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Dr. Hugo Carlos Mart́ınez
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Resumen

El monitoreo efectivo del Huanglongbing (HLB) en cultivos de naranjo es esencial para

apoyar la toma de decisiones informadas en el sector citrícola. Este proyecto se centra

en el uso de tecnologías de teledetección, como los satélites Sentinel-2 y los Vehículos

Aéreos No Tripulados (VANTs), para recopilar datos espaciotemporales que permitan

una clasificación precisa del grado de afectación por HLB. La investigación integra el

algoritmo de aprendizaje automático K-Vecinos más cercanos (KNN), y el modelo es-

tadístico autorregresivo integrado de media móvil estacional (SARIMA), para clasificar

y pronosticar la evolución de la enfermedad en el tiempo y el espacio. Se desarrolló un

sistema de monitoreo y pronóstico basado en series de tiempo del índice de vegetación

de diferencia normalizada (NDVI) y ortomosaicos de alta resolución generados a partir

de imágenes de VANTs, facilitando la identificación de áreas afectadas.

El estudio se lleva a cabo en una huerta del municipio de Ciudad Fernández, San

Luis Potosí, donde la prevalencia de HLB ha afectado significativamente los cultivos

de naranjo. La hipótesis central de la investigación plantea que la combinación de

datos geoespaciales, aprendizaje automático y modelos estadísticos mejora la precisión

y eficiencia del monitoreo de HLB a gran escala. Los resultados muestran que el modelo

KNN alcanzó una precisión global del 86.08 % en la clasificación del grado de afectación,

mientras que el modelo SARIMA (1, 0, 1) x (1, 1, 0, 12) demostró un rendimiento

adecuado en el pronóstico de la evolución temporal del HLB, con proyecciones para los

próximos 12 meses.

Además de los aspectos técnicos, este enfoque innovador resalta la importancia de la

accesibilidad y el uso de software libre para facilitar su implementación y replicabilidad

en otras regiones productoras de cítricos. La integración de estas herramientas repre-

senta un avance significativo frente a los métodos tradicionales, ofreciendo un sistema

más eficiente y accesible para la detección y gestión del HLB en cultivos de naranjo,

con el potencial de contribuir a la creación de estrategias de intervención más efectivas

y sostenibles.

Palabras clave: Huanglongbing, Teledetección, NDVI, Aprendizaje automá-

tico, Modelos estadísticos.
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Abstract

Effective monitoring of Huanglongbing (HLB) in orange orchards is essential for sup-

porting informed decision-making in the citrus sector. This project focuses on the use

of remote sensing technologies, such as Sentinel-2 satellites and Unmanned Aerial Vehi-

cles (UAVs), to gather spatiotemporal data that enables accurate classification of HLB

severity. The research integrates the K-Nearest Neighbors (KNN) machine learning

algorithm and the Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) sta-

tistical model, to classify and forecast the disease’s progression over time and space.

A monitoring and forecasting system based on time series of the Normalized Diffe-

rence Vegetation Index (NDVI) and high-resolution UAV-generated orthomosaics was

developed, facilitating the identification of affected areas.

The study was conducted in an orchard located in Ciudad Fernández, San Luis Potosí,

where HLB prevalence has significantly impacted orange crops. The central hypothesis

of the research suggests that combining geospatial data, machine learning, and statis-

tical models enhances the accuracy and efficiency of large-scale HLB monitoring. The

results show that the KNN model achieved an overall accuracy of 86.08 % in classifying

HLB severity, while the SARIMA (1, 0, 1) x (1, 1, 0, 12) model demonstrated satisfac-

tory performance in forecasting the temporal evolution of HLB, with projections for

the next 12 months.

In addition to the technical aspects, this innovative approach emphasizes the importan-

ce of accessibility and the use of open-source software to facilitate its implementation

and replicability in other citrus-producing regions. The integration of these tools repre-

sents a significant advancement over traditional methods, offering a more efficient and

accessible system for detecting and managing HLB in orange orchards, with the po-

tential to contribute to the development of more effective and sustainable intervention

strategies.

Key words: Huanglongbing, Remote Sensing, NDVI, Machine Learning,

Statistical Models.
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“Proteger las plantas, proteger la vida"

(Food and Agriculture Organization [FAO], 2021).

“I love you sweet leaf, though you can’t hear"

(Black Sabbath, 1971)
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Capítulo 1

Introducción

La citricultura es fundamental tanto para la alimentación como para el desarrollo eco-

nómico global, destacando a México como uno de los principales productores (SENASI-

CA, 2022). Sin embargo, esta industria enfrenta una amenaza crítica: el Huanglongbing

(HLB), una enfermedad bacteriana que afecta severamente los cultivos de cítricos. Su

rápida propagación, frecuentemente antes de ser detectada, representa un desafío com-

plejo para su manejo.

A nivel mundial, el HLB ha impactado a 39 países, incluyendo 23 estados de México, que

concentran una proporción significativa de la producción citrícola nacional (Sandoval

& Avila, 2019). La dificultad para identificar la enfermedad en etapas tempranas y su

alta capacidad de diseminación ponen en riesgo la sostenibilidad de esta industria.

El monitoreo efectivo de los cultivos afectados por HLB es crucial para controlar y

mitigar sus impactos. Las tecnologías de teledetección, como los satélites Sentinel-2

y los Vehículos Aéreos No Tripulados (VANTs), ofrecen una excelente capacidad para

recolectar datos espaciotemporales, permitiendo un análisis detallado de la evolución de

la enfermedad. Para interpretar estos datos y facilitar la identificación de patrones de

propagación, es necesario emplear métodos avanzados de análisis, como el aprendizaje

automático y los modelos estadísticos.

Este proyecto pretende integrar estas tecnologías y métodos para optimizar el monitoreo

del HLB en cultivos de naranjo, permitiendo un análisis preciso de su dinámica temporal

y espacial.

1
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1.1. Planteamiento del problema

En México, el HLB ha afectado aproximadamente 307,805 hectáreas, lo que representa

el 50 % de la superficie cultivada con cítricos, según el director general de Sanidad

Vegetal, Francisco Ramírez y Ramírez. Esta situación resalta la urgente necesidad de

desarrollar métodos más eficientes y accesibles para la detección de la enfermedad, ya

que los métodos convencionales, como la reacción en cadena de la polimerasa en tiempo

real (qRT-PCR), aunque precisos, presentan desventajas importantes en términos de

costo y tiempo, especialmente en grandes extensiones de terreno (Garza-Saldaña et al.,

2017). Esto hace necesario explorar nuevas tecnologías que permitan mitigar el impacto

de esta enfermedad de manera más eficaz y accesible.

Como señala la Organización de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Ali-

mentación (Food and Agriculture Organization, FAO), es crucial adoptar un “Enfoque

Regional para la gestión del HLB”, que implique una serie de acciones integrales para

fortalecer la investigación y las estrategias de lucha contra esta enfermedad (Könnöla

et al., 2023). En el Estado de San Luis Potosí, se han registrado 3,833 hectáreas afecta-

das por HLB, especialmente en municipios como Ciudad Fernández, un área clave para

la producción de naranja que representa el 15.4 % de la cosecha estatal (CESAVESLP,

2022).

Dado que no existe un tratamiento efectivo para combatir esta enfermedad, es crucial

identificarla en sus etapas iniciales, posibilitando la eliminación de los cultivos infecta-

dos, ayudando a reducir y controlar la propagación del HLB tanto en los huertos como

en la región en su conjunto (Pourreza et al., 2015).

En este contexto, las tecnologías basadas en teledetección y sensores remotos, como los

satélites y los VANTs, han demostrado ser herramientas eficaces para el monitoreo a

gran escala. Estas tecnologías permiten recopilar datos espaciotemporales y observar

características específicas del cultivo y su estado fenológico, facilitando la identificación

del grado de afección por el HLB. Sin embargo, persisten desafíos como el acceso

limitado a datos de calidad, las barreras tecnológicas y la falta de capacitación en el

uso de estas tecnologías.
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Por lo tanto, esta investigación busca abordar la problemática del monitoreo del HLB

a gran escala utilizando datos de Sentinel-2, análisis mediante el uso de datos prove-

nientes del satélite Sentinel-2, combinados con análisis basados en modelos estadísticos

y algoritmos de aprendizaje automático. Lo anterior, con el propósito de clasificar, mo-

nitorear y pronosticar la evolución del grado de afectación de los cultivos de naranjo

en una huerta ubicada en el municipio de Ciudad Fernández, San Luis Potosí.

Se espera que este enfoque contribuya a la creación de estrategias de intervención

más eficientes. Además, se utilizarán imágenes de alta resolución capturadas mediante

VANTs para evaluar el monitoreo, permitiendo un análisis más detallado del estado

de los cultivos afectados, y proporcionando una mejor comprensión de los patrones

espaciales de la enfermedad.

Las preguntas que guían esta investigación son:

1. ¿Qué información se obtiene al clasificar y pronosticar el grado de afectación por

HLB en cultivos de naranjo y qué tan satisfactorios son los resultados, en términos

de precisión y utilidad práctica, al integrar datos geoespaciales, algoritmos de

aprendizaje automático y modelos estadísticos?

2. ¿Cómo se puede mejorar la precisión y eficiencia en la clasificación y pronóstico

del grado de afectación por HLB en los cultivos de naranjo en la zona de estudio?

1.2. Hipótesis

El uso de datos geoespaciales obtenidos a partir de sensores remotos, combinado con

aprendizaje automático y modelos estadísticos, mejora la clasificación y pronóstico del

grado de afectación por HLB en cultivos de naranjo a gran escala. Esta integración

aporta eficientemente al monitoreo espaciotemporal para la gestión de la enfermedad.
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1.3. Objetivos

1.3.1. General

Desarrollar un sistema de monitoreo y pronóstico espaciotemporal del grado de afec-

tación causado por Huanglongbing en cultivos de naranjo, que apoye a la toma de

decisiones informadas. Utilizando series de tiempo de Sentinel-2, imágenes capturadas

con VANTs, e integrando técnicas de aprendizaje automático y modelos estadísticos.

1.3.2. Específicos

De lo anterior, se proponen los siguientes objetivos específicos:

Capturar datos en campo y generar un ortomosaico de alta resolución como

base para el análisis espacial y la identificación de áreas afectadas por HLB.

Implementar un algoritmo de aprendizaje automático para clasificar los niveles

de afectación por HLB, así como un modelo estadístico basado en series de tiempo

que utilice los valores del índice de vegetación de diferencia normalizada para

pronosticar la evolución futura de la enfermedad.

Evaluar la precisión de la clasificación mediante la superposición visual de los

datos sobre el ortomosaico generado.

1.4. Justificación de la investigación

La identificación de características asociadas con el HLB en cultivos de naranjo, uti-

lizando aprendizaje automático para clasificar el grado de afectación y modelos esta-

dísticos para pronosticar su evolución, es fundamental para detectar patrones de pro-

pagación a gran escala. La integración de datos geoespaciales de plataformas como los

satélites Sentinel-2 y los VANTs mejora significativamente el monitoreo espaciotempo-

ral, permitiendo una evaluación detallada de la extensión y severidad de la enfermedad

a lo largo del tiempo y el espacio.



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 5

En comparación con métodos tradicionales como la inspección manual o el uso de

sensores convencionales, que son costosos y demandan mucho tiempo y recursos, el

empleo de tecnologías avanzadas optimiza la precisión y eficiencia en la detección de

afectaciones causadas por HLB.

Además, la integración de diversas fuentes de datos y técnicas facilita una toma de

decisiones más informada, lo que es crucial para implementar estrategias de intervención

más efectivas.

1.5. Alcances y limitaciones

Este trabajo tiene como objetivo la integración de diversas herramientas y métodos

para mejorar el monitoreo, la clasificación y el pronóstico de la salud de los cultivos,

con un enfoque particular en la identificación temprana de áreas afectadas por HLB.

Es fundamental reflexionar sobre los alcances y limitaciones de este enfoque, que no

solo busca generar resultados significativos, sino también resaltar la importancia de

una integración y calibración adecuadas de cada componente para garantizar una im-

plementación efectiva. Aunque se destacan los beneficios de estas tecnologías, también

se enfatiza la necesidad de un proceso continuo de validación y ajuste para asegurar su

eficacia.

Alcances

Detección a gran escala: La combinación de tecnologías de percepción remota y

aprendizaje automático facilita la identificación y clasificación precisa del grado

de afectación por HLB.

Uso de software libre: Se emplean herramientas de código abierto para promover

la accesibilidad y la colaboración.

Monitoreo continuo: Integración de datos satelitales con modelos estadísticos pa-

ra el pronóstico temporal, junto con imágenes capturadas por VANTs para el

monitoreo espacial.
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Optimización del tiempo: Mejora en los procesos de recolección, clasificación y

pronóstico, superando las limitaciones de los métodos tradicionales.

Limitaciones

Disponibilidad y calidad de datos: La calidad y accesibilidad de los datos pue-

den verse afectadas por factores externos, como la disponibilidad de imágenes o

restricciones de acceso a ciertas áreas.

Desafíos técnicos: Se requiere equipo especializado para realizar vuelos con VANTs.

Además, los modelos sugeridos demandan grandes volúmenes de datos y capaci-

dad de procesamiento computacional.

Factores ambientales: Las condiciones climáticas pueden influir en la calidad de

los datos recolectados.

Este enfoque, aunque prometedor, exige una implementación cuidadosa y adaptable,

teniendo en cuenta tanto los avances tecnológicos como las limitaciones externas inhe-

rentes y los recursos disponibles. Es fundamental que el proceso sea flexible y se ajuste

de manera continua a las necesidades del monitoreo y a las condiciones cambiantes de

los cultivos.

Finalmente, este capítulo ha establecido el contexto y la relevancia del estudio, pre-

sentando el planteamiento del problema y los objetivos que guiarán la investigación.

También se ha expuesto la justificación del estudio, así como los alcances y limitaciones

del trabajo. Estos elementos proporcionan un marco claro para entender la problemá-

tica y los enfoques que se adoptarán para abordarla.

A partir de esta base, en el siguiente capítulo se revisará el contexto académico y cien-

tífico previo relacionado con el tema, proporcionando una base sólida para el desarrollo

de la investigación.



Capítulo 2

Estado del Arte

El HLB, reconocido como una de las enfermedades más devastadoras para los cítricos,

ha generado un creciente interés en el desarrollo de metodologías avanzadas para su

monitoreo, clasificación y pronóstico.

Este capítulo presenta una revisión del estado del arte, destacando las principales con-

tribuciones científicas y avances tecnológicos aplicados en el sector agrícola. Se analiza

el papel de estas herramientas y técnicas en la gestión sostenible de cultivos afectados,

con un enfoque particular en su utilidad para enfrentar los desafíos asociados con la

enfermedad.

2.1. Series de Tiempo en Agricultura

El estudio de series de tiempo es esencial en la investigación agrícola, proporcionando

herramientas valiosas para modelar tendencias, variaciones estacionales y gestionar

riesgos agrícolas (Sathya & Karthiban, 2021). Además, permite pronosticar parámetros

meteorológicos que influyen significativamente en las actividades agrícolas (Sodha &

Saha, 2016).

Las técnicas de aprendizaje automático se pueden integrar con datos históricos pa-

ra crear modelos predictivos robustos sobre el rendimiento de cultivos. Estos modelos

ayudan a los agricultores a tomar decisiones informadas sobre siembra, cosecha y asig-

nación de recursos, y también apoyan a los responsables de formular políticas en el

7
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diseño de estrategias agrícolas efectivas (Chaudhary et al., 2023).

2.1.1. Detección, Clasificación y Pronóstico del HLB

La necesidad urgente de abordar los problemas causados por el HLB en la citricultu-

ra requiere estrategias de intervención sostenibles, asequibles y rápidas. Implementar

metodologías avanzadas es crucial para mejorar el rendimiento y la gestión de recursos.

En este contexto, el aprendizaje automático juega un papel esencial en la clasificación

de la enfermedad, mientras que los modelos estadísticos, son especialmente útiles para

capturar patrones temporales, modelar tendencias y realizar proyecciones cuantitativas

a partir de datos históricos. Diversas investigaciones sobre enfermedades en cítricos

subrayan la importancia de desarrollar métodos efectivos de detección temprana y

estrategias de control.

Algunos enfoques han sido propuestos para mejorar la detección y clasificación del

HLB, con un enfoque inicial en el procesamiento de imágenes. Garza et al. (2020),

utilizaron imágenes RGB capturadas por VANT y el Índice de Verdor Triangular (TGI)

para evaluar la salud de los árboles de cítricos. Su enfoque correlacionó el TGI con

mediciones de campo como el estado nutricional de los árboles, encontrando que el

61 % de las variaciones del TGI podían explicarse por factores como el sodio y el

hierro.

Aunque este método demostró ser útil y de bajo costo, los autores sugirieron incluir

factores adicionales en estudios futuros. Así, este enfoque resalta el potencial de las tec-

nologías de imágenes accesibles en el monitoreo de la salud de los cítricos. Este enfoque,

aunque económico y eficiente, presenta limitaciones al depender de datos adicionales y

sugiere la necesidad de explorar nuevos factores que puedan mejorar el monitoreo de

los cítricos.

