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Resumen

El banano es una planta que se ha visto afectada por varias enfermedades entre las cuales se
tiene el Fusarium, Sigatoka Negra y Picudo negro, que provocan pérdidas en la productividad.
Elproyecto consiste en el desarrollo de una metodologia que permita identificar la marchitez por
FOC R1, Sigatoka Negra y Picudo Negro en banano, utilizando imagenes multiespectrales
basadas en vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Para ello se trabajé durante los primeros
meses del afio 2022, en el canton Caluma para la identificacién de Fusarium y, en la parroquia
rural Patricia Pilar para la identificacion de Sigatoka Negra y Picudo Negro. En la primera fase
se realiz6 la toma de imagenes multiespectrales mediante un vehiculo aéreo no tripulado (UAV)
a 80 m de altura con una camara Parrot Sequoia. En la segunda fase se procesaron las
imagenes multiespectrales para obtener orto mosaicos que sirvieron como insumos para
calcular los indices de vegetacion: NDVI, GNDVI, NDRE, Clgreen, Clre: ¥ aplicacion de métodos
de clasificacion: Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM).
Finalmente, en la fase 3 a los indices de vegetacion, se aplicé un analisis de varianza
(ANOVA), y se obtuvo como resultado que los indices de vegetacion no presentan diferencias
significativas en la identificacion de FOC R1, Sigatoka Negra y Picudo Negro en las plantas de
banano. Se aplicé la matriz de confusién y el indice kappa a los algoritmos de clasificacion,
dando como resultado que el método mas adecuado para identificacion de bananos con FOC
R1 es el algoritmo de Random Forest con una exactitud del 68%, precision del 50%,
sensibilidad del 75%, e indice kappa de 0.35.

Palabras clave: Fusarium en banano, Sigatoka Negra en banano, Picudo Negro, indices

de Vegetacion, métodos de clasificacion.
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Abstract

Banana is a plant that has been affected by several diseases, including Fusarium, Black
Sigatoka and Black Borer Weevil, which cause losses in productivity. Project consists of the
development of a methodology to identify FOC R1, Black Sigatoka and Black Borer Weevil wilt
in banana using multispectral images based on unmanned aerial vehicles (UAV). For this
purpose, work was carried out during the first months of the year 2022, in the canton of Caluma
for the identification of Fusarium and in the rural parish of Patricia Pilar for the identification of
Black Sigatoka and Black Borer Weevil. In the first phase, multispectral images were taken
using an unmanned aerial vehicle (UAV) at an altitude of 80 m with a Parrot Sequoia camera. In
the second phase, multispectral images were processed to obtain ortho mosaics that served as
inputs to calculate vegetation indices: NDVI, GNDVI, NDRE, CIGreen, CIRE; and application of
classification methods: Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM).The phase 3,
an analysis of variance (ANOVA) was applied to the vegetation indices, and the result was that
the vegetation indices didn't show significant differences in the identification of FOC R1, Black
Sigatoka and Black Borer Weevil in banana plants. Confusion matrix and the kappa index were
applied to the classification algorithms, resulting in the Random Forest algorithm being the most
suitable method for identification of banana plants with FOC R1 with an accuracy of 68%,
precision of 50% and sensitivity of 75%.

Key words: Fusarium in banana, Black Sigatoka in banana, Black Borer Weevil,

Vegetation Indices, classification methods.
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Capitulo |
Problema
Antecedentes
En Ecuador la produccion de banano y platano es el primer rubro no petrolero en
importancia econdmica. Existen alrededor de 268.410 hectareas de plantaciones de las cuales
el 95% se exporta y abastece a 43 mercados a nivel mundial, lo que representa
aproximadamente el 30% del consumo mundial es de banano ecuatoriano (AGROCALIDAD,
2020). En el afio 2019 se certificaron 51.114 envios, siendo los principales destinos Rusia,
Turquia e Irak; lo que representa 6°200.971,4 toneladas del producto (AGROCALIDAD, 2016).
En Ecuador el platano es de alta importancia econémica, debido a que la exportacion
bananera representa el 2% del PIB general y aproximadamente el 35% del PIB agricola; segun
el registro del Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG), el Ecuador tiene alrededor de
162.236 hectareas sembradas de banano, y cuenta con 4.473 productores de esta fruta
(Ministerio de Comercio Exterior, 2017) distribuidos de la siguiente manera:

Figura 1

Catastro banano

DISTRIBUCION POR HECTAREAS NUMERO DE
TAMARO DE HECTAREAS SEMBRADAS PRODUCTORES
0-30 (PEQUEROS) 35.685 3.480
>30 <100 (MEDIANOS) 57.486 800
100 0 MAS (GRANDES) 69.063 193
TOTAL 162.236 4473

Nota. El gréfico representa la distribucion por hectareas sembradas de banano y el
namero de productores (Ministerio de Comercio Exterior, 2017).

Por la década de los afios 60 las plagas que pusieron en alerta a los productores
bananeros y que mayor importancia tenian, fueron los nematodos, el Picudo Negro, y la

Sigatoka amarilla (INIAP, s.f.). La incidencia de una plaga destructiva para las musaceas como



17

la de Fusarium oxysporum f. sp. Cubense raza 1 (FOC R1), provocé la desaparicién de miles
de hectéreas de la variedad de banano Gros Michel (AGROCALIDAD, 2020); lo cual fue motivo
para que Ecuador procediera a la siembra de la nueva variedad resistente del grupo
Cavendish, en reemplazo de la variedad Gross Michel que habia demostrado una alta
susceptibilidad a la raza 1 (INIAP, s.f.).

El Picudo Negro (Cosmopolites sordidus) es el causante de la perdida desde el 10%
hasta 70% de la produccion de banano, provocando pérdidas econdmicas en los pequefios
agricultores, quienes dependen de este cultivo para su subsistencia (Espinosa Velepucha et al.,
2019). Por otra parte, en Ecuador la enfermedad que mas afecta a los cultivos de banano es la
Sigatoka negra (Mycosphaerella fijiensis Morelet), debido a que su control es dificil y costoso
(INIAP, s.f).

La Agricultura de precisidén busca mejorar la produccion y optimizar los recursos, una de
las principales ventajas que ofrece la agricultura de precision es maximizar rendimientos en los
sitios productivos generando sustentabilidad del medio ambiente, mediante la incorporacién de
distintas tecnologias en los procesos (Vite Cevallos et al., 2018). Los sensores remotos es una
tecnologia que permite la deteccion y evaluacion de enfermedades de los cultivos, incluso para
deteccion de Fusarium. La tecnologia UAV se ha utilizado cada vez més para adquirir
imagenes que permitan extraer informacion fenotipica de cultivos (Ye et al., 2020).

En los Ultimos afios se han desarrollado estudios que involucran la agricultura de
precision como es el caso de (Ye et al., 2020), que indica el uso de imagenes multiespectrales
basadas en vehiculos aéreos no tripulado (UAV), para identificar zonas bananeras infestadas o
no infestadas con la enfermedad del marchitamiento por Fusarium. Para ello se utilizé6 un UAV
con una camara multiespectral de cinco bandas; y se eligieron ocho indices de vegetacion (1V)
relacionados con la absorcién de pigmentos, y los cambios en el crecimiento de las plantas,

para determinar las caracteristicas biofisicas y bioguimicas de las plantas; dando como
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resultado que la enfermedad del marchitamiento de Fusarium en banano se puede identificar
facilmente utilizando indices de vegetacion.
Planteamiento del problema

El banano se ve amenazado constantemente por diversos problemas fitosanitarios que
traen como consecuencia pérdidas econémicas y productivas. La marchitez por fusarium es
una enfermedad del banano causada por especies patdgenas de Fusarium oxysporum; esta
enfermedad es la mayor amenaza para las areas productoras de banano en todo el mundo. Si
no se gestiona adecuadamente puede perjudicar seriamente a la industria bananera de todo un
pais (Shen et al., 2019).

El Picudo Negro del banano causa hasta un 42% de perdida de la cosecha, ademas su
presencia es un sintoma de alerta ya que estos insectos pueden trasladar el hongo Fusarium
RA4T de una planta a otra y de una finca a otra (AGROCALIDAD, 2021; Gold, Kagezi, Night, &
Ragama, 2004). La Sigatoka Negra es considerada la plaga mas destructiva y con mayor
afectacién econdmica en cultivos de banano y platano; debido a que puede causar pérdidas de
hasta 50% en el rendimiento y causar pérdidas del 100% por el deterioro de la calidad del fruto
(Guzméan Quesada y Paladines Garcia, s.f.).

