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RESUMEN

COMPORTAMIENTO ESPECTRAL Y ESPACIAL DE LIMA TAHITI (Citrus
latifolia Tanaka) AFECTADA POR PHYTOPHTHORA SPP EN CORPOICA LA
LIBERTAD-META

Phythopthora spp, Lima Tabhiti, incidencia, severidad, dispersion, aleatoriedad,

reflectancia, niveles digitales, NIR, indices espectrales

Pudriciones del tronco y la raiz son dos reconocidos problemas de enfermedades
infecciosas en Citricos, las cuales son causadas por la transmisién del hongo del
suelo Phythopthora spp , cuando se tienen dafios en el cambium y al interior de la
corteza, las lesiones se pueden propagar alrededor de la circunferencia del tronco
y anillar el cambium ocasionando la muerte del arbol, la copa de los arboles
afectados exhiben clorosis, defoliacibn, muerte descendente de ramas y poco
crecimiento de los brotes. Este trabajo pretende determinar el comportamiento
espectral y espacial de Phytophthora spp para su deteccién y manejo en el cultivo
de Lima Tahiti a través de la evaluacion de 4 escalas de severidad ( 0-sano,1-
lesiones iniciales,2-lesiones ligeras,3-lesiones graves). Se selecciono un lote de Lima
Tahiti con una area de 0,7 hectareas, el cual presentaba sintomas de Phythopthora

spp asociados a la pudricion del tallo, localizado en el Centro de Investigacion La

Li bertad Corpoica Villavicenci o, depart al

73U0U2906W y a una al Seiretlisédunacaluaciéh sléscanmps domde
se determiné la incidencia y severidad de Phythopthora spp, posteriormente se
obtuvieron imagenes multiespectrales a través de camara MicaSense RedEdge la
cual fue ubicada sobre un Multirotor hexacoptero, (vehiculo aéreo no tripulado), el
sensor puede captar el Rojo (R), Verde (G), azul (B), Rededge (Re), Infrarojo
cercano (NIR) simultdneamente. De acuerdo al andlisis espacial de Phytophthora
spp realizado con la funcion vecinos mas cercanos, se encuentra que la incidencia
y severidad tiene un patron disperso con una significancia de p-valor<0,05,
mientras que con la funcion K-ripley se distribuye de forma aleatoria tanto en

incidencia y severidad con una significancia de p-valor<0,01. Con la densidad de
14



Kernel se puede observar la distribucion de Phytophthora spp la cual describe
patrones de propagacion de la enfermedad del centro del lote hacia los costados
laterales. Al analizar los perfiles espectrales con valores de reflectancia y niveles
digitales, se encuentran diferencias significativas con un p-valor<0,05 entre
arboles sanos y enfermos escala 3 con la banda NIR, lo cual permite la deteccion
de Phythopthora spp, los arboles afectados muestran una coloracion mas oscura
mientras que los sanos una coloracion mas brillante en diferentes combinaciones
con la banda NIR, puesto que los arboles afectados muestran un mayor grado de
defoliacion, lo cual refleja la relacion de la densidad del follaje y la respuesta del NIR.
En la escala 1 no se encontraron diferencias significativas con ninguna banda, pero
se pueden encontrar arboles con o sin defoliacion, lo cual sugiere que hay diferentes
niveles de dafos internos en el cambium, ocasionando diferentes grados de
defoliacion, por esta razén hay arboles que pueden tener dafios en el tallo pero que
aun no expresan sintomas en el follaje. En la escala 2 no se encontraron arboles, en
el caso de los indices de vegetacion NDVI, GNDVI, SAVI y RE-NDVI se encontraron
diferencias significativas con un p-valor 0,05 entre arboles sanos y escala 3,
mientras que con la escala 1 no hay diferencias esto se debe al poco grado de
afectacion de los haces vasculares en este estado de la enfermedad. En cuanto a la
clasificacion con support vector machine (SVM) con los valores de niveles digitales y
reflectancia de la banda NIR son bajos (60%) respecto a otros estudios realizados
para otras enfermedades en citricos como HLB (80%), ya que no hay diferencias
significativas en las escalas 1 lo cual dificulta la separacién entre arboles sanos y

enfermos.
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INTRODUCCION

Las enfermedades producidas por Phytophthora spp son econdmicamente
importantes en todas las regiones productoras de citricos, este patdgeno esta
presente en casi todos los citricos de la Florida y Brasil, las pérdidas en
produccion ocasionadas por Phytophthora spp en la Florida han sido estimadas en
un rango de cerca de 3% a 6% por afio, 0 $ 30 a $60 millones de dolares, sin que
se tomen ninguna medida de control (Graham & Feichtenberger,E, 2015). En
Colombia la enfermedad producida por Phytophthora spp es denominada gomosis
0 pudricion del pie de los citricos, es una enfermedad comin que por la poca
atencion de algunos citricultores y el abandono de los huertos, han permitido que
dicha enfermedad cause dia a dia pérdidas importantes en la produccion (Castro,
L.W, Leguizamon, Muller, & Corrales, 2000). Para obtener un confiable diagndstico
de enfermedades, nuevos enfoques deben ser introducidos e incorporados dentro
del tradicional monitoreo (Mahlein, 2016), considerando que la ocurrencia de las
enfermedades de las plantas depende de factores ambientales y que
frecuentemente exhiben una distribucion heterogénea en el campo, existen
técnicas de deteccidn Optica que son Utiles para identificar focos de enfermedad,
distinguiendo &reas con diferentes niveles de severidad (Franke & Menz, 2007).
Es asi que los sensores Opticos son unas herramientas prometedoras para la

deteccién y diagnostico no invasivo de enfermedades (Mahlein, 2016)

Las anteriores razones hacen indispensable la evaluacién de nuevos sensores
para la deteccion de enfermedades en la citricultura Colombiana, analizando su
respuesta espectral y espacial, los cuales provean informacion util para entender
el crecimiento y propagacion de la poblacion de patégenos en un cultivo,
estableciendo de forma precisa estrategias de manejo y control. Obteniendo asi
reduccion de costos e impactos ecolégicos en el sistema de produccion de la

agricultura (Gebbers & Adamchuk, 2010)
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1 JUSTIFICACION Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Generalmente la identificacion de Phytophthora spp se da cuando los arboles
presentan estados avanzados de la enfermedad en el cual no se puede impedir la
muerte de los arboles. Las detecciones tempranas permitirian a los productores
tomar medidas de control, pero las evaluaciones de campo son el principal método
para determinar la presencia de la enfermedad, ya que los sintomas principales e
iniciales se manifiestan en el tallo o en las raices de los arboles. Por lo tanto la
evaluacion campo puede ser un trabajo tedioso, el cual puede tomar demasiado
tiempo ademas de que se pueden pasar por alto algunos arboles infectados, lo
cual traeria como consecuencia la perdida de arboles (Fletcher, Skaria, Escobar, &
Everitt, 2001). Producto del dafio ocasionado a los haces vasculares en el tallo
principal, los arboles afectados presentan clorosis, defoliacidon, muerte
descendente de ramas y poco crecimiento de los brotes (Graham &
Feichtenberger,E, 2015). Los anteriores sintomas pueden ser detectados por
sensores remotos, lo que abre una oportunidad en su utilizacién en el manejo de
Phytophthora spp, y se puedan detectar arboles de una forma mas répida,
ubicando zonas especificas donde se presente la enfermedad, en comparacion a
la evaluacion de campo, la cual en amplias aéreas de cultivo seria ineficaz por el

tiempo y personal necesario para realizarla.

Corpoica en el afio 1996 realizé la caracterizacién de la citricultura del Meta,
identificando limitantes tecnoldgicas y estableciendo objetivos de investigacion,
como la obtencion de altos rendimientos, reduccion de costos de produccion,
manejo de cultivos con agricultura limpia, ampliacién de la época de cosecha y
nuevos mercados, con base en estos objetivos se establecieron los experimentos
de citricos del C.I. La Libertad (Orduz J., 2017), luego de un amplio recorrido en
investigaciones, se quiere implementar el uso de nuevas tecnologias en cultivos

de citricos, como es la utilizacion de sensores multiespectrales para deteccion de
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enfermedades, por esta razén este trabajo pretende analizar espacialmente y

espectralmente el cultivo de lima Tahiti afectado por Phytophthora spp.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Determinar el comportamiento espectral y espacial de Phytophthora spp para su

deteccion y manejo en el cultivo de Lima Tabhiti.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Caracterizar la distribucion espacial de Phytophthora spp a través de diferentes

escalas de severidad en el cultivo de Lima Tahiti

Determinar diferencias entre arboles sanos y enfermos en cada una de las escalas

de severidad establecidas a partir de su respuesta espectral.
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3 REVISION BIBLIOGRAFICA