La utilización de tecnologías más avanzadas, como las imágenes multiespectrales y los

sensores hiperespectrales, ha mostrado avances significativos en la detección de HLB. A.

Mishra et al. (2011), evaluaron el uso de un sensor óptico activo multibanda y técnicas

de imágenes hiperespectrales para detectar HLB en cítricos, alcanzando precisiones

superiores al 95 % en la clasificación de árboles sanos e infectados.
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Este estudio subraya el potencial de los sensores multibanda e hiperespectrales para una

detección temprana del HLB, aunque señala limitaciones en la aplicación a diferentes

cultivos y condiciones ambientales, sugiriendo la necesidad de explorar otros tipos de

deficiencias y enfermedades, abriendo la puerta a la incorporación de modelos más

robustos y adaptativos, como los que integran datos geoespaciales de satélites.

En un enfoque similar, Garcia-Ruiz et al. (2013) investigaron el uso de imágenes aéreas

multiespectrales de alta resolución para detectar HLB en cítricos, utilizando un VANT

con una cámara multiespectral de 6 bandas. Sus resultados indicaron que las imágenes

recolectadas y su aplicación con máquinas de soporte vectorial (Support Vector Machi-

nes, SVM), ofrecieron una precisión del 85 % en la detección, pero también enfrentaron

limitaciones como el corto tiempo de vuelo del VANT.

Este trabajo ilustra el avance hacia el uso de VANTs con sensores multiespectrales,

pero también resalta la necesidad de mejorar la plataforma y los algoritmos, así como la

implementación de enfoques de clasificación adaptativos para cubrir áreas más grandes

y abordar la variabilidad en los datos geoespaciales, como los índices de vegetación

derivados de satélites.

Una evolución en el uso de imágenes para la detección del HLB se refleja en el trabajo

de Deng et al. (2016), quienes introdujeron un método que combina el procesamiento

de imágenes en el espectro visible con SVM. Utilizando imágenes RGB capturadas

bajo luz natural, lograron clasificar hojas como infectadas o sanas con una precisión

del 91.93 %.

Este avance destaca la importancia de combinar datos visuales y técnicas de aprendizaje

automático para la detección temprana de enfermedades. Sin embargo, se identificó la

necesidad de incluir más variedades de cítricos y etapas de la enfermedad para mejorar

la generalización de los modelos. Pone de manifiesto la efectividad de técnicas basadas

en imágenes, aunque está limitado al análisis a nivel de hoja y no integra información

temporal o espacial.

A su vez Sharif et al. (2018), propusieron un método híbrido para la detección y cla-

sificación de enfermedades cítricas mediante técnicas de procesamiento de imágenes.

Utilizando un enfoque basado en características de textura, color y geometría, y cla-
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sificadores de máquina de vectores de soporte multiclase (Multiclass Support Vector

Machines, M-SVM), lograron precisiones de hasta el 97 % en bases de datos específi-

cas.

Este enfoque resulta prometedor para mejorar la identificación de enfermedades como

melanosis y HLB, pero no aborda explícitamente la integración de datos geoespaciales

o el pronóstico de la tendencia temporal de estas enfermedades, lo cual podría comple-

mentar la metodología utilizada.

El uso de algoritmos de aprendizaje automático, como SVM y redes neuronales, ha

sido clave en la mejora de la precisión de los métodos de detección. Lan et al. (2020),

investigaron el uso de imágenes multiespectrales capturadas por VANT para detectar

HLB, logrando precisiones de hasta 100 % con AdaBoost y 97.28 % con redes neurona-

les. Este avance destaca el potencial de las técnicas de aprendizaje automático en la

detección de enfermedades, aunque los autores identificaron limitaciones en la calidad

de las imágenes y sugirieron la optimización de los algoritmos.

Además, plantearon la necesidad de explorar imágenes hiperespectrales y datos térmi-

cos para una detección más robusta. En el contexto actual, se podría fortalecer este

enfoque mediante la incorporación de datos geoespaciales a nivel satelital, así como

modelos estadísticos que permitan no sólo detección sino también el análisis temporal

y el pronóstico de la evolución del HLB en los cultivos.

En paralelo, Stegmayer et al., (2013), propusieron un modelo que combina la selección

de características con un clasificador perceptrón multicapa (MLP), entrenado para

identificar enfermedades cuarentenarias en cítricos. Utilizando 212 muestras de man-

darinas Nova de la región del Río Uruguay, el modelo seleccionó solo 14 características

relevantes de un total de 90, logrando una tasa de clasificación superior al 83 %.

Este enfoque optimiza el diagnóstico visual y los procesos de control y exportación, de-

mostrando cómo la combinación de selección de características con técnicas de apren-

dizaje automático mejora la detección de enfermedades en cítricos. A pesar de que este

estudio no aborda directamente el HLB, el uso de técnicas similares para la identifi-

cación de enfermedades en cítricos resulta crucial para la metodología propuesta en el

presente trabajo.
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En un enfoque más amplio sobre Inteligencia Artificial (IA), Bu et al. (2020), realizaron

una revisión exhaustiva de diferentes métodos para la identificación de HLB, observan-

do mejoras significativas desde 2016, con técnicas avanzadas como redes neuronales

profundas (Deep Neural Network, DNN) alcanzando precisiones cercanas al 100 %.

Esta revisión resalta cómo los avances en satélites de alta resolución espectral, cámaras

de mayor definición y algoritmos de IA han revolucionado el monitoreo y la alerta

temprana del HLB. No obstante, no se menciona la integración de datos geoespaciales

como los derivados de satélites ni el pronóstico de tendencias temporales.

Esta evolución hacia técnicas más accesibles y menos costosas se refleja en el trabajo

de Awe y Dias (2022), quienes utilizaron Redes Neuronales Artificiales (RNA) para

pronosticar la producción agrícola, que varía entre 18,000 y 23,000 billones de Nai-

ra (moneda de Nigeria), comparando su precisión con la del modelo autorregresivo

integrado de media móvil (AutoRegressive Integrated Moving Average, ARIMA) tradi-

cional. La raíz del error cuadrático medio (RMSE) de la RNA fue de 416.70, inferior

al 437.97 de ARIMA. Estos errores representan aproximadamente un 2-2.5 % del total,

lo que indica un margen de error bajo. Aunque la diferencia en los RMSE es pequeña,

la mejora en la precisión del modelo RNA puede ser significativa a largo plazo.

Este método demuestra el potencial de las técnicas de aprendizaje profundo para el

pronóstico agrícola y su relevancia para el monitoreo espaciotemporal de enfermedades

como el HLB, aunque sugiere explorar redes más avanzadas y variables adicionales, lo

que podría incluir datos geoespaciales obtenidos mediante sensores remotos para un

análisis más detallado de la afectación de los cultivos a lo largo del tiempo.

De igual manera Barman y Choudhury (2022), desarrollaron un sistema basado en

aprendizaje profundo y K-Vecinos más cercanos (K-Nearest Neighbors, KNN) para la

detección de enfermedades cítricas utilizando imágenes capturadas con smartphones en

condiciones reales. Observaron que un modelo DNN alcanzó una precisión del 99.89 %,

siendo más efectivo que KNN (89.9 %).
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Este sistema permite a los agricultores identificar enfermedades tempranas como Ci-

trus Tristeza Virus (CTV), pero en este caso, no se utiliza información temporal ni

geoespacial, aspectos que podrían enriquecer la precisión del diagnóstico al incorporar

la evolución espacial y temporal de la enfermedad.

Por su parte Khanramaki et al. (2021), presentaron un clasificador ensamblado basa-

do en redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) para

identificar tres plagas comunes de cítricos. Su modelo alcanzó una precisión del 99.04 %

mediante técnicas de aumento de datos y validación cruzada.

Este sistema es clave para reducir el uso de pesticidas al mejorar la detección y manejo

temprano de las plagas. Aunque su enfoque se centra en plagas y no específicamen-

te en HLB, los resultados obtenidos destacan la eficacia de las CNNs en problemas

relacionados con cultivos cítricos.

En paralelo, Khattak et al. (2021), implementaron un modelo CNN para clasificar ho-

jas y frutos cítricos sanos o afectados por enfermedades como mancha negra, cancro

y costra. Lograron una precisión del 94.55 % al usar conjuntos de datos como Citrus

y PlantV illage, destacando el potencial de estas tecnologías para asistencia a agricul-

tores. Este enfoque está alineado con el presente estudio en cuanto a la utilización de

aprendizaje automático para identificar enfermedades en cítricos, aunque no aborda

explícitamente el uso de índices de vegetación o el pronóstico temporal.

Mientras que las técnicas de imágenes y aprendizaje automático se centran en la de-

tección y clasificación de enfermedades, los modelos estadísticos también juegan un

papel crucial en el entendimiento de la propagación del HLB. Gottwald et al. (2010),

estudiaron la epidemiología del HLB en Florida mediante un análisis espacial, revelan-

do una relación entre árboles infectados y destacando la importancia de los modelos

estocásticos para pronosticar la propagación de la enfermedad. Analizaron métodos de

integración de Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC).

Este análisis permitió visualizar la propagación de la enfermedad y comprender mejor

las interacciones locales. Subraya la necesidad de un modelo regional para el control

del HLB, y es relevante para el presente estudio que busca pronosticar la evolución

temporal de la enfermedad en los cultivos de naranjo.
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Aunque los estudios previos se enfocan principalmente en cítricos, algunos trabajos han

explorado aplicaciones de técnicas similares en otros cultivos. Por ejemplo, Choudhary

et al. (2022), es relevante para este trabajo debido al uso de algoritmos de aprendizaje

automático en el monitoreo agrícola.

Los autores desarrollaron un modelo que utiliza datos de Sentinel-2 y Google Earth

Engine para mapear y predecir el rendimiento del arroz, alcanzando precisiones supe-

riores al 85 % en la identificación de cultivos. Este trabajo es particularmente relevante,

ya que demuestra cómo la combinación de datos satelitales y algoritmos de aprendizaje

automático puede mejorar significativamente las estimaciones agrícolas.

En una línea similar, Novković et al. (2022), analizaron la producción de trigo y maíz en

Serbia entre 2005 y 2020 utilizando modelos ARIMA y extrapolación para pronosticar la

producción futura. Sus resultados proyectaron incrementos del 15.54 % en la producción

de trigo y del 28.41 % en maíz en comparación con los promedios históricos, resaltando

la utilidad de los modelos estadísticos para evaluar tendencias agrícolas.

Aunque su enfoque no incluye datos geoespaciales ni la identificación de afectación de

cultivos, demuestra la aplicabilidad de los modelos ARIMA para proyectar tendencias

temporales, una metodología que se adapta al análisis de la evolución temporal del

Huanglongbing (HLB) en cultivos de naranjo en este estudio.

De igual forma, Ajaykumar et al. (2022), aplicaron modelos ARIMA y la tendencia

lineal de Holt-Winters para pronosticar la productividad de legumbres en Tamil Nadu,

India, mostrando cómo integrar factores externos, como el clima y las políticas agrícolas,

puede enriquecer las proyecciones.

Este trabajo no incorpora el uso de datos geoespaciales ni la clasificación del grado

de afectación por enfermedades como HLB, pero ofrece un enfoque útil sobre el uso

de modelos estadísticos para el pronóstico de variables agrícolas en función de series

de tiempo, lo que aporta al marco metodológico de este estudio para pronosticar la

tendencia temporal de la enfermedad.

Aunque los estudios presentados no emplean necesariamente la metodología propuesta

en este proyecto, aportan un contexto valioso al abordar problemas similares relacio-

nados con la detección, clasificación y pronóstico futuro de enfermedades en cultivos
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agrícolas, incluyendo cítricos.

Este panorama ofrece un punto de referencia para comprender cómo diversas técnicas

han sido aplicadas en el manejo agrícola, sirviendo como base para justificar y comparar

la relevancia de la metodología desarrollada en este proyecto.

A continuación, se presenta la Tabla 1, que resume las investigaciones relevantes en las

áreas de Percepción Remota, Aprendizaje Automático y/o Modelos Estadísticos, apli-

cadas a la detección, clasificación o pronóstico del HLB u otras enfermedades asociadas

a los cítricos y otros cultivos.

Esta tabla incluye la categoría a la cual pertenece el estudio, autor(es), los métodos

utilizados, el tipo de dato empleado y los resultados obtenidos, con el objetivo de

proporcionar una visión clara de las principales contribuciones.

Tabla 1: Trabajos relacionados

Categoría Autor(es) Método Datos Resultado

Percepción

remota

Garza et al.

(2020)

Índice de ver-

dor triangular

(TGI)

Imágenes

RGB de

VANT y

mediciones de

campo

Correlación del TGI

con el estado nutricio-

nal, explicando el 61 %

de la variación.

Mishra et

al. (2009)

Técnicas

hiperespec-

trales

Sensores mul-

tibanda, imá-

genes hiperes-

pectrales

Clasificación de árbo-

les sanos e infectados

con más del 95 % de

precisión.

Percepción

remota y

Aprendizaje

Automático

Deng et al.

(2016)

Procesamiento

de imágenes

en el espectro

visible y SVM

Imágenes

RGB

Clasificación de hojas

sanas o infectadas con

91.93 % de precisión.

Continúa en la siguiente página
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Categoría Autor(es) Método Datos Resultado

Choudhary

et al. (2022)

Random Fo-

rest, Sentinel-

2 y Google

Earth Engine

Datos sateli-

tales

Precisión superior al

85 % en el pronósti-

co de cultivos de arroz

con Random Forest.

García Ruiz

et al. (2013)

SVM Imágenes

multiespec-

trales

Precisión de 85 % en

detección de HLB.

Lan et al.

(2020)

AdaBoost y

RNA

Imágenes

multiespec-

trales

Precisión del 100 %

con AdaBoost y

97.28 % con redes

neuronales en detec-

ción de HLB.

Aprendizaje

Automático

Sharif-M et

al. (2018)

Multiclase

SVM

Imágenes de

enfermeda-

des cítricas

con carac-

terísticas de

textura, color

y geometría

Precisión del 97 % en

la clasificación de en-

fermedades cítricas.

Barman-U

et al. (2022)

DNN y KNN Imágenes

captura-

das con

smartphones

DNN alcanzó pre-

cisión del 99.89 %,

superior a KNN

(89.9 %), en la detec-

ción de enfermedades

como CTV.

Continúa en la siguiente página
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Categoría Autor(es) Método Datos Resultado

Khanramaki-

M et al.

(2021)

CNN y au-

mento de da-

tos

Imágenes de

cítricos

Precisión de 99.04 %

en clasificación de pla-

gas comunes de cítri-

cos mediante técnicas

de aumento de datos.

Khattak-A

et al. (2021)

CNN para

clasificación

de hojas y

frutos

Imágenes de

cítricos

Precisión del 94.55 %

en clasificación de ho-

jas y frutos afectados

por enfermedades cí-

tricas.

Aprendizaje

Automático

Stegmayer-

G et al.

(2013)

Selección

de caracte-

rísticas con

MLP

Muestras de

mandarinas

Precisión superior al

83 % en la identi-

ficación de enferme-

dades cuarentenarias

mediante técnicas de

clasificación.

Bu et al.

(2020)

Revisión de

métodos de

identificación

de HLB

Datos de di-

versas fuentes

Resalta el uso de téc-

nicas avanzadas como

Deep CNN, alcanzan-

do precisiones cerca-

nas al 100 %.

Aprendizaje

Automático

y Modelos

Estadísticos

Awe et al.

(2022)

RNA y ARI-

MA

Datos históri-

cos y series de

tiempo

RNA logró RMSE de

416.70, mejor que el

ARIMA con 437.97,

en pronósticos agríco-

las.

Continúa en la siguiente página
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Categoría Autor(es) Método Datos Resultado

Novković et

al. (2022)

ARIMA Datos de

producción

de cultivos

Proyección de incre-

mento en la produc-

ción de trigo y maíz

en Serbia, con un au-

mento del 15.54 % pa-

ra trigo y 28.41 % para

maíz.

Modelos

Estadísticos

Ajaykumar

et al. (2022)

ARIMA y

Holt-Winters

Datos de pro-

ducción agrí-

cola

Pronóstico de la pro-

ductividad de legum-

bres en Tamil Nadu,

destacando un aumen-

to constante con fluc-

tuaciones mínimas in-

fluenciadas por el cli-

ma.

Gottwald et

al. (2010)

Análisis espa-

cial y MCMC

Datos espa-

ciales

Pronóstico de la pro-

pagación del HLB

en Florida, utilizan-

do Monte Carlo y

cadenas de Markov.

La revisión de la literatura sobre la detección y monitoreo del HLB resalta avances

significativos con enfoques estadísticos y de aprendizaje automático. La incorporación

de VANTs y sensores multiespectrales ha demostrado mejorar notablemente la precisión

y eficiencia en la identificación de esta enfermedad en cultivos.

Sin embargo, se observó que muchas investigaciones emplean métodos, técnicas y herra-

mientas de forma aislada, lo que puede limitar su potencial para abordar la complejidad

del problema de manera integral.
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Aunque algunos estudios reportan precisiones extremadamente altas (cercanas al 99 %

o superiores), al aplicar algoritmos de aprendizaje automático, es crucial realizar un

análisis crítico de estos resultados desde una perspectiva técnica y teórica.