Tradicionalmente la deteccion y discriminacion de plagas y enfermedades en cultivos ha
sido de forma manual, lo cual requiere mucho tiempo y dinero (Shi et al., 2018), el método
tradicional de deteccién de fusarium y otras enfermedades, consiste en utilizar la inspeccion
visual lo cual consume mucho tiempo y puede llegar a ser ineficiente cuando se trata de
monitorear extensiones grandes de cultivo (Liu et al., 2020). El uso de este método no
proporciona datos precisos sobre la distribucion de las enfermedades lo cual conlleva al uso
excesivo de pesticidas, generando pérdidas econémicas para los agricultores. Por consiguiente

el presente proyecto de investigacion tiene como objetivo solucionar dicha problemética
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mediante el desarrollo de una metodologia que permita la pronta deteccién de Fusarium Raza
1, Sigatoka Negra y Picudo Negro, mediante el uso de tecnologias geoespaciales.
Justificacion e Importancia

El banano es un cultivo comercial muy importante para la exportacion y alimento basico
en muchos paises en desarrollo (FAO, 2016). Desde el punto de vista socioeconémico genera
fuentes de trabajo y provee alimentos ricos en energia a la mayoria de la poblacién campesina
(INIAP, s.f) .

Los mayores productores de banano del pais son de pequefias empresas; por tanto, la
produccién del banano en el pais gira principalmente en el ambito de la economia familiar y la
Economia Popular y Solidaria (EPS), lo que le convierte en un sector que coadyuva a la
generaciéon de empleo y la reduccién de pobreza (Ministerio de Comercio Exterior, 2017). La
baja productividad de platano registrada en el pais es consecuencia de problemas bidticos
(plagas y enfermedades), abidticos (sequia) y tecnolégicos, pues de la superficie total
sembrada, solo el 34%, reciben control de plagas, lo que indica que mas del 60% no tiene
acceso a la tecnologia (INEC, 2011; INIAP, s.f).

El presente proyecto de investigacion estaria ligado con Plan Nacional de Desarrollo
2017-2021, en donde el objetivo 6 del segundo eje del plan menciona que se debe: “Desarrollar
las capacidades productivas y del entorno, para lograr la soberania alimentaria y el Buen Vivir
Rural”, por lo cual es importante el desarrollo de la investigacion y el uso de tecnologias que
permitan garantizar la soberania alimentaria. A partir de esto se desarrollara una metodologia
que permita la identificacion de la pronta deteccién de Fusarium Raza 1, Sigatoka negra'y
Picudo negro en banano mediante el uso de tecnologias geoespaciales.

Descripcion del area de estudio
El presente proyecto se realizd en 2 zonas de estudio: Parcela 1 con plantacién de

banano correspondiente a especie Gros Michel, ubicada en el cantén Caluma de la Provincia



de Bolivar (ver Figura 2); y parcela 2 con plantacion de platano correspondiente a la especie
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Harton (Musa paradisiaca), ubicada en la parroquia rural Patricia Pilar del Cantén Buena Fe de

la Provincia de los Rios (ver Figura 3).
Figura 2

Ubicacion Parcela 1

UBICACION PARCELA 1

83200

9821200

400000 800000 1200000

COLOMBIA

0 125 25 50 75 100

Nota. El gréafico representa la ubicacion de la parcela 1
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Figura 3

Ubicacién Parcela 2
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Nota. El gréafico representa la ubicacion de la parcela 2.
Objetivos
Objetivo General

Plantear una metodologia para la deteccién de patologias propias del cultivo de banano
mediante indices de vegetacion y métodos de clasificacion supervisada de imagenes
multiespectrales de muy alta resolucion tomadas con UAV
Objetivos Especificos

e Capturar imagenes multiespectrales mediante un UAV para obtener informacion

detallada y generar ortomosaicos de las zonas de estudio.
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e Obtener los valores de indices de vegetacion a partir de los ortomosaicos
multispectrales para analizar la afectacion de Fusarium Raza 1, Sigatoka Negra y
Picudo Negro en los bananos.

e Aplicar métodos de clasificaciéon supervisada (machine learning) para analizar la
afectacién de Raza 1, Sigatoka negra y picudo negro en banano.

e Realizar andlisis estadisticos mediante andlisis de varianza ANOVA, matrices de
confusién e indice kappa para determinar que indices de vegetacion son los mas

adecuados para deteccion de Fusarium Raza 1, Sigatoka Negra y Picudo Negro

e 2 Ortomosaicos multiespectrales de la zona de estudio

¢ 1 Reporte de los indices de vegetacion

e 2 Raster con la clasificacion de plantas de banano enfermo y no enfermo.

¢ 1 Reporte estadistico

e 2 Planos de afectacion de Fusarium Raza 1, Sigatoka Negra y Picudo Negro en

banano
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Capitulo 1l
Marco tedrico
Teledeteccion
La teledeteccidn espacial es una técnica que permite adquirir datos de la superficie
terrestre en forma de imagenes, desde sensores montados sobre plataformas espaciales,
suponiendo que entre la tierra y el sensor existe una interaccion energética, ya sea por
reflexion de energia o de un haz energético artificial (Chuvieco, 1990). El objetivo esencial de la
teledeteccion se basa en la identificacion de los materiales de la superficie terrestre y los
fendmenos que en ella se operan a través de su signatura espectral (Sacristan Romero, 2006).
Un sistema de teledeteccion espacial incluye los siguientes elementos:
¢ Fuente de energia: Puede tratarse de un foco externo al sensor (teledeteccion
pasiva), o un haz energético emitido por este (teledeteccién activa). Siendo la fuente
mas importante la energia solar.
e Cubierta terrestre: recibe la sefial energética procedente de la fuente de energia, y es
reflejada o emitida de acuerdo a sus caracteristicas fisicas.
e Sistema sensor: corresponde al sensor y la plataforma que lo alberga
¢ Sistema de recepcidon- comercializacion: recibe la informacién transmitida por la
plataforma, dicha informacién se graba en un formato apropiado.
¢ Intérprete: encargado de convertir los datos en informacion tematica de interés, esta
puede ser visual o digital.
¢ Usuario final: analiza el documento y es el encargado de dictaminar sobre las

consecuencias que de él se deriven (Chuvieco, 1990).
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Figura 4

Componentes de un sistema de teledeteccion
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Nota. El gréfico representa los elementos que componen un sistema de teledeteccién,
tomado de: (Chuvieco, 1990).
Espectro electromagnético

Constituido por un conjunto de ondas con diferentes caracteristicas debido a su distinto
comportamiento en el medio de propagacion, la misma precedencia o la misma forma de
interaccion con la materia (Luque Ordéiez, 2012). El espectro electromagnético se divide en
una serie de regiones, las mas utilizadas en teledeteccion son la luz visible, el infrarrojo

reflejado, el infrarrojo térmico y las microondas (Sarria, 2006).
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Figura 5

Regiones del espectro electromagnético

Espectro electromagnético.

Longitud de onda (A) en metros.
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Nota. El gréafico representa las regiones que el espectro electromagnético abarca, cada una con
sus longitudes de onda, tomado de: (Sarria, 2006).
Vehiculos aéreos no tripulados (VANT — UAV)

Un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) del inglés unmanned aerial vehicle, también
conocido como dron, hace referencia a un avién sin piloto humano a bordo. Su vuelo es
controlado de forma autbnoma por computadoras o0 bajo un control remoto de un piloto en tierra
0 en otro vehiculo (Praveen, 2017).

En la actualidad los UAV se han presentado como una herramienta beneficiosa en la
agricultura de precision; las principales ventajas incluyen la capacidad de generar imagenes de

muy alta resolucion, la capacidad de incorporar una camara multiespectral que permita la
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deteccion de enfermedades en los cultivos (Gémez Candon et al., 2014). Los UAV se pueden
clasificar en dos tipos que son ala fija y multirrotor.
Agricultura de Precision

El concepto de agricultura de precision (AP) se establecié a fines de la década de 1970,
cuando el sistema de posicionamiento global (GPS) fue desarrollado. La agricultura de
precision permite el manejo especifico de un area de cultivo, utiliza herramientas tecnol6gicas
como el posicionamiento global, sistema de informacién (SIG), sensores remotos, dispositivos
de distribucién de riego, sensores climatologicos de cultivo, procesamiento avanzado de
informacion, y telecomunicaciones (Naigian et al., 2002).

El uso de AP permite tener en cuenta la variabilidad espacial y temporal dentro del
terreno de cultivo para tomar decisiones sobre el momento, la calidad y cantidad de insumos
gue se debe administrar, que permite mejorar la gestién de la empresa agropecuaria en
aspectos econdémicos y ambientales (Gémez et al., 2016; Leiva, 2003).

Muséceas

Las muséaceas son plantas monocotiledéneas de gran tamafio, dentro de las familias de
las musaceas encontramos los bananos y platanos Los bananos y platanos son cultivos
perennes debido a que los vastagos afio tras afio siguen brotando de una Unica mata. Los
brotes tienen un crecimiento enérgico y pueden producir un racimo maduro en menos de un
afo (FAO, 2016; Arias et al., 2004).

