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Resumen

La complejidad en el manejo de malezas ha aumentado exponencialmente en los Gltimos 20
afios debido a la aparicion de malezas resistentes o tolerantes a los herbicidas. En este
contexto, nuevas herramientas y estrategias son requeridas para lidiar mas eficientemente
con las malezas, con énfasis en aquellos individuos que presentan algun mecanismo que les
permite subsistir a los herbicidas. Hoy en dia existe la posibilidad de ajustar el uso de
herbicidas antes de la siembra o pre-emergencia de los cultivos a través de sensores opticos.
El desafio actual es poder detectarlas con el cultivo ya emergido. Para el presente trabajo se
utilizé informacion de un sensor hiperespectral en el rango de los 400-800 nm con una
resolucion espectral de 1 nm. Se registraron las firmas espectrales de trigo y raigras anual, y
se analizaron mediante analisis de cluster y componentes principales (CP). Ademas, se
contrastaron diversas combinaciones de estadios fenologicos de maleza / cultivo
identificadas previamente como posibles de encontrar en situaciones reales de campo para
detectar la existencia de diferencias significativas entre las medias (P < 0,05). Con esta
metodologia fue posible diferenciar el trigo del raigrds en todas las etapas fenoldgicas
evaluadas. Ademas, se identificaron las longitudes de onda de mayor importancia en dicha
discriminacion. Los resultados demuestran la importancia de utilizar la informacidn espectral
para la discriminacion de malezas y la viabilidad de su uso para futuras aplicaciones.

Palabras clave: Sensores remotos, firma espectral, malezas, componentes principales, manejo
sitio-especifico.
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Introduccion

El manejo de las malezas es decisivo para incrementar la produccion por unidad de area. Esta
adversidad bidtica puede afectar a los cultivos de manera directa, compitiendo por los
recursos disponibles e indirecta, produciendo siembras y cosechas desuniformes,
contaminando el producto cosechado, incrementando el riesgo de enfermedades y pestes y
produciendo reducciones en el rendimiento (Guglielmini et al., 2004; Koch, 2012).

Las comunidades de malezas que se encuentran en invierno en cultivos como el trigo, son el
resultado de una serie de factores interrelacionados, que tienen su comienzo con la
preparacion de la tierra para la siembra. Las especies y su abundancia dependen entre otras
cosas del grado de infestacion en afios previos, la historia del lote (rotaciones) y el actual
manejo del mismo (Tuesca & Puricelli, 2007). Otro factor importante que afecta la
abundancia y distribucion de las malezas, es el régimen de herbicidas utilizados en el cultivo
antecesor. En este sentido, el continuo uso de herbicidas hormonales en trigo, con el correr
de los afios favorecio el incremento de las poblaciones de gramineas (Leguizamén &
Puricelli, 2004). Istilart & Yannicari (2011), encontraron que el raigras fue la maleza
graminea que mas se expandio, registrandose valores de constancia y frecuencia del 50% en
diversas areas relevadas en el pais.

En Argentina, hace mas de 20 afios que el modelo dominante de produccién consiste en
sistemas con cero labranza (siembra directa) y el uso de herbicidas donde el glifosato es casi
exclusivo. Asociado a un uso inapropiado de dicha tecnologia, se produjo un incremento
considerable en el nUmero de biotipos y especies capaces de sobrevivir a tratamientos con
glifosato (Fischer, 2011; Leguizamon, 2014). En 2007, se reportaron casos de resistencia a
glifosato en raigras anual [Lolium multiflorum L.] (Diez De Ulzurrun et al., 2012) y en 2008
en raigras perenne [Lolium perenne L.] (Yanniccari et al., 2012). En 2010 se reportaron casos
de resistencia multiple en raigras anual (Diez De Ulzurrun et al., 2012).

La generacion de resistencia revela uno de los problemas que puede generar el uso incorrecto
de los herbicidas, aunque el verdadero impacto por su mal uso en un sistema productivo es
méas amplio y puede conllevar serias complicaciones medioambientales que terminan por
afectar los recursos productivos como el suelo y el agua.

En el campo, las malezas crecen en parches definidos, y su distribucidn suele seguir un patron
desuniforme, significando esto que vastas porciones del terreno pueden contener
absolutamente nada de malezas o malezas por debajo del umbral de control (Thornton et al.,
1990; Johnson et al., 1995). Las aplicaciones de herbicidas ignorando este concepto,
incrementan el riesgo de contaminacion medioambiental.