En particular, deben evaluarse aspectos como la metodología utilizada, la calidad y

representatividad de los datos empleados, y las implicaciones del sobreajuste en los

modelos. Esto es especialmente importante en un contexto práctico, como la detección

de enfermedades en campo, donde los modelos deben ser capaces de generalizar y ofrecer

predicciones robustas frente a datos desconocidos y condiciones adversas. El sobreajuste

podría llevar a decisiones erróneas en la gestión agrícola, afectando negativamente la

confiabilidad y utilidad de la tecnología en aplicaciones reales.

Por otra parte, este proyecto integra lecciones de estos trabajos y avanza en varios

aspectos clave. A diferencia de estudios previos, incorpora datos geoespaciales del sa-

télite Sentinel-2 y el índice de vegetación de diferencia normalizada, para identificar y

clasificar el grado de afectación por HLB en cultivos de naranjo, utilizando técnicas de

aprendizaje automático.

Asimismo, propone el pronóstico de tendencias temporales mediante un modelo ARI-

MA estacional, abordando una dimensión temporal que ha sido limitada en investiga-

ciones previas. Esto permitirá identificar patrones de afectación a lo largo del tiempo.

Para validar los resultados, en este trabajo se realizará una superposición sobre el orto-

mosaico generado a partir de imágenes de alta resolución obtenidas mediante VANTs.

Este enfoque facilitará la integración de los métodos utilizados, mejorando la evaluación

del monitoreo espaciotemporal de la enfermedad a gran escala.

Al concluir este capítulo, se ha presentado una visión actualizada de los avances y

tendencias más relevantes en relación con la problemática. La información recopilada

ofrece una amplia perspectiva de los métodos más empleados y sus aplicaciones prácti-

cas en el ámbito agrícola. En el siguiente capítulo, se profundizará en el marco teórico

que sustenta las metodologías utilizadas en este trabajo.



Capítulo 3

Marco Teórico

El monitoreo espaciotemporal del grado de afectación causado por HLB en cultivos

de naranjo (Citrus sinensis) es fundamental para gestionar y mitigar esta devasta-

dora enfermedad. Este capítulo proporciona el marco teórico que sustenta el uso de

tecnologías y metodologías para detectar, clasificar y pronosticar. Se abordan desde

los aspectos biológicos de la enfermedad hasta las metodologías de procesamiento y

análisis de datos.

En este apartado se definen los conceptos clave relacionados con el HLB y se exploran

las herramientas tecnológicas, como la percepción remota y procesos derivados. Ade-

más, se examina el uso de índices de vegetación, modelos estadísticos para el pronóstico

de la evolución de la enfermedad mediante series de tiempo y algoritmos de aprendizaje

automático para la clasificación de los grados de afectación.

3.1. Huanglongbing en cultivos de naranjo (Citrus

sinensis)

El Huanglongbing, también conocido como “Enfermedad de los brotes amarillos", “En-

verdecimiento de los Cítricos", “Dragón Amarillo” o “Citrus Greening", es una enferme-

dad devastadora que afecta a los cultivos de cítricos. Causada por bacterias del género

Candidatus Liberibacter, estas se alojan en el floema de las plantas, interrumpiendo sus

funciones vitales (SENASICA, 2019).

19
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El HLB representa una amenaza significativa para la industria citrícola mundial, afec-

tando diversas regiones de Asia, África y América, y poniendo en riesgo la producción

citrícola.

Los métodos tradicionales de detección de HLB, como la inspección visual, aunque

comunes, son lentos y propensos a errores humanos, lo que limita su efectividad (A. R.

Mishra et al., 2012). En comparación, técnicas más avanzadas, como la espectroscopía

en el visible e infrarrojo cercano (Vis-NIR) y la reacción en cadena de la polimerasa

(PCR), ofrecen una mayor precisión en la identificación de la enfermedad, pero suelen

ser más costosas y requieren más tiempo para obtener resultados (Stover et al., 2014).

3.1.1. Detección histórica y distribución geográfica

El origen de la enfermedad se remonta al continente asiático, donde fue reportada por

primera vez en China a finales del siglo XIX, siendo denominada Candidatus Liberi-

bacter Asiaticus ; a finales de la década de 1920, se detectó otra especie en Sudáfrica

conocida como Candidatus Liberibacter Africanus (Zhao, 1982), para 2004 en América,

se reportó una nueva especie en São Paulo, Brasil asociada a Candidatus Liberibacter

Americanus.

De acuerdo con el informe de la Organización de las Naciones Unidas para la Agricul-

tura y la Alimentación, sólo la primera de estas especies ha reportado su expansión en

diferentes años hacia otros países del continente americano, incluyendo Estados Unidos

(2005); Cuba (2006); República Dominicana (2008); México, Honduras, Belice (2009);

Guatemala, Nicaragua (2010); Costa Rica y Jamaica (2011) (Santivañez et al., 2013).

En efecto, se ha documentado la presencia de la bacteria con sus diversas variantes en 39

países a nivel mundial (CABI/EPPO, 2017), por lo que esta enfermedad es considerada

altamente perjudicial debido a los graves daños que causa en los cultivos de cítricos,

además, su dificultad para el diagnóstico y la rápida propagación la convierten en un

desafío para los agricultores y los sistemas de control fitosanitario.
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3.1.2. Agente causal y síntomas

El agente causal del HLB es una bacteria del género Candidatus Liberibacter que pro-

viene del término Candidatus, utilizado para organismos que no pueden ser cultivados

ni clasificados con las técnicas tradicionales, Liberibacter, derivado del latín Liber (cor-

teza) y bacter (bacteria) (Jagoueix et al., 1994).

La propagación se debe a la interacción entre varios elementos: las plantaciones de

cítricos como hospederos; las bacterias (americanus, asiaticus, y africanus) como pa-

tógenos; los insectos (Diaphorina citri para las especies asiática y americana o Trioza

erytreae para la especie africana) como vectores de la enfermedad (Hall et al., 2008),

y los factores climáticos del entorno, que pueden influir en el desplazamiento de los in-

sectos al ser arrastrados por las corrientes de aire y trasladados a distancias de 0.5 a 4

km o aún mayores (Mead & Fasulo, 2010), por lo que esta interacción espaciotemporal,

es responsable de la transmisión y el incremento de los casos de HLB en los cultivos de

cítricos (Figura 1).

Figura 1: Interacción entre hospedero, patógeno, vector y ambiente para la incidencia de HLB
Fuente: Elaboración propia con base en Santivañez et al. (2023).
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Por consiguiente, la presencia de estos vectores representa una amenaza directa para la

propagación del patógeno tanto en la plantación como en áreas circundantes que están

libres de la enfermedad, ya que se alimentan de los brotes tiernos de la planta, extra-

yendo una gran cantidad de savia que desarrolla fumagina, oscureciendo la superficie

de las hojas y obstaculizando su función fotosintética. Con la presencia de poblaciones

numerosas de insectos vectores, las ramas pueden secarse por completo (SENASICA,

2019), provocando la muerte del árbol gradualmente en un lapso de 1-2 años (Zhao,

1982).

Estudios llevados a cabo en México han observado que la gravedad de los síntomas del

HLB cambia según la variedad de cítricos, siendo más pronunciados en los cítricos agrios

en comparación con los cítricos dulces (Chávez, 2011). Los árboles con presencia de

HLB muestran una notable disminución en el uso de agua, el potencial hídrico del tallo

y el flujo de savia, en comparación con los árboles sanos, lo que afecta su crecimiento y

productividad (Hamido et al., 2017). Actualmente, las estrategias de manejo incluyen

el control del vector que transmite la enfermedad y la eliminación de árboles infectados

(CESAVESLP, 2022).

Los síntomas del HLB se visualizan principalmente en hojas y frutos. En las hojas, los

síntomas pueden progresar desde manchas cloróticas y angulares hasta un acorchamien-

to y engrosamiento de las nervaduras, así como moteados y clorosis difusa (Figura 2).

Eventualmente, las hojas pueden volverse completamente amarillas y ocurrir la defo-

liación del árbol (SENASICA, 2019).

Figura 2: Síntomas de HLB observados en hojas de árbol de naranjo (Citrus sinensis)
Fuente: Lomellí et al. (2010).

De acuerdo con las regulaciones establecidas por el Servicio Nacional de Sanidad,

Inocuidad y Calidad Agroalimentaria para el manejo de la enfermedad, se ha seguido

principalmente el principio de erradicación en la mayoría de los árboles afectados.
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Esto implica que se ha buscado eliminar la enfermedad de manera activa en los árboles

positivos.

A pesar de estos esfuerzos, el HLB sigue siendo un desafío importante para los pro-

ductores de cítricos, lo que subraya la necesidad de seguir investigando y desarrollando

métodos de monitoreo más eficientes y sostenibles.

3.1.3. Impacto socioeconómico de las pérdidas en la industria

citrícola

El HLB es reconocido como la enfermedad más devastadora para los cítricos a nivel

mundial, dado su impacto en la productividad, su rápida propagación y su capacidad

para afectar a todas las especies de cítricos (J. Chen et al., 2009).

Este desafío ha llevado a la eliminación de más de 100 millones de árboles en todo el

mundo y está generando cambios en la forma tradicional de gestionar los cultivos de cí-

tricos. En algunas regiones del mundo, esta situación está presionando a los productores

a encontrar nuevas estrategias de manejo para enfrentar la enfermedad.

De acuerdo con datos de la FAO 2021, la citricultura es una actividad agrícola de gran

rentabilidad en numerosos países ya que la producción mundial supera los 130 millones

de toneladas anuales. Por ejemplo, México ocupa actualmente el cuarto lugar a nivel

mundial en producción de cítricos (SENASICA, 2022), con una cosecha de naranja de

4.854 millones de toneladas (SADER, 2023). Sin embargo, la diversidad de ambientes

agroecológicos, culturales y económicos representa un desafío para establecer medidas

de control estandarizadas contra el HLB.

La presencia del patógeno en los cultivos tiene un impacto socioeconómico considerable,

traducido en pérdidas económicas significativas y una reducción estimada de entre 6 y

9 jornales en los empleos generados por la actividad citrícola (SENASICA, 2019).

Esto afecta particularmente a los pequeños productores, ya que carecen de los recursos

necesarios, especialmente en términos económicos, para hacerle frente a la enfermedad

y se ven obligados a buscar alternativas para subsistir.
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3.2. Zona de estudio

El municipio de Ciudad Fernández destaca por su ubicación geográfica en el valle agrí-

cola del estado de San Luis Potosí, siendo uno de los municipios con “mayor relevancia

por volumen y valor de la producción agrícola” (COPLADE, 2022, p. 209), donde su

economía se basa principalmente en la agricultura, con un enfoque particular en la

producción de cítricos.

La huerta donde se realiza este estudio abarca 9 hectáreas (Figura 3), y se ubica en

la región sureste del municipio con 21°55’36"de latitud norte y 100°03’51"de longitud

oeste, así como una altitud de 980 metros sobre el nivel del mar.

Figura 3: Ubicación geográfica de la huerta
Fuente: Elaboración propia.

La importancia de los cultivos de naranjo está asociada con factores climáticos, ya que

crecen en un clima semiseco templado y semicálido con inviernos frescos. Su ubicación

dentro de la cuenca del río Verde, que forma parte de la red hidrológica del sistema

Pánuco y abarca subcuencas como el río Santa María Alto y el río Santa María Bajo,

resalta su valor agrícola al contar con fuentes hídricas clave para la producción citrícola.
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Además, se caracteriza por poseer suelos fértiles y adecuados para el cultivo (Phaeo-

zem y Chernozem), favoreciendo una alta productividad, especialmente de naranjas

(Mendoza et al., 2021).

3.3. Tecnologías de Monitoreo Agrícola

En el contexto del monitoreo agrícola, las tecnologías de observación remota juegan un

papel fundamental para la gestión y monitoreo de cultivos. La integración de series de

tiempo de satélites, como Sentinel-2, permite obtener datos temporales que facilitan el

seguimiento del estado de los cultivos a lo largo del tiempo.

Estas series de tiempo mediante índices de vegetación, son herramientas importantes

para la detección de afectaciones en la vegetación, como las causadas por enfermedades,

permitiendo una respuesta oportuna y eficiente.

Además de los satélites, los VANTs han emergido como una herramienta complemen-

taria en el monitoreo agrícola. Su capacidad para capturar imágenes de alta resolución

en áreas específicas de interés, con un control preciso sobre el área a observar, los hace

ideales para estudios detallados de los cultivos a gran escala.

La fotogrametría digital, especialmente a través de software libre, permite procesar

las imágenes capturadas por los VANTs, generando modelos tridimensionales y orto-

mosaicos que proporcionan información más precisa y detallada sobre el terreno y las

condiciones del cultivo.

A continuación, se detallarán las tecnologías que permiten integrar estos enfoques, pro-

porcionando una visión general sobre cómo se complementan para ofrecer una respuesta

eficaz en el monitoreo de cultivos.

3.3.1. Series de tiempo de Sentinel-2

El programa Sentinel-2, parte esencial de la iniciativa Copernicus liderada por la Agen-

cia Espacial Europea (European Space Agency, ESA) y la Comisión Europea, se centra

en el monitoreo de la superficie terrestre mediante imágenes ópticas multiespectrales
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de alta resolución. La misión incluye dos satélites idénticos, Sentinel-2A y Sentinel-2B,

lanzados en junio de 2015 y marzo de 2017, respectivamente.

Operando en la misma órbita y separados por 180 grados, esta configuración asegura

una cobertura global eficiente con un tiempo de revisita nominal de 5 días en el ecuador,

que puede ser menor en latitudes más altas debido a la superposición orbital (ESA,

2015). Equipados con sensores multiespectrales que abarcan 13 bandas, desde el visible

hasta el infrarrojo de onda corta (SWIR), estos satélites permiten capturar detalles de

la superficie terrestre esenciales para aplicaciones agrícolas y medioambientales.

La misión cuenta con un diseño innovador que incluye un mecanismo de calibración

y obturador, que realiza pruebas periódicas para garantizar la precisión radiométrica,

mientras que la calibración geométrica inicial corrige distorsiones relacionadas con la

posición orbital y las características del sensor (Andión & Olaskoaga, 2011).

Además, el mapeo del plano focal y la generación de imágenes de referencia globales

contribuyen a mantener una calidad consistente de los datos (Dechoz et al., 2015).

Estas características, combinadas con una resolución espacial de hasta 10 metros y un

campo de visión de 290 kilómetros, posicionan a Sentinel-2 como una herramienta clave

para el monitoreo agrícola, ambiental y de gestión de recursos (Gascon, 2018).

En el contexto del monitoreo agrícola, las series de tiempo derivadas de imágenes

de Sentinel-2 se han convertido en un recurso valioso. Una serie de tiempo, definida

como un conjunto de observaciones xt, registradas en momentos específicos t, permite

analizar datos secuenciales para identificar patrones y tendencias a lo largo del tiempo

(Brockwell & Davis, 2016).

Este enfoque es particularmente útil en la agricultura, donde las series de tiempo,

combinadas con índices de vegetación, permiten evaluar el crecimiento de los cultivos,

detectar enfermedades y optimizar la gestión de recursos como el agua y los fertilizantes.

El uso de series de tiempo basadas en Sentinel-2 permite monitorear dinámicamente

los cambios en la salud de los cultivos, proporcionando una visión integral de las condi-

ciones agrícolas a lo largo del tiempo (Bontemps et al., 2015). La combinación de alta

resolución espacial, cobertura frecuente y capacidades multiespectrales habilita análisis

avanzados que apoyan la toma de decisiones oportunas para mejorar la productividad
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agrícola.

3.3.2. Detección de afectaciones en cultivos mediante NDVI

El índice de vegetación de diferencia normalizada (Normalized Difference Vegetation

Index, NDVI), es ampliamente utilizado para determinar la respuesta de la vegetación

frente al espectro electromagnético que se destaca como una herramienta crucial para

evaluar la cobertura, la clasificación y dinámica vegetal, así como sus aspectos feno-

lógicos (Durán et al., 2017), reflejando la relación entre la banda roja (R), donde la

vegetación enferma refleja más luz, y la banda del infrarrojo cercano (Near-Infrared,

NIR), donde la vegetación sana muestra mayor reflectancia (Huang et al., 2020).

En la Figura 4 se muestra una representación de lo mencionado anteriormente.

Figura 4: Porcentajes NIR y R de vegetación sana y enferma
Fuente: Elaboración propia con base en Cherlinka (2024).

La ecuación propuesta por Kriegler et al. (1969), se calcula mediante la razón (cociente)

entre la diferencia de los valores de las bandas NIR y R y la suma de estos:

NDV I =
NIR−R

NIR +R
(3.1)

Donde:

NIR: Banda del infrarrojo cercano.



CAPÍTULO 3. MARCO TEÓRICO 28

R: Banda roja.