Fusarium

Fusarium oxysporum es un hongo que se presenta principalmente como sapréfito en el
suelo, o también puede presentarse como patdégeno especializado, denominado de forma
especial (f.sp.) (De Granda et al., 2001). Los aislamientos patégenos causan el marchitamiento
por fusarium de varios cultivos agricolas, segun la planta hospedante se subdividen en formas

especiales (Fourie et al., 2009).
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La marchitez por Fusarium en banano es conocida como mal de Panama, es
considerada una de las enfermedades més destructivas y graves del banano en todo el mundo
(Getha y Vikineswary, 2002) . Debido a la translocacion de agua en los tejidos vasculares los
primeros sintomas del marchitamiento incluyen la clorosis, necrosis y la muerte y caida de las
hojas (Lin et al., 2009).

Figura 6

Sintomas del Fusarium

o Ataca de las hojas muds viejas e Acortamisnto de la hoya bandera.
& las mils jovenes. 0 Se raja la base del paseudotalio
e Amarilleamiento desde el O B sl o o N
borde hacie o centro coloraciones amarilias, rojas,
Hopas marchitas cuslgan caliés o negras de afuera hacia
de la planta adentro del tallo

Nota. El gréfico representa los principales sintomas de Fusarium en banano, tomado de:
(AGROCALIDAD, 2021)
Picudo Negro

El Picudo Negro Cosmopolites sordidus en Ecuador es considerada una de las plagas

principales en los cultivos de platano y banano (Gold et al., 2005). Este insecto plaga destruye
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el rizoma causando el volcamiento de plantas, en mas de un 10%, y provocando debilitamiento
fuerte en el resto de plantas (Espinosa et al., 2004).Las larvas se desarrollan dentro del cormo
formando taneles que perforan el cormo interrumpiendo el transporte de nutrientes y agua a la
planta. (Miranda et al., 2019)

Figura 7

Sintomas del Picudo Negro

Nota. El gréfico representa la perforacién del cormo, producido por el desarrollo de las larvas.
Sigatoka Negra

La Sigatoka Negra, es causada por el hongo Ascomycete Mycosphaerella fijiensis, es una
enfermedad foliar que afecta la produccién de muséceas (platano y banano) a nivel mundial
(Alvarez et al., 2013). La Sigatoka Negra como consecuencia de la afectacién del tejido foliar,
reduce la fotosintesis y afecta el crecimiento de la planta (Guzman Quesada y Paladines

Garcia, s.f.).
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Figura 8

Sintomas de la Sigatoka Negra

Nota. El gréfico representa la afectacion de la Sigatoka Negra en banano
indices de vegetacion

Los indices de vegetacion (IV) son combinaciones de bandas espectrales que realzan
el contraste de la vegetacién (que tiene una alta reflectancia) y atentan detalles del suelo
desnudo, estructuras construidas, etc. (Earth Observing System, 2022). Los IV permiten
determinar el efecto sobre la biomasa de sequias, plagas, desmontes, incendios, granizo o
déficit de nutrientes; los valores bajos de los indices de vegetacion, usualmente indican
vegetacion poco vigorosa, mientras que los valores altos indican vegetacion muy vigorosa
(Piedad Rubio et al., 2020).
indice Normalizado Diferencial de Vegetacion (NDVI)

EL NDVI mide la biomasa fotosintéticamente activa de las plantas, es considerado uno

de los mas adecuados para el seguimiento del desarrollo de la vegetacidn. Su principal ventaja
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es que puede ser utilizado durante toda la temporada de produccion de cultivos a excepcién de
cuando la cubierta vegetal sea demasiado escasa (Earth Observing System, 2022). Se obtiene

a partir de la siguiente formula:

NIR —R

NDVI = ir R

1)
En donde:
R = Banda roja
NIR = Banda del infrarrojo cercano
indice De Vegetacion De Diferencia Normalizada Verde (GNDVI)
El GNDVI mide el contenido de clorofila con mayor precisién, es una modificacion del
NDVI debido a que sustituye el verde por el rojo visible (540 a 570 nm) (Earth Observing

System, 2022). Se obtiene a partir de la siguiente formula:

NIR — GREEN

GNDVI = s T GREEN

2)

En donde:

NIR = Banda del infrarrojo cercano

GREEN = Banda verde
indice De Diferencia Normalizada De Borde Rojo (NDRE)

De acuerdo con (Earth Observing System, 2022) “EI NDRE combina las bandas
espectrales del infrarrojo cercano (NIR) y una banda especifica para el estrecho rango entre el
rojo visible y la zona de transicion (la llamada regién del borde rojo). Este indice de vegetacion

se aplica a la cubierta vegetal de alta densidad”. Se obtiene a partir de la siguiente formula:

NIR — RED EDGE

NDRE = IR+ RED EDGE

3)
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En donde:
NIR = Banda del infrarrojo cercano
RED EDGE = Borde rojo
indice de clorofila verde (Clgreen).
Es usado para calcular el contenido total de clorofila en las hojas, se fundamenta en un

modelo de regresion lineal, se obtiene a partir de la siguiente formula: (Gitelson et al., 2005).

Clyreen = (M) -
green G
4)
En donde:
NIR = Banda del infrarrojo cercano
G = Banda del verde
indice de clorofila del borde rojo (Clre)

Permite obtener una estimacion del contenido de clorofila de las hojas a partir de la
tasa de reflectividad en las bandas NIR y de limite rojo. Se obtiene a partir de la siguiente
formula (Esri, s.f.).

Clap = (L) _
RED EDGE
5)

En donde:

NIR = Banda del infrarrojo cercano

RED EDGE = Banda del borde rojo
Aprendizaje Automaético

Es parte de la inteligencia artificial, una forma de aprendizaje automatico que involucra
la identificacién de patrones, mediante un andlisis de datos que permiten la creacion de

algoritmos o modelos para generar predicciones de datos (Calderén Romero y Hurtado Cortes,
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2019). Existe una variedad de algoritmos que pueden mejorar el aprendizaje utilizando nuevos
datos de entrada. Estos se clasifican en 2 grupos: aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supervisado (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014)

Random Forest (RF)

De acuerdo con (Breiman, 2001) “El modelo bosques aleatorios son una combinacion
de predictores de arboles de modo que cada arbol depende de los valores de un vector
aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma distribucién para todos los
arboles del bosque”; se define con la ecuacion:

{h(x,0,),k=1,..}
(6)

En donde:

X = Variable de entrada

h = Clasificador

{6, } = Variables predictoras aleatorias distribuidas (Breiman, 2001)

Support Vector Machine (SVM)

La maquina de vectores de soporte (SVM) es un método de clasificacion supervisada.
SVM pertenece a la familia de los clasificadores lineales puesto que inducen separadores
lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad, a pesar de
gue se pueden adaptar de forma sencilla para actuar como clasificadores no lineales mediante
la aplicacion de una funcion o kernel no lineal sobre los datos de entrada (Rojas, 2009,p. 51).
Estadistica

Es una ciencia que adquiere,organiza, y analiza datos o informacion numerica
Jfacilitando la toma de decisiones (Lind et al., 2012). la necesidad de analizar grandes

conjuntos de datos permitieron el desarrollo de programas estandarizados que contienne una
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gama amplia de herramientas estadisticas, que en la actualidad son apliicados en diferentes
areas de estudio. (Berenson et al., 2006).
Analisis de la Varianza (ANOVA)

Se denomina analisis de la varianza ANOVA a la comparacion de tres o0 mas medias
poblacionales, con el fin de determinar si estas pueden ser iguales. (Lind et al., 2012).
Actualmente es el método estadistico mas utilizado para las pruebas de hipétesis

Si se desea emplear ANOVA, se deben cumplir las siguientes hipotesis:

e Las poblaciones deben ser independientes

e Las poblaciones siguen una distribucién normal

¢ Las poblaciones tienen desviaciones estandares iguales (homocedasticidad) (Lind et

al., 2012).

