utilizó el algoritmo de cuantificación, para
este se utilizan imágenes en su versión a escala de grises, los resultados
se muestran en la tabla 4.4 datos que posteriormente son graficados
para mostrar de forma clara los resultados.

(a) NDVI (b) NGBVI (c) NRBNI

Figura 4.6: Índices de vegetación para cultivo de cebolla
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Tabla 4.4: Resultados del Algoritmo de Cuantificación del Cultivo de Cebollas

R T NRBVI NGBVI NDVI

1 1 1,998,008 2,667,435 236,698
2 1 1,108,114 2,636,267 217,608
3 1 1,497,429 2,832,243 151,121
4 1 1,445,514 2,831,064 127,115
5 1 1,590,654 1,703,003 153,081
6 1 1,267,482 1,570,140 164,280
1 2 1,024,550 2,909,360 172,296
2 2 1,116,245 2,217,307 210,835
3 2 1,438,531 2,304,449 202,920
4 2 1,129,598 2,230,536 136,228
5 2 1,429,753 1,891,587 116,012
6 2 712,520 1,338,458 205,347
1 3 950,404 2,346,351 218,181
2 3 1,153,635 2,239,445 241,732
3 3 907,849 2,105,179 142,866
4 3 1,361,787 2,222,336 167,417
5 3 1,456,770 1,619,145 193,264
6 3 972,658 1,220,368 107,385
1 4 857,711 1,970,672 196,912
2 4 1,090,098 2,061,823 170,204
3 4 1,197,039 2,166,459 178,793
4 4 1,092,422 2,181,480 236,953
5 4 1,073,763 1,534,351 153,462
6 4 1,167,636 2,221,267 110,590

Los resultados de la cuantificación de los ṕıxeles no negros son mos-
trados en forma de gráficas para cada uno de los ı́ndices de vegetación,
se representan los 8 tratamientos con sus tres repeticiones. La Figura
4.7 son los tratamientos y repeticiones NDVI, Figura 4.8 tratamientos
y repeticiones NGBVI y Figura 4.9 son tratamientos y repeticiones
NRBVI.
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Figura 4.7: Gráfica de repeticiones por tratamiento NDVI

Figura 4.8: Gráfica de repeticiones por tratamiento NGBVI

58



4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Figura 4.9: Gráfica de repeticiones por tratamiento NRBVI

Figura 4.10: Gráfica del promedio de repeticiones por tratamientos NDVI
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4.1. CULTIVO DE CEBOLLA INVESTIGACIÓN DE TRATAMIENTOS
(NITRÓGENO, NITRATO, AMONIO Y UREA).

Figura 4.11: Gráfica del promedio de repeticiones por tratamientos NGBVI

Figura 4.12: Gráfica del promedio de repeticiones por tratamientos NRBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

También se analizó el promedio de las repeticiones por tratamien-
tos para cada ı́ndice de vegetación. la Figura 4.10 es el promedio del
algoritmo de cuantificación para el ı́ndice NDVI, la Figura 4.11 es el
promedio del algoritmo de cuantificación para el ı́ndice NGBVI y la
Figura 4.12 es el promedio del algoritmo de cuantificación para el ı́ndi-
ce NRBVI.

En NDVI el T8 tiene el valor más alto. El T6 que es 250kg de amonio
en NDVI maraca el valor más bajo de promedios de todos los trata-
mientos, mientras que para NGBVI y NRBVI es el valor más alto, esto
se puede interpretar que es una zona donde las plantas están estresadas.

En NGBVI el promedio de T1, tiene el valor más bajo, este trata-
miento consta de 250kg de nitrato. Este mismo tratamiento en NDVI
es un valor alto y en NRBVI se puede decir que es un valor medio.

Para NRBVI T2 y T7 son los valores más bajos y T6 el valor más
alto en el promedio de los tratamientos.

Se encontró que los resultados en promedio de NDVI y NGBVI
tienen cierta relación a la inversa.