La densidad y el verdor son fundamentales para evaluar la actividad fotosintética y la

salud de la vegetación (Xu et al., 2011), considerando que los valores de este índice

oscilan entre -1 y 1, generalmente un valor más alto de NDVI indica una vegetación

más densa y saludable, mientras que valores bajos pueden indicar la presencia de suelos

desnudos o menor actividad vegetativa.

Tabla 2: Interpretación de los valores NDVI

NDVI Interpretación

<0.1 Suelo desnudo

0.1–0.2 Cobertura de dosel casi inexistente

0.2–0.3 Cobertura de dosel muy baja

0.3–0.4 Cobertura de dosel baja y bajo vigor, o muy baja y alto vigor

0.4–0.5 Cobertura de dosel media-baja y bajo vigor, o baja y alto vigor

0.5–0.6 Cobertura de dosel media y bajo vigor, o media-baja y alto vigor

0.6–0.7 Cobertura de dosel media-alta y bajo vigor, o media y alto vigor

0.7–0.8 Cobertura de dosel alta y alto vigor

0.8–0.9 Cobertura de dosel muy alta y vigor muy alto

0.9–1.0 Cobertura de dosel total y vigor muy alto

Fuente: Elaboración propia con base en Antognelli (2018).

En el contexto agrícola, los valores de NDVI se interpretan según el nivel de cobertura

de dosel y el vigor vegetativo (Tabla 2). Por ejemplo, valores menores a 0.1 indican

suelo desnudo, mientras que rangos entre 0.7 y 0.8 reflejan cultivos con una cobertura

de dosel alta y un vigor significativo. Estas categorías permiten evaluar el estado de

los cultivos y detectar posibles anomalías.

El promedio del NDVI en un campo agrícola varía según factores como la variedad

del cultivo y su etapa fenológica (Farzaliyev, 2021). En cultivos uniformes, donde las

plantas están en la misma etapa de desarrollo, valores significativamente inferiores

al promedio del campo pueden indicar problemas específicos, como estrés hídrico o

nutricional, infestaciones de plagas o daños por fenómenos climáticos.

Por tanto, el análisis del NDVI no solo permite detectar áreas afectadas, sino que

también proporciona información clave para la toma de decisiones correctivas.
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3.3.3. Vehículo Aéreo No Tripulado (VANT)

Un VANT es una aeronave que opera sin la necesidad de un piloto a bordo y puede

ser controlada de manera remota o autónoma (González et al., 2017). Representan un

avance tecnológico significativo en diversas áreas, con variaciones en tamaño, tipos de

propulsión y capacidades (Tsach et al., 2010).

Equipados con cámaras multiespectrales y diversos sensores, los VANTs capturan y

transmiten datos mediante fotografías y videos de alta resolución, lo que permite obser-

var características no visibles a simple vista y facilita la toma de decisiones informadas

(Ríos, 2021).

En el ámbito de la fotogrametría y los sensores remotos, los VANTs ofrecen venta-

jas sobre las plataformas tradicionales como satélites y aviones tripulados. Entre estas

ventajas se incluyen la obtención de imágenes con alta resolución espacial y temporal,

menores costos de adquisición y operación, la capacidad de operar en entornos peligro-

sos sin poner en riesgo a tripulantes, respuesta rápida ante situaciones emergentes y

menos restricciones de vuelo en la mayoría de los países (Torrado et al., 2016).

Un ejemplo destacado es su uso en la agricultura, donde ayudan a mejorar el rendimien-

to de los cultivos y reducen los costos de producción al ser utilizados en el monitoreo y

la gestión (Sreekantha & Prasad, 2018). Recientes avances en el uso de VANTs y apren-

dizaje profundo han permitido estimar automáticamente la salud de los cultivos para

detectar patrones en la vegetación, optimizando su evaluación y gestión (Sosa-Herrera

et al., 2022).

A pesar de los desafíos, como la evasión de colisiones y la duración limitada de la

batería, los VANTs ofrecen soluciones prometedoras para una variedad de aplicaciones

presentes y futuras.

3.3.4. Fotogrametría digital

La fotogrametría es una técnica científica que permite obtener información precisa

sobre objetos y el entorno mediante el análisis de imágenes fotográficas y patrones de

radiación electromagnética (Linder, 2016).
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Esta técnica, que tiene sus orígenes en la fotografía aérea del siglo XIX, se ha utilizado

principalmente para la elaboración de mapas topográficos (Dvivedi, 2020); (Wu, 2017).

A lo largo del tiempo, los sistemas de teledetección mediante VANT han demostra-

do claras ventajas sobre los métodos tradicionales, especialmente en áreas pequeñas.

Estos sistemas permiten una rápida adquisición de datos a costos significativamente

menores en comparación con las aeronaves tripuladas y los métodos convencionales de

recolección en campo (Boon et al., 2016).

Además, el desarrollo de software especializado como OpenDroneMap (ODM), ha opti-

mizado los procesos fotogramétricos al generar productos de alta calidad. Este software

gratuito y de código abierto, diseñado para procesar imágenes capturadas por VANT,

se presenta como una alternativa económica que combina precisión y rentabilidad, po-

sicionándose como una herramienta eficaz en diversas aplicaciones (Mokrane et al.,

2019).

Estudios recientes destacan el potencial de la fotogrametría con VANT y el uso de

software de código abierto que implementa algoritmos de estructura a partir del movi-

miento (SfM), los cuales han sido cada vez más automatizados (Rinaldi & Larrabide,

2021). Estos avances permiten la generación de nubes de puntos de alta resolución,

ortomosaicos, mallas 3D de alta calidad, así como modelos de elevación, tales como

Modelos Digitales de Superficie (MDS) y Modelos Digitales de Terreno (MDT).

La etapa final del proceso fotogramétrico con imágenes capturadas por VANT es la

ortorrectificación, que consiste en proyectar cada píxel de la imagen sobre un modelo

de elevación para determinar su altura (Figura 5). Este proceso se utiliza posteriormente

para recalcular la posición del píxel en el espacio tridimensional (Torrado et al., 2016).
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Figura 5: Ortorrectificación de una fotografía aérea
Fuente: GeoBC (2024).

Las imágenes se combinan para crear un mosaico unificado que ofrece un campo de

visión más amplio de la escena observada (Cheng et al., 2007). Una vez corregidas las

distorsiones causadas por el relieve del terreno y los objetos presentes en la escena, el

mosaico resultante se denomina ortomosaico, ortoimagen, ortofoto u ortofotografía.

La calidad de los ortomosaicos puede mejorarse mediante el uso de puntos de control

terrestre, aunque también es posible el procesamiento automatizado sin ellos (Liba &

Berg-Jürgens, 2015). Además, técnicas avanzadas como el ensamblado en el dominio del

gradiente y la optimización del movimiento utilizando homografías pueden incrementar

la continuidad y la eficiencia en la producción de ortomosaicos a gran escala (Tanathong

et al., 2022).

3.4. Modelo Estadístico

El análisis de series de tiempo es una disciplina estadística que permite estudiar y

modelar datos que presentan dependencias a lo largo del tiempo. Este enfoque es par-

ticularmente relevante para identificar patrones, tendencias y estacionalidades en con-

juntos de datos secuenciales, proporcionando una base sólida para realizar pronósticos

y tomar decisiones fundamentadas.
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Para abordar estas características, se han desarrollado diversos modelos estadísticos que

permiten analizar y pronosticar series temporales adaptándose a las particularidades

de los datos.

Entre los principales enfoques se encuentran los Modelos de Suavizado Exponencial,

que priorizan los datos recientes asignando menor peso a los valores más antiguos;

los Modelos ARIMA, que combinan componentes autoregresivos, de diferenciación y

medias móviles para capturar patrones complejos, y los Modelos de Componentes No

Observados, que separan la serie en elementos como tendencia, estacionalidad y ruido,

facilitando un análisis más detallado (Rahardja, 2020).

En conjunto, estos enfoques representan herramientas fundamentales para analizar y

pronosticar series de tiempo en en contextos diversos. Su capacidad de adaptarse a las

características particulares de los datos y las necesidades del análisis los convierte en

piezas clave para la modelización estadística.

3.4.1. Modelo Autorregresivo Integrado de Media Móvil Esta-

cional (SARIMA)

Los modelos SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) son una

extensión de los Modelos ARIMA. Mientras que los modelos ARIMA son efectivos para

capturar tendencias y dependencias en datos no estacionales, los SARIMA extienden

este enfoque al incorporar las características estacionales de los datos, lo que permite

un pronóstico más preciso cuando los patrones regulares se repiten a intervalos fijos

(Yadav et al., 2024).

La estacionalidad se refiere a patrones recurrentes que aparecen en intervalos específicos

y regulares, como ciclos mensuales, trimestrales o anuales. SARIMA tiene en cuenta

esta estacionalidad mediante la introducción de componentes estacionales en el modelo

(P. Chen et al., 2018).

Esta estructura estacional se integra luego en el marco de ARIMA, que modela el

comportamiento no estacional (tendencia y fluctuaciones aleatorias) de la serie. La

formulación de SARIMA utiliza la notación (Figura 6):
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Figura 6: Notación SARIMA
Fuente: Elaboración propia.

Esta notación se desglosa en partes (Mutwiri, 2019), donde:

(p, d, q) son los parámetros no estacionales de ARIMA:

p: Representa el orden del componente autorregresivo (AR), que indica cuántos

valores pasados de la serie de tiempo se utilizan para pronosticar el valor actual.

d: Se refiere a la integración (I) y representa el número de diferencias necesarias

para transformar la serie de tiempo en estacionaria. Esto implica eliminar ten-

dencias o patrones no estacionarios, estabilizando la media y la varianza de la

serie, lo que facilita su modelado y pronóstico.

q: Es el orden del componente de media móvil (MA). Este parámetro modela la

dependencia entre el valor actual de la serie y los errores residuales de períodos

anteriores.

(P,D,Q) son los componentes estacionales:

P : Es el equivalente estacional del componente autorregresivo. Indica cuántos

valores previos del mismo ciclo estacional (por ejemplo, el mismo mes en el año

anterior) afectan al valor actual.

D: Representa el número de diferencias estacionales necesarias para alcanzar

la estacionariedad estacional, es decir, para que los patrones estacionales sean

constantes en el tiempo.

Q: Es el equivalente estacional del componente de media móvil. Este parámetro

captura la relación entre el valor actual y los errores residuales de los ciclos

estacionales pasados.

s: Es el parámetro que indica la periodicidad estacional, o el número de períodos

dentro de un ciclo estacional.
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A diferencia de los modelos de regresión, que relacionan una variable dependiente con

otras variables independientes (Veney & Luckey, 1983), SARIMA se enfoca exclusiva-

mente en la dependencia temporal dentro de una serie de tiempo. Utiliza únicamente

valores pasados de la misma variable y términos de error anteriores para realizar pro-

nósticos, sin incorporar factores externos al análisis (Korstanje, 2021).

De acuerdo con Hyndman y Athanasopoulos (2021), la estimación de modelos ARIMA

y sus variantes, como SARIMA, implica un proceso más complejo en comparación con

otros métodos debido a la necesidad de ajustar múltiples parámetros. Estos incluyen

los términos autorregresivos (AR), de diferenciación (I) e integrados de media móvil

(MA), así como los componentes estacionales. Este ajuste se realiza mediante métodos

de optimización iterativa.

Este enfoque iterativo y la necesidad de modelar las características específicas de la

serie, como tendencias, estacionalidades y patrones de ruido refuerzan el carácter es-

pecializado de SARIMA en el análisis y pronóstico de series de tiempo. Además, este

modelo es particularmente útil para capturar patrones estacionales y no estaciona-

rios, lo que lo convierte en una herramienta robusta para analizar datos temporales

complejos.

El proceso de selección del modelo ARIMA más adecuado se basa en criterios de in-

formación como el Criterio de Información de Akaike (Akaike Information Criterion,

AIC) o el Criterio de Información Bayesiano (Bayesian Information Criterion, BIC),

los cuales permiten evaluar el desempeño del modelo al balancear su precisión con

la complejidad. Estas métricas son especialmente útiles para evitar el sobreajuste, un

problema que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado bien a los datos de entre-

namiento, pero falla al generalizar para datos nuevos (Farhath et al., 2016).

El AIC, una de las métricas más comunes, se calcula mediante la fórmula:

AIC = 2k − 2 ln (L) (3.2)

Donde:

k: Es el número de parámetros estimados en el modelo (incluyendo los términos

AR, MA y constantes).
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L: Es el valor de la función de verosimilitud del modelo (es decir, qué tan bien se

ajusta el modelo a los datos).

El objetivo del AIC es encontrar el modelo que minimice este valor. Un AIC más bajo

indica un mejor equilibrio entre la calidad del ajuste del modelo y su parsimonia, es

decir, la capacidad de explicar los datos con el menor número de parámetros posibles.

El modelo con el menor valor de AIC es generalmente considerado como el óptimo, ya

que equilibra la calidad del ajuste y la parsimonia (Mattheakis & Protopapas, 2018).

Similar al AIC, el BIC busca balancear la precisión del modelo con su complejidad,

pero con un enfoque más estricto en penalizar la inclusión de parámetros adiciona-

les (Watanabe, 2013). Esta penalización más alta hace que el BIC tiende a favorecer

modelos más simples en comparación con el AIC.

El BIC se calcula mediante la siguiente fórmula:

BIC = ln(n)k − 2 ln(L) (3.3)

Donde:

n: Es el número de observaciones o el tamaño de la muestra.

k: Es el número de parámetros estimados en el modelo (igual que en el AIC,

incluye los parámetros de autorregresión, media móvil y constantes).

L: Es el valor de la función de verosimilitud del modelo, que mide cuán bien el

modelo se ajusta a los datos observados.

Ambos criterios suelen emplearse de manera complementaria para identificar el modelo

óptimo (Buntara et al., 2023). No obstante, en la mayoría de los casos, el AIC es más

utilizado debido a su menor penalización en modelos con mayor número de parámetros.

3.4.2. Métricas para evaluar el modelo

Evaluar el rendimiento de un modelo es crucial para determinar qué tan bien pronostica

tanto en el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento como en los datos no
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vistos (Verma & Chakraborty, 2020). La precisión de un modelo de pronóstico puede

evaluarse mediante diversas medidas estadísticas, que ayudan a cuantificar los errores

entre las predicciones del modelo y las observaciones reales.

Algunas de las medidas comunes para evaluar la precisión de los pronósticos incluyen:

Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE): Es la raíz cuadrada del prome-

dio de los errores cuadrados entre los valores predichos y los reales.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (3.4)

Donde:

• yi es el valor real u observado en el punto i,

• ŷi es el valor pronosticado para el punto i,

• n es el número total de observaciones.

El RMSE es útil cuando los grandes errores son particularmente indeseables. Esto

se debe a que el error se eleva al cuadrado antes de promediarlo, lo que penaliza

fuertemente las desviaciones grandes (Chai & Draxler, 2014). Un valor más bajo de

RMSE indica un mejor rendimiento del modelo.

Error Absoluto Medio (MAE): Es el promedio de las diferencias absolutas

entre los valores predichos y los reales.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (3.5)

Donde:

• yi es el valor real u observado en el punto i,

• ŷi es el valor pronosticado para el punto i,

• n es el número total de observaciones.
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Esta medida calcula el error promedio en términos absolutos, es decir, mide la diferencia

promedio entre los valores reales y los predichos sin importar la dirección del error (si

es positivo o negativo) (Tibshirani, 2023). A diferencia del RMSE, el MAE no penaliza

los errores grandes de manera tan fuerte, ya que toma las diferencias absolutas, lo que

significa que cada error tiene el mismo peso. Un valor bajo de MAE indica un mejor

rendimiento del modelo.

La aplicación de estas métricas permite una evaluación integral y precisa del rendimien-

to de los modelos ARIMA, facilitando la selección del modelo que mejor equilibra el

ajuste a los datos y la complejidad del modelo estacional (Schaffer et al., 2021). El AIC

y BIC optimiza la selección del modelo, mientras que el RMSE y MAE proporcionan

una evaluación clara del error en términos absolutos y relativos.

3.5. Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático es un campo en expansión dentro de la ciencia de la compu-

tación, permitiendo a las computadoras aprender y mejorar por sí mismas sin necesidad

de programación explícita (Raj, 2019). Su objetivo es desarrollar algoritmos capaces de

manejar datos de manera eficiente para extraer conocimiento (Angra & Ahuja, 2017).

Desde sus inicios como parte de la Inteligencia Artificial en el siglo XX, el desarrollo de

algoritmos ha evolucionado. Dado que el rendimiento de estos algoritmos depende en

gran medida de la calidad de los datos, su desarrollo combina principios de informática

con conceptos de estadística, probabilidad y optimización para mejorar su eficacia

(Zaidi et al., 2018).

Existen varios escenarios en el aprendizaje automático, cada uno con características

específicas en cuanto a los datos utilizados para entrenamiento y evaluación (Figura 7).

De acuerdo con L. Chen et al. 2019, estos escenarios son: Aprendizaje Supervisado,

Aprendizaje No Supervisado, Aprendizaje Semisupervisado, Aprendizaje por Refuerzo,

Inferencia Transductiva y Aprendizaje Activo. De estos, los primeros cuatro son los más

comúnmente aplicados.
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Figura 7: Tipos de aprendizaje automático
Fuente: Elaboración propia con base en Chauhan y Henrietta (2023) y L. Chen et al. (2019).