Pudriciones del pie y la raiz son dos reconocidos problemas de enfermedades
infecciosas en Citricos, son causadas por la transmision del hongo del suelo
Phythopthora spp (Grimmseand Timmer, 1981; Klotz, 1978) citados por (Fletcher,
Skaria, Escobar, & Everitt, 2001). El sintoma mas grave es la pudricion del pie, el
cual ocurre en los tallos cerca del suelo, la infeccibn se produce cuando las
esporas de Phytophthora spp salpican el tallo infectando heridas o grietas de
crecimiento (Mekonen M, 2015). Las lesiones se extienden hasta la union del
patrén, o hacia las ramas principales. Cuando el cambium y el interior de la
corteza tienen dafos, las lesiones se pueden propagar alrededor de la
circunferencia del tronco y anillar el cambium ocasionando la muerte del arbol. La
copa de los arboles exhiben clorosis, defoliacién, muerte descendente de ramas y
poco crecimiento de los brotes (Graham & Feichtenberger,E, 2015). Pudriciones
de la raiz ocurren cuando el cortex de las raices fibrosas son infectadas,
tornandose blandas y con apariencia humeda, las raices fibrosas se desprenden
de la corteza dejando solo una estela de hilo blanco (tejido interno de la raiz
fibrosa) (Graham,J, Dewdney,M, & Johnson,E, 2017-2018) , la absorcion de agua
y nutrientes minerales es afectada y la reserva de carbohidratos en las raices son
reducidas por los repetidos ataques, este dafio reduce el tamafio del fruto y la
producciéon debido a la perdida de hojas y la muerte descendente del Canopi
(Feichtenberger 1997; Sandler et al. 1989) citado por (Graham &
Feichtenberger,E, 2015). Para el manejo de Phytophthora spp se deben
considerar la integracion de practicas culturales (exclusién de la enfermedad a
través del material de siembra, utilizacion de patrones resistentes, apropiadas
practicas de riego) y el control quimico debe ser considerado hasta que otras
causas de la declinacion de la produccion de los arboles halla sido evaluada y
corregida (Graham,J, Dewdney,M, & Johnson,E, 2017-2018).

20



El estudio de la dindmica de enfermedades en el espacio y tiempo contribuye al
desarrollo de estrategias para el manejo de epidemias (Agrios, 2004), Sin
embargo, el éxito de estas estrategias depende de la aplicacion de métodos y
modelos adecuados, que representen el gradiente de enfermedad en el espacio
y/o la curva de progreso de la enfermedad en el tiempo, considerando la relacién
entre patégenos, hospedante, variables ambientales y manejo del cultivo
(Campbell y Madden, 1990) citado por (Cardenas Pardo NJ, 2017). Diferentes
métodos han sido empleados para caracterizar la agregacion espacial de datos
provenientes de incidencia de enfermedad. Analisis de relaciones, varianza-media,
ajuste de distribucibn beta-binomial, autocorrelacion espacial y métodos
geoestadisticos son métodos empleados para cuantificar la heterogeneidad

espacial de datos de incidencia de enfermedad (Van Maanen & Xu, 2003).

En el pasado intensas técnicas de muestreo fueron utilizadas para monitorear la
incidencia de las enfermedades (Kish, 1995) citado por (Luo, et al., 2012) . Sin
embargo, esta aproximacion es costosa, laboriosa y demanda mucho tiempo
especialmente para areas de gran extension, por esta raz6n un gran numero de
investigadores han argumentado que debido a restricciones temporales y
monetarias, un desafio clave es desarrollar métodos eficientes para describir
patrones espaciales para caracterizar la propagacion de las enfermedades con
gran precisién desde un numero limitado de muestras (Ferrandino, 2004; Harrison,
1981; Xu and Ridout, 1998) citado por (Luo, et al., 2012).

Comunes métodos para el diagndéstico y deteccion de enfermedades en plantas
incluyen la estimacién visual por humanos, técnicas moleculares, seroldgicas,
microbioldgicas y la microscopia para evaluar las caracteristicas morfolégicas de
los patdégenos (Bock, Poole, Parker, & Gottwald, 2010). Pero investigaciones
recientes han identificado nuevos sensores, basados en métodos para la
deteccién, identificacion y cuantificacion de las enfermedades de las plantas

(Hillnh“utter et al. 2010; Mabhlein et al. 2012a; Sankaran et al. 2010; West et al.
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2003, 2010 citados por Mahlein, 2016). Estos sensores evallan las propiedades
Opticas de las plantas dentro las diferentes regiones del espectro electromagnético

y utilizando informaciéon mas alla del rango visible.

Los sensores permiten la deteccién temprana de cambios en la fisiologia de la
planta debido a estrés abibtico, porque las enfermedades pueden causar
modificaciones en el color del tejido, forma de la hoja, proporcion de la
transpiracion, morfologia del canopi y densidad de la planta asi mismo la
interaccion de la radiacion solar con las plantas (West, et al., 2010). Actualmente
las técnicas mas promisorias son los sensores que miden la reflectancia, la

temperatura y la fluorescencia (Mahlein, Oerke, Steiner, & Dehne, 2012).

En las ciencias vegetales, los sensores remotos son un método usado para
obtener informacion de las plantas o los cultivos sin tener un contacto directo o
una manipulacion invasiva, el concepto ha sido recientemente ampliado por
proximal, a corta distancia o una deteccion a escala pequefia del material vegetal
(Oerke, Mahlein, & Steiner, 2014). Estos sensores pueden ser instalados en
multiples plataformas (microscopios digitales, tractores, robots, plataformas de alto
rendimiento, vehiculos aéreos no tripulados, zepelines, aeronaves, satélites, etc) o

sensores estacionarios que pueden ser ubicados en puntos estratégicos.

La mayoria de los recientes desarrollos en el sistema de patdgenos, utilizan
diferentes sensores los cuales son altamente sensibles, como RGB,
multiespectral, hiperespectral, thermal, 3D sensores y fluorescencia de la clorofila
(Mahlein, Oerke, Steiner, & Dehne, 2012).

La resolucion espacial tiene una fuerte influencia en la deteccion de enfermedades
de la planta o la interaccion planta-patégeno (West, et al.,, 2010). Sensores
aerotransportados son apropiados para la deteccion de parches en el campo que

han sido afectados por patogenos del suelo (Hillnhutter, Mahlein, Sikora, & Oerke,
22



2011), o en estados tardios de enfermedades (Mahlein, Oerke, Steiner, & Dehne,
2012).

Sensores con una resolucién espacial de aproximadamente de 1 metro, no son
adecuados para la detencion de sintomas de plantas enfermas, son preferibles las
plataformas de sensores proximales (Oerke, Mahlein, & Steiner, 2014). A pesar de
los mudltiples estudios, el uso de un innovador sistema de imagenes
hiperespectrales en patologia vegetal y en la evaluacion de la severidad de la
enfermedad todavia estd en estado de estudio (Bock, Poole, Parker, & Gottwald,
2010).

Las propiedades Opticas de las hojas son caracterizadas por la transmision de la
luz a través de su superficie, también la luz absorbida por los compuestos
quimicos de la hoja (pigmentos, agua, azucares, lignina y aminoacidos), y la
reflejada de las estructuras internas o directamente de la superficie foliar. Asi la
reflectancia de la luz de las plantas es un complejo fendbmeno dependiente de
multiples interacciones biofisicas y bioquimicas. El rango visible (400-700nm) es
principalmente influenciado por los contenidos de pigmentos de las hojas, la
reflectancia del infrarrojo cercano (700 a 1100 nm) depende de la estructura de la
hoja, el proceso interno de dispersién y la absorcion por el agua de la hoja, en el
infrarrojo de onda corta (1100 a 2500 nm) es influenciado por la composicién
quimica de la hoja y el agua (Carter & Knapp, 2001). Cambios en la reflectancia
debido a los patégenos y las enfermedades de las plantas pueden ser explicados
por deterioro de la estructura de la hoja y la composicién quimica durante la

patogénesis la cual es altamente especifica.

Varias Investigaciones demuestran el uso de sensores para detectar
enfermedades por ejemplo Bravo et al. (2003) citado por Mahlein (2016) uso
imagenes hiperespectrales para la deteccion temprana de roya en trigo.

Enfermedades transmitidas por el suelo fueron discriminadas por (Hillnhutter,
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Mahlein, Sikora, & Oerke, 2011), observaron los sintomas causados por el
nematodo Heterodera schachtii y el hongo Rhizoctonia solani en campos de
remolacha azucarera. En Cafia de azucar, Apan et al. (2004) citado por Mahlein
(2016) fue capaz de detectar Puccinia kuehnii usando EO-1 Hyperion imagen
hiperespectral. Huang et al. (2007) obtuvo una deteccion fiable y precisa de roya
amarilla en trigo basado en medidas espectrales en tierra e imagenes
hiperespectrales de vehiculos aerotransportados, tambien las imagenes
hiperespectrales son ampliamente usado para monitorear la calidad y sanidad de
los frutos. Las lesiones del cancer de los citricos ocasionada por la bacteria
Xanthomonas axonopodis (Qin et al.2009 citado por Mahlein, 2016), defectos de la
superficie de las manzanas (Mehl et al. 2004), y pudricion de fresas (EIMasry et
al. 2007 citado por Mahlein, 2016) pueden ser identificadas por imagenes
hiperespectrales. Estas técnicas son importantes en la clasificacion de frutos y

evitando enfermedades de almacenamiento.

