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Abstract

Tree diseases contribute to significant economic and food losses in the agricultural sector. Early detection of phytosanitary problems in
trees with non-destructive methods is essential to guarantee sustainable orange production. This study presents the findings of a designed
methodology conducted to identify diseased orange trees in an orchard situated in the citrus belt of Mexico, specifically in the Rioverde
region of San Luis Potosi. To accomplish this, we captured images using a multispectral camera with very high spatial resolution, which
was mounted on an unmanned aerial vehicle. These images were used to construct a georeferenced orthomosaic of the orchard. Six
thematic classes were established to distinguish various health levels among the trees. We employed several supervised classification
algorithms at the pixel level, including Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Spectral Angle Mapper (SAM), Support Vector
Machine (SVM), and Maximum Likelihood (ML). Considering the classification accuracy achieved by each algorithm, they can be ranked as
follows: Maximum Likelihood (ML) with 88.10%, Support Vector Machine (SVM) with 77.38%, Spectral Angle Mapper (SAM) with 76.19%,
K-Nearest Neighbor (KNN) with 64.68%, and Random Forest (RF) with 61.90%. These results successfully identified the phytosanitary status
of all the trees in the orchard with an acceptable level of accuracy, providing valuable management information for the grower.

Keywords: precision agriculture; sick trees; citrus; Orange; Mexico; Unmanned aerial vehicle.

Resumen

Las enfermedades de los arboles contribuyen a importantes pérdidas econdmicas y de alimentos en el sector agricola. La deteccion
temprana de problemas fitosanitarios en arboles con métodos no destructivos resulta fundamental para garantizar la produccion
sostenible de naranja. Este trabajo presenta los resultados de una metodologia disefiada para la identificacién de arboles de naranja
enfermos en una huerta ubicada en el cinturdn citricola de México, particularmente en la region de Rioverde, San Luis Potos. Para ello, se
tomaron imégenes con una camara multiespectral de muy alta resolucién espacial instalada en un vehiculo aéreo no tripulado con las que
se construyd un ortomosaico georreferenciado. Se emplearon seis clases tematicas para identificar los diferentes niveles de sanidad. Se
utilizaron diferentes algoritmos de clasificacién supervisada a nivel pixel que incluyen Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN),
Spectral Angle Mapper (SAM), Support Vector Machine (SVM), y Maximum Likelihood (ML). Considerando la exactitud de clasificacion
obtenida por cada uno de los algoritmos, se pueden ordenar de la siguiente manera: Maximum Likelihood (ML) con un 88,10%, Support
Vector Machine (SVM) con un 77,38%, Spectral Angle Mapper (SAM) con un 76,19%, K-Nearest Neighbor (KNN) con un 64,68% y Random
Forest (RF) con un 61,90%. Los resultados permitieron identificar el estado fitosanitario de todos los arboles de la huerta, con una exactitud
aceptable y representan informacion valiosa de manejo para el productor.

Palabras clave: agricultura de precision; arboles enfermos; citricos; naranja; México; vehiculo aéreo no tripulado.
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1. Introduccion

La produccion de naranja ha experimentado una
tendencia decreciente en los ultimos afios (Spreen
et al., 2020; Milind, 2023). Esta disminucion puede
atribuirse a multiples factores, incluyendo los
impactos del cambio climatico (Ezrari et al., 2022),
los brotes de enfermedades (Freitas et al., 2019) y la
dindmica del mercado (Alzubi et al., 2023).

El cambio climéatico ha surgido como una amenaza
significativa para la producciéon global de naranja,
alterando los patrones de temperatura (Zabihi et
al., 2016), precipitacion (Balfagdn et al., 2021) y
humedad (Antolinez et al., 2022). Estos cambios
perturban el delicado equilibrio necesario para un
crecimiento y desarrollo éptimos de los arboles de
naranja, lo que conduce a una disminucién en los
rendimientos y un aumento en la vulnerabilidad a
las enfermedades (Godefroid et al., 2023).

Entre las enfermedades que afectan a los arboles de
naranja, dos ejemplos destacados son el
Huanglongbing (HLB) (Berk, 2016) y la tristeza de los
cftricos (Hajeri & Yokomi, 2023). El Huanglongbing,
también conocido como enverdecimiento de los
citricos, es una enfermedad bacteriana altamente
destructiva que afecta a las plantas citricas en todo
el mundo. Se transmite principalmente por el
psilido asiatico de los citricos, un pequefio insecto
que se alimenta de los arboles citricos y propaga
las bacterias responsables de la enfermedad. EI HLB
causa graves dafios a la industria de los citricos al
debilitar los &rboles (Spreen et al., 2020), reducir la
calidad de la fruta (Bassanezi et al., 2021; Tuwo et
al., 2024) y, en ultima instancia, llevar a la muerte
de los arboles (Xu et al., 2022). Por otro lado, la tris-
teza de los citricos es una enfermedad viral que
afecta a las plantas citricas, especialmente a los ar-
boles de naranja. Se transmite por los pulgones y
causa una variedad de sintomas, incluyendo deco-
loracion de las hojas (Atta et al., 2012), reduccién
deltamafio de la fruta (Braham et al., 2023) y mayor
susceptibilidad a otras enfermedades.