Los modelos de aprendizaje automático requieren una validación rigurosa para ase-

gurar su precisión predictiva y capacidad de generalización. Este proceso usualmente

involucra la división de los datos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba

(Burzykowski et al., 2023).

Las métricas de rendimiento clave varían según la tarea y deben considerar el desequi-

librio de clases y las compensaciones entre costos y beneficios. El sobreajuste es una

preocupación significativa, ya que los modelos pueden capturar patrones aleatorios de

los datos de entrenamiento, resultando en un rendimiento deficiente en datos nuevos.

Aunque generalmente se evita mezclar datos de entrenamiento y validación, algunos

investigadores sugieren métodos controlados para incorporar datos de validación en

el entrenamiento, especialmente con algoritmos estables, para mejorar el rendimiento

(Yun & Royston, 2018).

Independientemente del método, una validación adecuada es esencial para la selección

de modelos, la evaluación del rendimiento y la obtención de estimaciones precisas de

la precisión predictiva (Varoquaux & Colliot, 2023).

Los recientes avances en aprendizaje automático han sido impulsados por nuevos al-

goritmos, la mayor disponibilidad de datos y mejoras en la capacidad computacional

(Jordan & Mitchell, 2015). El campo incluye diversas técnicas y algoritmos, cada uno

adecuado para diferentes tipos de tareas y datos.
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A medida que el aprendizaje automático continúa evolucionando, se está convirtiendo

en una herramienta fundamental en la toma de decisiones basada en evidencia en

numerosos dominios, transformando la forma en que abordamos problemas complejos

y analizamos grandes volúmenes de datos.

3.5.1. K-Vecinos más cercanos (KNN)

El algoritmo de vecinos más cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) es un método

de aprendizaje automático supervisado, sencillo y eficaz, empleado tanto en tareas de

clasificación como de regresión (Torfi, 2020). Su principio fundamental se basa en la

premisa de que instancias similares en un conjunto de datos tienden a tener resultados

parecidos.

En clasificación, KNN asigna una clase a un nuevo punto de datos identificando la clase

predominante entre sus k vecinos más cercanos, un valor determinado por el usuario

(Figura 8).

Figura 8: Ejemplo para nuevos datos antes y después de KNN
Fuente: Elaboración propia con base en Kufel et al. (2023).

Para medir la similitud, el algoritmo calcula distancias, generalmente empleando métri-

cas como la distancia euclidiana, agrupando datos en clusters coherentes y clasificando

nuevas entradas según su similitud con los datos entrenados previamente (Taunk et al.,

2019).

Una de las principales ventajas de es su simplicidad y flexibilidad, lo que facilita su uso,
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requiere poco tiempo de entrenamiento y muestra robustez frente a datos ruidosos. Se

adapta bien a distintos tipos de datos y puede manejar fronteras de decisión complejas

(Rani & Vashishtha, 2017).

Sin embargo, su desempeño puede ser sensible a la elección del valor de k y puede

enfrentar dificultades con datos de alta dimensionalidad. En tareas de regresión, KNN

predice la variable objetivo promediando o tomando la mediana de los valores de sus k

vecinos más cercanos, lo que lo hace adecuado para situaciones donde la relación entre

características y la variable objetivo es no lineal (Zaidi et al., 2018).

A pesar de su sencillez, tiene aplicaciones en diversos campos, como el reconocimiento

de imágenes, sistemas de recomendación y diagnóstico médico. Aunque puede ser más

intensivo computacionalmente que otros algoritmos, su enfoque intuitivo y adaptabili-

dad lo convierten en una herramienta valiosa en el aprendizaje automático.

3.5.2. Validación Cruzada

La validación cruzada es un método de remuestreo ampliamente utilizado para esti-

mar errores de predicción, ajustar parámetros de modelos y evaluar la calidad de las

estimaciones en diversas técnicas estadísticas (Tolosana-Delgado & Mueller, 2021).

La forma más común es la validación cruzada k−fold, donde los datos se dividen en k

segmentos o particiones (Figura 9), con k-1 segmentos utilizados para el entrenamiento

y uno para la validación en cada iteración.

Figura 9: Ejemplo de validación cruzada
Fuente: Elaboración propia.
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Este método permite evaluar de manera más robusta el rendimiento de un modelo,

proporcionando una estimación confiable de su capacidad para generalizar datos nuevos

(Berrar, 2019). Sin embargo, no está destinada a realizar la selección de características.

Estas tareas deben abordarse de forma separada como parte del proceso de construcción

del modelo.

Además, la validación cruzada tiene limitaciones, especialmente cuando se trabaja con

tamaños de muestra pequeños, por lo que se han desarrollado criterios alternativos,

como los de muestra única (Camstra & Boomsma, 1992), para enfrentar este desafío.

De acuerdo con Arlot y Celisse (2010), es importante elegir el método de validación

cruzada que mejor se adapte a las características específicas del problema, asegurando

así una evaluación óptima del modelo.

En el contexto de modelos como KNN, la validación cruzada se utiliza para evaluar

la precisión media y la desviación estándar de los resultados obtenidos. Este tipo de

análisis ayuda a que los resultados sean representativos de su desempeño en situaciones

del mundo real (Wang et al., 2023).

La precisión media es una medida del rendimiento promedio del modelo en todas las

iteraciones de validación, y se considera un indicador importante de la capacidad de

un modelo para hacer predicciones correctas sobre datos no vistos (Wazirali, 2020).

Además, la desviación estándar mide la dispersión de los resultados de las diferentes

particiones, lo que refleja la consistencia del modelo (Hyvönen et al., 2024). Un modelo

con una baja desviación estándar es más confiable, ya que muestra un rendimiento

consistente independientemente del subconjunto de datos en el que se pruebe.

Estas dos métricas, precisión media y desviación estándar, son esenciales para evaluar

el rendimiento de modelos de clasificación, particularmente en escenarios donde la

variabilidad y la generalización son factores clave.

La validación cruzada no solo ayuda a determinar el modelo con la mayor precisión

media, sino también a comprender cómo este modelo puede comportarse ante diferentes

muestras de datos. El uso adecuado de estas métricas permite optimizar el modelo y

garantizar que las conclusiones obtenidas sean aplicables y confiables.
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3.5.3. Matriz de Confusión

La matriz de confusión, introducida por Karl Pearson (1904), es una herramienta esen-

cial en el aprendizaje automático para evaluar el rendimiento de los modelos de clasi-

ficación, especialmente en el aprendizaje supervisado.

Se aplica tanto a problemas de clasificación binaria como multiclase.

El término “confusión” se refiere a la clasificación errónea de clases por parte del modelo

(Amin, 2022), mostrando la relación entre las clasificaciones reales y las predichas, lo

que permite visualizar el rendimiento del algoritmo (Haghighi et al., 2018).

La matriz presenta las instancias de las clases reales en filas y las clases predichas en

columnas, o viceversa (Piegorsch, 2020). En la clasificación binaria, la matriz contiene

cuatro elementos: Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos

(FN) y Verdaderos Positivos (VP) (Figura 10).

Figura 10: Ejemplo de matriz de confusión
Fuente: Elaboración propia.

Las matrices de confusión son herramientas fundamentales en la evaluación de modelos

de clasificación, ya que permiten analizar el desempeño del modelo al comparar las

predicciones realizadas con los valores reales. A partir de esta matriz, es posible calcular

métricas de rendimiento clave, como las siguientes (Dalianis, 2018):
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Exactitud (Accuracy) es la proporción de muestras clasificadas correctamente

(verdaderos positivos y verdaderos negativos) con respecto al número total de

muestras evaluadas:

Accuracy =
VP + VN

VP + FP + VN+ FN

Precisión (Precision) es la proporción de muestras clasificadas correctamente

como positivas frente al número total de muestras clasificadas como positivas:

Precision =
VP

VP + FP

Exhaustividad (Recall) es la proporción de muestras clasificadas correctamen-

te como positivas frente al número total de muestras realmente positivas:

Recall =
VP

VP + FN

F1-score se calcula como la media armónica de la Precision y el Recall, con un

valor que varía de 0 a 1, siendo 1 la mejor puntuación:

F1-score = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

Soporte (Support) indica el número de instancias reales reales (observaciones)

en cada clase del conjunto de datos.

Cada una de estas métricas proporciona información valiosa sobre el desempeño de

un clasificador en función del tipo de error que se desea minimizar, ya sea reducir

los falsos positivos, los falsos negativos o encontrar un balance adecuado entre ambas

(Geng, 2024).

Por último, en este capítulo se ha revisado el marco teórico que sustenta el estudio,

destacando el impacto socioeconómico del HLB y los avances en las tecnologías de

percepción remota que apoyan la toma de decisiones en el análisis agrícola.
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También se han analizado los modelos estadísticos y de aprendizaje automático, como

el modelo SARIMA y el algoritmo KNN, que facilitan una comprensión más profunda

de los datos.

A partir de este marco teórico, se establece la base para el desarrollo de la metodología

utilizada. En el siguiente apartado, se describen los pasos específicos para la imple-

mentación de estas herramientas y su aplicación en el contexto de la investigación,

encaminando así el logro de los objetivos planteados.



Capítulo 4

Metodología

La metodología adoptada se centra en un enfoque cuantitativo para procesar, analizar y

extraer información de grandes volúmenes de datos geoespaciales, con el fin de clasificar

el grado de afectación causado por el HLB y pronosticar la evolución futura de la

enfermedad en cultivos de naranjo. Este enfoque es particularmente relevante debido a

la necesidad de respuestas rápidas y efectivas en el manejo de esta enfermedad a gran

escala.

Para clarificar el proceso, la Figura 11 presenta el esquema metodológico que organiza

las etapas principales, desde la recolección de datos hasta la implementación de modelos

y evaluación de resultados, los cuales se detallan en los apartados siguientes.

El proceso metodológico comienza con la recopilación de datos provenientes de dos

fuentes principales: las series de tiempo NDVI obtenidas de Sentinel-2 y las imágenes

capturadas mediante VANT en la zona de estudio. Estas fuentes proporcionan infor-

mación con cobertura tanto temporal como espacial, permitiendo un análisis integral.

Cada conjunto de datos pasa por un preprocesamiento adaptado a sus características

y al análisis requerido. En el caso de las series de tiempo NDVI, se aplican técnicas de

eliminación de ruido y normalización para depurar la información, eliminando variacio-

nes espurias y asegurando la calidad del análisis. Por otro lado, las imágenes de VANT

se someten a un proceso de fotogrametría digital y ortorrectificación, lo que permite

generar ortomosaicos de alta precisión.

45
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Figura 11: Diagrama del proceso metodológico
Fuente: Elaboración propia.
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Posteriormente, los datos de NDVI se transforman en vectores de puntos espaciales,

facilitando la identificación de clases de afectación. Esta identificación se realiza visual-

mente en el ortomosaico y numéricamente mediante los valores de NDVI, integrando

ambos enfoques para una interpretación más robusta y precisa.

A continuación, se implementan y evalúan por separado dos modelos principales: uno

estadístico para pronósticos y otro basado en un algoritmo de clasificación. El modelo

estadístico, que utiliza la nueva serie de tiempo depurada, se evalúa mediante métricas

que reflejan su capacidad predictiva y mediante gráficos de diagnóstico para analizar

su ajuste y precisión.

Por otro lado, el algoritmo de clasificación, evaluado a través de validación cruzada,

mide la precisión en la clasificación de los puntos NDVI según las clases de afectación

previamente identificadas por HLB. Esta clasificación genera un conjunto de datos

vectoriales que representan espacialmente los niveles de estrés en el cultivo, facilitando

el análisis visual y geoespacial de la enfermedad.

4.1. Flujo de proceso con imágenes de VANT

El uso de imágenes obtenidas mediante Vehículos Aéreos No Tripulados (VANT) ha

revolucionado los métodos de análisis y monitoreo en la agricultura de precisión, permi-

tiendo capturar datos de alta resolución espacial. Este enfoque, esencial para estudios

como el monitoreo de enfermedades, integra tecnologías avanzadas como la fotograme-

tría para procesar las imágenes capturadas y generar productos geoespaciales clave.

La obtención de datos mediante VANT se realiza en dos etapas principales dentro del

flujo de proceso. La primera consiste en un levantamiento fotogramétrico, diseñado

para garantizar una cobertura precisa y completa de la zona de estudio mediante la

captura de imágenes aéreas. En la segunda etapa, los datos recopilados se procesan

utilizando técnicas de fotogrametría para generar un ortomosaico detallado, que sirve

como base para el análisis espacial y la integración con otras fuentes de información

relevantes.

A continuación, se describen en detalle estas etapas clave.
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4.1.1. Obtención de datos: Levantamiento fotogramétrico

Se recolectaron imágenes utilizando dos VANT diferentes: el DJI Mini 2 con cámara

RGB modelo FC7303 y el DJI Air 2S con cámara RGB modelo FC3411; ambos volados

a 30, 50 y 100 metros de altura sobre el polígono de la zona de estudio, obteniendo un

total de 999, 735 y 176 fotos en cada caso. Las capturas se realizaron el 22 y 23 de

febrero de 2024, a las 15:00 y 10:00 horas, respectivamente (Figura 12).

La diferencia de horarios y la posición del sol son factores importantes debido a cómo

afecta la iluminación, las sombras y condiciones ambientales que influyen directamente

en la calidad y utilidad de las imágenes, particularmente en las 9 hectáreas que están

completamente infectadas por la enfermedad.

Figura 12: Árboles de naranjo con afecciones por HLB captados a 30 metros de altura
Fuente: Elaboración propia.

El uso de dos equipos resultó útil, sobre todo el primer día de vuelo, debido a que la

alta temperatura afectó el dispositivo móvil designado para ejecutar el plan de vuelo

programado, sobrecalentándolo y afectando su funcionamiento, problema que no se

repitió el segundo día. Las imágenes de alta resolución capturaron detalles esenciales de

los diferentes grados de afectación por HLB en los cultivos de naranjo, como la pérdida

de hojas y ramas muertas que son difíciles de detectar con métodos tradicionales debido

a su ubicación en el ápice del árbol y la necesidad de una altitud considerable para ser

visibles.
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4.1.2. Fotogrametría y generación de ortomosaico

Se realizó el proceso de fotogrametría para mejorar la precisión espacial de las imáge-

nes capturadas a diferentes altitudes con VANT, utilizando OpenDroneMap (ODM),

un conjunto de herramientas de línea de comandos de código abierto para procesar

imágenes aéreas (OpenDroneMap, 2020).

En este apartado, es crucial configurar los parámetros de calidad de la reconstrucción,

definidos como altos, y seleccionar el formato de salida como .tif (por sus siglas en inglés,

Tagged Image File Format), que es ampliamente utilizado en imágenes geoespaciales,

debido a su capacidad para mantener una alta calidad. Posteriormente, se procede

con la corrección en ODM, donde se alinean las imágenes utilizando algoritmos de

fotogrametría para detectar y emparejar puntos en común. Esto crea una nube de

puntos densa que representa la superficie del área fotografiada.

A partir de esta nube de puntos, se genera un Modelo Digital de Superficie (DSM) que

incluye todas las características topográficas y objetos presentes. El siguiente paso es

la ortorectificación, proceso principal para corregir distorsiones geométricas y ajustar

las imágenes. Este procedimiento crea coherencia y mantiene los detalles, asegurando

que cada píxel esté correctamente georreferenciado (DJI, 2021).

Los pasos anteriores permitieron crear un ortomosaico combinando imágenes ortorec-

tificadas para formar un mosaico continuo. ODM ajusta automáticamente el color y la

exposición para asegurar una transición suave entre las imágenes. El ortomosaico final

se exporta en el formato previamente especificado (Figura 13).

Como último punto, se verificó la calidad de los ortomosaicos generados con imágenes

a 30, 50 y 100 metros, asegurando que no hubiera errores visibles, como artefactos o

desalineaciones, lo cual permitirá su correcta implementación en los siguientes pasos.
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Figura 13: Ortomosaico generado en ODM con imágenes capturadas a 30 metros con VANT
Fuente: Elaboración propia.
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4.2. Flujo de proceso con datos Sentinel-2

El análisis de datos Sentinel-2 para el monitoreo de vegetación se basa en la utiliza-

ción de series de tiempo del índice NDVI, las cuales permiten evaluar la salud de la

vegetación de manera continua. Para garantizar la calidad de los datos, es necesario

aplicar procesos de limpieza de ruido y normalización, los cuales eliminan anomalías y

ajustan los valores a una escala consistente. Esto sienta las bases para la identificación

de clases que reflejan diferentes niveles de estrés en la vegetación, clave para entender

patrones espaciales y temporales.

Posteriormente, se implementan y evalúan modelos de clasificación y pronóstico que

permiten profundizar en los patrones detectados. Entre ellos, el algoritmo KNN es

utilizado para clasificar los datos según sus características, mientras que el modelo

SARIMA se emplea para analizar y pronosticar tendencias temporales en las series de

tiempo.

A continuación, se describen en detalle los pasos del flujo de proceso, incluyendo las

metodologías aplicadas en cada etapa y su importancia dentro del análisis integral.