En el caso de Phythopthora afectando citricos Gausman et al. (1970) Citado por
Fletcher et al, 2001, uso fotografias aéreas para detectar la infeccion en pomelos
(Citrus paradisi Macf.) en el sur de Texas, en este trabajo también se utiliz6 a
nivel de laboratorio un espectrémetro para estudiar las propiedades espectrales de

las hojas afectadas.

Fletcher et al , (2011) realizo estudios espectrales en campo e imagenes digitales
a través de un vehiculo aerotransportado, encontrando diferencias significativas
cuando evalué la banda del infrarojo cercano entre plantas no infectadas e
infectadas con Phythopthora parasitica, entre tanto las bandas verde y roja no se

encontraron diferencias significativas.

En Naranja Valencia para la deteccion de bacteria (Candidatus Liberibacter

asiaticus) conocida comunmente como Huanglongbing (HLB) (Sankaran S. ,

Maja, Buchanon, & Ehsani, 2013) encontraron diferencias en la region visible e
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infraroja entre arboles infectados y sanos, los datos revelan que los valores de
reflectancia en arboles sanos fueron bajos en la region visible mientras que el
infrarojo fueron altos mientras lo contrario fue encontrado en arboles infectados,

este estudio demuestra la aplicacion de imagenes para la deteccion de HLB.

Garcia-Ruiz, et al., (2013) evaluaron siete indices vegetales para la discriminacion
de arboles afectados por HLB en citricos, encontrando que el indice infrarojo
menos rojo ( NIR-R) tuvo diferencias significativas entre arboles sanos y los
afectados por HLB. Tambien Sankaran S. , Maja, Buchanon, & Ehsani (2013)
evaluando diferentes indices vegetales en citricos con HLB , encontraron buena
separabilidad entre el grupo de sanos y enfermos con los indices normalizado de
vegetacion (NDVI), Vogelmann red-edge (VOG) y el modificado simple proporcion
red-edge (MSR).
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4 MATERIALES Y METODOLOGIA

4.1 AREA DE ESTUDIO

Se selecciono un lote de Lima Tahiti con una area de 0,7 hectareas, localizado en el
Centro de Investigacion La Libertad de Corpoica Villavicencio, departamento del
Meta wubicado a 04U0306N, 730U2906W a wuna
temperatura media anual de 26°C y precipitacibn media anual de 2918 mm
(Orduz, Castiblanco, Calderon, & Velasquez, 2011) . Lima Tahiti esta injertado
sobre 6 patrones: Citrumelo CPB 4475, Carrizo, Kryder, Sunky xEnglish,
Volcameriano y Cleopatra. Distribuidos en Bloques al azar con cuatro repeticiones

y seis arboles por cada unidad (Figura 1)

Figura 1 Lote Lima Tahiti-Corpoica La Libertad Meta (Fuente: Corpoica)
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4.2 EVALUACION DE CAMPO

Con anterioridad a la toma de las imagenes, se realizd la determinacion de la
incidencia y severidad de Phytopthora spp, para verificar el estado actual de los
sintomas. Ya que previamente se habia confirmado la presencia de la enfermedad y
los sintomas se asociaban a la pudricion del tallo (Informacion Corpoica). Para
cuantificar la severidad de la enfermedad se empleé una escala visual de cuatro
niveles (Tabla 1, Figura 2y 3) (Acosta, et al., 2012).

Tabla 1 Severidad de Phytopthora spp mediante escala Visual de Dafio

Escala Descripcion
0 Arbol sano, sin danos visibles en el tronco o exudaciones
1 Sintomas iniciales, exudaciones de goma
2 Lesiones ligeras agrietamiento visible con exposicion de lefia
3 Lesiones graves, presencia de cancro bien definido y destruccion
de lefia

Figura 2 Escala visual de dafio - 1= exudacion de goma

27



Figura 3 Escala visual de dafo -izquierda 2=agrietamiento visible con exposicidon de lefia i
derecha 3= presencia de cancro bien desarrollado y destruccion de lefia

4.3 CARACTERISTICAS DEL SENSOR

El sensor utilizado en este trabajo fue una camara multiespectral MicaSense
RedEdge (Tablal) la cual fue ubicada sobre un Multirotor hexacoptero, un
vehiculo aéreo no tripulado disefiado por la Universidad de San Buenaventura

(Facultad de Ingenieria Aeronautica) (Figura 4).

Tabla 2 Especificaciones del sensor MicaSense RedEdge

Tipo de Camera Multiespectral
Nombre Micasense RedEdge
Longitud Focal (mm) 5.5
HFOV (°) 47.2
Bandas Espectrales 5
Rangos Espectrales (nm) 465¢ 727
Dimensiones del tamafio (mm) 120.9 x 65.8 x 46.0
Tamafio de la imagen (pixel) 1280 x 960
profundidad de Bits 12-16-bit
Formato de imagen RAW/TIFF
Peso (Kg) 0.15

Fuente Micasense (2015)
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Figura 4 Vehiculo aéreo no tripulado-Camara Micasense RedEdge

La camara multiespectral tiene 5 bandas espectrales, la cual puede captar el Rojo
(R), Verde (G), azul (B), Rededge (Re), Infrarojo cercano (NIR) simultaneamente, la
resolucién espacial es de 8,2 cm/pixel a una altitud de 120 m, la velocidad de captura
es de un segundo por toda las bandas (Micasense, Micasense RedEdge TM 3

Multiespectral Camera User Manual, 2015), a continuacion se presenta la longitud de

onda de captura de las diferentes bandas (Tabla 2, Figura 5).

Tabla 3 Informacion espectral de la Camara Micasense RedEdge

Numero de Centro longitud | Ancho de Banda
banda Nombre banda| de onda (nm) (nm) Rango (nm)
1 Azul 475 20 465485
2 Verde 560 20 550570
3 Rojo 668 10 663673
4 NIR 840 40 820-860
5 RedHEge 717 10 712722

Fuente Micasense (2015)
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Figura 5 Informacion espectral de la Camara Micasense RedEdge.Los colores de las
lineas corresponden a las bandas de la camara. La linea café es un estandar de la
reflectancia de un canopi de vegetacion verde. Fuente Micasense (2015)

4.4 ADQUISION DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

Para adquirir las imagenes se realiz6 un vuelo el dia 1 de noviembre de 2017, a las
10:50 am en condiciones de alta luminosidad, a una altitud de 30 metros y una

resolucién espacial de 2cm/pixel, con un solape de imagenes de un 80 % (Figura 6).

4.5 PUNTOS DE CONTROL

Se seleccionaron en el area de estudio 5 puntos de control, los cuales se
georreferenciaron a través de una estacion Topcom (Figura 7). La informacion

adquirida se muestra en la tabla 3.
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Figura 6 lzquierda -Captura de las imagenes y derecha- Condiciones de luminosidad dia
del vuelo

e Control points

Figura 7 Puntos de Control distribuidos en el area de estudio
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Tabla 4 Georeferenciacion Puntos de Control WGS84

Punto de WGS84 Latitude WGS84 Longitude EII.VHVéi;gSr?tAr(m)
control

1 4°03'30.34768"N 73°27'40.28901"W 346.436

2 4°03'27.54887"N 73°27'39.63810"W 346.288

3 4°03'27.16503"N 73°27'41.19588"W 346.240

4 4°03'30.00745"N 73°27'41.80086"W 346.563

5 4°03'29.26050"N 73°27'40.93541"W 346.414

Fuente: Corpoica (2017)

4.6 PROCESAMIENTO DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

Las imagenes se procesaron en Agisoft PhotoScan 1.4, es un programa que realiza
procesos fotogramétrico de imagenes digitales y genera datos espaciales en 3D, es
utilizado en aplicaciones de Sistemas de Informacion Geografica, documentacion de
patrimonio cultural y produccién de efectos visuales asi como mediciones indirectas
de objetos a diversas escalas (Agisoft, 2018) . El proceso de imagenes se realizd en
sistema de coordenadas WGS 84 (EPSG:4326) e incluyo el flujo de trabajo segun
(Agisoft, 2018) y (Tagle & Zabala, 2017) ( Diagrama 1), obteniendo asi el respectivo
orthomosaico ( Figura 8).