Prueba de Shapiro Wilks

Los procedimientos estadisticos dependen de la normalidad de la poblacién, por lo cual
es importante recurrir a una prueba de normalidad. El test de Shapiro Wilks es utilizado en
muestras menores o iguales a 50 observaciones, una vez calculada la media y la varianza y se
rechaza la hipotesis nula de normalidad si el estadistico es menor al p-valor critico. (Flores
Tapia y Flores Cevallos, 2021)
Prueba de Levene

La condiciéon de homogeneidad de varianzas, indica que las varianzas de la variable
dependiente que se comparen deben ser iguales. Para comprobar la homogeneidad de
varianzas se utiliza la prueba de levene en la cual el p-valor debe arrojar una significancia

mayor de 0,05 para que se cumpla la hipétesis nula. (Rubio Hurtado y Berlanga Silvente, 2012)
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Matriz de confusion

La matriz de confusion es un indicador que permite visualizar mediante una tabla de
doble entrada la calidad de los datos de un clasificador, La diagonal de la matriz nos indica la
coincidencia por categoria entre la cantidad de pixeles reales y los de la clasificacion, mientras
gue los datos restantes a la diagonal muestran aquellos que se confunden con otras categorias
(Borras et al., 2017).
Figura 9

Matriz de confusién

Prediccion

Positivos Negativos
2 | Positivos Verdaderos Falsos
B Positivos (VP) | Negativos (FN)
:u
:
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)

Nota. El gréfico representa la matriz de confusion y los valores a considerar en esta
herramienta, tomado de: (Porta, 2006)
En la matriz se tiene los siguientes valores a considerar:
o VP (Verdaderos positivos): instancias correctamente reconocidas por el sistema.
¢ VN (Verdaderos negativos): instancias que son negativas y correctamente
reconocidas por el sistema.
¢ FN (Falsos negativos): instancias que son positivas y que el sistema los clasifica
como negativos.
o FP (Falsos positivos): instancias que son negativas pero el sistema los clasifica como

positivos (Porta, 2006).
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Las ecuaciones que se pueden utilizar para validar la clasificacion son las que se

muestran a continuacion. (Porta, 2006)

Exactitud.
Exactitud = M
Total
(7)
En donde:
VP = Verdaderos positivos
VN= Verdaderos negativos
Tasa de error.
Tasa de error = M
Total
(8)
En donde:
FP = Falsos positivos
FN= falsos negativos
Sensibilidad.
Sensibilidad = Ve
Total positivos(VP + FN)
9)
En donde:
VP = Verdad positivos
FN= Falsos negativos
Especificidad.
Especificidad = N

Total negativos(VN + FP)

(10)
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En donde:

FP = Falsos positivos

VN= Verdad negativos
Precision.

VP
Total clasificados positivos(VP + FP)

Precision =

(11)

En donde:
VP = Verdad positivos
FP= Falsos positivos
indice kappa

El indice kappa es utilizado para evaluar la coincidencia de métodos categéricos que
tienen dos 0 mas clases, este estadistico muestra la proporcién de acuerdos observados con
respecto del maximo de acuerdos posibles mas alla del azar (Castafieda et al., 2018).

El indice Kappa se calcula a partir de la siguiente ecuacion adaptada de (Abraira, 2001):

VP +VNY (TP XTCP+TN X TCN
) ( N2 )
TP XTCP + TN X TCN
1_( N2 )

K =

(12)
En donde:
VP = Falsos positivos
VN= Falsos negativos
TN=Total negativos
TP= Total positivos
TCP= Total de clasificados positivos

TCN= Total de clasificados negativos
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N= Total de valores.
La escala de valoracion del indice Kappa puede ser obtenida a partir de la Tabla 1

Tabla 1

Valoracion del indice Kappa

Valor Kappa  Grado de acuerdo

<0.00 Sin acuerdo
0.00-0.20 Insignificante
0.21-0.40 Mediano
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Sustancial
0.81-1.00 Casi perfecto

Nota: Esta tabla representa la escala de valoraciéon del indice kappa, adaptada de: (Landis y
Koch, 1977).
Base Legal

La base legal del presente proyecto se encuentra respaldada por la Constitucion de la
Republica del Ecuador, en el capitulo tercero de la Soberania Alimentaria, donde el Art.281
menciona que la que “La soberania alimentaria constituye un objetivo estratégico y una
obligacion del Estado para garantizar que las personas, comunidades, pueblos y
nacionalidades alcancen la autosuficiencia de alimentos sanos y culturalmente apropiado de
forma permanente”. Por otra parte menciona que es responsabilidad del estado “Asegurar el
desarrollo de la investigacion cientifica y de la innovacion tecnoldgica apropiadas para
garantizar la soberania alimentaria” (CONSTITUCION DE LA REPUBLICA DEL ECUADOR
[Const.], 2008).

De la misma manera la Ley Organica del Régimen de Soberania Alimentaria, en el
capitulo 11, lamado Investigacién, Asistencia Técnica y Diadlogo de Saberes, donde el Art. 9,
menciona que el “Estado asegurara y desarrollara la investigacién cientifica y tecnolégica en

materia agroalimentaria, con el principal objetivo de mejorar la calidad nutricional de los



alimentos, asi como proporcionar una asistencia técnica, sustentada en un dialogo e

intercambio de saberes con los pequefios y medianos productores” (LORSA, 2009).
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El proyecto se desarroll6 en 2 areas de estudio: Parcela 1 ubicada en el canton Caluma,

y la finca 2 ubicada la parroquia rural del Cantén Buena Fe de la provincia de los Rios, la toma

de datos se realizé en los primeros meses del 2022, aplicando la misma metodologia en las 2

zonas de estudio, la cual tendra 3 fases (ver Figura 10)

Figura 10

Metodologia de desarrollo del proyecto
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Nota. El gréafico representa la metodologia aplica en el proyecto de investigacion.
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En la fase uno se realizé el reconocimiento de las zonas de estudio para la toma de
muestras con GPS de los bananos con presencia o ausencia de enfermedad (FOC R1,
Sigatoka Negra o Picudo Negro), estos datos se depuraron y se generd una base de datos de
cada zona de estudio. Conjuntamente, con el muestreo en campo se realizaron planes de vuelo
para obtener imagenes multiespectrales, mediante dron Phantom IV y cAmara multiespectral
Parrot Sequoia.

En la fase dos las imagenes multiespectrales obtenidas fueron procesadas y corregidas
con un software fotogramétrico para obtener ortomosaicos, con estos insumos se procedio a
utilizar dos tipos de metodologia, la primera fue el calculo de indices de vegetacion y la
segunda fue la aplicacion de algoritmos de machine learning para realizar clasificacion
supervisada.

Los indices de vegetacion y los métodos de clasificacion supervisada utilizados en este
estudio fueron los siguientes:
indices de vegetacion

Se aplicaron 5 indices de vegetacion a los ortomosaicos obtenidos de las 2 zonas de
estudio, los cuales fueron:

¢ indice Normalizado Diferencial de Vegetacién (NDVI)

e Indice De Vegetacion De Diferencia Normalizada Verde (GNDVI)

« Indice del borde rojo de diferencia normalizada (NDRE)

e indice de clorofila verde (Clgreen)

e indice de clorofila del borde rojo (Clge)

Métodos de clasificacion de imagenes

Se aplicaron 2 métodos de clasificacion de imagenes para conocer que método genera

mejor resultado en cuanto a la identificacion de FOC R1, Sigatoka Negra, y Picudo Negro, los

cuales fueron:
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e Algoritmo Random Forest (RF)

e Support Vector Machine (SVM)

En la fase 3, con los valores de los indices de vegetacion obtenidos, se realizé un andlisis
de varianza ANOVA, mientras que a los métodos de clasificacion se les aplicd la matriz de
confusion e indice kappa. Finalmente, se determind que metodologia permite alcanzar mejores
resultados respecto a la identificacion de FOC R1, Sigatoka Negra, y Picudo Negro en banano.
Fase |
Materiales y Equipos

Para el desarrollo del proyecto de investigacion el principal equipo utilizado para la
obtencion de informacién fue una camara multiespectral Parrot Sequioa montada en el dron
Phantom IV (ver Figura 11), también se utilizaron equipos y distintos tipos de software que
facilitaron el procesamiento y obtencién de resultados (ver Tabla 2 y 3).

Figura 11

Camara Parrot Sequioa montada en Dron Phantom 4

Nota. El gréfico representa la cAmara y el dron utilizados en el presente proyecto de

investigacion.
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Tabla 2
Equipos
N© Equipos Descripcién
1 UAV 1 DJI Phantom 4
2 Camara multiespectral 1 camara modelo Parrot Sequoia
3 Tarjeta de calibracién 1 Mica Sense Calibrates Reflectance Panel
4 GPS navegador Garmin Etrex
5 Computador Laptop Toshiba
6 Celulares Iphone 7- Xiaomi Mi 9 Se

Nota. Esta tabla muestra los equipos utilizados en el presente proyecto de investigacion.

Tabla 3

Tipos de Software

NO Software Descripcién

1 Pix4D Software para la planificacion de vuelo

2 DJI Ground Station Pro Software para la planificacion de vuelo

3 Agisoft Metashape Software para el procesamiento fotogramétrico
4 ArcGIS - ArcMap Software commercial SIG

5 ENVI Software para el andlisis geoespacial

6 InfoStat Software para el andlisis estadistico

Nota. Esta tabla muestra los tipos de software utilizados en el presente proyecto de
investigacion.
Delimitacién del area de estudio

Las zonas de estudios involucradas en el proyecto fueron 2: parcela 1 con plantacion de

banano la cual se encuentra infectada con Fusarium Raza 1, ubicada en el cantén Caluma de
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la Provincia de Bolivar, con una superficie de 0.4904 hectareas; y parcela 2 con plantacion de
platano correspondiente a la especie Hartén (Musa paradisiaca), infectada con Sigatoka Negra
y Picudo Negro, ubicada en la parroquia rural del Cantén Buena Fe de la provincia de los Rios,
con una superficie de 4.2918 hectareas (Ver Figura 12y 13).