4.2.1. Obtención de datos: Series de Tiempo NDVI

Para alcanzar el objetivo de esta investigación, se utilizó la misión multiespectral de

alta resolución Sentinel-2, específicamente el nivel 2B. Esta misión proporciona ventajas

significativas en términos de frecuencia de imágenes, capturando datos cada 5 días, lo

cual es crucial para detectar cambios rápidos en los cultivos de naranjo.

La alta frecuencia reduce las interferencias meteorológicas y asegura una cobertura

consistente y de alta calidad, esencial para obtener series temporales precisas del NDVI.

Con una resolución espacial de 10 metros, se facilita un monitoreo detallado de las

afectaciones causadas por el HLB en los cultivos.

Para procesar las imágenes satelitales de Sentinel-2 y exportar los datos de las series

de tiempo en formato .csv (Valores Separados por Comas), se utilizó la plataforma

Google Earth Engine.
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Los datos se filtraron por fecha (01/12/2017 - 01/03/2024), área de interés y un por-

centaje máximo de nubes del 75 %. Este umbral se estableció con el fin de evitar la

eliminación arbitraria de una gran cantidad de datos. Posteriormente, en el prepro-

cesamiento se detalla cómo se llevó a cabo la limpieza para la eliminación del ruido

intrínseco.

De la misma manera, se aplicó una máscara basada en el producto QA60 de Sentinel-2

para descartar información afectada por la presencia de cirrostratos y nimbo cúmulos,

lo que permitió equilibrar la disponibilidad y calidad de los datos. Esto aseguró un

monitoreo continuo y detallado de los cultivos, al extraer información espacial precisa

de los píxeles, a pesar de las condiciones meteorológicas variables.

Se utilizó el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI), calculado a partir

de las bandas B8 (infrarrojo cercano) y B4 (rojo) de Sentinel-2, las cuales son sensibles

a la reflectancia de la vegetación. Esto facilita la detección de cambios en la salud de

los cultivos.

Se obtuvieron 315 imágenes que contienen un total de 286,650 registros de fechas,

latitud, longitud y valores de NDVI (columnas) correspondientes a 910 píxeles (filas).

Cada píxel tiene una resolución de 10x10 metros, lo que equivale a una superficie de

100 metros cuadrados en el terreno, cubriendo un área total de 9 hectáreas.

4.2.2. Limpieza de ruido y normalización

Se llevó a cabo una identificación y eliminación de outliers en la serie de tiempo NDVI

de Sentinel-2, con el objetivo de detectar y remover valores atípicos causados por errores

en la captura de datos o condiciones atmosféricas anómalas, como nubes o sombras.

Este proceso forma parte de la limpieza de ruido y normalización de los datos. Para

ilustrar este procedimiento y facilitar su visualización, se presentará un solo píxel del

conjunto de datos mencionado (Figura 14).
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Figura 14: Serie de tiempo original de un solo píxel antes de la limpieza
Fuente: Elaboración propia.

Para detectar estos valores atípicos, se estableció un umbral relativo de 0.1, seleccionado

para identificar picos anómalos significativos sin capturar fluctuaciones menores que

podrían ser ruido o errores de medición.

Este umbral del 10 % resalta cambios abruptos en los datos que no corresponden a

variaciones naturales esperadas en los valores de NDVI, asegurando que solo los picos

más notables sean considerados anómalos y facilitando la identificación de errores sin

sobrecargar el análisis.

Para mejorar la detección, se invirtió la serie de tiempo multiplicando los valores por -1,

convirtiendo los picos anómalos en mínimos locales. Así, la función find_peaks pudo

identificar automáticamente estos mínimos, que corresponden a los picos anómalos en

la serie original.

Una vez detectados los picos, se eliminaron los valores correspondientes a estos mínimos,

limpiando los datos de valores anómalos. Esto ayuda a reducir el ruido en la serie

de tiempo, asegurando que los datos reflejen más fielmente los cambios reales en la

vegetación, sin las distorsiones introducidas por condiciones atmosféricas adversas o

errores en la captura de los datos.

Después de la limpieza de picos anómalos, se aplicó un umbral mínimo de 0.2 para
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filtrar valores de NDVI inferiores a este nivel, los cuales suelen estar asociados con

reflectancias de nubes, sombras u otros factores que no representan correctamente la

vegetación.

Este umbral se determinó considerando la distribución de los valores NDVI observados

en la región de estudio. Específicamente, se verificó mediante un análisis visual que

los valores por debajo de este límite se correlacionan consistentemente con áreas sin

vegetación.

Al aplicar este filtro, se eliminan datos irrelevantes, contribuyendo a la normalización

de la serie y mejorando la confiabilidad del análisis de los patrones de vegetación a lo

largo del tiempo (Figura 15).

Figura 15: Filtrado de picos y umbrales mínimos en la serie de tiempo de un solo píxel
Fuente: Elaboración propia.

Como resultado del proceso, se identificaron 53 picos anómalos y 8 valores por debajo

del umbral mínimo, eliminando un total de 61 valores. Finalmente, la serie de tiempo

se compone de 910 filas y 254 columnas que incluyen fechas, latitud, longitud y valores

de NDVI asociados (Figura 16).
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Figura 16: Serie de tiempo final de un solo píxel posterior a la limpieza
Fuente: Elaboración propia.

Este enfoque evita la eliminación arbitraria de fechas o píxeles, lo que proporciona un

conjunto de datos más limpio y robusto para el análisis.

4.2.3. Identificación de clases

En este apartado, se definieron las coordenadas del conjunto de datos NDVI utilizando

el Sistema de Referencia de Coordenadas (CRS) EPSG:4326, que corresponde a coorde-

nadas geográficas (latitud/longitud). Posteriormente, se reproyectaron al EPSG:32614

que representa coordenadas proyectadas (X, Y) compatibles con el ortomosaico de la

zona de estudio.

Luego, las coordenadas transformadas se plotean sobre el ortomosaico en forma de

puntos y sus valores asociados al NDVI, evidenciando la ubicación espacial de cada

señal en la huerta (Figura 17).

Esta integración permite corroborar la capacidad de Sentinel-2 para captar información

relevante a nivel detallado en los cultivos, facilitando la correlación entre los datos

temporales de las series de tiempo y el mapeo espacial de alta resolución obtenido

mediante el vuelo fotogramétrico con VANT.
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Figura 17: Visualización del ortomosaico y los puntos reproyectados
Fuente: Elaboración propia.
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Posteriormente, se exportó en formato shapefile, que puede ser utilizado en software

de Sistemas de Información Geográfica (SIG). Para procesar y analizar estos datos es-

paciales, se utilizó el software QGIS, que facilitó la visualización, edición y comparación

del shapefile de puntos sobre el ortomosaico.

La comparación visual permitió identificar diferentes grados de afectación en los culti-

vos, revelando una correlación directa entre los valores del NDVI y el estado de salud

de los árboles en diferentes zonas de la huerta.

La metodología de clasificación se adaptó específicamente a la zona de estudio, un

área de 9 hectáreas completamente afectada por HLB. Esta premisa se fundamenta

en observaciones realizadas durante el trabajo de campo, en colaboración con el Dr.

Moisés Roberto Vallejo Pérez, especialista en fitopatología, y el Ing. José Rene Moreno

López, coordinador de la Campaña “Plagas Reglamentadas de los Cítricos” del Comité

Estatal de Sanidad Vegetal de San Luis Potosí (CESAVESLP). Estas observaciones

fueron complementadas con información proveniente de informes fitosanitarios previos.

El diagnóstico inicial y las condiciones de la zona afectada permitieron confirmar que,

aunque toda la superficie estaba comprometida por HLB, existían variaciones signifi-

cativas en la intensidad de los síntomas visibles en hojas y ramas. Esto se reflejó en el

rango de valores de NDVI observado en la serie de tiempo, que osciló entre 0.2 y 0.8,

facilitando la identificación de clases con distintos niveles de estrés vegetativo.

Para clasificar los grados de afectación en base al NDVI, se empleó la técnica de terciles,

dividiendo los valores en tres clases de igual tamaño que representan aproximadamente

el 33.33 % de las observaciones en cada grupo. Esta técnica no depende de un límite

fijo, sino que se basa en la distribución de los datos, lo que permite una segmenta-

ción equilibrada. Al evitar la influencia de valores extremos, se asegura que las clases

representen fielmente los diferentes grados de afectación sin desbalancear el análisis.

Este proceso se alinea con las necesidades prácticas del proyecto, lo que permite una

distribución equilibrada de los datos y facilita el monitoreo continuo de la salud de los

cultivos a lo largo del tiempo.

Se generó un histograma (Figura 18) para visualizar la distribución de los valores de

NDVI.
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Figura 18: Identificación de clases en base a Distribución NDVI
Fuente: Elaboración propia.

En este gráfico, se señalaron con líneas verticales los límites de cada clase, permitiendo

una representación clara de los rangos de clasificación: Clase 1 (tercil inferior), Clase 2

(tercil medio) y Clase 3 (tercil superior) de NDVI.

Al aplicar la técnica de terciles, se garantiza que cada clase contenga un número si-

milar de observaciones, evitando sesgos en rangos de NDVI con más o menos datos.

Esta clasificación es fundamental en el contexto de los árboles infectados, ya que las

condiciones pueden variar considerablemente entre individuos.

La clasificación por terciles facilita un análisis representativo de la salud de los cultivos,

permitiendo evaluar la superposición de los límites de clase con la distribución de los

datos. Los rangos establecidos reflejan de manera adecuada el estado de salud de los

árboles, logrando que la clasificación empírica sea consistente con las características

específicas de la zona de estudio.

Las características específicas de cada clase son las siguientes:

Clase 1 (Afectación severa): 0.2 < NDVI ≤ 0.46

• Los síntomas afectan todo el árbol, con hojas que presentan amarillamiento

severo, manchas y deformaciones.

• El árbol muestra un estado de salud muy deteriorado, con crecimiento re-
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ducido y presencia de ramas secas o en proceso de morir (Figura 19).

Figura 19: Árbol gravemente afectado por HLB capturado a 30 metros
Fuente: Elaboración propia.

Clase 2 (Afectación moderada): 0.46 < NDVI ≤ 0.57

• Los síntomas afectan una parte considerable del árbol, pero no todo. Se

observa un amarillamiento ligero y moteado en las hojas.

• El árbol presenta un crecimiento reducido, con algunas ramas mostrando

signos de estrés, como reducción en el tamaño de las hojas y pérdida de

vigor (Figura 20).

Figura 20: Árbol moderadamente afectado por HLB capturado a 30 metros
Fuente: Elaboración propia.



CAPÍTULO 4. METODOLOGÍA 60

Clase 3 (Afectación leve): NDVI > 0.57

• Los síntomas son localizados y afectan áreas específicas del árbol, con hojas

que muestran un leve amarillamiento.

• El árbol mantiene una densidad foliar significativa, y solo algunas ramas

muestran signos de estrés leve (Figura 21).

Figura 21: Árbol levemente afectado por HLB capturado a 30 metros
Fuente: Elaboración propia.

Se utilizó la calculadora de campos en QGIS para crear una columna en la tabla

de atributos que identificara automáticamente las clases según los rangos de NDVI

establecidos. Los valores bajos (> 0.2 y ≤ 0.46 ) indican un deterioro severo, los

valores intermedios (> 0.46 y ≤ 0.57) reflejan un estrés moderado, y los valores altos

(> 0.57) corresponden a zonas con árboles infectados que mantienen cierta actividad

fotosintética, es decir, afectación leve.

Posteriormente, los datos fueron exportados a un archivo .csv para su uso en la fase

de implementación.

4.2.4. Implementación y Evaluación

La implementación y evaluación de métodos para el análisis de datos se fundamen-

tan en la combinación de técnicas de clasificación y modelos estadísticos, permitiendo

identificar patrones y realizar pronósticos.
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Se emplearán dos técnicas clave: el algoritmo de clasificación KNN y el modelo SARI-

MA. Ambas buscan mejorar el monitoreo extensivo del HLB en los cultivos de naranjo,

abarcando tanto su evolución temporal como su distribución espacial.

A continuación, se profundizará en los detalles de cada metodología y su aplicación en

este estudio.

4.2.4.1. Algoritmo KNN

Para clasificar la severidad del HLB en cultivos de naranjo, se utilizó el algoritmo de

clasificación supervisada KNN, adecuado para este tipo de problemas debido a su capa-

cidad para agrupar datos en función de la proximidad en el espacio de características.

En este caso, se empleó el parámetro de distancia ponderada, lo que otorga mayor peso

a los vecinos más cercanos, mejorando la precisión en las predicciones de los valores

ubicados cerca de las fronteras entre clases. Este ajuste permitió que el algoritmo diera

más relevancia a las observaciones cercanas, lo que resultó en una clasificación más

precisa, especialmente para los valores próximos a los límites de severidad del HLB.

Se utilizó la serie de tiempo con valores NDVI correspondiente a un solo píxel, con

mediciones realizadas entre el 16/12/2018 y el 28/02/2024. El conjunto de datos está

compuesto por 910 observaciones, a las cuales se les asignaron clases específicas basadas

en el nivel de estrés vegetativo asociado a la afectación por HLB, de acuerdo con rangos

predefinidos de NDVI.

De estos, 637 instancias (70 %) se asignaron al conjunto de entrenamiento, y 273 (30 %)

se destinaron al conjunto de prueba. Durante el entrenamiento, el algoritmo aprende

a identificar las relaciones entre los valores de NDVI y los grados de afectación. Pos-

teriormente, se evaluó su capacidad para predecir correctamente la clase de afectación

(leve, moderada o severa) al comparar las características de un punto no clasificado

con las de sus k vecinos más cercanos previamente clasificados.

Para optimizar el rendimiento del modelo, se aplicó validación cruzada con 5 parti-

ciones. Esta técnica asegura una adecuada capacidad de generalización del algoritmo,

minimizando el riesgo de sobreajuste y mejorando la fiabilidad de las predicciones sobre

datos no vistos. La validación se repitió para diferentes valores de k, entre 1 y 20, y
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para cada uno de estos se calcularon la precisión media y la desviación estándar.

Para evaluar los resultados del modelo implementado, se calculó la precisión global jun-

to con métricas complementarias, como la raíz del error cuadrático medio (RMSE), que

permiten cuantificar de manera más precisa las diferencias entre los valores predichos y

los reales. Además, se construyó la matriz de confusión, herramienta fundamental para

el análisis detallado del rendimiento del clasificador, al proporcionar información sobre

las predicciones correctas e incorrectas para cada clase.

A partir de esta matriz, se derivaron métricas clave como precision, recall, F1-score y

support, las cuales permiten evaluar el equilibrio entre la sensibilidad y la exactitud

en la detección de cada clase. Estos resultados serán presentados con mayor detalle

en el siguiente capítulo, donde se analizará el desempeño del modelo a partir de los

indicadores mencionados.

4.2.4.2. Modelo SARIMA

Este procedimiento, aunque independiente del proceso anterior, es fundamental para

asegurar la coherencia en el siguiente capítulo, específicamente en el apartado de in-

tegración. Su correcta implementación garantiza que los pronósticos se relacionen y

alineen adecuadamente con los análisis previos.

Para realizar el pronóstico con base en la serie de tiempo NDVI, se utilizó un modelo

SARIMA, porque permite realizar pronósticos al identificar las relaciones intrínsecas

dentro de la propia serie de tiempo, sin la necesidad de incluir otras variables externas,

lo que lo distingue de los enfoques de regresión.

El método aplicado en este estudio para determinar los parámetros óptimos de pronós-

tico es la optimización de hiperparámetros, un proceso que selecciona los valores de los

parámetros que maximizan el rendimiento del modelo.

La optimización de los hiperparámetros se llevó a cabo en dos etapas: primero, una

búsqueda aleatoria y luego una evaluación exhaustiva de las mejores combinaciones de

parámetros identificadas.



CAPÍTULO 4. METODOLOGÍA 63

En la primera etapa, se realizó una búsqueda aleatoria que abarcó un amplio rango de

configuraciones, permitiendo identificar combinaciones prometedoras sin evaluar todas

las posibilidades. Esto ayuda a reducir el tiempo de procesamiento y a centrar la

atención en aquellas combinaciones que pueden mejorar el rendimiento del modelo.

Una vez finalizada la búsqueda aleatoria, se seleccionaron las mejores combinaciones

de parámetros para una evaluación más detallada.

En esta segunda etapa, se probaron un conjunto predefinido de combinaciones de ór-

denes para el modelo SARIMA y se ajustó el modelo a la serie de tiempo, evaluando

el rendimiento mediante métricas como el criterio de información de Akaike (AIC) y el

Criterio de Información Bayesiano (BIC).

Los resultados de los modelos SARIMA evaluados se muestran en la Tabla 3:

Tabla 3: Comparación de Modelos SARIMA

p, d, q P, D, Q, m AIC BIC

1, 0, 1 1, 1, 0, 12 -399.601 -385.646
1, 1, 1 1, 1, 0, 12 -386.173 -372.234
1, 1, 0 1, 1, 0, 12 -351.685 -341.231
1, 0, 1 0, 1, 0, 12 -339.696 -329.229
0, 1, 0 1, 1, 0, 12 -320.701 -313.732

El modelo SARIMA (1, 0, 1) x (1, 1, 0, 12) presentó los valores de AIC (-399.601)

y BIC (-385.646) más bajos, indicando su idoneidad para capturar los patrones de la

serie de tiempo con una estructura simple, evitando así el sobreajuste y maximizando

la capacidad de pronóstico.