4.6.1 Valores de Reflectancia y Niveles Digitales

Para convertir niveles digitales a reflectancia, una imagen del panel blanco de
reflectancia fue tomada al comienzo del vuelo y luego descargada dentro del
procesamiento. Antes de la construccion del orthomosaico, en el proceso de
calibracion de reflectancia se utilizan los valores de reflectancia del panel de
referencia para la calibracion de cada una de las 5 bandas. Los valores de los
pixeles son proporcionales a porcentaje de reflectancia, con un valor de pixel de
32,768 este es equivalente a 100% de reflectancia, los valores de pixel son
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entonces convertidos en reflectancia entre 0 y 1 dividiendo cada pixel por la maxima

reflectancia con un valor de 32,768 (Micasense support, 2018).

Figura 8 Orthomosaico Lima Tahiti-Corpoica la Libertad
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Descarga de fotografias en Photoscan

AV

Inspeccion de imagenes descargadas, remocion de imagenes innecesarias

A4

Alineacion de fotografias

V4

Georeferenciacion (puntos de Control)

V4

Realineacion de las imagenes

V4

Construccién de la nube densa de puntos

V4

Construccion de la malla (Modelo poligonal 3D)

V4

Generacion de la textura

V4

Construccion de un modelo de mosaico

va

Construccion de un modelo digital de elevacion

G

Construccion de un Orthomosaico

V4

Exportacion de Resultados-GeoTIFF

Diagrama 1 Flujo de trabajo procesamiento imagenes

los valores de reflectancia se obtuvieron utilizando la calculadora raster del programa
Agisoft, para luego exportar los resultados del orthomosaico en formato GeoTIFF.
Para la extraccion de los valores de niveles digitales y reflectancia, tanto en arboles
sanos como enfermos, se procedid a digitalizar en el orthomosaico cada arbol en el
programa ArcGIS 10.5 obteniendo una capa de poligonos, luego se dividié cada
una de las 5 bandas del orthomosaico a través de la calculadora raster del programa

QGIS 2.18. Con la Herramienta estadistica zonal como tabla (Zonal Statistics as
34



table) del programa ArcGIS 10.5 se obtuvieron los promedios de los valores de
reflectancia y niveles digitales de cada uno de los arboles por cada banda.

4.7 ANALISIS ESPACIAL

Para este andlisis se procedi6 a georeferenciar cada arbol, con la ayuda de la
herramienta Create Fishnet del programa ArcGIS 10.5 a partir del orthomosaico
generado, esta herramienta genera una grilla en el area de estudio creando un

punto central en cada uno de los poligonos creados (Figura 9).

Figura 9 Georeferenciacion arboles

Para el andlisis espacial a través de las funciones de promedio del vecino mas
cercano, Densidad de Kernel y la K T Ripley en los programas ArcGIS y Past, se

procedio a georeferenciar nuevamente la imagen en coordenadas proyectas en el
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sistema Magna-Sirgas, ya que los puntos de control también se tomaron en el
sistema anteriormente mencionado y por consiguiente la georeferenciacion de los

arboles bajo este sistema (Tabla 4).

Tabla 5 Georeferenciacion Puntos de Control Magna-Sirgas

Puntos de control Grid Northing (m) Grid Easting (m) Elevation (m)
1 940.559.064 1.068.438.463 346.436
2 940.473.104 1.068.458.606 346.288
3 940.461.276 1.068.410.563 346.240
4 940.548.577 1.068.391.835 346.563
5 940.525.652 1.068.418.549 346.414

4.7.1 Promedio del Vecino mas Cercano

El promedio de vecinos mas cercanos mide la distancia entre cada centroide de
entidad y la ubicacién del centroide de su vecino mas cercano. Si la distancia
promedio es menor que el promedio de una distribucién hipotética aleatoria, se
considera que la distribucion de las entidades que se analiza es agrupada. Si la
distancia promedio es mayor que la distribucion hipotética aleatoria, se considera
que las entidades estan dispersas. La relacién de vecino mas cercano promedio
se calcula como la distancia promedio observada dividida por la distancia

promedio esperada (Esri, 2018).
4.7.2 K-Ripley

Determina si las entidades, o los valores asociados a las entidades, exhiben una

agregacion o una dispersion estadisticamente significativas en un rango de

distancias. Una caracteristica que distingue este método de otros, es que

resume la dependencia espacial (agregacion de entidad o dispersion de

entidad) en un rango de distancias. La Funcion K de Ripley ilustra como
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cambia la agregacion espacial o la dispersion de los centroides de la

entidad cuando cambia el tamafio de la vecindad (Esri, 2018).

4.7.3 Densidad de Kernel

Calcula una magnitud por unidad de area a partir de entidades de punto o polilinea
mediante una funcion kernel para adaptar una superficie suavemente estrechada a

cada punto o polilinea (Esri, 2018).

4.8 ANALISIS ESPECTRAL

El andlisis se realizd de acuerdo al perfil espectral en cada una de las escalas de
severidad establecidas, con los valores extraidos de la imagen en cada una de las
bandas espectrales, también se evaluaron 5 indices vegetales los cuales se
presentan en la tabla 6. Para determinar las diferencias significativas entre arboles
enfermos y sanos, para cada una de las cinco bandas espectrales y cinco indices
vegetales, se realizd un analisis de varianza (ANOVA) donde el tipo de Anova
propuesto fue tipo bloque, donde el bloque es la copa y el tratamiento son arboles
sanos o0 enfermos.Para el proceso estadistico se utilizd R que es un lenguaje de
programacion y entorno de programa libre para computacion y gréaficos estadisticos,

al igual que SAS studio que es una interfaz basada en navegador web.

Se realiz6 la clasificacion con SVM ( support vector machine) para la separacion
entre arboles sanos y enfermos con funciones kernel linear, polinomial, sigmoide y
radial, en la cual se realiz6 sin entrenamiento y con entrenamiento, la Gltima tomo el

75% de la poblacion para realizar la clasificacion y el 25 % como testigo.

En el diagramas 2 se resume la metodologia para desarrollada en el presente

trabajo.
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Tabla 6 Lista de indices Vegetales

indices Vegetales

Ecuacion*

indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

(Bravo et al,2003 ; Yang et al, 2007; Naidu et al, 2009) citados por
(Mishra, Karimi, Ehsani, & Albrigo, 2011)

NDVI=NIR-R/ NIR+R

indice de Vegetacién de diferencia normalizado RedEdge
(NDRE)

(Gitelson and Merzlyak, 1994; Sims and Gamon, 2002) citados por
(Potgieter, George-Jaeggli, & Chapman, 2017)

NDRE=NIR-RE/ NIR+RE

indice de vegetacion diferencia normalizado Verde (GNDVI)

(Garcia-Ruiz, et al., 2013)

GNDVI=NIR-V/NIR+V

Indice de diferencia normalizado Verde y Rojo (NGRDI)
(Diaz Garcia-Cervigén, 2015)

NGRDI=V-R/V+R

Indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI)
(Garcia-Ruiz, et al., 2013)

SAVI=(NIR-R/NIR+R+L)*1+L
L=0,5

*bandas espectrales: V=verde,R=Rojo,NIR=infrarojo cercano,RE=RedEdge
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5 RESULTADOS

Al evaluar las enfermedades en plantas, el interés se centra en medir la incidencia y
la severidad (Agrios, 2004). La incidencia se mide como el nUmero o proporcion de
plantas enfermas (el nimero o proporcion de plantas, hojas, tallos y frutos que
muestren cualquier tipo de sintomas), esta medida se utiliza para determinar la
diseminacién de una enfermedad en el campo del cultivo, regidén o pais (Agrios,
2004). La severidad de la enfermedad es la proporcion del area o cantidad de
tejidos de la planta que estd enferma, generalmente se expresa como el
porcentaje o proporciéon del area de la planta o volumen del fruto, destruidos por
un patdégeno, con mas frecuencia se utilizan escalas numéricas para expresar las
proporciones relativas del tejido afectado en un determinado periodo (Agrios,
2004).

Bajo estas consideraciones a traves de la evaluacion de campo se determinaron la

incidencia y severidad de Phytopthora spp en el cultivo de lima Tahiti (Tabla 6y 7)

Tabla 7 Porcentaje de Incidencia de Phytopthora spp

Condicién sanitaria Arboles Sanos Arboles Enfermos Total
Numero de Arboles 44 67 111
% Incidencia 39,64 60,36 100
Tabla 8 Porcentaje de Severidad de Phytopthora spp*
Condicion | Arboles Sanos Arboles Arboles Arboles_ ,Con
L Enfermos Enfermos Curacion Total
Sanitaria Escala 0 .
Escala 1 escala 3 Cancro Viejo
Numero de 44 13 36 18 111
Arboles
% Severidad 39,64 11,71 32,43 16,22 100

*0=arbol sano, 1=exudaciones de goma ,2=agrietamiento visible con exposicion de lefia ,3= presencia

de cancro bien desarrollado y destruccion de lefia
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De acuerdo a la evaluacion de campo se evidencia un mayor nimero de arboles con
la incidencia de la enfermedad (60,36%), y en cuanto a la severidad la escala 3 es la
gue presenta un mayor porcentaje (32,43%), lo cual representa estados avanzados
de la enfermedad. En el caso de la curacién de cancro, son arboles que tuvieron la
enfermedad en la escala 3 y se les realizo un método de control, por lo tanto son
arboles que en el momento de la evaluacion no podrian calificarse como enfermos
en escala 3, puesto que a través del control se espera su recuperacion o en su
defecto la continuidad de la enfermedad. A continuacion se presenta espacialmente

la incidencia y severidad de Phytopthora spp (Figura 10y 11).