Figura 12

Delimitacion de la parcela 1 ubicada en Caluma

DELIMITACION DE LA PARCELA 1 UBICADA EN CALUMA

Nota: El gréfico representa el area de la parcela 1 involucradas en el proyecto de investigacion.



Figura 13

Delimitacién de la parcela 2 ubicada en Patricia Pilar

DELIMITACION DE LA PARCELA 2 UBICADA EN PATRICIA PILAR
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Nota: El gréafico representa las parcelas involucradas en el proyecto de investigacion.
Toma de muestras con GPS
Se identificaron y georreferenciaron con un GPS navegador las plantas que presentan

sintomatologia de Fusarium Raza 1 en la parcela ubicada en Caluma, y plantas con

44



45

sintomatologia de Sigatoka Negra y Picudo Negro en la parcela ubicada en Patricia Pilar, con el
fin de obtener un shp de puntos (ver Figura 14,15 y 16).
Figura 14

Toma de muestras con GPS navegador

Nota: El gréfico representa la toma de muestras de plantas con sintomatologia.



Figura 15

Toma de muestras con GPS navegador en la parcela 1
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Nota: El gréfico representa la toma de muestras de plantas con sintomatologia de FOC R1 en

la parcela 1.
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Figura 16

Toma de muestras con GPS navegador en la parcela 2
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Nota: El gréafico representa la toma de muestras de plantas con sintomatologia en la parcela 2.
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Planificacion de los vuelos

Para obtener las imagenes multiespectrales, mediante el uso de la caAmara Parrot
Sequoia montada en el dron Phantom 1V, se realizaron diferentes planes de vuelo de acuerdo a
cada area de estudio.

Los planes de vuelo se ejecutaron en la aplicacién Pix4D para la parcela 1y la
aplicacion DJI Ground Station Pro para la parcela 2. En ambas aplicaciones se ingresaron
paradmetros como: el traslapo longitudinal, el traslapo transversal, altura de vuelo y area del
terreno, Adicionalmente, las aplicaciones calculan automaticamente parametros como: tiempo
de vuelo cantidad de lineas, GSD y velocidad (ver Tabla 4).

Tabla 4

Pardmetros de los planes de vuelo

Parametros Parcela 1 Parcela 2
Area del terreno 0.4904 4.2918
Altura de vuelos 80m 80m

Traslapo Longitudinal 90% 80%
Traslapo Transversal 90% 80%
Tiempo de Vuelo 3m35s 15m52s
Lineas de vuelo 5 13
GSD 3.50 cm/ pixel 3.44cm/pixel

Nota: La tabla indica los parametros ingresados y generados en las aplicaciones para
planificacion de los vuelos.
Ejecucién de los vuelos

Una vez configurados los vuelos en cada aplicacion con los parametros mencionados

en la tabla anterior, se realizaron los dos vuelos como se indican en la Figura 17 y 18.
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Figura 17
Disefio del vuelo en la parcela 1
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Nota: Esta figura representa los vuelos realizados en la parcela ubicada en Caluma.

Figura 18

Disefio del vuelo en la parcela 2

(+]

Nota: Esta figura representa los vuelos realizados en la parcela ubicada en Patricia Pilar

Proceso Fotogramétrico para obtencién de imagenes multiespectrales

En el proceso fotogramétrico de las imagenes multiespectrales se utilizé el software

Agisoft Methasape con la plantilla sistema multicamara para cada parcela.

Primero se ingresaron las imagenes multiespectrales y las imagenes de la calibracion
de reflectancia; se realizé la calibracién radiométrica ingresando los valores de reflectancia

correspondientes a cada banda que se encuentran en el certificado del panel. Se ejecuté la



orientacion interior y exterior de las imagenes, teniendo como resultado una nube de puntos.
Posteriormente, se cre6 una nube de puntos densa que permite obtener un ortomosaico de
mejor calidad. Finalmente, se cre6 un modelo digital de elevaciones (DEM) que fue el insumo

para la generacion de los ortomosaicos multiespectrales.

Fase ll

Obtencién de los indices de vegetacién

En el software ArcMap se cargaron los ortomosaicos multiespectrales, y mediante la
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herramienta “Raster Calculator” se calcularon los indices de vegetacion (NDVI, GNDVI, NDRE,

Clcreen, Y CIRE) en funcion de las ecuaciones 1, 2, 3, 4 y 5 (ver Figura 19). Para extraer los

valores de lo pixeles de cada planta con sintomatologia,s e utilizé la herramienta “Zonal

Statistics as table”.

Figura 19

Herramienta “Raster Calculator”

Nota: Esta figura representa la herramienta utilizada para el calculo de los 5 indices de

vegetacion.
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Métodos de clasificacion supervisada

En el software ENVI 5.3 se utilizé la herramienta “Layer Stack” para compilar las 4
bandas multiespectrales (Green, Red, Red Edge y Nir) dando como resultado una sola imagen
de cada zona de estudio, que fue utilizada para la clasificacién supervisada.

Support Vector Machine (SVM)

Para la clasificacion de maquina de vectores de soporte (SVM), mediante la
herramienta ROI se generaron las muestras de plantas con y sin sintomatologia que fueron
identificadas en campo, una vez obtenidas las muestras, con la herramienta “Support Vector
Machine Classification” se realiz6 la clasificacidon supervisada en la cual se ingresaron la
imagen, las muestras y los parametros de clasificacion.

Random Forest (RF)

Para la clasificacion de Random Forest se utilizé la imagen compilada por la
herramienta Layer Stack, y se aplicé una mascara de suelo, para ayudar a que la clasificacion
sea mas oOptima, debido a que el objetivo del estudio esta enfocado en clasificar solo las

plantas, el mismo proceso se realiz6 en las dos parcelas (ver Figura 20 y 21).



Figura 20

Mascara de suelo en la parcela 1

Nota: Esta figura representa la mascara de suelo que fue aplicada a la parcela ubicada en
Caluma.
Figura 21

Mascara de suelo en la parcela 2

Nota: Esta figura representa la mascara de suelo que fue aplicada a la parcela ubicada en

Patricia Pilar.
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Debido a que en el suelo se encontraban hojas de banano y vegetacion, al realizar la
mascara de suelo esta no se elimind por completo, por lo cual se gener6 un arbol de decision
de dos nodos partiendo como nodo principal la clasificacion de planta de banano y con Unica
respuesta de si 0 no, una vez clasificadas las plantas, el segundo nodo se basa en determinar
si las plantas presentan la sintomatologia de FOC R1 (ver Figura 22).

Con la herramienta Crosshairs se visualiz6 el valor de los pixeles de las manchas que
presentan las hojas con sintomatologia, con estos valores se establecié un rango que fue
utilizado en el nodo.

Figura 22

Arbol de decision aplicado a la parcela 1
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Nota: Esta figura representa los nodos aplicados en el arbol de decision.
Fase lll
Analisis estadistico

El andlisis de varianza (ANOVA) tiene como requisito cumplir tres supuestos, que
permiten validar los resultados obtenidos en el andlisis estadistico. Las pruebas que se
mencionan a continuacion se encuentran con un nivel de significancia de 0.05 y un nivel de
confianza del 95%, lo cual establece que se rechaza la hipétesis nula si el p-valor es menor o

igual al nivel de significancia, caso contrario no se rechaza la hipétesis nula.
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Prueba de Normalidad. Se aplico la prueba de Shapiro Wilks para poblaciones
menores o iguales a 50, con el fin de conocer si los datos tienen una distribucion normal; esta
prueba se basa en las siguientes hipotesis:

Ho: Los datos se ajustan a una distribucion normal
Hi: Los datos no se ajustan a una distribucién normal.

Prueba de Homogeneidad. Se aplicé la prueba de Levene para conocer si existe

homogeneidad entra las varianzas, esta prueba se basa en las siguientes hipoétesis:
Ho: Las varianzas presentan homogeneidad

Hi: Las varianzas no presentan homogeneidad.

Anélisis de la varianza Anova.