Este modelo seleccionado emplea un término autorregresivo (AR) de primer orden y

un término de media móvil (MA) de primer orden en los componentes regulares (1, 0,

1), sin necesidad de diferenciación adicional.

En el componente estacional (1, 1, 0, 12), utiliza un término autorregresivo estacional

de primer orden y una diferenciación estacional de primer orden, con periodicidad de

12 meses para reflejar la estacionalidad anual de los datos, lo que permite capturar la

dependencia y estacionalidad anual en la serie de tiempo. Para validar el modelo, se

examinan los coeficientes estimados en la Tabla 4, junto con su significancia estadística:
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Tabla 4: Significancia Estadística en el Modelo SARIMA

Parámetros Estimados Coef. std err z P > |z| [0.025 0.975]

AR.L1 0.8716 0.051 17.015 0.000 0.771 0.972

MA.L1 -0.5310 0.088 -6.028 0.000 -0.704 -0.358

AR.S.L12 -0.4881 0.048 -10.265 0.000 -0.581 -0.395

sigma² 0.0107 0.001 13.053 0.000 0.009 0.012

Los coeficientes de los términos AR y MA son significativos, con p−valores por debajo

de 0.05, lo que indica que el modelo captura efectivamente la estructura temporal y

estacional de los datos. El bajo valor de la varianza residual (sigma² = 0.0107) sugiere

una buena precisión en los pronósticos del modelo.

Para evaluar el modelo, la serie de tiempo NDVI se dividió en un conjunto de entrena-

miento (80 % de los datos) y uno de validación (20 % restante). Esta división permite

al modelo aprender de los datos históricos y evaluar su rendimiento en datos no vistos,

crucial para medir la capacidad de generalización.

En la fase de pronóstico, se ajustó el modelo SARIMA con configuración (1, 0, 1) x

(1, 1, 0, 12) utilizando los datos del conjunto de entrenamiento, capturando patrones

temporales y estacionales presentes en la serie. Posteriormente, se generaron pronósticos

para el conjunto de validación con el objetivo de evaluar el desempeño del modelo. Los

resultados obtenidos, incluyendo los pronósticos, fueron exportados a un archivo .csv

para facilitar su análisis y uso posterior.

Para evaluar la implementación del modelo SARIMA, se calcularon las métricas de

Error Cuadrático Medio (RMSE) y Error Absoluto Medio (MAE), con el objetivo de

medir la precisión del modelo en el pronóstico de la serie de tiempo NDVI. Estas mé-

tricas proporcionan una evaluación cuantitativa del desempeño del modelo, indicando

la magnitud de los errores entre los valores predichos y los observados.

Además, se realizó un análisis exhaustivo de los residuos generados por el modelo,

utilizando gráficos de diagnóstico para verificar su comportamiento y comprobar que

cumplen con los supuestos fundamentales de independencia, normalidad y homocedas-

ticidad.
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La interpretación de estos resultados no solo permite validar la eficacia del modelo,

sino también identificar posibles áreas de ajuste o mejora.

El análisis de los residuos desempeña un papel clave en la comprensión de las limita-

ciones del modelo y en la detección de patrones no capturados en la serie de tiempo,

lo cual resulta fundamental al trabajar con datos complejos relacionados con la salud

de los cultivos. A través de esta evaluación, se garantiza que los pronósticos obtenidas

sean consistentes y puedan utilizarse como herramienta fiable en la toma de decisiones.

Los resultados y las implicaciones de estas métricas, así como los hallazgos derivados

del análisis de los residuos, serán explicados con mayor detalle en el siguiente capítulo,

donde se abordará su impacto directo en la gestión y pronóstico de los cultivos de

naranjo afectados por HLB.

Estos fundamentos metodológicos permiten no solo obtener datos clave para la gestión

agrícola, sino también sentar las bases para la interpretación de los resultados.

A continuación, se abordarán los hallazgos derivados de la aplicación de estas herra-

mientas, evaluando su precisión y utilidad a través de la discusión de un caso práctico

que ejemplifican cómo los resultados pueden apoyar la toma de decisiones en el manejo

agrícola.

La conexión entre la metodología aplicada y los resultados obtenidos será crucial pa-

ra comprender las implicaciones prácticas de los enfoques utilizados y su potencial

impacto.



Capítulo 5

Resultados y Discusión

En este capítulo se presentan en detalle los resultados obtenidos del monitoreo espacio-

temporal de los cultivos de naranjo afectados por HLB en la zona de estudio, mediante

el uso de los modelos KNN y SARIMA, así como la superposición de estos datos en el

ortomosaico.

Se proporciona una evaluación visual de las afecciones causadas por la enfermedad,

considerando su distribución espacial. La discusión aborda cómo estos resultados con-

tribuyen a una comprensión más profunda del impacto del HLB en el manejo de los

cultivos, destacando cómo la integración de análisis espacial y temporal puede optimi-

zar las estrategias de manejo en la industria citrícola.

5.1. Resultados de la clasificación con KNN

El análisis de los resultados del algoritmo KNN muestra un rendimiento consisten-

te, indicado por una desviación estándar baja (menos de 0.02) en los experimentos

realizados.

Esto sugiere que el modelo tiene una buena capacidad para generalizar, ya que su

rendimiento no depende en gran medida de las particiones específicas del conjunto de

datos. Si la desviación estándar fuera alta, significaría que el modelo es sensible a las

particiones, lo que afectaría su capacidad de generalización.

66
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En la Figura 22, se muestra cómo varía el rendimiento del modelo según los diferentes

valores de k. Los gráficos revelan que, a medida que k se acerca al valor óptimo, tanto

la precisión media como la desviación estándar se estabilizan.

Esto resalta la importancia de elegir un valor adecuado para k, ya que un valor bien

seleccionado reduce la variabilidad del modelo, mejorando su capacidad para generalizar

y clasificar de manera más precisa los grados de afectación por HLB en los cultivos de

naranjo.

Figura 22: Precisión Media y Desviación Estándar de KNN para Diferentes Valores de k
Fuente: Elaboración propia.

Es fundamental distinguir que la k de KNN indica el número de vecinos cercanos

utilizados en la clasificación para determinar la clase de un dato, mientras que la k de

K-Folds se refiere al número de divisiones en que se particiona el conjunto de datos

durante la validación cruzada para estimar el desempeño del modelo.

En este contexto, se determinó que el valor óptimo de k para el modelo KNN, que

representa el número de vecinos más cercanos utilizados para realizar la clasificación,

fue 7.

Este valor se seleccionó utilizando validación cruzada con 5 particiones (K-Folds), un

procedimiento estadístico que evalúa el rendimiento del modelo al dividir el conjunto

de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, asegurando una evaluación más

robusta y menos dependiente de una única partición.
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Para evaluar la consistencia y fiabilidad del modelo, se calculó el intervalo de confianza

de la precisión media obtenida durante la validación cruzada. El modelo presentó una

precisión media de 0.853, con una desviación estándar de 0.0128. Con un nivel de

confianza del 95 %, el intervalo de confianza obtenido indica que la precisión media se

mantiene entre el 84.3 % y el 86.5 %.

Este intervalo estrecho sugiere que el modelo mantiene una alta estabilidad y consisten-

cia en la clasificación de los grados de afectación en los árboles de naranjo a través de

diferentes muestras de datos. Además, demuestra que el modelo no está sobreajustado

y que generaliza adecuadamente.

El modelo KNN logró una precisión general de 86.08 %, lo que evidencia su capaci-

dad considerable para diferenciar entre las tres clases de afectación: severa (Clase 1),

moderada (Clase 2) y leve (Clase 3). Además, el modelo presentó un RMSE de 0.373,

indicando que los errores de predicción son moderados y que las predicciones generadas

son, en general, buenas.

Para complementar este análisis, se generó la matriz de confusión, que permitió calcular

métricas clave como precision (proporción de predicciones correctas), recall (capacidad

para identificar instancias positivas), F1-score (balance entre precision y recall) y sup-

port (número de instancias reales por clase); las cuales son fundamentales para evaluar

el rendimiento del modelo en la tarea de clasificación.

Tabla 5: Métricas de evaluación por clase

Afectación precision recall F1-Score Support

Severa (Clase 1) 0.86 0.90 0.88 87

Moderada (Clase 2) 0.84 0.79 0.81 105

Leve (Clase 3) 0.89 0.91 0.90 81

Al examinar el rendimiento en detalle, el reporte de clasificación (Tabla 5) y la matriz

de confusión (Figura 23) revelan algunos puntos de interés.
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Figura 23: Matriz de Confusión por clase
Fuente: Elaboración propia.

La Clase 1, correspondiente con la afectación severa, muestra una precisión de 0.86

y un recall de 0.90, lo que significa que el modelo identificó correctamente el 90 %

de los árboles severamente afectados. Esta capacidad de detección es crucial para el

manejo de la enfermedad, ya que una identificación precisa de los casos graves permite

tomar medidas preventivas más rápidas y efectivas. Sin embargo, se observó una tasa

de error en 9 casos en los que la Clase 1 fue clasificada erróneamente, lo cual podría

estar relacionado con las características de borde entre las clases de severidad.

La Clase 2, que representa la afectación moderada, alcanzó una precisión de 0.84 y

un recall de 0.79, siendo esta clase la que presentó más dificultad en términos de

clasificación. El modelo confundió la Clase 2 tanto con la Clase 1 (en 13 casos) como

con la Clase 3 (en 9 casos), lo que podría indicar una similitud en las características

de los árboles moderadamente afectados con los de otras clases.

Esto puede estar vinculado a la naturaleza intermedia de los síntomas en los árboles con

afectación moderada, los cuales pueden compartir características tanto con las fases de

afectación leve como severa. Estos resultados sugieren que la Clase 2 podría beneficiarse

de un ajuste de parámetros o incluso de la inclusión de características adicionales para

mejorar la discriminación en esta categoría.
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Por último, la Clase 3, que representa la afectación leve, demostró un excelente desem-

peño con una precisión de 0.89 y un recall de 0.91, reflejando una alta capacidad del

modelo para identificar los casos leves. Esta precisión en la clasificación de la afectación

leve es importante para evitar intervenciones innecesarias y optimizar los recursos en

el manejo de los árboles infectados. La tasa de error fue baja para esta clase, con solo

7 casos clasificados incorrectamente como Clase 2, lo cual indica que el modelo tiene

una buena capacidad para diferenciar la afectación leve de las demás clases.

El vector de puntos clasificados con el modelo KNN se visualiza sobre el ortomosaico,

diferenciando con colores los grados de afectación por HLB. En la Figura 24 (a), se

muestran los puntos correspondientes a las clases reales utilizadas durante el entrena-

miento del modelo. En contraste, la Figura 24 (b), presenta los puntos clasificados por

el modelo, destacando tanto las predicciones correctas como los errores de clasificación.

Figura 24: Clasificación con KNN: Reales vs Predichos
Fuente: Elaboración propia.
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Las zonas identificadas en rojo corresponden a cultivos severamente afectados, donde los

árboles presentan escasa foliación, algunos ya talados y otros en proceso de crecimiento,

además de suelos desnudos. Esta clasificación refleja una baja actividad fotosintética,

lo cual es coherente con los valores bajos de NDVI que indican una salud vegetal

comprometida.

A su vez, las áreas clasificadas en amarillo corresponden a cultivos moderadamente

afectados. En estas zonas, los árboles muestran un verdor reducido, con ramas muertas

en el ápice y suelos parcialmente desnudos. Aunque presentan signos de estrés, la

afectación no es tan grave como en las áreas rojas. La disminución de la actividad

fotosintética es evidente, pero los árboles aún conservan una cantidad significativa de

follaje y crecimiento, lo que indica una fase intermedia de afectación.

Por último, las zonas clasificadas en verde corresponden a cultivos levemente afectados,

los cuales presentan una mayor frondosidad y un verdor más pronunciado. En estas

áreas se puede observar que la actividad fotosintética es relativamente alta.

Si bien se identifican desafíos en la clasificación de la afectación moderada (color ama-

rillo), debido a su naturaleza intermedia y características compartidas con otras clases,

la visualización de los resultados sobre el ortomosaico confirma que el modelo logra

identificar la mayoría de las zonas críticas afectadas por HLB.

5.2. Resultados del pronóstico de valores futuros con

SARIMA

El modelo SARIMA (1, 0, 1) x (1, 1, 0, 12), ajustado sobre la serie de tiempo de NDVI,

ha mostrado un rendimiento sólido al pronosticar la condición de los árboles de naranjo

infectados por HLB.

Este modelo fue elegido por su capacidad para capturar tanto la estacionalidad anual

como las dependencias temporales a corto plazo, lo que permite evaluar la salud de la

vegetación con métricas de error adecuadas.
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Con un RMSE de 0.0829 y un MAE de 0.0619, el modelo presenta baja dispersión

en sus pronósticos frente a los valores reales del conjunto de validación, sugiriendo un

buen ajuste a las características de la serie de tiempo.

La elección del modelo SARIMA responde a la necesidad de capturar los patrones

estacionales anuales inherentes al ciclo de crecimiento de los cultivos, permitiendo al

modelo ajustar fluctuaciones naturales en el NDVI relacionadas tanto con la fenología

del cultivo como con el impacto del HLB.

Este ajuste del modelo logra una mayor precisión en la identificación de patrones

de deterioro en la vegetación, los cuales reflejan distintos grados de afectación: leve,

moderado y severo.

Para evaluar la adecuación del modelo SARIMA ajustado, se llevó a cabo un análisis

exhaustivo de los residuos mediante gráficos de diagnóstico. Este análisis examinó ele-

mentos clave, como la distribución, independencia y estructura de los residuos, para

confirmar que el modelo cumple con los supuestos estadísticos fundamentales (Figu-

ra 25).

En primer lugar, el gráfico de residuos estandarizados de la Figura 25 (a), muestra

cómo estos residuos se distribuyen en torno a cero a lo largo del tiempo. La ausen-

cia de patrones definidos y la distribución aleatoria alrededor de cero indican que no

hay heterocedasticidad en los datos, es decir, la varianza de los errores es constante.

Asimismo, la falta de tendencias en los residuos sugiere que estos pueden considerarse

como ruido blanco, lo cual es crucial para la validez del modelo, ya que implica que el

modelo ha capturado correctamente las estructuras de los datos sin dejar dependencias

no modeladas.

El histograma de residuos con estimación de densidad Kernel (KDE) y la curva de

distribución normal estándar N (0,1) mostrado en la Figura 25 (b), permite examinar

la distribución de los residuos. La KDE (curva naranja) se aproxima considerablemente

a la curva normal (verde), lo que sugiere que los residuos siguen una distribución

aproximadamente normal. Este cumplimiento de la normalidad en los residuos es un

supuesto clave para muchos modelos estadísticos, ya que garantiza que las inferencias

realizadas sobre los parámetros del modelo sean válidas y robustas.



CAPÍTULO 5. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 73

Figura 25: Gráficos de Diagnóstico del Modelo SARIMA para la Serie de Tiempo NDVI
Fuente: Elaboración propia.

El gráfico Q-Q de la Figura 25 (c), compara los cuantiles de los residuos con los cuantiles

teóricos de una distribución normal. La alineación de los puntos a lo largo de la línea

de referencia (que representa la distribución normal teórica) refuerza la idea de que

los residuos se distribuyen normalmente. Este ajuste es importante, ya que sugiere que

se cumplen los supuestos de normalidad, lo cual es esencial para la precisión de las

pruebas estadísticas y la solidez de las inferencias generadas por el modelo.

El gráfico de autocorrelación de residuos que se observa en la Figura 25 (d), permite

observar la independencia de los errores a través de diferentes rezagos. La mayoría de

los coeficientes de autocorrelación se encuentran dentro de los intervalos de confianza,

lo cual indica la ausencia de autocorrelación significativa en los residuos. Esto implica

que los errores son independientes, lo que es un buen indicador de que el modelo ha
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capturado la estructura temporal de los datos sin dejar correlaciones residuales.

En conjunto, estos análisis sugieren que el modelo SARIMA ajustado cumple con los

supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia de los residuos, validando

su idoneidad y su capacidad para realizar pronósticos confiables a futuro. La adecua-

da distribución y estructura de los residuos garantizan que el modelo puede usarse

con seguridad para proyecciones futuras, respaldando así la precisión y solidez de sus

resultados.

Para evaluar visualmente el desempeño del modelo SARIMA elegido, se presenta un

gráfico comparativo entre los datos históricos, así como los pronósticos en el periodo

de validación y futuro (Figura 26).

Figura 26: Datos Reales, Pronósticos SARIMA para Validación y Proyección Futura
Fuente: Elaboración propia.

El gráfico muestra la evolución de los valores NDVI a lo largo del tiempo, con el

conjunto de entrenamiento en gris y el conjunto de validación en negro, lo que permite

evaluar la capacidad del modelo para capturar patrones y realizar pronósticos precisos.