En cuanto a la incidencia de la enfermedad por patrones se evidencia una mayor
proporcion en Cleopatra (80 %), mientras que una menor incidencia en Citrumelo
CP-4475 (35%) (Tabla 8). En severidad se encuentra que en la escala 1 el patrén
Krider y Carrizo presentan la mayor proporcion (30,77%), mientras que en los
patrones SunkyxEnglish y Volkameriano no presentaron severidad en esta escala.
En la escala 3 se presenta un mayor porcentaje en el patron Volkameriana
(27,78%), entre tanto el patron Kryder (5,56%) presenta el menor porcentaje. En
arboles con curacién de cancros se presenta un mayor porcentaje en el patron
Cleopatra (27,78%) entre tanto el patron Citrumelo CPB 4475 se presenta el
menor porcentaje (5,56%) (Tabla 9). A pesar de que los anteriores patrones se
consideran resistentes a Phytopthora spp por varios autores (Caicedo, Carmen, &
Jaramillo, 2006), este estudio presenta resultados contrarios puesto que la
enfermedad muestra una incidencia de 60, 36% y severidades en 3 diferentes
escalas. Sin embargo, la gomosis de los citricos puede ser causada por mas de
12 especies de Phytophthora (P. parasitica, P. citrophthora, P. citricola, P.
palmivora, P. cryptogea, etc.), las cuales no responden de igual forma a las
estrategias de control (Klotz 1978) citado por (Acosta, et al.,, 2012) , lo que da
mayor ventaja a Phytophthora. La resistencia probada a una especie de
Phytophthora no implica que cuente con la resistencia a todas ellas (Acosta, et al.,
2012), lo cual explicaria los resultados obtenidos.
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Tabla 9 Porcentaje de Incidencia Phythopthora spp por patrones.

Patron Porcentaje Sanos | Porcentaje Enfermos Total
Carrizo 30,43 69,57 100
Citrumelo CPB 4475 65 35 100
Cleopatra 20 80 100
Kryder 43,75 56,25 100
SunkyXEnglish 47,37 52,63 100
Volkameriano 27,78 72,22 100

Tabla 10 Porcentaje de Severidad Phythopthora spp entre patrones.

Patrén Arboles Sanos Arboles Arboles ] C':I,rggi;sc;oc?o
Escala 0 EnfermosEscala ] Enfermosescala 3 Viejo
Carrizo 15,91 30,77 22,22 22,22
Citrumelo CPB 29,55 1538 11,11 5,56
Cleopatra 6,82 23,08 11,11 27,78
Kryder 15,91 30,77 5,56 16,67
SunkyXEnglish 20,45 0,00 22,22 11,11
Volkameriano 11,36 0,00 27,78 16,67
Total 100 100 100 100

5.1 ANALISIS ESPACIAL DE LA INCIDENCIA DE PHYTOPTHORA SPP

5.1.1 Funcién Vecinos mas Cercanos

Al analizar espacialmente la incidencia de Phytopthora spp, se evidencia a través de

los valores de la funcion de vecinos mas cercanos (Tabla 10 y 11), tanto los arboles

sanos como enfermos se distribuyen en forma dispersa, ya que la distancia media

observada es mayor a la distancia esperada, al igual que el indice de la proporcion
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de Vecinos mas cercano el cual esta por encima de 1, lo cual indica dispersion en los

dos casos (Esri, 2018).

Tabla 11 Valores de la Funcién vecinos mas cercanos en ArcGIS 10.5

Valores Sanos Enfermos
distancia media 7,52 6,52
distancia esperada 5,45 4,42
Valor Z 4,79 7,43
p valor(aleatorio) 0,000002 0,000000
ProporciénvVecino mas
Cercano 1,38 1,47

Tabla 12 Valores de la Funcién vecinos mas cercanos en Past.

Valores Sanos Enfermos
namero de puntos 44 67
Area 5100 4770,4
densidad media 0,0086 0,014
distancia media 7,34 6,52
distancia esperada 5,38 4,49
Valor Z 4,62 6,53
p(aleatorio) 3,84E06 6,6964E11
Proporcién Vecino mas
Cercano 1,36 1,45

Los valores de Z y p hacen rechazar la hipétesis nula de completa aleatoriedad
segun los valores de la tabla 10 y 11, en ambos casos el porcentaje de
confiabilidad fue del 99% Figura 12. Las diferencias encontradas entre los valores
procesados en Past y ArcGIS 10.5 son muy pocas, lo cual corrobora la dispersion

de los datos bajo el procesamiento de la funcién de vecinos mas cercanos.

5.1.2 Funcién K-Ripley

Esta funcion se proceso6 con un contorno de confianza de 99,9%, especificando el

area de estudio y con un método de correccion de limites (Formula de correccion

46



de bordes de Ripley). Segun la figura 13 donde se analiza la distribucion de los
arboles sanos, se observa que hasta una distancia de 6 metros hay dispersion, la
cual es estadisticamente significativa ya que sus valores son inferiores al limite de
confianza, luego desde la distancia de 6 metros hasta aproximadamente 12
metros hay dispersion, pero no hay diferencias significativas. Desde 12 metros a
22 metros hay mayor agrupacion pero esta no es significativa. Lo cual indica que
no es factible encontrar a cortas distancias agregaciones de arboles sanos,
mientras que a largas distancias es posible encontrar agrupacion pero no son

significativas.

Significance Level Critical Value

{p-value) (z-score)

0.01 mmm <-2.58

0.05 = -258--1.986
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-— 1 -1.65-1.65

(4 I 4 — 1.65-1.96

0.05 — 1.96 - 2.58

0.01 »2.58

— (Random) B
Significant Significant

Clustered Random

Figura 12 Valores Z y P para arboles Sanos y Enfermos
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En el caso de los arboles enfermos se distribuyen de forma dispersa a una
distancia de 11,64 metros, pero solamente hasta una distancia de 7 metros es
estadisticamente significativa. Desde los 11,64 metros hasta los 14 metros y
desde los 17 metros hasta los 23 metros hay mayor agrupacion pero esta no es
significativa, hay un leve punto entre los 14 metros y 17 metros aproximadamente
donde existe dispersion la cual no es significativa. Al igual que los arboles sanos,

en los enfermos se presenta dispersion significativa a cortas distancias mientras

que a

significativa.
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5.1.3 Densidad de Kernel

La figura 15 representa la densidad de kernel para arboles sanos, la cual muestra
una alta densidad donde Lima Tahiti esta injertada con los patrones Citrumelo
CPB4475, SunkyXEnglish y Krider, pero el sitio donde mas se concentra los
arboles sanos es en el patron Citrumelo CPB4475, esto se relaciona con la baja
incidencia de la enfermedad (%35) y por lo tanto su sanidad. Para el caso de los
arboles enfermos (Figura 16), los sectores con mayor densidad corresponden a
los patrones Cleopatra, Volkamerino, y Carrizo, pero con mayor tendencia a
Cleopatra relacionandose con la alta incidencia de Phytopthora spp (%80). Las
anteriores figuras muestran que los sectores con mas arboles sanos se ubican a
los costados del lote, mientras que la enfermedad se concentra del centro del lote
hacia los costados, esto permite ver la dispersion de Phytopthora spp.
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5.2 ANALISIS ESPACIAL DE LA SEVERIDAD DE PHYTOPTHORA SPP

5.2.1 Funcién vecinos mas cercanos

Al analizar la distribucion espacial de Phytopthora spp en sus diferentes escalas de
severidad con la funcion de vecinos mas cercanos, se establece que estan
distribuidos en forma dispersa tanto para arboles sanos, enfermos escalaly 3y
con curacion de cancros, ya que la distancia media entre cada uno de los arboles

es mayor a la distancia hipotética aleatoria esperada en cada uno de los casos de

severidad (tablas 12 y 13).

Tabla 13 Valores de la Funciéon vecinos mas cercanos en ArcGIS 10.5

Valores Sanos Escala 1 Escala 3 | Curaciorcancros
distancia media 7,52 13,98 8,47 9,10
distancia esperada 5,45 8,43 5,85 6,96
Valor Z 4,79 4,55 5,13 2,50
p valor(aleatorio) 0,000002 | 0,000005 | 0,000005 0,012
ProporciénVecinomasCercano 1,38 1,66 1,45 1,31

Tabla 14 Valores de la Funcién vecinos mas cercanos en Past.