Se comprob6 que los datos obtenidos de la parcela 1, ubicada en Caluma ,siguen una
distribucion normal y sus varianzas son homogéneas, por lo cual se aplico la prueba ANOVA,
teniendo en cuenta las siguientes hipotesis:

Ho: Los indices de vegetacion no permiten diferenciar plantas de banano con FOC R1 y plantas
de banano sin FOC R1
Hi: Los indices de vegetacion permiten diferenciar plantas de banano con FOC R1 y plantas de
banano sin FOC R1

Prueba de Kruskal-Wallis. Se comprobé que los datos obtenidos de la parcela 2,
ubicada en Patricia Pilar, no cumplen con la prueba de normalidad por lo cual no se pudo
aplicar la prueba ANOVA y se utilizé la prueba no paramétrica de Kruskal Wallis, teniendo en
cuenta las siguientes hipoétesis:

Ho: No existe diferencia significativa entre plantas de bananos con Sigatoka Negra y bananos
con Picudo Negro y Sigatoka Negra.
H.: Existe diferencia significativa entre plantas de bananos con Sigatoka Negra y bananos con

Picudo Negro y Sigatoka Negra.
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Matriz de confusion

Para analizar los resultados obtenidos en la clasificacion supervisada, y determinar que
algoritmo de clasificacion es el mas adecuado, se realiz6 la matriz de confusion para cada
método utilizado y para cada parcela.

Se realiz6 un conteo para relacionar las predicciones realizadas por el algoritmo de
clasificacion y las instancias en cada clase real, las instancias utilizadas en la parcela 1y
parcela 2 se muestran a continuacion:

e VP (parcela 1): cantidad de plantas con FOC R1 que fueron identificadas

correctamente.

¢ VN (parcela 1): cantidad de plantas sanas que fueron clasificadas correctamente

o FP (parcela 1): cantidad de plantas sanas que fueron clasificadas como plantas con

FOC R1.

e FN (parcela 1): cantidad de plantas con FOC R1 que fueron clasificadas como

plantas sanas.

e VP (parcela 2): cantidad de plantas con Sigatoka Negra que fueron identificadas

correctamente.

¢ VN (parcela 2): cantidad de plantas con Sigatoka Negra y Picudo Negro que fueron

clasificadas correctamente

o FP (parcela 2): cantidad de plantas con Sigatoka Negra y Picudo Negro que fueron

clasificadas como plantas solo con Sigatoka Negra.

¢ FN (parcela 2): cantidad de plantas con Sigatoka Negra que fueron clasificadas como

Sigatoka Negra y Picudo Negro.

A partir de los resultados obtenidos en cada matriz se procedio a calcular las métricas

establecidas en las ecuaciones 7, 8,9,10y 11.
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indice kappa
Utilizando la ecuacién 12 a cada algoritmo de clasificacion se le aplico el indice kappa,
para determinar que algoritmo es el mas adecuado para la identificacién de plantas que

presentan la sintomatologia.



Analisis de los resultados

Capitulo IV

Generacién de ortomosaicos multiespectrales
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Se generod 1 ortomosaicos multiespectral de cada zona de estudio, que fueron insumos

para realizar la clasificacion supervisada (ver figura 23 y 24).

Figura 23

Ortomosaico multiespectral de la parcela 1

ORTOMOSAICO MULTIESPECTRAL DE LA PARCELA 1 UBICADA EN CALUMA
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Nota: El gréafico representa el ortomosaico multiespectral de la parcela 1, ubicada en Caluma.
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Figura 24

Ortomosaico multiespectral de la parcela 2

ORTOMOSAICO MULTIESPECTRAL DE LAPARCELA 2 UBICADA EN PATRICIA PILAR
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Nota: El gréafico representa el ortomosaico multiespectral de la parcela ubicada en Patricia Pilar.



Generacioén de indices de vegetacion

A partir de las bandas multiespectrales, se calcularon los cinco indices de vegetacion
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(NDVI, GNDVI, NDRE, Clgeen, CIRE) para cada zona de estudio, se generd una base de datos

con los indices de vegetacion calculados de acuerdo a las plantas muestreadas (ver Figura 25

y 26).

Figura 25

indices de vegetacion calculados de la parcela 1

iNDICES DE VEGETACION

FID Estado NDVI GNDVI NDRE Clgreen CIRE
0|Con FOCR1 0.8711 0.7125 0.1978 5.1486 0.4972
1{Con FOCR1 0.8504 0.6866 0.2017 4.5201 0.5156
2|Con FOCR1 0.8570 0.6887 0.1952 4.5195 0.4895
3|Con FOCR1 0.8541 0.6826 0.1895 4.4099 0.4751
4|Con FOCR1 0.8239 0.6376 0.1579 3.6111 0.3783
5|Con FOCR1 0.8627 0.7073 0.2353 4.9892 0.6225
6/Con FOCR1 0.8812 0.6936 0.1686 4.6546 0.4142
7|Con FOCR1 0.8393 0.6813 0.1982 4.3684 0.4975
8| Sin FOCR1 0.8676 0.7069 0.1836 4.8852 0.4519
9|Sin FOCR1 0.8357 0.6743 0.1907 4.1886 0.4732
10{Sin FOCR1 0.8581 0.6871 0.2017 4.4933 0.5079
11{Sin FOCR1 0.8805 0.7014 0.1820 4.8303 0.4493
12|Sin FOCR1 0.8580 0.6927 0.1915 4.6436 0.4793
13|Sin FOCR1 0.8649 0.6926 0.1864 4.6232 0.4603
14{Sin FOCR1 0.8602 0.6939 0.1914 4.6049 0.4745
15|Sin FOCR1 0.8843 0.6972 0.1754 4.7467 0.4282
16|Sin FOCR1 0.8512 0.6611 0.1599 3.9661 0.3857
17|Sin FOCR1 0.8866 0.7063 0.1720 4.9899 0.4177
18|Sin FOCR1 0.8638 0.6907 0.1768 4.5778 0.4317
19|Sin FOCR1 0.8491 0.6881 0.2024 4.5085 0.5122
20|Sin FOCR1 0.8472 0.6827 0.1998 4.4100 0.5035
21|Sin FOCR1 0.8992 0.7044 0.1658 4.9916 0.4039
22|Sin FOCR1 0.8626 0.6777 0.1777 4.2872 0.4338
23|Sin FOCR1 0.8728 0.7081 0.2023 4.9597 0.5095
24|Sin FOCR1 0.8611 0.6891 0.1769 4.5270 0.4318

Nota: El gréfico representa los indices de vegetacion calculados de la parcela ubicada en

Caluma.



Figura 26

indices de vegetacion calculados de la parcela 2

INDICES DE VEGETACION
FID Enfermedad NDVI GNDVI NDRE CIRE Cigreen

O|sigatoka 0.3660 0.0657 -0.0037 -0.0059 0.1453

1|Ambas 0.2039 -0.0390 -0.0144 -0.0269 -0.0692

2|sigatoka 0.4812 0.2293 0.0441 0.0969 0.6216

3|sigatoka 0.4218 0.0633 0.0029 0.0112 0.1416

4|sigatoka 0.4199 0.0588 -0.0172 -0.0317 0.1369

5|sigatoka 0.2176 -0.0043 0.0429 0.0914 0.0041

6|Ambas 0.2131 -0.0415 0.0247 0.0524 -0.0739

7|sigatoka 0.2505 -0.0234 0.0466 0.0992 -0.0387

8|sigatoka 0.2622 -0.0147 0.0701 0.1528 -0.0154

9|sigatoka 0.2728 0.0571 0.0713 0.1556 0.1352
10|sigatoka 0.4781 0.2169 0.0322 0.0684 0.5777
11[sigatoka 0.5410 0.2482 0.0287 0.0615 0.6824
12|Ambas 0.4699 0.1083 0.0025 0.0078 0.2487
13[sigatoka 0.4054 0.1038 -0.0032 -0.0036 0.2393
14|sigatoka 0.4521 0.1396 0.0029 0.0099 0.3375
15|sigatoka 0.4499 0.1367 -0.0056 -0.0092 0.3319
16|sigatoka 0.4192 0.0852 -0.0069 -0.0123 0.1915
17|sigatoka 0.4144 0.0987 0.0009 0.0032 0.2352
18|sigatoka 0.4431 0.1454 0.0098 0.0212 0.3545
19(sigatoka 0.3721 0.1390 0.0269 0.0578 0.3337
20|sigatoka 0.3427 0.0498 0.0099 0.0209 0.1122
21|Ambas 0.2409 -0.0138 0.0033 0.0081 -0.0219
22|sigatoka 0.2669 -0.0115 -0.0069 -0.0123 -0.0161
23|sigatoka 0.3309 0.0675 -0.0049 -0.0060 0.1531
24|sigatoka 0.4227 0.1477 0.0115 0.0257 0.3596
25|sigatoka 0.4120 0.1239 0.0101 0.0230 0.2981
26|sigatoka 0.2657 0.0084 0.0414 0.0873 0.0282
27|Ambas 0.1186 -0.0561 0.0159 0.0349 -0.0973
28|sigatoka 0.2094 -0.0173 0.0244 0.0540 -0.0245
29|sigatoka 0.3057 -0.0246 0.1112 0.2528 -0.0403
30|Ambas 0.2531 0.0448 0.0558 0.1194 0.1040
31|sigatoka 0.2315 -0.0328 0.0053 0.0117 -0.0597
32|sigatoka 0.2231 -0.0087 0.0686 0.1491 -0.0087
33|sigatoka 0.1521 -0.1121 -0.0124 -0.0233 -0.1985
34|sigatoka 0.1635 -0.0582 0.0102 0.0222 -0.1032
35|sigatoka 0.1454 -0.0218 0.0342 0.0728 -0.0302
36|sigatoka 0.1747 0.0016 0.0316 0.0674 0.0160
37|sigatoka 0.1065 -0.1156 -0.0119 -0.0222 -0.2025
38|Ambas 0.1611 -0.0202 0.0257 0.0550 -0.0262
39|sigatoka 0.2209 -0.0111 0.0020 0.0050 -0.0102
40|Ambas 0.4595 0.1431 0.0093 0.0206 0.3437
41|sigatoka 0.2181 -0.0173 -0.0043 -0.0076 -0.0273
42|sigatoka 0.2157 -0.0340 -0.0143 -0.0271 -0.0623
43|Ambas 0.2093 0.0069 0.0030 0.0079 0.0248
44 [sigatoka 0.3853 0.0704 0.1308 0.3028 0.1635
45|Ambas 0.2932 0.0046 0.0838 0.1847 0.0185
46|sigatoka 0.3202 0.1068 0.1479 0.3513 0.2593
47|sigatoka 0.2428 -0.0198 0.0570 0.1222 -0.0355
48|sigatoka 0.3379 0.0546 0.0156 0.0336 0.1281