Los pronósticos para el periodo de validación se representan con una línea azul pun-

teada. La cercanía entre estos pronósticos y los datos reales de validación indica que el

modelo logra capturar adecuadamente las tendencias y fluctuaciones estacionales del

NDVI en el periodo reciente.
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Asimismo, se incluyen pronósticos para los próximos 12 meses, representadas por una

línea naranja punteada, que proyecta los valores de NDVI más allá de los datos obser-

vados. La transición entre el periodo de validación y el periodo proyectado se resalta

con un sombreado gris claro, que indica la incertidumbre inherente a los pronósticos al

asumir que las condiciones históricas persistirán en el futuro.

Este proceso integral asegura no solo un modelo SARIMA validado mediante la compa-

ración de residuos, sino también una visualización clara de su capacidad de pronóstico,

esencial en el contexto de este estudio.

De esta manera, el modelo SARIMA demuestra confiabilidad para representar la con-

dición de la vegetación en los meses posteriores al entrenamiento, ofreciendo una he-

rramienta valiosa para la toma de decisiones basada en proyecciones del estado de los

cultivos.

5.3. Integración y Superposición

En este estudio, los modelos SARIMA y KNN se implementan de manera complemen-

taria para abordar el análisis de la severidad y distribución del HLB desde dos perspec-

tivas clave: temporal y espacial. Esta integración busca ofrecer una visión completa que

facilite tanto la anticipación de patrones temporales de estrés como la identificación de

las zonas más afectadas.

SARIMA se utiliza específicamente para el monitoreo temporal. Este modelo permite

capturar patrones estacionales y tendencias a largo plazo con la serie de tiempo NDVI,

lo que es crucial para pronosticar los periodos en los que es más probable observar un

aumento del estrés en los cultivos de naranjo.

A continuación, se ejemplifica su funcionamiento y se evalúa su desempeño centrándose

en el mes de febrero de los años 2023, 2024 y en el pronóstico para 2025. La elección de

estas fechas responde a su importancia en capturar los eventos extremos de aumento

y disminución del NDVI, proporcionando una evaluación directa de la capacidad del

modelo para replicar estas fluctuaciones críticas y anticipar tendencias.

Estas tendencias se interpretan como indicadores de estrés en los cultivos, clasificadas
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en tres niveles: severo, moderado y leve.

La estacionalidad del HLB, aunque presente todo el año, tiene implicaciones fisiológicas

que varían según el clima y la etapa fenológica. Febrero, como inicio de la actividad

fisiológica post-invierno, proporciona un marco temporal consistente para evaluar las

diferencias en los niveles de estrés detectados mediante el NDVI.

Además, usar este mes como referencia elimina la influencia de variaciones estaciona-

les más marcadas, como las lluvias intensas del verano o las temperaturas extremas

del invierno, permitiendo así un análisis más uniforme y comparativo entre los años

evaluados.

Evaluar el modelo en tres años consecutivos como se observa en la Tabla 6, asegura

que los pronósticos se basen en la evolución del HLB bajo condiciones similares, por

lo que esta valoración se centró en identificar y modelar los patrones asociados a los

incrementos y decrementos más significativos registrados dentro de dicho mes, permi-

tiendo evaluar la capacidad del modelo para capturar variaciones críticas en los valores

de NDVI y su relación con las condiciones de estrés en los cultivos.

Tabla 6: Incremento y decremento del NDVI en 2023, 2024 y pronóstico para 2025

Fecha incremento NDVI incremento Fecha decremento NDVI decremento Decremento total

18/02/2023 0.446 08/02/2023 0.424 0.022
03/02/2024 0.468 08/02/2024 0.404 0.064
23/02/2025 0.513 16/02/2025 0.434 0.079

Durante febrero de 2023, el día 18 se observó un incremento en el NDVI hasta alcanzar

un valor de 0.446, mientras que el día 8 de febrero del mismo año se registró un

decremento hasta 0.424, resultando en una disminución total de 0.022.

Este rango de valores ubica los cultivos dentro de la categoría de deterioro severo,

según la clasificación utilizada, ya que ambos valores son menores o iguales a 0.46. El

modelo refleja una estabilidad relativa dentro de una condición crítica para los cultivos,

lo que es característico de escenarios con daño generalizado y una mínima recuperación

durante este periodo.

En febrero de 2024, el incremento se registró el día 3, alcanzando un valor de NDVI de

0.468, mientras que el decremento se dio el día 8 de febrero, con un NDVI de 0.404,

resultando en un decremento total más significativo de 0.064.
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Este comportamiento muestra una dinámica más variable en comparación con el año

anterior, con valores que oscilan dentro del rango de deterioro severo.

Sin embargo, las fluctuaciones en el NDVI podrían estar relacionadas con la respuesta

del cultivo a factores externos como cambios en las condiciones ambientales (por ejem-

plo, humedad del suelo). La capacidad del modelo para capturar estas fluctuaciones

es crucial para entender la progresión del daño causado por el HLB y los factores que

influyen en su comportamiento.

Finalmente, para febrero de 2025, el día 23 se espera un incremento en el NDVI alcan-

zando un valor máximo de 0.513, lo que lo posiciona en la transición entre deterioro

severo y estrés moderado. Por otro lado, el día 16 se registra un decremento hasta un

valor de 0.434, permaneciendo dentro del rango de deterioro severo.

La diferencia total entre ambos valores fue de 0.079, lo que indica una mayor varia-

bilidad en comparación con los años anteriores (0.022 en 2023 y 0.064 en 2024). Este

comportamiento sugiere fluctuaciones más amplias en la salud del cultivo, lo que podría

estar relacionado con condiciones ambientales más dinámicas o un impacto heterogéneo

de las medidas de manejo implementadas.

Las fechas de decremento del NDVI para los años 2023, 2024 y 2025 son fundamentales

para este análisis, ya que marcan los puntos de mayor afectación y enfatizan la necesidad

de un monitoreo constante en dichas fechas críticas.

Por otro lado, KNN se implementa para realizar un análisis espacial detallado. Este

modelo se encarga de clasificar los valores de NDVI asociados con los diferentes nive-

les de afectación. Basándose en la información obtenida de Sentinel-2, KNN permite

identificar las áreas geográficas con mayor riesgo de afectación.

En este sentido, KNN actúa como una herramienta para detectar patrones espaciales

que complementan los pronósticos temporales de SARIMA, proporcionando junto con

el ortomosaico, un mapa de riesgo que puede facilitar la toma de decisiones en campo.

Por lo tanto, la superposición de los puntos clasificados mediante el algoritmo KNN

en el ortomosaico para los años 2023 y 2024, utilizando una escala de colores intuitiva

que muestra los tres grados de afectación por HLB, proporciona una perspectiva visual

integral de los resultados (Figura 27).
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Figura 27: Grado de afectación por HLB en cultivos de naranjo, febrero 2023 y 2024
Fuente: Elaboración propia.

Al observar estos puntos sobre el ortomosaico, es posible correlacionar visualmente las

áreas con mayor afectación y proyectar su evolución en el futuro. Esto también facilita

la comparación de la situación futura con la situación actual, lo que permite a los

gestores identificar las zonas más críticas y priorizar su atención.

La evaluación de los puntos clasificados de los años 2023 y 2024 sobre el ortomosaico

ayuda a identificar patrones recurrentes de deterioro, proporcionando una base sólida

para anticipar las áreas de mayor riesgo en febrero de 2025, considerando también el

pronóstico generado por el modelo SARIMA.

Estos datos previstos para 2025, ofrecen una perspectiva anticipada de las posibles

condiciones del cultivo en ese año, basándose en las tendencias históricas de los años

anteriores. Al analizar los decrementos pasados y su relación con las áreas afectadas, se

puede prever con mayor certeza qué zonas del cultivo podrían experimentar mayores

niveles de afectación por HLB.
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Al integrar los resultados de esta manera, se facilita la interpretación visual de los

datos, ofreciendo una herramienta eficiente para corroborar la correspondencia entre

los patrones de afectación detectados, la distribución espacial de la enfermedad y la

evolución a futuro.

La combinación de ambos enfoques se justifica porque, mientras SARIMA ayuda a

pronosticar cambios en el tiempo, KNN identifica las zonas específicas en las que esos

cambios tendrán un mayor impacto. Esta integración resulta particularmente valiosa

para diseñar estrategias de monitoreo y manejo del HLB, ya que permite priorizar tanto

los periodos críticos como las áreas más vulnerables.

5.4. Discusión de los hallazgos

La integración del algoritmo de clasificación KNN con el modelo SARIMA para evaluar

las afectaciones por HLB en cultivos de naranjo, representa un avance importante en

el monitoreo espaciotemporal de la enfermedad.

El análisis detallado de los pronósticos y la clasificación, complementadas con una

integración precisa de los resultados de las distintas fuentes de datos, ha mostrado la

efectividad de las metodologías empleadas. La superposición de estos datos ha revelado

patrones consistentes que refuerzan la validez de los enfoques utilizados.

Sin embargo, el estudio también ha identificado ciertas limitaciones, especialmente

en las zonas de transición, donde la complejidad fenotípica de los cultivos dificulta

la precisión de los modelos implementados. Estos desafíos resaltan la necesidad de

mejorar su capacidad para capturar con mayor fidelidad las variaciones en los patrones

de afectación.

A pesar de estas dificultades, el enfoque propuesto ofrece una herramienta útil y escala-

ble para la gestión integrada de cultivos, favoreciendo la toma de decisiones informadas

y basadas en datos.

Al visualizar tanto el “cuándo” como el “dónde” del grado de afectación por HLB, esta

combinación de análisis permite a los tomadores de decisiones diseñar estrategias de

intervención más focalizadas y oportunas.
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Más allá de las métricas numéricas y los hallazgos técnicos, es fundamental reflexionar

sobre las implicaciones de estos resultados para la gestión sostenible de los cultivos.

Estos hallazgos abren una puerta a la optimización de estrategias de monitoreo y

manejo en tiempo real, lo cual será clave en la evolución de las soluciones basadas en

inteligencia artificial, modelos estadísticos para pronóstico mediante series de tiempo

y sensores remotos en la agricultura.

Este capítulo no solo se limita a presentar los resultados de los modelos implementados,

sino que también marca el punto de partida para las conclusiones, donde se consoli-

darán los aprendizajes y se discutirán las oportunidades para futuras investigaciones y

mejoras.



Capítulo 6

Conclusiones

Este capítulo final presenta las principales contribuciones de esta investigación, resal-

tando el impacto de la integración de los modelos SARIMA y KNN en el monitoreo

espacial y temporal de las afectaciones causadas por HLB en cultivos de naranjo. Tam-

bién se exploran las oportunidades de mejora y expansión del trabajo, con un enfoque

en optimizar las metodologías empleadas e incorporar nuevas tecnologías que puedan

perfeccionar el manejo y promover la sostenibilidad de los cultivos.

6.1. Contribución de la investigación

Este estudio demuestra cómo la integración SARIMA y KNN, junto con técnicas de

teledetección y procesamiento de imágenes, puede optimizar la gestión del HLB en

cultivos de naranjo. La generación de ortomosaicos a partir de vuelos con VANT y la

clasificación de los valores de NDVI han permitido un análisis detallado de las afecta-

ciones del cultivo en el espacio y el tiempo, proporcionando una visión integral de los

patrones de estrés en los árboles.

El modelo SARIMA ha sido clave para identificar periodos críticos en que los cultivos

son más vulnerables al estrés, ofreciendo una herramienta valiosa para programar el

monitoreo y las intervenciones preventivas en momentos óptimos. Al mismo tiempo,

el modelo KNN ha permitido una clasificación espacial con buenos resultados, identi-

ficando áreas específicas con mayor severidad de HLB.

81
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La clasificación de NDVI en tres niveles de estrés (severo, moderado y leve) ha facili-

tado una comprensión granular de la distribución y progresión de la enfermedad. Esta

categorización mejora la precisión en las decisiones de manejo del cultivo, permitien-

do intervenciones más focalizadas y adecuadas a las condiciones reales de la zona de

estudio.

Por otro lado, la visualización de resultados a través de SIG, ha sido clave para validar

empíricamente la efectividad de los modelos aplicados. La superposición de ortomosai-

cos con las clasificaciones de NDVI en QGIS facilita la validación visual, proporcionando

a los gestores del cultivo una herramienta intuitiva para identificar áreas de atención

prioritaria y monitorear el estado de los árboles.

La generación de indicadores de severidad, que integran las tendencias temporales de

SARIMA y la distribución espacial de KNN, constituye un recurso valioso para la

planificación de actividades de manejo a lo largo del tiempo. Este índice de riesgo

permite priorizar intervenciones y adoptar medidas preventivas antes de que el estrés

alcance niveles críticos, contribuyendo a una gestión más sostenible y eficiente de los

cultivos.

Estos hallazgos destacan el potencial de combinar métodos de análisis temporal y

espacial para abordar los desafíos de la agricultura moderna. Al integrar múltiples

enfoques y tecnologías, se obtiene una visión más completa de los factores que afectan la

salud de los cultivos, facilitando decisiones basadas en datos y adaptando las estrategias

a las necesidades específicas de cada periodo y área del cultivo.

Este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones orientadas a optimizar el

monitoreo de enfermedades en plantaciones, promoviendo prácticas agrícolas más efi-

cientes y sostenibles.

6.2. Trabajo a futuro

A partir de esta investigación, se identifican múltiples oportunidades para trabajos

futuros y áreas de mejora que pueden perfeccionar y ampliar los alcances del estudio

actual. En primer lugar, sería valioso profundizar en el desarrollo de modelos híbridos
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que integren métodos de análisis temporal y espacial, optimizando la precisión en la

detección y clasificación de la severidad de HLB.

La combinación de SARIMA y KNN podría extenderse incorporando otros modelos

de series de tiempo y algoritmos de aprendizaje automático, que permitan capturar

patrones complejos no lineales y dinámicos en la salud de los cultivos. Esto incluiría,

por ejemplo, técnicas de redes neuronales recurrentes, que podrían aportar mejoras en

la precisión predictiva de los periodos críticos de estrés en el cultivo.

Otra línea prometedora sería la ampliación de las fuentes de datos mediante la in-

clusión de sensores adicionales, como cámaras hiperespectrales o multiespectrales de

mayor resolución y cobertura, que complementen los datos NDVI actuales. La incor-

poración de datos de humedad, temperatura, y otras variables ambientales permitiría

una comprensión más detallada de los factores que influyen en la propagación de HLB

y en los niveles de estrés en las plantas.

A través de esta integración de datos multivariados, se podría realizar un análisis

más robusto de las condiciones que favorecen la aparición de la enfermedad, lo cual

contribuiría a una gestión más precisa y preventiva. Además, se identificó como área de

mejora la posibilidad de optimizar la precisión en la clasificación espacial del modelo

KNN, especialmente en áreas donde la cantidad de datos es limitada.

En este sentido, se podrían explorar métodos de interpolación y generación de datos

sintéticos, tales como el uso de algoritmos de aumento de datos o Redes Generativas

Adversariales (GANs), para superar la limitación de datos en zonas con menor co-

bertura o accesibilidad. También podría implementarse un análisis de sensibilidad que

evalúe el impacto de diferentes valores de parámetros en la precisión del modelo, lo

que ayudaría a entender mejor el comportamiento del KNN en función de distintos

contextos y características espaciales del cultivo.

Una oportunidad adicional radica en mejorar la integración de resultados para que

sean aplicables en plataformas de toma de decisiones en tiempo real, permitiendo a

los productores acceder fácilmente a mapas de riesgo y recomendaciones de manejo

basadas en datos actualizados. Esto implica trabajar en el diseño de una interfaz de

usuario intuitiva y un sistema de actualización de datos en tiempo real, posiblemente
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mediante aplicaciones móviles o sistemas de alerta automatizados, que puedan guiar

las decisiones de monitoreo y tratamiento en campo.

Por otro lado, en el ámbito de la validación metodológica, sería ideal realizar pruebas

en diferentes regiones y con distintos tipos de cultivos, explorando cómo la presencia

de HLB o enfermedades similares afecta otras especies y en qué medida los modelos

aquí desarrollados pueden adaptarse a nuevos contextos. Estas validaciones adicionales

ayudarían a robustecer la metodología, asegurando su aplicabilidad en distintos entor-

nos agrícolas y para diferentes tipos de cultivos susceptibles a enfermedades de estrés

biótico.

Esta investigación abre múltiples vías para el desarrollo de herramientas avanzadas y

soluciones innovadoras en la gestión de enfermedades agrícolas. Al explorar modelos

predictivos más complejos, enriquecer las fuentes de datos, optimizar la clasificación

espacial y hacer que las herramientas sean accesibles en tiempo real para los usuarios,

se podría establecer una metodología de monitoreo y control más integral y robusta.

Esto no solo contribuiría a mejorar la eficiencia en la gestión de HLB en los cítricos, sino

que también podría convertirse en una referencia útil para enfrentar otras problemáticas

fitosanitarias en el sector agrícola, promoviendo la sostenibilidad y resiliencia de los

cultivos a largo plazo.
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