Past Sanos Escalal |Escala3 |Curaciércancros
namerode puntos 44 13 36 18
Area 5100 3121,6 4330,7 2440
densidadmedia 0,0086 0,0041 0,0083 0,0073
distancia media 7,34 13,98 8,47 9,10
distancia esperada 5,38 8,92 5,85 6,71
Valor Z 4,62 3,48 4,35 2,56
p(aleatorio) 3,84E06 0,00051 | 0,00001348 0,010605
Proporcion Vecino mas Cercan 1,36 1,57 1,42 1,36

51




Los valores de la proporcion de vecinos mas proximos nos indican que en cada
una de las escalas de severidad se encuentra en forma dispersa (tablas 12 y 13),
ya que si este indice es menor a 1 se exhibe un patrén agregado y si es mayor a 1
es disperso (Esri, 2018). También los valores de Z y p hacen rechazar la hipotesis
nula de aleatoriedad espacial completa (tablas 13 y 14), en los casos de los
arboles sanos, escala 1 y escala 3 presentan significancia del 99% de
confiabilidad (Figura 17), mientras que los arboles con curacion de cancro
presentan 95 % de confiabilidad (Figura 18), confirmando que en cada uno de los

casos de severidad de la enfermedad se presentan en forma dispersa.
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Figura 17 Valores Z y P para arboles sanos, escala 1y 3
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5.2.2 Funcién K-Ripley

En la figura 19 se representa la funcion K-Ripley para los arboles enfermos escala 1,
donde se evidencia dispersion no significativa hasta una distancia de 10 metros.
Desde los 10 metros hasta 23 metros donde hay mas agrupacién que una
distribucién aleatoria, pero no es estadisticamente significativa. En este caso de los
arboles enfermos escala 1 presentan dispersion no significativa a cortas distancias, y

a largas distancias agrupacion no significativas.
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En el caso de los arboles enfermos escala 3, muestra que a una distancia de 10
metros hay dispersion la cual no es significativa, y que a partir de alli hasta los 23
metros hay agrupacion la cual tampoco es significativa, es decir que a cortas
distancias hay dispersion y a largas distancias hay agregacion pero no significativa

comparada con una distribucion aleatoria (Figura 20).

En la figura 21 se muestra el comportamiento de los arboles con curacion de cancro,
donde hasta 6 metros de distancia hay dispersion pero no significativa, desde los 6
metros a 23 metros se presenta agrupacion la cual no es significativa. A cortas
distancias hay dispersion y a largas distancias hay agrupacion pero no significativa

comparada con una distribucion aleatoria.
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5.2.3 Densidad de Kernel

La densidad de Kernel para arboles enfermos escala 1 (Figura 22), presenta una alta
densidad solamente en un sector donde lima Tabhiti esta injertada en los patrones
Cleopatra y Kryder, relacionacionandose con la severidad de 23,08% y 30,77%

correspondientemente por patron.
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Figura 22 Densidad de Kernel arboles Enfermos Escala 1

Para los arboles enfermos escala 3 (figura 23), se observa que la mayor densidad
de kernel esta en los sectores donde la Lima Tahiti esta injertada en los patrones
Volkameriano, Carrizo y Citrumelo CPB 4475, donde la severidad es 27,78%,

22,22% y 11,11% correspondientemente por patron.
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Para los arboles con curacion de cancros (Figura 24), se presenta una alta densidad
donde Lima Tahiti esta injertada con los patrones Cleopatra, SunkyX English,
Volkameriano, y kryder, donde la severidad es de 27,78%, 11,11%, 16,67%, 16,67%

correspondientemente por patron.

5.3 ANALISIS ESPECTRAL

Los datos extraidos de la imagen tanto para niveles digitales y reflectancia se les
realizo la prueba de normalidad y homogeneidad de varianzas (Tabla 15 y 16).
Segun el p-valor se encontré6 que no hay normalidad pero si homogeneidad de
varianzas (Tabla 14 y 15). En el caso de la banda Roja en reflectancia no se cumple
la homogeneidad de varianzas, por esta razén se realiz6 Anova Welch para esta
banda.

Tabla 15 Prueba de Normalidad y Homogeneidad de Varianzas-Niveles digitales

Bartlett test of homogeneity of

ND ShapireWilk normality test variances
Bandas wW p-value K-squared p-value
Roja (R) 0.95337 0.0003852 0.070511 0.7906
Verde (G) 0.88818 5,105E08 0.57153 0.4497
Azul(B) 0.97202 0.01324 2.059 0.1487
Rededge 0.90213 2,53E07 0.41989 0.517
NIR 0.91303 9,69E07 1,7859 0.1814

Tabla 16 Prueba de Normalidad y Homogeneidad de Varianzas-Reflectancia

Bartlett test of homogeneity of
Reflectancia ShapireWilk normality test variances

Bandas W p-value K-squared p-value
Roja (R) 0.83053 1,995E10 6,5126 0.01071
Verde (G) 0.97168 0.01235 4,39E05 0.9947
Blue(B) 0.90378 3,08E07 1,6468 0.1994
Rededge 0.91197 8,47E07 0.09198 0.7617
NIR 0.77265 2,38E12 2,4738 0.1158
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El andlisis general de la condicién sanitaria a través de ANOVA, muestra que no
existen diferencias significativas tanto en niveles digitales como en reflectancia en
las cinco bandas espectrales (Tablas 17,18 y 19). Estas diferencias demuestran que
no existe una tendencia que logre separar arboles enfermos y sanos, por lo tanto es
necesario realizar comparaciones entre los diferentes niveles de severidad de la
enfermedad y los arboles sanos, y lograr asi encontrar diferencias significativas que

permitan establecer en cual nivel es posible detectar la enfermedad espectralmente.

Tabla 17 Anova Bandas espectrales-Niveles Digitales

Banda Condicion Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Roja EnfermosSanos 4743859 1.074 0.302
Verde EnfermosSanos 3029599 0.499 0.482
Azul EnfermosSanos 1485758 0.161 0.689
RedEdge EnfermosSanos 4153611 0.737 0.392
NIR EnfermosSanos 20237327 2.595 0.110
Nivel de Signific anci a: o0*. *0*16, 00.*060 10,. 0&%* * 6
Tabla 18 Anova Welch banda Roja-Reflectancia
Banda Condicion Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Roja EnfermosSanos 0.00000289 0.14 0.704
Nivel de Signific anci a: 6***6 0.001, o6**6 0.01,
Tabla 19 Anova Bandas espectrales-Reflectancia
Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Verde EnfermosSanos 2,45E05 0.543 0.462
Azul EnfermosSanos 4,10E08 0.007 0.933
RedEdge EnfermosSanos 0.0002765 0.807 0.370
NIR EnfermosSanos 0.003380 0.92 0.339
Nivel de Signific anci a: 6***6 0.001, o6**6 0.01,
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5.3.1 Comparacion arboles enfermos escala 1 vs arboles sanos

De acuerdo al perfil espectral presentado entre arboles sanos y escala 1, en
reflectancia no se evidencia separabilidad entre bandas, mientras que en niveles
digitales se presenta una separabilidad en la banda azul, verde y roja (Figura 25 y
26).

Reflectancia Sanos vs Escala 1

Sanos

/ - == Escalal

Reflectancia
N

-
- S~ ———?’

Blue  Green Red Rededge NIR

Figura 25 Reflectancia Arboles sanos vs Escala 1

En el andlisis de Anovas en Niveles Digitales no se encontraron diferencias
significativas en las bandas Azul, RedEdge y NIR, mientras que se encontraron
diferencias significativas en las bandas Roja y Verde (Tabla 20), estas diferencias se
pueden apreciar comparando su respuesta espectral en las diferentes bandas
(Figura 25). A partir de esta informacion se realiz6 la comparacion de medias a
traves de la prueba de Tukey, en la cual en la banda Roja no se encontro diferencias
significativas (Tabla 21), mientras en la banda Verde se encontraron diferencias

(Tabla 21).
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Niveles Digitales Sanos vs Escala 1
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Figura 26 Respuesta espectral arboles sanos vs escala 1

Tabla 20 Anova Bandas espectrales-Niveles Digitales

Banda Condicion Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Roja Enfermos escala-$anos 15890981 4.164 0.0458*
Verde Enfermos escala-$anos 24872857 4,402 0.0402*
Azul Enfermos escala-$anos 35475249 3.523 0.0655
RedEdge| Enfermos escala-$anos 15011796 2.765 0.102
NIR Enfermos escala-$anos 8088080 1.500 0.226
Nivel de Signific anci a: 6***¢6 0.001, 6**6 0.01, 6*06 O

Tabla 21 Prueba Tukey diferencia de Medias Niveles Digitales-Grupo Banda Roja y
Verde

Condicion Sanitaria Banda Roja Banda Verde
Sanos 7101.241a 16594.55a
Enfermos escala 1 6264.734a 15014.84b
*Medi as con igual I etra no son significativas

En reflectancia no se encontraron diferencias significativas en ninguna de las 5
bandas (Tabla 22 ,23 y figura 26)
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Tabla 22 Anova Welch banda Roja-Reflectancia

Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Mediog  F valor Pr(>F)
Roja Enfermos escala-$anos 0.00001641 2.42 0.1300
Nivel de Signific anci a: 6***¢6 0.001, 6**6 0.01,
Tabla 23 Anova Bandas espectrales-Reflectancia
Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Verde Enfermos escala-$anos 7,18E05 1.711 0.1959
Azul Enfermos escala-$anos 7,72E06 2.069 0.1556
RedEdge Enfermos escala-$anos 0.0002279 0.681 0.413
NIR Enfermosescala 1Sanos 0.0009627 0.324 0.571
Nivel de Signific anci a: 6***6 0.001, o6**6 0.01,

De acuerdo al andlisis estadistico no hay diferencias significativas entre arboles
enfermos con escala 1 de severidad y arboles sanos, tanto en niveles digitales como
en reflectancia, a pesar de que en la banda verde solo se presente significancia en
niveles digitales, lo cual no es soportado en reflectancia.