La identificacion y manejo de los arboles de naranja
enfermos es crucial para mitigar el impacto de estas
enfermedades en los huertos (Moriya et al., 2021).
Los métodos tradicionales de detecciéon de enfer-
medades se basan en la inspeccion visual realizada
por seres humanos, lo cual puede ser tedioso y esta
sujeto a errores (Barman & Choudhury, 2022). Por
otro lado, las técnicas de percepcion remota, en
combinacién con algoritmos de aprendizaje auto-
maético, han demostrado un gran potencial para
automatizar y mejorar los procesos de deteccion de
enfermedades (Moussaid et al., 2020). Abdulridha
et al. (2019) desarrollaron una técnica para detectar
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cancro de los citricos en diferentes etapas del desa-
rrollo con la utilizacion de imagenes hiperespectra-
les obtenidas con UAV’s y los métodos de funcién
de base radial (RBF) y K-Nearest Neighbor.
Ampatzidis et al. (2020) desarrollaron la aplicacion
Agroview, basada en la nube de datos y la inteli-
gencia artificial, con la cual desarrollaron mapas de
salud a través de imagenes obtenidas por medio de
UAV’s. Chang et al. (2020) realizaron la caracte-
rizacion de la enfermedad del reverdecimiento de
los citricos mediante la comparacion de la forma del
dosel y cuatro indices de vegetacion de los arboles
derivados de imagenes multiespectrales obtenidas
de UAV’s. El Imanni et al. (2023) mapearon la ma-
leza que afecta a huertos de cftricos en Marruecos;
en su trabajo combinaron imagenes multiespectra-
les obtenidas de UAV's e imagenes de Google Earth
Engine. Utilizaron los algoritmos K-Nearest
Neighbor y Random Forest para discriminar arboles
de malezas. En la actualidad son escasos los traba-
jos que utilizan métodos de aprendizaje automético
aplicados en imagenes de muy alta resolucion es-
pacial para detectar el estado fitosanitario de arbo-
les de naranja, particularmente en México no se
encontraron trabajos que utilicen esta metodologia.
El objetivo de este trabajo fue identificar arboles de
naranja enfermos en un huerto ubicado en el Valle
de Rioverde, San Luis Potosi, México, utilizando da-
tos de alta resolucién espacial recopilados me-
diante vuelos de vehiculos aéreos no tripulados
(UAV, por sus siglas en inglés). Para ello, se evalud
el desempefio de cinco algoritmos de aprendizaje
automatico los cuales incluyen Random Forest, K-
Nearest Neighbor, Spectral Angle Mapper, Support
Vector Machine y Maximum Likelihood.

2. Metodologia

2.1. Area de estudio

La investigacion se realizd en una huerta que se
ubica dentro de una importante zona citricola de
méas de 5000 ha en la zona centro del Valle de
Rioverde, especificamente en el municipio de
Ciudad Fernandez, San Luis Potosi, México. El area
experimental tiene la forma de un poligono
irregular de aproximadamente 4 ha (Figura 1a). En
esta region existen dos temporadas de cosecha, la
primera en junio-julio y la segunda en agosto-
septiembre. La parcela se riega mediante un
sistema de aspersion que cubre las necesidades de
cada arbol y la fuente de agua es un pozo que se
encuentra dentro de la misma.

Se realizd un inventario de arboles de la huerta, en
el que se registraron 632 arboles colocados en linea
de 8 X 8 m (Figura 1a).
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En este inventario se incluyeron los espacios en
donde actualmente no hay arboles debido a que
fueron cortados por el productor o se cayeron por
enfermedad, ya que esos arboles son reemplaza-
dos constantemente. Cada arbol y espacio sin arbol
se etiquetdé con una clave de identificacion
compuesta por numero de columna y ndmero
arbol generando 677 etiquetas, en la Figura 1b se
realizé un acercamiento al inventario para apreciar
de mejor manera la clave por arbol.

2.2. Descripcién de la metodologia

Este trabajo se desarrollé en ocho etapas (Figura 2):
(1) adquisicion y preprocesamiento de datos de
imagenes multiespectrales, (2) generacion del
ortomosaico, (3) disefio del esquema de clasifi-
cacion de la cobertura terrestre y selecciéon de areas
de entrenamiento, (4) separacion aleatoria de poli-
gonos de entrenamiento y validacion (5) seleccion
y configuracion de algoritmos, (6) clasificacion de
ortomosaico, (7) validacion y evaluacion de la pre-
cision de los algoritmos y (8) determinacién de la
condicién fitosanitaria por algoritmo para cada
arbol.

2.3. Algoritmos empleados

2.3.1. Maximum Likelihood (ML)

El algoritmo de maxima verosimilitud asigna una
etiqueta de clase a cada pixel en la imagen. El pro-
ceso comienza definiendo las clases de interés y re-
copilando  muestras de entrenamiento que
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Figura 1. a) Inventario de arboles. b) Clave de identificacién de &rbol.

W

representen cada clase empleando las bandas
espectrales de la imagen. Cada muestra de entre-
namiento contiene informacion sobre los valores de
las bandas espectrales en una ubicacion especifica,
y se etiqueta con la clase a la que pertenece. Luego,
se construye un modelo de probabilidad para cada
clase basado en las muestras de entrenamiento. El
modelo asume que las bandas espectrales siguen
una distribucion de probabilidad especifica para
cada clase. El objetivo es encontrar los pardmetros
de estas distribuciones que maximicen la probabili-
dad de que los datos observados provengan de
cada clase. Para un pixel dado, se calcula la proba-
bilidad de que sus valores de bandas espectrales
coincidan con las distribuciones de probabilidad de
cada clase. Luego, el pixel se asigna a la clase con
la probabilidad mas alta (Sun et al., 2013). Algunas
aplicaciones de este algoritmo incluyen el monito-
reo de la sigatoka amarilla en banano (Calou et al.,
2020), la deteccion y analisis de patrones de distri-
bucion espacial de malas hierbas en campos de ce-
bolla (Rozenberg et al., 2021) entre otros.