4.2. Cultivo de máız

Se monitoreó otro estudio de concentración de nitrógeno sobre máız,
desarrollado también por profesores y alumnos en el campo experi-
mental de la Facultad de Agronomı́a, de la Universidad Autónoma de
Sinaloa, la información fue brindada por el Dr. Carlos Alfonso López
Orona. El presente trabajo de investigación aprovecho tal experimento
para monitorear dicho estudio, teniendo aśı 2 vuelos para el monitoreo
de los tratamientos. Los vuelos para la recolección de datos se llevaron
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

a cabo los d́ıas 4 de mayo del 2022 y el 3 de junio del mismo año.

En la tabla 4.5 se muestra la distribución del experimento, “T1”
al “T7” representan los tratamientos por la cantidad por unidades de
nitrógeno, van desde 0 UN para el T1 a 400 UN para el T7. cada uno
de estos tratamientos tuvo tres repeticiones “R1”, “R2” y “R3”.

Tabla 4.5: Distribución de Nitrógeno

4 Surcos de bordos
30m 30m 30m 10m 30m 30m 30m 30m TOTAL

TRAT R1 R2 R3 TRAT R1 R2 R3 SURCOS
T1 0UN 5 3 2 C T1 0UN 3 2 7 4
T2 150UN 2 4 7 A T2 150UN 5 4 3 4
T3 200UN 1 2 4 N T3 200UN 7 6 5 4
T4 250UN 4 5 6 A T4 250UN 2 1 4 4
T5 300UN 6 1 3 L T5 300UN 4 3 2 4
T6 350UN 7 6 5 T6 350UN 6 7 1 4
T7 400UN 3 7 1 T7 400UN 1 5 6 4

En el campo cada tratamiento comprende de 4 surcos de 30m, al
inicio quedan 4 surcos de bordos, después siguen los surcos con los
tratamientos dando un total de 32 surcos, los tratamientos fueron dis-
tribuidos al azar para cada una de las repeticiones.

El d́ıa 4 de mayo del 2022 se realizó la adquisición de imágenes con
el VANT y obtuvieron dos ortomosaicos, uno RGB (Figura 4.14a) y un
ortomosaico NoIR, a estos se les aplicó los ı́ndices de vegetación NDVI,
NGBVI y NRBVI, dando como resultado la Figura 4.13b, la Figura
4.13c y la Figura 4.13d. Como se mencionó anteriormente, este expe-
rimento consta de 7 tratamientos distintos, cada uno se repite 3 veces,
debido a las condiciones climatológicas y la capacidad del equipo de
adquisición solo se obtuvieron resultados de las repeticiones R1 y R2.
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

En cada una de las imágenes se señaló cada uno de los tratamientos.

(a) RGB (b) NDVI

(c) NGBVI (d) NRBVI

Figura 4.13: Resultados 04 de mayo 2022

Para el d́ıa 3 de junio del 2022 se realizó el mismo procedimien-
to, dando como resultado la Figura 4.14b, la Figura 4.14c y la Figura
4.14d.

Las imágenes resultantes de la aplicación de los ı́ndices en escala de
grises fueron divididas por cada uno de los tratamientos para aśı so-
meterlos al algoritmo de cuantificación, para cuantificar el número de
ṕıxeles por tratamiento, la Tabla 4.6 muestra los resultados obtenidos.
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

(a) RGB (b) NDVI

(c) NGBVI (d) NRBVI

Figura 4.14: Resultados 03 de junio 2022

Los datos de la Tabla 4.6 son resultado de aplicar el algoritmo de
cuantificación a los datos obtenidos el d́ıa 4 de mayo del 2022, los
cuales se grafican en las siguientes figuras. La Figura 4.15 se muestran
los resultados NDVI organizados por repetición de cada tratamiento,
la Figura 4.16 muestra el promedio de los tratamientos con el ı́ndice
NDVI al igual que la Figura 4.17 con la excepción de que se muestra
en gráfica de barras. Con el mismo orden para NRBVI la Figura 4.18,
la Figura 4.19, la Figura 4.20 y con el mismo orden para NGBVI la
Figura 4.21, la Figura 4.22, la Figura 4.23.
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Tabla 4.6: Resultados del Algoritmo de Cuantificación del Cultivo de Máız