Al visualizar en forma general los arboles sanos y los enfermos escala 1, a través de
imagenes RGB no se observan cambios en su follaje que logren diferenciarlos
(Figura 27), lo cual corrobora los resultados obtenidos en cuanto a las no diferencias
significativas encontradas para las bandas roja, verde y azul a nivel de reflectancia.

Para el caso de las otras bandas especialmente Infrarojo cercano, se utilizaron
diferentes combinaciones en las cuales no se obtuvieron diferencias visuales
(Figuras 28 y 29), lo anterior se relaciona con las diferencias no significativas
encontradas en las bandas RedEdge e infrarojo cercano tanto para niveles digitales

y reflectancia.
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Figura 28 Combinacién 4-5-3 (izquierda) y 4-3-5 (derecha) arboles sanos (flechas verdes) y
enfermos escala 1 (flechas amarillas)
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Figura 29 Combinacién 4——3 quierda) y 4-3-2 (derecha) arboles sanos (flchas védes) y

enfermos escala 1 (flechas amarillas)

Independientemente del anterior analisis estadistico, se compararon los arboles mas
sanos del area de estudio con otros arboles enfermos escala 1 (Figura 30,31 y 32),
los cuales presentan en su copa defoliacién, muerte descendente de ramas y poco

crecimiento de los brotes (Graham & Feichtenberger,E, 2015)

Figura 30 Imagen RGB (izquierda) y combinacion 4-5-3 (derecha) arboles sanos (flechas
verdes) y enfermos escala 1 (flechas amarillas)
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Figura 31 Combinacion 4-2-3 (izquierda) y 4-3-2 (derecha) arboles sanos (flechas verdes) y
enfermos escala 1 (flechas amarillas)

Figura 32 Combinacion 4-3-5 (izquierda) y 4-3-3 (derecha) arboles sanos (flechas verdes) y
enfermos escala 1 (flechas amarillas)

De acuerdo a esta comparacion los arboles mas sanos muestran coloraciones
mas brillantes en las diferentes combinaciones que involucran la banda del
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infrarojo cercano, tanto en colores rojos, anaranjados y violetas (Figura 30,31 y
32), mientras que los arboles enfermos con escala 1 e inicio de defoliacion
presentan coloraciones mas oscuras y no brillantes, estas diferencias pueden
ayudar en la identificacion temprana de la enfermedad como se muestra

detalladamente en las figuras 33 a 38.

En conclusion los arboles con escala 1 que no presentan sintomas de defoliacion
no tienen ninguna diferencia con respecto a los arboles sanos (figuras 27, 28 y
29) a pesar de presentar exudaciéon de goma (escala 1), mientras que los que
presentan leve defoliacién presentan diferencias de color en las combinaciones de
bandas realizadas, esto sugiere que en la misma escala de severidad se
encuentra una gradualidad de sintomas, lo cual es razonable por el ciclo de la

enfermedad el cual inicia en el tallo principal y luego presentar sintomas en el

follaje.

Figura 33 RGB arbol sano (izquierda) y arbol enfermo escala 1 con presencia de defoliacion
(derecha)
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Figura 34 ComblnaC|on 4-5-3 arbol sano (|qu|erda) y arbolenfermoescala 1 con presenma
de defoliacion (derecha)

Figura 35 Combinacion 4-2-3 arbol sano (izquierda) y érbolenfero escala 1 con presencia
de defoliacion (derecha)
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Figura 36 Combinacion 4-3-5 arbol sano (izquierda) y arbol enfermo escala 1 con presencia
de defoliacion (derecha)

Figura 37 Combinacion 4-3-2 arbol sano (izquierda) y arbol enfermo escala 1 con presencia
de defoliacion (derecha)
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Figura 38 Combinacion 4-3-3 arbol sano (izquierd) y arbol enfermo escala 1 con presencia
de defoliacion (derecha)

5.3.2 Comparacion arboles enfermos escala 3 vs arboles sanos

El perfil espectral muestra en que en reflectancia se evidencia una separabilidad en
la banda NIR, mientras que en las otras bandas no se muestran diferencias
apreciables, en el caso de niveles digitales se observa leves diferencias en las
bandas azul, verde, roja y en NIR una separabilidad mayor ( Figura 39 y 40).

En el andlisis de Anovas en Niveles Digitales y reflectancia se encontré que en las
bandas Roja, Verde, Azul y RedEdge no hay diferencias significativas, mientras que
en la banda NIR se encontraron diferencias significativas (Tablas 24, 25 ,26 y figuras
39y 40). En la comparacion de Medias con la prueba de Tukey se encontraron
diferencias significativas tanto en niveles digitales y reflectancia entre arboles
Enfermos escala 3 y sanos en la banda NIR (Tabla 27). Los anteriores resultados
indican que a través de la banda NIR se puede separar los arboles sanos de los
enfermos con escala 3 (cancro bien desarrollado y destruccion de lefia), en este
caso los arboles sanos tienen un valor de reflectancia 9,22% mas alto que los
arboles con escala 3 (Figura 41).
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Reflectancia Sanos Vs Escala 3
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Figura 39 Niveles Digitales Arboles sanos vs Escala 3
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Figura 40 Reflectancia arboles Sanos vs Escala 3

Fletcher, et al., (2011) encontraron en Naranja (Citrus sinensis L. Osbeck ) y
Toronja (Citrus paradisi Macf ) valores de reflectancia mayores de 13,3 % y 19,6%

respectivamente, cuando se compararon en la banda NIR los arboles sanos y los
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enfermos afectados por Phythopthora. A diferencia del presente trabajo se evaluaron
arboles enfermos con sintomas leves, los cuales tenian un 10 a 30 % menos de

follaje que los arboles sanos.

Tabla 24 Anova Bandas espectrales-Niveles Digitales

Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Roja Enfermos escala-Sanos 16367018 3.686 0.0583
Verde Enfermos escala-Sanos 5375928 0.783 0.379
Azul Enfermos escala-Sanos 9896488 1.029 0.313
RedEdge| Enfermos escala-Sanos 2838146 0.445 0.507
NIR Enfermos escala-S8anos 55681133 6.485 0.0128*
Nivel de Signific anci a: 6***¢6 0.001, 6**06 0.01, 6* 0
Tabla 25 Anova Welch banda Roja-Reflectancia
Banda CondicionSanitaria Cuadr.ados F valor Pr(>F)
Medios
Roja Grupo (Enfermo$anos) | 0.00006611 2.14 0.1500
Nivel de Signific anci a: 6***6 0.001, o6**6 0.01, o6*6
Tabla 26 Anova Bandas espectrales-Reflectancia
Banda Condicién Sanitaria Cuadr_ados F valor Pr(>F)
Medios
Verde Enfermos escala-Sanos 0,0122 0.230 0.632
Azul Enfermos escala-Sanos 0,00738 1.077 0.302
RedEdge Enfermos escala-Sanos 0.0000430 0.114 0.736
NIR Enfermos escala-Sanos 0.016682 4,319 0.0408*
Nivel de Signific anci a: 6***% 0.001, o6**6 0.01, o6*6
Tabla 27 Prueba Tukey diferencia de Medias Niveles Digitales y Reflectancia- Banda
NIR
Condicion Sanitaria Niveles Digitales Reflectancia
Sanos 33670.81 a 0.396705%
Enfermos escala 3 31922.78 b 0.3601237
Medias conigual letranoson si gni ficativas con un U= 0,05

71



Interaction Plot for refle_NIR

0.5

0.4

O 0 6 +

refle.NIR

0.3

(]

0.2
]
(=]