Nota: El gréafico representa los indices de vegetacion calculados de la parcela 1, ubicada en

Patricia Pilar.
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Anélisis estadistico de los indices de vegetacion calculados

Analisis exploratorio de datos

En la Tablas 5y 6 se observa el analisis exploratorio aplicado a los 5 indices de

vegetacion calculados en cada zona de estudio.

Tabla b

Analisis exploratorio parcela 1

indice Media Minimo Maximo Desviacion Estandar  Varianza
NDVI 0.8617 0.8239 0.8991 0.0169 0.000
GNDVI 0.6897 0.6376 0.7125 0.0162 0.000
NDRE 0.1872 0.1579 0.2353 0.0169 0.000
CIRE 4.5782 3.6111 5.1486 0.3445 0.119
Clgreen 0.4658 0.3783 0.6225 0.0522 0.003
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Nota: La tabla indica el andlisis exploratorio al cual fueron sometidos los indices de vegetacion

de la parcela ubicada en Caluma.

Tabla 6

Analisis exploratorio parcela 2

indice Media Minimo Méaximo Desviaciéon Estandar  Varianza
NDVI 0.3058 0.1065 0.5410 0.1131 0.013
GNDVI 0.0414 -0.1156 0.2482 0.0840 0.007
NDRE 0.0247 -0.0172 0.1479 0.0372 0.001
CIRE 0.0558 -0.0317 0.3513 0.0836 0.007
Cigreen 0.1136 -0.2025 0.6824 0.2003 0.040

Nota: La tabla indica el andlisis exploratorio al cual fueron sometidos los indices de vegetacién

de la parcela 2.

Al realizar el andlisis exploratorio en la parcela 1 el indice que mayor desviacion

estandar representa es el de CIRE, mientras que en la parcela 2 el que mayor desviacién
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estandar presenta es el de Clgreen, es importante tener en cuenta que mientras grande sea el

valor de la desviacion estandar, existe una mayor dispersion de datos con respecto a la media.
En la tabla 7 y 8 se muestran los resultados obtenidos en la prueba de normalidad de

Shapiro Wilks para cada zona de estudio.

Tabla 7

Prueba de Shapiro Wilks de la parcela 1

indice Media D.E. W p-valor
NDVI 0 0.02 0.96 0.7661
GNDVI 0 0.02 0.93 0.2200
NDRE 0 0.02 0.98 0.9532
CIRE 0 0.34 0.96 0.6918
Clgreen 0 0.05 0.98 0.9718

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba de Shapiro Wilks de la parcela 1,
ubicada en Caluma.

Al aplicar la prueba de Shapiro Wilks a los indices calculados en la plantas de la parcela
1, se evidencia que los indices de vegetaciéon presentan una distribucién normal, siendo todos
los p-valor mayores a 0.05.
Tabla 8

Prueba de Shapiro Wilks de la parcela 2

indice Media D.E. W p-valor
NDVI 0.31 0.11 0.94 0.110
GNDVI 0.04 0.08 0.95 0.118
NDRE 0.02 0.04 0.85 <0.0001
CIRE 0.06 0.08 0.82 <0.0001
Clgreen 0.11 0.2 0.92 0.010

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba de Shapiro Wilks de la parcela 2.
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Al aplicar la prueba de Shapiro Wilks a los indices calculados en la plantas de la parcela
2, se evidencia que los indices de vegetacion NDVI y GNDVI presentan una distribucion
normal, debido a que su p-valor es de 0.110 y 0.118 respectivamente; mientras que los indices
de vegetacién NDRE, CIRE y Clgreen no presentan una distribuciéon normal, siendo su p-valor
<0.0001, <0.0001 y 0.010 respectivamente.

Por lo tanto solo los indices de vegetacion de NDVI 'y GNDVI presentan una distribucion
normal, ya que su p-valor es mayor a 0,05.

Los resultados obtenidos en la prueba de Levene para cada zona de estudio se
muestran en la Tabla 9y 10.
Tabla 9

Prueba de Levene de la parcela 1

indice scC gl CM F p-valor
NDVI 6.10E-06 1 6.10E-06 0.06 0.816
GNDVI 1.30E-04 1 1.30E-04 0.98 0.332
NDRE 1.40E-04 1 1.40E-04 1.31 0.263
Cire 0.04 1 0.04 0.69 0.415
Clgreen 1.40E-03 1 1.40E-03 1.26 0.272

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba de Levene de la parcela 1, ubicada
en Caluma.

Al aplicar la prueba de Levene a los cinco indices calculados en la plantas de la parcela
1, se evidencia que todos los indices de vegetaciéon presentan homogeneidad, debido a que
todos los p-valor son mayores a 0.05.
Tabla 10

Prueba de Levene de la parcela 2

indices SC gl CM F P-VALOR
NDVI 6.60E-04 1 6.60E-04 0.2 0.656
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indices sC gl CM F P-VALOR
GNDVI 3.30E-03 1 3.30E-03 1.47 0.231
NDRE 5.40E-04 1 5.40E-04 0.93 0.341
CIRE 3.00E-03 1 3.00E-03 0.93 0.341
Clgreen 0.02 1 0.02 1.49 0.229

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba de Levene de la parcela 2, ubicada
en Patricia Pilar.

Al aplicar la prueba de Levene a los indices calculados en la plantas de la parcela 2, se
evidencia que los indices de vegetacion presentan homogeneidad, debido a que todos los p-
valor son mayores a 0.05.

Debido a que los datos de la parcela 2 ubicada en Patricia Pilar no cumplen con el
supuesto de normalidad, fueron sometidos a la prueba de Kruskal-Wallis, para determinar si
existe diferencia significativa entre plantas de bananos con Sigatoka Negra y bananos con

Picudo Negro y Sigatoka Negra, los resultados obtenidos en esta prueba se muestran en la

Tabla 11.
Tabla 11

Prueba de Kruskal-Wallis de la parcela 2

indice sC gl CM F p-valor
NDVI 6.60E-04 1 6.60E-04 0.2 0.1433
GNDVI 3.30E-03 1 3.30E-03 1.47 0.2148
NDRE 5.40E-04 1 5.40E-04 0.93 0.9802
CIRE 3.00E-03 1 3.00E-03 0.93 0.9407
Clgreen 0.02 1 0.02 1.49 0.2148

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba de Kruskal-Wallis de la parcela 2,

ubicada en Patricia Pilar.
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Al aplicar la prueba de Kruskal-Walls a los indices calculados en las plantas de la
parcela 2, se evidencia que todos los p-valores son mayores a 0.05. Por lo tanto no existe
diferencia significativa entre plantas de bananos con Sigatoka Negra y bananos con Picudo y
Sigatoka Negra.

Debido a que los datos de la parcela 1 ubicada en Caluma si cumplen con el supuesto
de normalidad y homogeneidad, se aplicé la prueba ANOVA, para determinar si los indices de
vegetacion permiten diferenciar plantas de banano con FOC R1 y plantas de banano sin FOC
R1, los resultados obtenidos en esta prueba se muestran en la tabla 12.