2.3.2. Random Forest (RF)

Random Forest es un algoritmo no paramétrico de
aprendizaje automatico supervisado, que construye
multiples clasificadores de &rboles de decision, en
el cual cada uno etiqueta un pixel con una clase de-
terminada, la identidad final se basa en el voto méas
popular de todas las etiquetas de clase asignadas
por los clasificadores individuales.
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Figura 2. Diagrama de flujo de la metodologia.

Cada arbol de decision individual crece usando dos
tercios diferentes de muestras de entrenamiento
seleccionadas al azar a través del proceso de
muestreo bootstrap; los datos de un tercio omitido
en el andlisis se utilizan para una estimacién del
error (Pal, 2005). Entre sus bondades se incluyen la
capacidad de procesar conjuntos grandes de datos
y de alta dimension, ser resistente a valores atipicos
y al ruido en los datos de entrenamiento, asi como
poseer una velocidad de entrenamiento rapida
ademas de evitar el sobreajuste. Entre las
aplicaciones se destacan el modelado de la
estimacion del coeficiente de cultivo de maiz bajo
diferentes niveles de riego (Shao et al., 2021), la
estimacion de biomasa de una comunidad vegetal
altoandina (Estrada-Zufiga et al, 2022), la
clasificacion de tipos de bosques en ecosistemas en
restauracion (Scheeres et al., 2023), entre otros.

2.3.3. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado tanto para clasifi-
cacion como para regresion. Su objetivo principal
es encontrar el hiperplano oéptimo que mejor

separa las muestras de diferentes clases en un
espacio dimensional. En un contexto de clasifica-
cién binaria, el hiperplano es una frontera que di-
vide las clases en dos regiones distintas. El hiper-
plano éptimo es aquel que maximiza el margen en-
tre las muestras mas cercanas de ambas clases,
también conocidas como vectores de soporte. Es-
tos vectores de soporte son los puntos de datos
més criticos, ya que determinan completamente la
posicién y orientacion del hiperplano (Huang et al.,
2002). Dentro de los estudios relevantes con SVM,
destacan la deteccion de Huanglongning en arbo-
les de citricos a traves de imagenes multiespectrales
obtenidas con UAV’s (Garcia-Ruiz et al.,, 2013), la
deteccion de enfermedades en citricos basada en
sintomas mediante el uso de varios algoritmos de
clasificacion (Ali et al, 2017), la deteccion del
enverdecimiento de los citricos con imagenes
multiespectrales de UAV (Lan et al, 2020), etc.

2.3.4. k-Nearest Neighbor (kNN)

KNN  (k-Nearest Neighbor) es un algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion.
Para ello, el algoritmo asigna una etiqueta o clase a
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un nuevo punto de datos en funcién de la mayoria
de las etiquetas de sus "k" vecinos espectralmente
mas cercanos. Es decir, si la mayorfa de los vecinos
pertenecen a una clase en particular, el nuevo
punto de datos también se asigna a esa clase
(Abdulridha et al., 2019). Dentro de las inves-
tigaciones generadas en el ambito agricola con el
uso de este algoritmo destacan: la deteccion y cla-
sificacion de citricos con Huanglongbing basada en
reflectancia hiperespectral (Deng et al., 2019) y de-
teccion de sintomas de la mancha negra de los
citricos mediante reflectancia espectral (Xie & Lee,
2021).

2.3.5. Spectral Angle Mapper (SAM)

El algoritmo de Spectral Angle Mapper (SAM) es
utilizado para la clasificacion de pixeles en
imagenes satelitales. El objetivo principal de SAM es
asignar una etiqueta de clase a cada pixel en
funcién de sus caracteristicas espectrales. Para
aplicar SAM, se comienza recopilando muestras de
entrenamiento que representen cada clase de inte-
rés. Cada muestra de entrenamiento contiene
informacién sobre los valores espectrales en las
diferentes bandas de la imagen para una ubicacion
especifica del terreno. Estas muestras deben ser
representativas y abarcar la variabilidad espectral
de las clases. Luego, para clasificar un pixel dado en
la imagen, se calcula el angulo entre el vector
espectral del pixel y los vectores espectrales de las
muestras de entrenamiento de cada clase. Cuanto
més pequefio sea el angulo, mayor seré la similitud
espectral entre el pixel y la clase correspondiente.
Finalmente, el pixel se asigna a la clase con el
angulo espectral mas pequefio, lo que indica una
mayor similitud con esa clase en términos de sus
propiedades espectrales (Kruse et al., 1993). Dentro
de los trabajos realizados con SAM en imagenes
obtenidas por sensores remotos, destacan la
deteccion y mapeo de la cubierta vegetal (Yagoub
et al., 2014) y la deteccién y mapeo de éarboles
infectados con gomosis de citricos con datos
hiperespectrales de UAV (Moriya et al., 2021).