Es por ello, que uno de los propdsitos de la teledeteccion de malezas es mapear su
variabilidad espacial (Cid, 2011; Weber, 2014). El exitoso reconocimiento y aislamiento de
dichos parches enmalezados es la base para realizar aplicaciones sitio-especificas de
herbicidas (Thorp & Tian, 2004).

a. Teledeteccion y percepcion remota en malezas: Principios.

La teledeteccion o percepcion remota es el proceso de adquisicion de datos y/o informacién
acerca de algunas propiedades de un objeto, superficie o material por medio de un
instrumento alejado (no en contacto directo) de la superficie u objeto de interés. La



percepcion remota en un sentido mas restringido involucra la deteccidn y medicion de energia
electromagnética (fotones), que se emana de objetos distantes (percepcion remota optica).

Los componentes basicos de un sistema de percepcion remota incluyen un modulo de
adquisicion de datos y uno de extraccion de informacion a partir de esos datos. El
componente adquisicién de datos involucra el disefio, construccion, calibracién, evaluacion
y operacién de sensores mientras que el modulo de extraccion de la informacion va desde la
recepcion de los datos registrados por el sensor hasta la transferencia de la informacién al
usuario. Los datos corresponden a los valores medidos o registrados de un atributo por un
sensor. Estos corresponden en general, a una sefial eléctrica. La informacion incluye una
transformacion e interpretacion de los datos de manera tal que ahora es posible describir un
aspecto de la naturaleza de una superficie u objeto. El paso de datos a informacion requiere
de modelos conceptuales que relacionen la sefial percibida y los procesos o estructuras a
describir. A partir de la informacion aportada/registrada por un sensor podemos conocer las
caracteristicas de un objeto o superficie. (Paruelo et al., 2014)

Para comprender la teledeteccion de la vegetacion, es importante conocer como la radiacion
electromagnética interacciona con esta, sus componentes y su entorno (suelo y agua), para
generar una respuesta Unica que permite su caracterizacion (o identificacion).

La Figura 1 muestra las curvas tipicas de reflectancia espectral de distintos objetos presentes
en la superficie terrestre. Cada uno de ellos con sus particularidades frente a la incidencia de
la luz, lo que hace que sus firmas sean diferentes.
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Figura 1. Curvas tipicas de reflectancia espectral del agua, suelo, nieve y vegetacion en el rango de
0,4 a 2,8 um. Tomado de Maden & Kapetesky (1992).

Suelo: La reflectancia espectral del suelo es controlada principalmente por cinco
variables: humedad, materia organica, Oxidos de hierro, mineralogia Yy
estructura/distribucion de las particulas. EI contenido de humedad es quizas la méas
importante de todas ellas debido a su dindmica temporal y su efecto notorio en la
reflectancia de todo el suelo.

Agua: El agua clara refleja muy poca irradiancia solar, pero el agua turbia es capaz
de reflejar grandes cantidades de luz solar.

Vegetacion: Como la vegetacion es nuestro objeto de estudio, analizaremos con méas
detalle su comportamiento. La figura 2 muestra una tipica respuesta espectral de
diferentes tipos de cubiertas vegetales.
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Figura 2. Curvas de reflectancia espectral de diferentes tipos de vegetacion rango 0,4 a 2,4 um.
Tomado de Mendoza & Casiani, (2014).

La reflectancia de una hoja en activo crecimiento es baja, cercana al 10%, en la parte visible
del espectro (de 0,4 a 0,7 um), con un pico alrededor de los 0,55 um en la region del verde
(Figura 2). Este pico representa el color verde de las plantas que es percibido por el ojo
humano. La reflectancia se incrementa hasta su maximo en la zona del infrarrojo cercano
(0,7 um a 1,3 um) decreciendo gradualmente a valores bajos en el infrarrojo medio.