Tratamientos Repetición NDVI NRBVI NGBVI

T1
R1 1473233 3296992 5360164
R2 1497485 3717463 5284962

T2
R1 1449050 3433902 4758834
R2 1423729 3447246 4685613

T3
R1 1479598 3593759 4570571
R2 1421424 3054043 4473582

T4
R1 1511735 3137960 4652082
R2 1397111 3268387 4659777

T5
R1 1424072 3287652 4716580
R2 1425487 4463871 5274299

T6
R1 1459048 3408446 4741212
R2 1401889 3894454 5323605

T7
R1 1400874 3739575 4905755
R2 1387846 4274927 5164175

Figura 4.15: Gráficas por tratamientos de resultados para d́ıa 4 mayo 2022 con el
ı́ndice de vegetación NDVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.16: Gráficas por promedio de tratamientos de resultados para d́ıa 4
mayo 2022 con el ı́ndice de vegetación NDVI

Figura 4.17: Gráficas de barra por promedio de tratamientos de resultados para
d́ıa 4 mayo 2022 con el ı́ndice de vegetación NDVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.18: Tratamiento para d́ıa 04 mayo 2022 con NRBVI

Figura 4.19: Promedio por tratamiento para d́ıa 04 mayo 2022 con NRBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.20: Gráfica de barra del promedio por tratamiento para d́ıa 04 mayo
2022 NRBVI

Figura 4.21: Tratamiento para d́ıa 04 mayo 2022 con NGBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.22: Gráfica del promedio por tratamiento de resultados para d́ıa 04
mayo 2022 con el ı́ndice de vegetación NGBVI

Figura 4.23: Gráfica de barra del promedio por tratamiento de resultados para
d́ıa 04 mayo 2022 con el ı́ndice de vegetación NGBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Tabla 4.7: Resultados del Algoritmo de Cuantificación del Cultivo de Máız del d́ıa
03 de junio 2022

Tratamientos Repetición NDVI NRBVI NGBVI

T1
R1 1122581 6586192 5348090
R2 1308018 6304541 5022774

T2
R1 1190189 6269192 5013087
R2 1504277 5539541 4829045

T3
R1 1507063 5935613 4670337
R2 1353521 6203615 5198815

T4
R1 1237891 6399136 5300516
R2 1380258 6236083 4961958

T5
R1 1183098 6364234 5129907
R2 1366940 6133033 4816803

T6
R1 1342407 5962904 5093179
R2 1520558 5631928 4602973

T7
R1 1482110 6124130 5070728
R2 1550395 5880842 4832828

Los datos de la Tabla 4.7 son resultado de aplicar el algoritmo de
cuantificación a los datos obtenidos el d́ıa 3 de junio del 2022, los
cuales se grafican en las siguientes figuras. La Figura 4.24 se muestran
los resultados NDVI organizados por repetición de cada tratamiento,
la Figura 4.25 muestra el promedio de los tratamientos con el ı́ndice
NDVI al igual que la Figura 4.26 con la excepción de que se muestra
en gráfica de barras. Con el mismo orden para NRBVI la Figura 4.27,
la Figura 4.28, la Figura 4.32 y con el mismo orden para NGBVI la
Figura 4.30, la Figura 4.31, la Figura 4.32.
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.24: Tratamientos para d́ıa 3 de junio 2022 con NDVI

Figura 4.25: Promedio para d́ıa 3 de junio 2022 NDVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.26: Gráfica de barra por promedio de tratamiento para d́ıa 3 de junio
2022 NDVI

Figura 4.27: Tratamientos de resultados para d́ıa 3 de junio 2022 con NRBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.28: Promedio de tratamiento para d́ıa 3 de junio 2022 NRBVI