2.4. Coleccién de datos y procesamiento

La recoleccion de imagenes se realizo utilizando un
UAV multirotor Phantom 3 Pro de DJI Innovations
(SZ DJI Technology Co., Shenzhen, Guangdong,
China), con un peso aproximado de 1,28 kg, con
autonomia de vuelo entre 18 y 23 minutos, posicio-
namiento GPS/GLONASS. Los vuelos fueron plani-
ficados y automatizados utilizando aplicaciones
gratuitas como Pix4Dcapture y DJI Go. EI UAV se
equipd con un sensor MAPIR Survey 3W fabricado
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por la empresa MAPIR. Este sensor, es un equipo
modificado y cuenta con tres filtros que captan
informacién espectral de los canales RG-NIR (Red-
R, Green-G, NIR Near Infrared), con una resolucion
de 12 megapixeles y 12 bit de almacenamiento, con
caracteristicas de intervalos de captura desde 2 a 5
segundos y obturacion de 1/500, ademas cuenta
con receptor GPS externo.

Las imagenes multiespectrales del sensor MAPIR
Survey 3W se recolectaron el dia 9 de marzo de
2022, entre las 11 y las 13 horas. Los vuelos se
realizaron a una altura de 100 m con un traslape
frontal de 85% vy lateral de 75%. El UAV se trasladd
a una velocidad de 4 m s, con una cobertura total
de 4 ha con un tiempo de recorrido de vuelo de 18
minutos. Después de adquirir la informacion
multiespectral, se procesaron un total de 97
imagenes en formato JPG en el software Agisoft
PhotoScan (Agisoft LLC, San Petersburgo, Rusia), se
realizd el flujo de proceso fotogramétrico para
obtener un ortomosaico en formato Geo TIF con
una resolucion espacial de 5 cm pixel™y se le aplico
una calibracion de reflectancia; fue georrefe-
renciado con 8 puntos de control terrestre
obtenidos por medio de un navegador y antena
Garmin Ga38 GPS/GLONASS. El ortomosaico fue
proyectado al sistema de coordenadas UTM 14 N
con un datum de referencia ITRF 2008-2010.

2.5. Generacién de modelos

Mediante recorridos en la huerta en compafifa del
productor, se realizd un anélisis visual sobre cada
arbol para estimar el dafio por enfermedades o
estrés, resultando que la mayorfa de los arboles
tenia algun grado de dafio en hojas, ramas, tronco
y fruta (Figura 3). Aunque este recorrido no se
realizé en temporada de cosecha, las frutas en
crecimiento mostraban dafios leves y severos
ademas de la caida de las mismas.

Se realizd una clasificacion supervisada sobre el
ortomosaico generado del huerto. De acuerdo a los
recorridos en campo y los elementos captados en
el ortomosaico, las clases seleccionadas fueron: 1)
arbol enfermo, 2) arbol sano, 3) suelo, 4) acolchado,
5) sombra, 6) otros y 7) otra vegetacion. Se
generaron 145 poligonos para la clasificacion
supervisada abarcando todas las clases, los cuales
se distribuyeron de la siguiente manera: 30
poligonos para la clase "arbol enfermo”, 30 para
“arbol sano”, 10 para “otra vegetacion”, 15 para
“otros”, 20 para "acolchado”, 20 para “sombra”y 20
para “suelo”. Los poligonos se distribuyeron por
toda el area de estudio, procurando generarlos en
areas bien definidas de cada clase de acuerdo con
los recorridos realizados en campo.
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Figura 3. Arboles enfermos. a) Columna 16, Arbol 7 (C16A7), b) Columna 28, Arbol 15 (C28A15) y c) Columna 34, Arbol 16 (C34A16).

Los arboles con apariencia de una mejor salud se
ubican en la parte suroeste de la parcela, los mas
enfermos en la parte norte y este. Elementos como
el suelo, el acolchado y la clase “otros” se observan
de manera definida en el ortomosaico. Dentro de
la huerta existen otro tipo de arboles frutales
(menos de 10 arboles) como mandarinos, limeros,
guayabos y duraznos ademas de maleza, por lo
que se generd la clase otra vegetacion. Del total de
los 145 poligonos que se generaron para la
clasificacion, el 70% se utilizéd para entrenar los
algoritmos y el 30% restante se utilizé para validar
los resultados (Barman & Choudhury, 2022). Los
poligonos que se utilizaron para el entrenamiento
y validacion fueron seleccionados de manera
aleatoria. Se hicieron varios vuelos de prueba para
obtener las mejores imégenes libres de sombras,
procurando aprovechar cuando el sol se
encontraba en el cenit.

La clasificacion de los algoritmos se realizd en el
software gratuito y de cddigo abierto System for
Automated  Geoscientific  Analyses (SAGA-GIS,
Hamburgo, Alemania). Los modelos generados se
convirtieron en formato Geotiff, y el manejo de los
formatos se realizd en el software de Geoprocesa-
miento  Quantum  Gis, version 2121 (QGIS
Development Team, Open Source Geospatial
Foundation) se utilizd la proyeccion Universal
Transversal Mercator (UTM), en la zona 14N.