Tabla 12

Prueba de ANOVA de la parcela 1

indice SC gl CM F p-valor
NDVI 5.40E-04 1 5.40E-04 1.95 0.1758
NDRE 4.00E-04 1 4.00E-04 1.42 0.2462
Clgreen 0.03 1 0.03 0.25 0.6252
CIRE 4.90E-03 1 4.90E-03 1.88 0.1841

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos en la prueba ANOVA de la parcela 1, ubicada en
Caluma

Al aplicar la prueba ANOVA a los indices calculados en las plantas de la parcela 1, se
evidencia que los p- valores son mayores a 0.05. Por lo tanto los indices de vegetacién no
permiten diferenciar plantas de banano con FOC R1 y plantas de banano sin FOC R1.
Generacion de Clasificacion supervisada
Support Vector Machine

Se aplicé la clasificacion supervisada a las dos parcelas, sin embargo el algoritmo de

Support Vector Machine solo dio resultados en la parcela 2 (ver Figura 27), debido a que en la
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imagen de la parcela 1 clasificé toda la imagen con FOC R1 incluyendo el suelo y plantas
sanas.
Figura 27

Resultado de la clasificacion de Support Vector Machine parcela 2

Nota: El gréafico representa el resultado de la clasificacion en la parcela 2 ubicada Patricia Pilar.

Random Forest

El uso de este algoritmo de clasificacién solo dio resultados en la parcela 1 (ver Figura
28), debido a que en la parcela 2 solo se evidencié la clasificacion de la planta sin mostrar la
sintomatologia que esta presenta. Para realizar esta clasificacion se deben tomar los rangos de
las hojas con sintomatologia, por lo cual es importante que la enfermedad del banano presente
su sintomatologia en las hojas y de esta manera se pueda aplicar correctamente el algoritmo

de clasificacion.
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Figura 28

Resultado de la clasificacion de Random Forest en la parcela 1

Random Forest

Nota: El gréfico representa el resultado de la clasificacion en la parcela 2 ubicada en Caluma.

Anélisis estadistico de la matriz de confusion

Se genero la matriz de confusién para cada zona de estudio, para obtener las
predicciones realizadas por el algoritmo y las instancias en cada clase real (ver Figura 29 y 30).
Figura 29

Resultado de la clasificacién de Support Vector Machine en la parcela 1

Support Vector Machine
Prediccion
n=49 Sigatoka
g. ¥ Sigatoka
Picudo
c Sigatokay 1 9
= Picudo (VP) (FN)
>
] 1 38
a3 Sigatoka
8 & (FP) (VN)

Nota: El gréafico representa los resultados obtenidos en la matriz de confusion.
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Figura 30

Resultado de la clasificacion de Random Forest en la parcela 2

Random Forest
Prediccion
n=25

FOCR1 Sana
s 6 2
‘5 |FOCR1
g (VP) (FN)
g 6 11
© [Sana
e (FP) (VN)

Nota: El gréfico representa los resultados obtenidos en la matriz de confusion.

Los valores obtenidos de las métricas de la matriz de confusion, permitieron visualizar el
desempefio de cada algoritmo aplicado en las diferentes zonas de estudio (ver Tabla 13).
Tabla 13

Métricas de la matriz de confusion

Algoritmo de clasificacion Exactitud Precision Sensibilidad Tasa de error

Random Forest 0.680 0.5 0.75 0.320

Support Vector Machine 0.796 0.5 0.1 0.204

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos de la exactitud, precision sensibilidad y tasa de
error derivados de las métricas calculadas.

Para el algoritmo de clasificacion de Random Forest aplicado en la parcela 1, se obtuvo
una exactitud de 68% y una precision de 50% lo cual indica que el algoritmo de clasificacion es
mA&s exacto que preciso, también presenta una sensibilidad del 75% lo cual representan los
casos positivos bien clasificados, por lo tanto este algoritmo si es Gtil para la clasificacion.

En el algoritmo de Support Vector Machine aplicado en la parcela 2, se obtuvo una

exactitud del 80% y una precision del 50% lo que indica que los datos presentan una buena
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exactitud, sin embargo al analizar la sensibilidad el algoritmo presenta una sensibilidad muy
baja (10%), lo que indica que el algoritmo de clasificacion no es (til, debido a que el algoritmo
clasifico a casi todas las plantas con Sigatoka sin identificar las plantas que presentan Sigatoka
y Picudo Negro.
Anélisis estadistico del indice kappa

Los resultados del indice kappa aplicado a los dos algoritmos se encuentran en la Tabla
14, de acuerdo a la Tabla 1 en la cual se indica la valoracion del indice kappa, el algoritmo de
Support Vector Machine presenta una valoracién insignificante, mientras que el algoritmo de
Random Forest presenta una valoracién mediana.
Tabla 14

indice kappa

Parcela Algoritmo de clasificacion indice kappa

1 Random Forest 0.351

2 Support Vector Machine 0.106

Nota: La tabla indica los resultados obtenidos del indice kappa aplicados a los algoritmos de
clasificacion.

Plano de afectacion de Fusarium raza 1

Como resultado se obtuvo que el Unico algoritmo de clasificacién util fue el de Random Forest,
a partir de esta clasificacion se presenta el plano de afectacion de FOC R1 de la parcela 1
Ubicada en Caluma (ver Figura 31). En el plano de afectacion de FOC R1 en bananos se

puede evidenciar las 6 muestras que fueron clasificadas correctamente con la sintomatologia.



Figura 31

Plano de afectacion de FOC R1 en la parcela 1 ubicada en Caluma.
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AFECTACION DE FOC R1 EN LA PARCELA 1 UBICADA EN CALUMA
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Nota: El gréfico representa la afectacion de FOC R1 en la parcela 1 ubicada en Caluma.
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Capitulo V
Conclusiones y recomendaciones
Conclusiones

Se obtuvo un ortomosaico de cada zona de estudio a partir de la camara multiespectral
Parrot Sequoia montada en el UAV DJI Phanton |V, con el fin de elegir los indices de
vegetacién y el algoritmo de clasificacibn mas adecuado, que permitan identificar Fusarium
raza 1 en la parcela 1, la cual esta ubicada en Caluma, y la identificacion de Sigatoka Negra y
Picudo Negro en la parcela 2 ubicada en Patricia Pilar.

Utilizando las 4 bandas (Green, Red, Red Edge y Nir) que proporciona la camara
multiespectral se calcularon 5 indices de vegetacion: NDVI, GNDVI, NDRE, CIRE y Clgreen. En la
parcela 1 los indices de NDVI, GNDVI, y Clgeen al ser analizados por separado brindaron
valores cercanos a la realidad, debido a que las plantas con sintomatologia presentan valores
mas bajos, mientras que en las plantas sin sintomatologia estos valores aumentan; sin
embargo estos valores al ser analizados estadisticamente no establecen una diferencia
significativa entre las plantas con FOC R1 y plantas sin FOC R1.

En la parcela 2 los 5 indices (NDVI, GNDVI, NDRE, CIRE Y Clgeen) brindaron valores
cercanos a la realidad, ya que las plantas con afectacion por las dos enfermedades (Sigatoka
Negra y Picudo Negro) presentan valores mas bajos que las plantas que presentan solo
Sigatoka Negra; sin embargo estos valores al ser analizados estadisticamente no presentan
diferencia significativa entre plantas con Sigatoka Negra y Plantas con Sigatoka Negra y Picudo
Negro.

En cada zona de estudio se aplicaron 2 algoritmos de clasificacién: Support Vector
Machine y Random Forest. En la parcela 1 el algoritmo de clasificacion supervisada mas
adecuado fue el de Random Forest, el cual obtuvo una exactitud del 68%, una precision del

50%, una sensibilidad del 75% y un indice kappa de 0.35.
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En la parcela 2, el algoritmo de Support Vector Machine fue el que identifico las 3
clases, sin embargo al ser analizado estadisticamente se concluye que no es Gtil. Aunque la
exactitud (80%) y la precision (50%) son aceptables, la sensibilidad (10%) no permite aceptar el
algoritmo, debido a que este método clasificé a las plantas con Sigatoka Negra y Picudo Negro

como plantas solo con Sigatoka Negra.
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Recomendaciones

Para la identificacién de FOC R1 y Sigatoka Negra se recomienda utilizar un
espectroradiometro directamente en las hojas que presenta la sintomatologia, teniendo en
cuenta que los datos espectrales sean tomados en varias hojas con sintomatologia, con el fin
de obtener un conjunto de datos mas robustos.

Se recomienda replicar la metodologia en una plantacién de banano que presente
Sigatoka Negra y otra enfermedad que su afectacién se evidencie directamente a las hojas de
banano.

Se recomienda replicar la metodologia en una parcela que no sea muy densa, y que los
bananos se encuentren distribuidos correctamente, para evitar el cruce de hojas entre los
bananos. También es importante que la parcela se encuentre limpia y sin hojas de bananos en
el suelo, ya que esto no permite realizar una clasificacion correcta.

Se recomienda que para la toma de muestras con GPS, esta sea reemplazada por otro
método, que presenta una mejor precision y de esta manera se puede obtener coordenadas

mas precisas de los bananos que presentan la sintomatologia.
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