+
T T T T T T

Carrizo Citrumelo CPB 4475 Cleopatra Kryder Sunky XEnglish Volkameriano

Patron

| grupc  —o—— enfermos — —+— - sanos|

Figura 41 Comparacion medias de Reflectancia entre arboles enfermos y sanos en la banda
NIR

Otra caracteristica es que en el espectro visible no se encontraron diferencias
significativas, este mismo resultado fue encontrado por Fletcher, et al., (2011). En la
banda roja Fletcher, et al., (2011) reporta valores promedios de reflectancia en
Naranja (Citrus sinensis L. Osbeck ) de 0.02 y 0.019 para arboles enfermos y sanos
respectivamente, y en Toronja (Citrus paradisi Macf ) de 0.018 y 0.016 para los
enfermos y sanos respectivamente, en este estudio para Lima Tahiti (Citrus latifolia
Tanaka ) se presentaron valores similares de 0.02 y 0.018 para arboles enfermos en
escala 3 y sanos respectivamente (Figura 41). Los anteriores valores son reportados
como bajos puesto que hay fuerte absorcion por el follaje, debido principalmente a
los pigmentos contenidos en la hoja (Gates et al., 1965) citado por Fletcher, et al.,
(2011), ya que cuando la hoja esta enferma, la clorofila se degrada mas rapido que
los carotenos (Sanger, 1971) citado por (Araque & Jimenez, 2009) , este efecto
genera un incremento en la reflectancia de la longitud de onda roja, debido a la

reduccion de la absorcion de la clorofila (Araque & Jimenez, 2009) . En otras
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enfermedades como es el virus de la tristeza de los citricos, la reflectancia de las
bandas azul, verde y roja es mayor en plantas enfermas que en sanas (Novoa &
Herrera, 2002), semejantes resultados fueron reportados por (Sankaran S. , Maja,
Buchanon, & Ehsani, 2013) en HLB. Esta caracteristica es similar a los resultados
encontrados pero se evidencia mas en la banda roja a pesar de no ser significativa

cuando se compara la condicion sanitaria (Figura 42).
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Figura 42 Comparacién medias de Reflectancia entre arboles enfermos y sanos en la banda
Roja

Al observar los arboles sanos y enfermos escala 3 a través de imagenes RGB, se
puede apreciar en algunos casos diferencias en color del follaje, ya que muestran
diferentes niveles de defoliacion y clorosis, en otros casos no es posible encontrar
estas diferencias (Figura 43), por lo tanto es necesario utilizar diferentes

combinaciones de bandas involucrando el infrarojo cercano (Figuras 44 a 48).
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Figura 44 Combinacion 4-5-3 arboles sanos (flecha verde), arbol mas sano (flecha roja) y
enfermos escala 3 (flechas amarillas)

74



Figura 45 Combinacion 4-2-3 arboles sanos (flechas verdes), érbol mas sano (flecha roja) y
enfermos escala 3 (flechas amarillas)

Y

Figura 46 Combinacién 4-3-2 arboles sanos (flechas verdes), érb mas sano (flecha roja) y

enfermos escala 3 (flechas amarillas)
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Figura 47 Cobiacic’)n 4-3-5 arboles sanos (flechas verdes), arbol méas sao (flecha roja) y
enfermos escala 3 (flechas amarillas)
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Figura 48 Combinacion 4-3-3 éarboles sanos (f
enfermos escala 3 (flechas amarillas)

lechas verdes), &rbol mas sano (flecha roja) y
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De acuerdo a las anteriores combinaciones de bandas la cual involucra el infrarojo
cercano, se puede observar que los arboles sanos presentan un mayor brillo en las
coloraciones naranja, rojas y violetas, esto se debe a una mayor densidad del follaje
y la no manifestacion de sintomas de defoliacion o clorosis. Mientras que los arboles
enfermos presentan coloraciones mas oscuras y en algunos casos se puede
observar la defoliacion en diferentes niveles, los arboles escala 3 presentan
coloraciones mas oscuras respecto a los arboles escala 1. Lo anterior se relaciona
con las diferencias significativas encontradas entre arboles escala 3 y arboles sanos

en la banda del infrarojo cercano.

5.3.3 Comparacion arboles con curacion de cancros vs arboles sanos

De acuerdo al perfil espectral en reflectancia no se encuentra diferencias entre las
bandas, mientras que en niveles digitales se encuentra separabilidad en la banda
azul y roja (Figura 49 y 50). El analisis de anovas muestra que no existen diferencias
significativas en cada una de las 5 bandas espectrales, tanto para niveles digitales

como reflectancia (Tabla 28, 29 ,30 y Figura 49 y 50).

Niveles Digitales Sanos vs Curacion Cancro
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Figura 49 Niveles Digitales Arboles Sanos Vs Curacion de Cancro
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Reflectancia Sanos vs Curacion Cancro

0.45
0.4 7
¥,
0.35 Y,
.g 0.3 7 Sanos
3 0.25 Y.
[&] Y) .
2 02 4 === Curacion
Q 4 Cancro
® 0.15 f
4
0.1 7~
’I
0.05 —— 77
- il X 4
0
Blue Green Red Rededge NIR
Figura 50 Reflectancia Arboles Sanos vs Curacion Cancro
Tabla 28 Anova Bandas espectrales-Niveles Digitales
Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Medioy F valor Pr(>F)
Roja Curaciéon deeancrosSanos 6016281 1.658 0.2025
Verde |Curacion de cancreSanos 11892265 2185 0.144
Azul Curacion de cancreSanos 12830520 1.390 0.243
RedEdge | Curacién de cancreSanos 17467153 3335 0.0725
NIR Curacion de cancreSanos 2457141 0.468 0.4966
Nivel de Signific anci a: 6***¢6 0.001, 6**6 0.01,
Tabla 29 Anova Welch banda Roja-Reflectancia
Banda Condicién Sanitaria Cuadr_ados F valor Pr(>F)
Medios
Roja Curacion de cancreSanos 0.00002801 3.19 0.0814
Nivel de Signific anc i a: 6***¢6 0.001, 6**6 0.01,
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Tabla 30 Anova Bandas espectrales-Reflectancia

Banda Condicién Sanitaria Cuadrados Medio§ F valor Pr(>F)
Verde |Curacion de cancreSanos 0,000122 3.110 0.0826
Azul Curacién deeancrosSanos 0,0000096 2.695 0.1056
RedEdge | Curacién de cancreSanos 0.0003407 1.148 0.288
NIR Curacion de cancreSanos 0.001904 0.772 0.383

Nivel de Signific anci a: 6***6 0.001, o6**6 0.01,

Lo anterior indica que los arboles que tuvieron la enfermedad en una escala 3
(cancro bien desarrollado y destruccion de lefia) espectralmente son similares a los
arboles sanos, sugiriendo que la curacidn de los cancros puede ser una medida de
control efectiva, ya que si la expansion de la lesion cesa, el area afectada se rodea
de un callo cicatrizal y comienza a sanar (Graham & Feichtenberger,E, 2015), esto
puede reflejar la recuperacion de los arboles. Pero puede existir el otro caso
cuando la situacion es irreversible, donde los arboles presentan cancros bastante
visibles en el tronco y una alta proporcion de ramas muertas, entonces la
recuperacion con medios curativos es bastante dificil (Acosta, et al., 2012). Por lo
tanto estos arboles deben ser evaluados en el tiempo para establecer su

recuperacion.

Cuando se comparan los arboles sanos y los que tienen curacion de cancros a
través de las imagenes RGB, en algunos casos se alcanzan a observan diferencias
en el follaje como clorosis y presencia de defoliacion, y en otros casos no es posible

encontrar diferencias (Figura 51).

Al realizar las combinaciones con el infrarojo cercano se observan diferencias en la
gran mayoria de los casos, en la cual los arboles con cancros se observan con
defoliacion y presencia de colores oscuros respecto a los arboles sanos los cuales
son brillantes con coloraciones naranja, rojas y violetas de acuerdo a la combinacion
de bandas (Figura 51 a 56), a pesar que no existen diferencias significativas en las

cinco bandas respectivas.
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Figura 51 Imagen RGB arboles sanos (flechas verdes) y enfermos curacion de cancros
(flechas amarillas)
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Figura 52 Cmbinaién 4-5-3 érl sanos (flecha verde)' y eﬁfermos curacion de ccros
(flechas amarillas)
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Figura 53Combinacion 4-5-3 arboles sanos (flecha verde) y enfermos curacic’) de cancros
(flechas amarillas)

Figura 54 Combinacion 4-3-2 arboles sanos (flecha verde) y enfermos curacion de cancros
(flechas amarillas)
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Figura 55 Combinacion 4-3-5 arboles sanos (flecha verde) y enfermos curacién de cancros
(flechas amarillas)

2

Figura 56 Combinacién 4-3-3 arboles sanos (flecha verde) y enfermos curacion de cancros

(flechas amarillas)
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