Figura 4.29: Gráfica de barra por promedio para d́ıa 3 de junio 2022 NRBVI
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.30: Tratamientos de resultados para d́ıa 3 de junio 2022 con NGBVI

Figura 4.31: Promedio de tratamiento para d́ıa 3 de junio 2022 NGBVI

74



4.2. CULTIVO DE MAÍZ

Figura 4.32: Gráfica de barra por promedio de tratamiento para d́ıa 3 de junio
2022 NGBVI

De acuerdo al análisis de los resultados obtenidos el d́ıa 4 de mayo
del 2022, se observó que para el T1, el cual consiste en cero nitrógeno,
desde la Figura 4.13a es clara la clorosis y corresponde con las Figu-
ras Figura 4.13b, Figura 4.13c y Figura 4.13d, donde en el NDVI alto
(color rojo) representa una alta actividad fotosintética, mientras que
para el NGBVI y el NRBVI alto (color rojo) representa clorosis. Con
base en lo anterior, se observa una alta tasa fotosintética y clorosis en
el tratamiento 1 del cultivo de Máız, que no se le aplicó nitrógeno, lo
cual explica la clorosis, sin embargo, se observó de acuerdo a los re-
sultados una alta tasa fotosintética, lo cual puede ser por un estrés en
la planta ocasionado por esta deficiencia en la planta. Con lo anterior
nos indica, que no por tener mayor verdor se va a observar una mayor
tasa fotosintética, la planta activa rutas metabólicas para eficientizar
esta parte y poder sobrevivir.

El T3 y el T4 con 200 y 250 unidades de Nitrógeno lo puede inter-
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4.2. CULTIVO DE MAÍZ

pretar como que el cultivo está en buen estado, a partir del T5, T6 y
T7, según los resultados mostrados de los promedios en los tratamien-
tos se observa una baja e incluso puede llegar a ser tóxico.

Para los resultados del 03 de junio no se encuentran datos intere-
santes debido a que las plantas se encontraban marchitas, provocando
aśı datos no confiables y una alta variabilidad.

NGBVI y NRBVI son ı́ndices desarrollados dentro de la Universidad
Autónoma de Sinaloa con el fin de detectar śıntomas visuales ocasiona-
dos por virus en plantas (Yee Rendon et al., 2021). El presente trabajo
de investigación se encontró que dichos ı́ndices de vegetación son una
herramienta útil para la detección de deficiencias nutricionales en cul-
tivos, como es el caso de deficiencia de nitrógeno en un cultivo de máız.
Tal deficiencia también es detectada con NDVI con la diferencia que en
necesario el uso de una cámara especial, como es el caso de la cámara
NoIR para la toma de datos y con NGBVI y NRBVI se genera a partir
de cualquier cámara RGB.

En cuanto al cálculo del NDVI a diferencia de estudios mencionados
en el estado del arte donde pueden calcular el ı́ndice de vegetación a
partir de ortomosaicos, para este trabajo de investigación se desarrolló
el software y hardware para el funcionamiento de la cámara NoIR a
demás que sé probo su funcionamiento tanto en vuelos de prueba como
en cultivos en campo.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

Se logró equipar una plataforma de mapeo multiespectral de hardware-
software de bajo costo, capas de adquirir imágenes RGB e imágenes
NoIR, siendo controladas por un microcontrolador y siendo referen-
ciadas atreves de un GPS. Esta plataforma fue capas de realizar le-
vantamientos aplicados en agricultura de precisión para su posterior
procesamiento, obteniendo aśı ortomosaicos y aplicando los ı́ndices de
vegetación NDVI, NRBVI, NGBVI.

En cuanto a los resultados del estudio de máız, podemos concluir
que la cantidad de nitrógeno aplicada tiene un ĺımite de mejora y cuan-
do la planta ya está seca, los resultados no son confiables.

De los resultados en forma de promedio de ambos casos de estu-
dio se encontró una correlación a la inversa entre los ı́ndices NDVI y
NGBVI, de ser cierto esto seŕıa muy util, ya que podŕıamos eliminar la
cámara NoIR y solo utilizar cámaras RGB para futuras investigaciones.