2.6. Determinacién del estado fitosanitario de cada
arbol

La condicién fitosanitaria de los arboles se deter-
mind en campo para el entrenamiento de los algo-
ritmos. De manera visual con el apoyo del produc-
tor se estimo Unicamente el nimero de &rboles con
apariencia sana y con apariencia enferma, ya que
es complicado determinar el umbral entre un arbol
enfermo y uno en estrés, dando un total de 174

arboles sanos y 427 arboles enfermos. Una vez
generados los modelos, se logrd cuantificar el
porcentaje de copa sana por arbol, de esta manera
se incluyd también la condicion de arbol en estrés,
un punto intermedio entre arbol sano y enfermo.
Algunos trabajos como el de Pino-Vargas &
Huayna (2022), utilizaron indices espectrales como
el NDVI, para determinar el grado de afectacion por
ataque de plagas en arboles frutales. De acuerdo
con la experiencia del productor, un arbol de
naranja se puede considerar sano cuando tres
cuartas partes de la copa se encuentra en esta
condicién (75%), un arbol en estrés, cuando la copa
sana se encuentra entre el 60 y 75% vy un éarbol
enfermo cuando la copa sana es menor al 60%. De
manera comun, todos los algoritmos clasificaron
pixeles diferentes a las clases “arbol sano” y “arbol
enfermo” sobre la copa del arbol, por lo tanto, para
la cuantificacion del porcentaje de copa sana, solo
se utilizaron las clases “arbol sano” y “arbol
enfermo” como el total del drea de la copa. Se
generd una mascara digital basada en circulos
vectoriales construida empleando el diametro
promedio de la copa de los arboles en la huerta (6
m), la cual se sobre puso en cada modelo para
aislar un &rbol de otro, con el fin de medir el dafio
que presenta cada arbol.

3. Resultados y discusion

Los algoritmos mostraron diferentes resultados a
pesar de que todos fueron estimados con las mis-
mas areas de entrenamiento, en la Figura 4 se
muestra el panel con el resultado de cada algo-
ritmo. Se puede observar que los algoritmos ML
(Figura 4a) y SVM (Figura 4d), presentan un mayor
equilibrio entre las clases “arbol enfermo” y “arbol
sano”’, mientras que los algoritmos que presentan
mayor contraste entre si, fueron los algoritmos kNN
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(Figura 4b) que muestra casi todos los é&rboles
enfermos y RF (Figura 4e) que muestra casi todos
los &rboles sanos.

El algoritmo SAM presentd una mayor confusion de
pixeles en todo el modelo. La literatura muestra que
este algoritmo obtiene buenos resultados cuando
se usa con imagenes donde no se perciben los ob-
Jjetos como tal, es decir, imagenes de baja resolu-
cion espacial (Yagoub et al., 2014). En general,
todos los modelos clasificaron de manera correcta
la clase “suelo” y muestran resultados que coinciden
con lo que se observa en campo. Para determinar
el grado de precision de cada modelo, se realizé
una validacién con datos independientes a los que
se usaron en el entrenamiento de los modelos.

3.1. Validacién de los algoritmos

Los poligonos de clasificacidon mostraron la tenden-
cia de abarcar més de una clase dentro de su area
en cada modelo estimado. Debido a esta situacion,
se optd por obtener el drea de cada clase contenida
dentro de cada poligono, y la clase con el area pre-
dominante fue considerada la clase estimada por
los modelos para cada poligono de clasificacion. En
la Tabla 1, a manera de ejemplo, se muestra una
parte de la evaluacidn que se usé para el modelo

100°4'12"W 100°4'8"W 100°4'12"W
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SVM. De esta manera, también se evalu¢ la capaci-
dad de todos los algoritmos para predecir de
manera correcta las clases observadas en campo.
Se evaluaron de manera individual los 43 poligonos
independientes elegidos para la validacion de los
algoritmos seleccionados. El proceso consistio en
determinar la clase que predomina de acuerdo con
el area que abarca cada poligono de validacion al
sobreponerse sobre los modelos generados de los
cinco algoritmos. Se obtuvo el porcentaje de efec-
tividad de acierto por cada clase para cada algo-
ritmo (Tabla 2) después se obtuvo un rendimiento
global para cada algoritmo al obtener el promedio
de efectividad de las siete clases. También se ana-
iz6 la efectividad global que tuvieron los modelos
para predecir de manera correcta cada clase.

El algoritmo de ML resultd tener un mayor grado
de efectividad (88,10%), teniendo un 100% de
acierto en la prediccion de cuatro clases incluida la
clase &rbol enfermo y solamente dos clases por de-
bajo del 70% de acierto. El algoritmo RF, obtuvo la
puntuaciéon mas baja (61,90%), obteniendo dos cla-
ses por debajo del 50%, incluida la clase “otros” con
un 0% de efectividad, es importante recalcar que
fue el Unico algoritmo que predijo al 100% la clase
arbol sano.
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Figura 4. Clasificacion supervisada de arboles en el drea de estudio: a) ML, b) kNN, c) SAM, d) SVM, y e) RF.
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Tabla 1
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Evaluacion para determinar la clase tematica asignada a cada arbol individual estimada por los algoritmos