El uso de NGBVI y NRBVI son útiles para la detección de deficien-
cia de nutrientes, con la ventaja sobre otros ı́ndices de vegetación que
ampos parten de imágenes RGB.
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Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se plantean los siguientes puntos:

Seguir un cultivo en todas sus etapas de crecimiento con NDVI,
NRBVI y NGBVI. Para comparar los resultados en cada ı́ndice
de vegetación.

Profundizar en la comparación de NDVI contra NGBVI.

Generar ortomosaicos FLIR con una cámara de mayor resolución.

Utilizar un sistema multisensor para la corrección de sombras.
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Anexos

Anexo 1

1 import os
2 import cv2
3 from picamera import PiCamera
4 import s e r i a l
5 import s t r i n g
6 import pynmea2
7 import time
8 from time import s l e e p
9 from datet ime import datet ime

10 import csv
11

12 datos =[ ]
13 pr in t ( datet ime . today ( ) . s t r f t ime ( ’%Y−%m−%d %H%M%S ’ ) )
14

15 port=”/dev/ttyAMA0”
16 s e r=s e r i a l . S e r i a l ( port , baudrate=9600 , t imeout =0.5)
17

18 de f gps ( s e r ) :
19 whi le True :
20 #fo r i in range (10) :
21 dataout = pynmea2 . NMEAStreamReader ( )
22 newdata=se r . r e ad l i n e ( )
23 #pr in t ( newdata )
24

25 i f newdata [ 0 : 6 ] == b”$GNRMC” :
26 newmsg=pynmea2 . parse ( newdata . decode ( ” utf−8” ) )
27 l a t=newmsg . l a t i t u d e
28 lng=newmsg . l ong i tude
29 #gpss = s t r ( l a t ) + ” ,” +s t r ( lng )
30 re turn s t r ( l a t ) , s t r ( lng )
31

32 camNOIR = PiCamera ( )

84



BIBLIOGRAFÍA

33 #camNOIR. r o t a t i on = 180
34 camNOIR. s t a r t p r ev i ew ( )
35 camFLIR = cv2 . VideoCapture (0 )
36

37 tiempo1= datet ime . today ( ) . s t r f t ime ( ’%Y−%m−%d %H%M%S ’ )
38

39 f o r i in range (500) :
40 i n i c i o = time . time ( )
41 f i l e = open ( ’ a l i s t a ’+ s t r ( tiempo1 ) +’ . csv ’ , ”a+” )
42 spamreader = csv . wr i t e r ( f i l e )
43

44 tiempo= datet ime . today ( ) . s t r f t ime ( ’%H%M%S ’ )
45 no i r = ’NOIR ’+ s t r ( tiempo ) +’ . jpg ’
46 camNOIR. capture ( ’NOIR ’+ s t r ( tiempo ) +’ . jpg ’ )
47 datos . append ( no i r )
48

49 r e turn va lue , image = camFLIR . read ( )
50 f l i r= ’FLIR ’+ s t r ( tiempo ) +’ . png ’
51 cv2 . imwrite ( f l i r , image )
52 datos . append ( f l i r )
53

54 G=gps ( s e r )
55 datos . append (G)
56 pr in t (G, f l i r , no i r )
57 datos . append ( ”\ t ” )
58

59 spamreader . writerow ( datos )
60 datos =[ ]
61

62 f i l e . c l o s e ( )
63

64 f i n = time . time ( )
65 d i f t i empo=f in− i n i c i o
66 #pr in t ( d i f t i empo )
67

68 time . s l e e p (5 − d i f t i empo )
69 f i n 2 = time . time ( )
70 #pr in t ( f in2− i n i c i o )
71

72 camNOIR. s top prev i ew ( )
73 de l (camFLIR )

Código 5.1: Código para la captura de imágenes NoIR y FLIR con referencia GPS.
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