Clase obtenida por el

Numero de poligono por clase Clase observada en campo i S Area Coincidencia
2 Arbol enfermo Otra vegetacion 0,02
2 Sombra 0,06
2 Suelo 0,03
2 Arbol enfermo 5,29 Si
2 Arbol sano 1,41
5 Arbol enfermo Sombra oM
5 Arbol enfermo 7.23 Si
5 Arbol sano 172
7 Arbol enfermo Otra vegetacion 0,04
7 Arbol enfermo 3,1
7 Arbol sano 3,38 No
12 Arbol enfermo Arbol enfermo 6,35 Si
12 Arbol sano 0,52
14 Arbol enfermo Sombra 0,21
14 Arbol enfermo 3,02 St
14 Arbol sano 1,72
19 Arbol enfermo Arbol enfermo 7,74 Si
19 Arbol sano 0,51
21 Arbol enfermo 5,57 Si
Tabla 2
Efectividad de los algoritmos
Clases ML kNN RF SVM SAM % Efectividad (clase)
Arbol sano 66,67 44,44 100,00 88,89 nn 62,22
Arbol enfermo 100,00 100,00 33,33 77,78 88,89 80,00
Otra vegetacion 100,00 75,00 50,00 75,00 100,00 80,00
Suelo 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Sombra 100,00 33,33 66,67 66,67 83,33 70,00
Acolchado 83,33 100,00 83,33 33,33 83,33 76,67
Otros 66,67 0,00 0,00 100,00 66,67 46,67
Efectividad del algoritmo (%) 88,10 64,68 61,90 77,38 76,19

El algoritmo kNN mostré un rendimiento bajo
(64,68%), siendo el Unico algoritmo que mostro tres
clases por debajo del 50% de efectividad, inclu-
yendo la clase “otros” con un 0%. En general, los
algoritmos SAM y SVM obtuvieron resultados acep-
tables por encima del 75% de efectividad, sin em-
bargo, SAM obtuvo un rendimiento muy pobre en
la clasificacion de arboles sanos.

3.2. Determinacion de la condicién fitosanitaria de
cada arbol

El inventario de arboles en la huerta fue de 677. Sin
embargo, para la evaluacion se consideraron sola-
mente 601 arboles. Los arboles restantes se exclu-
yeron de la evaluacion debido a causas especificas,
como estar secos, ser demasiado pequefios para la
produccion, presentar signos evidentes de enfer-
medad o ser de otro tipo de frutas. En Tabla 3 se
muestran los resultados de la condicion fitosanitaria
de cada arbol obtenida por cada modelo.

Tabla 3
Determinacion de la condicion de los 601 &rboles evaluados

ML kNN SAM SVM RF

Arbol sano 17 2 0 21 323
Arbol en estrés 54 20 4 124 191
Arbol enfermo 530 579 597 456 87

La evaluacion se llevéd a cabo de manera individual
por cada arbol para los cinco algoritmos. En la
Tabla 4 se muestra como ejemplo un fragmento de
la evaluacion que se realizd para el algoritmo RF,
calculando el porcentaje de copa sana para poste-
riormente ser clasificado. De acuerdo con las
observaciones que se realizaron en la huerta,
existen 427 arboles enfermos y 174 arboles sanos.

De acuerdo con los resultados, SAM predijo el
mayor porcentaje de arboles enfermos 99,33%,
mientras que el porcentaje menor de é&rboles
enfermos lo predijo RF con 14,47%; asi mismo, RF
predijo el mayor porcentaje de arboles sanos con
53,74% y SAM el menor con 0%. Para el caso de los
arboles en estrés, RF predijo el mayor nimero de
arboles en esta condicion y SAM el menor, por lo
que estos dos algoritmos son contraparte uno del
otro, mostrando valores extremos a lo alto y a lo
bajo, y con lo cual se exhiben como los algoritmos
que tuvieron una capacidad predictiva menor para
detectar la condicion fitosanitaria real de la huerta.
Se generd un grafico de panel para la visualizacion
de la condicion fitosanitaria de los 601 arboles
evaluados (Figura 5), para ello se utilizod Unicamente
las clases "arbol sano” y “arbol enfermo”, asi como
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la méascara con el diametro promedio de copa en
los arboles.

Con este panel se puede vislumbrar cuales son las
zonas mas afectadas en la parcela segin los
resultados de cada algoritmo. Confirmandose que
MLy SVM, mostraron un mejor equilibrio respecto
alo observado en campo, kNN y RF con tendencias
a que la mayoria de los arboles estan enfermos o
sanos respectivamente. Para el caso de SAM, se
puede observar un alto grado de confusiéon por
parte del algoritmo para clasificar &rboles, prueba
de ello es que, al retirar los pixeles de las demés
clases queda un nimero de pixeles muy bajo para
las clases “arbol sano” y “&rbol enfermo”’,
aparentando que el color de los pixeles ha sido
difuminado.

3.3 Capacidad predictiva de los algoritmos

Cada algoritmo mostrd fortaleza de prediccidon en
al menos una de las clases, sin embargo, los algo-
ritmos que mostraron un mejor desempefio para
este trabajo fueron MLy SVM con un alto porcen-
taje de efectividad (83,3%) para predecir arboles
sanos y arboles enfermos. De acuerdo con los re-
sultados, las sombras generadas por los arboles

100°4'12"W 100°4'8"W 100°4'12"W
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provocan conflicto en los algoritmos confundién-
dolos con vegetacion enferma o generando areas
de sombra en vegetacion enferma (Li et al., 2013).
Otro efecto de las sombras e iluminacion de las
imagenes es que los pixeles de los bordes de las
copas presentan diferentes valores en comparacion
con los pixeles del centro, lo cual genero algunos
errores de clasificacién (Figura 4), Kumar et al.
(2012) también reportaron este efecto en su inves-
tigacion. Las estadisticas muestran que el algoritmo
ML fue el que mejor interpretd las sombras con una
efectividad del 100% (Tabla 2).

Aunque kNN y RF obtuvieron rendimientos bajos,
fueron capaces de predecir al 100% arboles enfer-
mos (kNN) y arboles sanos (RF) (Tabla 2). Sin em-
bargo, esto no significa que sean buenos predicto-
res para este trabajo, ya que por un lado kNN mos-
tr6 una tendencia a la clasificacion de arboles en-
fermos en todo el mosaico y RF una tendencia a
clasificar todos los arboles como sanos. Como con-
secuencia tuvieron un rendimiento muy bajo al cla-
sificar la contraparte de arboles sanos y enfermos.
Su bajo rendimiento se observd al revisar que las
clasificaciones predecian de manera marginal, las
demés clases tematicas.
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Figura 5. Condicién fitosanitaria estimada por los algoritmos: a) ML, b) kNN, ¢) SAM, d) SVM, y e) RF.
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Existen pocos estudios que comparan el rendi-
miento de diferentes métodos de aprendizaje au-
tomético para detectar enfermedades en citricos,
sin embargo, se ha observado que los diferentes
métodos presentan tendencias de preferencia de
clasificacion hacfa arboles sanos o enfermos aun
siendo entrenados con las mismas muestras y con-
diciones (Lan et al., 2020).

La evaluacion de los algoritmos se puede abordar
mediante dos enfoques: 1) la efectividad global de
la clasificacion y 2) la efectividad del algoritmo por
clase temética. Para el caso de la efectividad global,
ML, SVM y SAM fueron los algoritmos mas capaces
de clasificar mejor los pixeles de la imagen. Mientras
que, respecto a cada clase temética, para el caso de
la clase arbol sano, RF (100%) y SVM (88,89%)
fueron los algoritmos con un mejor desempefio.
Para el caso de la clase arbol enfermo, ML (100%),
kNN (100%) y SAM (88,89%) fueron los algoritmos
que mejor trabajaron. Para el caso de la clase suelo,
todos los algoritmos (ML, kNN, RF, SVM y SAM)
presentaron una efectividad del 100% (Tabla 2).

3.4 Comparacion de la efectividad de los
algoritmos contra otras investigaciones

En general, la precision de la clasificacion para los
diferentes métodos puede variar de acuerdo con el
tipo de imégenes utilizadas, los sensores utilizados,
las técnicas de obtencion de las imagenes, las con-
diciones climaticas durante la adquisicion de datos,
técnicas adicionales para mejorar la clasificacion y
los métodos de validacién. En este caso se obtuvie-
ron resultados favorables para algunos métodos,
como MLy SVM, en el andlisis global. Sin embargo,
en otras investigaciones similares, la precisién de
SVM fue baja (65%) (Lan et al., 2020). Ademés, los
resultados para kNN (55%) fueron comparables con
los obtenidos en esta investigacion (65%), aunque

Tabla 4

Diaz-Rivera et al.

Barman & Choudhury (2022) lograron una preci-
sion mucho mas alta para kNN (90%). El método
SAM mantuvo resultados consistentes en la clasifi-
cacion general para predecir enfermedades en los
citricos, con una precision del 76% en este estudio.
Moriya et al. (2021) reportaron una precision del
79% para detectar gomosis de los citricos, mientras
que Li et al. (2013) obtuvieron un 86% y Kumar et
al. (2012) un 87%, ambos para la deteccion de HLB.
En general, los resultados indican que ML y SVM se
destacan en algunos casos, pero también pueden
tener limitaciones en diferentes contextos de inves-
tigacién. Por otro lado, el método SAM muestra re-
sultados interesantes en la clasificacion de enfer-
medades en citricos, con niveles aceptables de
precision. Los hallazgos de esta investigacion se
suman a la creciente literatura sobre el uso de
técnicas de analisis para el diagndstico de
enfermedades en citricos y pueden tener
implicaciones importantes para la mejora de las
estrategias de manejo y control de estas
enfermedades.

3.5 Técnicas de validacién usadas en trabajos
similares

Las técnicas de validacion ayudan a mejorar
notablemente la precision de los resultados. Para
este trabajo se utilizd el 30% de la muestra de los
poligonos generados. Por otro lado, Kumar et al.
(2012) utilizaron pruebas de reaccién en cadena de
la polimerasa (PCR) para detectar arboles infectados
con HLB lo cual mejord notablemente la precision de
sus resultados. Sus resultados de precision para cada
clase tematica también fueron variables, el suelo fue
la clase que mejor se clasificd ya que todos los
algoritmos obtuvieron una precisiéon del 100%,
posiblemente porque fue la clase més uniforme en
cuanto a la reflectancia de sus pixeles.

Fragmento de la evaluacion de la condicién fitosanitaria para cada arbol

Clave Arbol  Area copa sana  Area copa enferma  Area total

Porcentaje de copa sana

Condicién estimada por el algoritmo RF

C33A9 24,98 7,62 32,59
C33A10 16,24 7,01 23,25
C33AT 16,22 8,83 25,05
C33A12 13,15 741 20,56
C33A13 17,74 12,44 30,18
C33A14 9,42 7,65 17,07
C33A15 20,32 5,08 25,40
C33A17 12,21 4,70 16,91
C34A7 13,81 18,40 32,22
C34A8 24,28 3,48 27,76
C34A9 18,96 8,34 27,30
C34A10 12,67 2,87 15,54
C34AM 16,39 4,26 20,65
C34A12 14,81 4,15 18,96
C34A14 18,49 6,47 24,96

76,63 Arbol sano
69,83 Arbol en estrés
64,74 Arbol en estrés
63,97 Arbol en estrés
58,79 Arbol enfermo
55,20 Arbol enfermo
79,99 Arbol sano
72,21 Arbol en estrés
42,88 Arbol enfermo
87,48 Arbol sano
69,44 Arbol en estrés
81,51 Arbol sano
79,36 Arbol sano
78,12 Arbol sano
74,09 Arbol en estrés
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En lo que respecta a la clasificacion de arboles
sanos y enfermos, Lan et al. (2020) y Barman &
Choudhury (2022) mencionan que los algoritmos
tienden a tener preferencias de clasificacion tanto
para arboles sanos o arboles enfermos; de acuerdo
con sus resultados, los algoritmos tendieron a
clasificar mejor los arboles sanos, mientras que para
esta investigacion la tendencia general de los
algoritmos fue a clasificar arboles enfermos.
Algunos investigadores se han apoyado de técnicas
para centrarse Unicamente en los arboles de las
parcelas, ignorando los demas elementos
presentes, Li et al. (2013) utilizaron el método de
SVM para extraer Unicamente la clase arbol y evitar
el ruido de las demas clases presentes. En nuestra
investigacion decidimos trabajar con todas las
clases presentes en la parcela pensando en que en
un futuro estas técnicas se pueden automatizar y
no depender de mas métodos para generar la
clasificacion de las imagenes. La mayoria de los
algoritmos mostraron una tendencia a predecir un
mayor nimero de arboles enfermos, esta tendencia
corresponde a la realidad de la parcela en los
ultimos cinco afios, ya que el productor reporta que
en el 2016 cosechd 130 toneladas de naranja,
mientras que para 2021 la cosecha alcanzé solo 35
toneladas, teniendo una pérdida de més del 70%
en cinco afios.

3.6 Importancia del monitoreo de arboles con
métodos no destructivos

Los datos del Servicio de Informacién Agroalimen-
taria y Pesquera (SAGARPA, 2021), muestran que,
en el 2020 en la regién de Rioverde se sembré un
17,2% (5666 ha), se cosechd un 16,13% (5186 ha) y
se obtuvo una produccion del 32,53% (121351 t) del
total estatal. Si bien se puede observar que la
produccion es alta con relacion al resto del estado.
La gran relevancia de esta fruta para la region es el
valor de la produccion ya que ocupd el 63,5 del va-
lor total de la produccion estatal. Ademés, la pro-
duccién de la region representa el 2,73% de la
produccion nacional y 5,78% el valor total de la
produccion nacional. En el 2021, la participacion
dentro del Estado en cuanto a area sembraday co-
sechada, asi como la produccién se mantuvo prac-
ticamente igual, sin embargo, la participacion en el
valor de la produccion total disminuyo a 44,4%, y a
nivel nacional disminuyo a 3,58% lo cual indica una
pérdida del valor de la naranja de la region de
Rioverde.

El monitoreo de la copa de los arboles para deter-
minar la salud se puede ver influenciado por la
época del afio. Debido a esto los modelos genera-
dos son dinamicos a lo largo del afio y es dificil
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generar un modelo que se adapte a cada periodo
de crecimiento (Lan et al., 2020). La idea de hacer
la toma de imé&genes en época de seca (marzo), fue
evitar el efecto de la temporada de lluvia en el ver-
dor del follaje, y como una causa potencial de ge-
neracion de una mayor cantidad de arboles sanos,
lo que representarfa un sesgo en las evidencias.
Normalmente, los trabajos realizados para clasifica-
cion de tipos de vegetacion recomiendan el uso de
imagenes en época de sequia para tener un mayor
contraste espectral entre las diferentes coberturas y
tipos de vegetacion, en este caso niveles de salud
de la copa o grados de estrés.

Los resultados obtenidos en este trabajo son pro-
metedores. Como investigacion futura se plantea,
analizar el efecto del tamafio de muestra en el al-
goritmo kNN sobre el resultado de las estimacio-
nes, y de esta manera explorar la posibilidad de
manejar tamafios de muestra estandar para todas
las clases. También, se plantea la exploracion de
otro tipo de algoritmos, como aquellos basados en
redes neuronales, o deep learning, para mejorar el
potencial predictivo de los modelos. Sin duda, este
trabajo permitird ser una valiosa herramienta de
manejo de la huerta y de esta manera poder mejo-
rar la condicion de salud de los arboles, y por ende
incrementar la produccion.

4. Conclusiones

En este trabajo se desarrollé una metodologfa para
la identificacion de &rboles de naranja enfermos en
un huerto localizado en la region del cinturén citri-
cola de México, Rioverde, San Luis Potosi. Se con-
cluye que ML y SVM fueron los algoritmos que
tuvieron un mejor desempefio para la clasificacion
de arboles sanos y arboles enfermos en un orto-
mosaico compuesto por imagenes multiespectra-
les. Se logré obtener un inventario de arboles de
naranja de manera precisa, asi como diagnosticar
la salud de cada arbol de manera individual dentro
de la huerta. EI monitoreo de arboles individuales
dentro de huertas de frutales empleando datos
multiespectrales demostrd ser una poderosa herra-
mienta para lograr un manejo agricola de precision
para optimizar el uso de insumos e incrementar el
rendimiento de produccion.
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