Solo una parte de la energia incidente es reflejada por la hoja. El resto por lo tanto es
absorbido o transmitido. Estos tres componentes se encuentran muy relacionados (su suma
es igual a 1) y es necesario considerarlos juntos a la hora de evaluar los principios fisicos y
fisiol6gicos de la reflectancia de la hoja. El espectro de transmitancia posee la misma forma
que el de reflectancia, pero invertido. El espectro de absorbancia, sin embargo, es lo opuesto
a los otros dos. La absorcion es alta en el visible e infrarrojo, més alla de los 1,3 um pero
cercana a cero en el infrarrojo cercano 0,7 um a 1,3 um (Figura 3).
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Figura 3. Reflectancia, absorbancia y reflectancia de la hoja de una planta de tabaco (Knipling,
1970)

La alta absorcion de la hoja en el infrarrojo més alla de los 1,3um es debido al agua. En la
region visible del espectro, la alta absorcion de la radiacion es debido a los pigmentos de la
hoja, principalmente clorofilas, aunque los pigmentos carotenoides (carotenos y xantofilas)
y antocianinas también tienen su efecto. (Knipling. 1970)

La alta reflectividad de las hojas en el infrarrojo cercano es causada por su estructura celular
interna. La cera cuticular de las hojas es transparente a la radiacion del visible e infrarrojo y
muy poca de la radiacién solar incidente es reflejada directamente por la superficie externa
de la hoja. La radiacion se difunde y dispersa a través de la cuticula y epidermis hacia las
células del mesofilo donde la radiacidn se refleja y refracta debido las discontinuidades de
indices de refraccion (n) dentro de la hoja (n ~1.4 para paredes celulares hidratadas, n ~1.33
para el aguaa 1 um y n =1 para el aire) lo cual induce a una mayor dispersion (scattering)
que contribuye a la medida de la reflectancia.

A su vez, pareceria que constituyentes celulares (no pigmentos) tales como fenoles, acidos
nucleicos y proteinas serian receptores potenciales de luz. Algunos de estos fotorreceptores
protegen a la hoja del dafio cuando la frecuencia se aproxima al ultravioleta. Como la
absorcion de la luz dentro del tejido vegetal por parte del agua y de los pigmentos esta
espectralmente separada, se estudian independientemente (Seyfried & Fukshansky, 1983;
Jacquemoud & Baret 1990).

Debido a que la estructura interna de las hojas es muy variable entre especies de plantas (gj.
monocotiledoneas y dicotiledoneas) medir la reflectancia en el rango del infrarrojo
usualmente nos permite discriminar entre especies (incluso cuando su respuesta en el rango
visible es similar). A su vez, las hojas inmaduras poseen una estructura interna compacta con
células distribuidas por toda la hoja, mientras que las maduras mas espacios intercelulares.
Las hojas inmaduras a su vez poseen menos clorofila y menos aire, por lo que reflejan mas
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radiacion visible y menos infrarroja (Vogelman et al., 1996). La Figura 4 ilustra las diferentes
trayectorias de la luz al interactuar con el tejido vegetal.

En resumen, la zona de 0,4 a 0,9 um corresponde a los pigmentos y la zona entre 0,9 y 2,5
pum, al agua. En esta region, a su vez, la absorcién por el agua puede verse enmascarada por
los efectos de la celulosa, azUcares, proteinas y la lignina (Gausman & Allen, 1973; Kingston,
1978).
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Figura 4. Estructura interna de una hoja dicotiledénea y trayectoria esquematica de los diferentes
componentes de luz solar. A.- Cuticula: pelicula que reviste el tallo y las hojas de las plantas. La
cuticula cumple una funcion de proteccion y juega un rol méas o menos importante en la reflectancia
(actiia como espejo cuando es cerosa). B.- Epidermis superior: sitio donde se encuentran los estomas
(aberturas naturales que aseguran los intercambios con el medio exterior (respiracion, excrecion). C.-
Parénquima de empalizada: conformada por células paralelipipedas de la cara superior de las hojas.
Aqui se encuentran la mayoria de cloroplastos en las zonas de pequefios espacios intercelulares y la
presencia de granos de almidén y varios cristales que aumentan la absorcion de la energia. D.-
Parénquima lagunoso (mesofilo): células redondeadas no ordenadas con grandes espacios llenos de
aire o liquidos. E.- Estomas y epidermis inferior formados por células que permiten la respiracion de
la hoja. Tomado de Weber, (2009).
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Los sensores oOpticos pueden resultar una herramienta muy util para delimitar las zonas
infestadas con malezas y determinar su presencia en parches. Las areas infestadas con
malezas poseen una respuesta espectral que es caracteristica del tipo de maleza, su
abundancia y fenologia (Lopez Granados, 2011). Ademas, las zonas infestadas con malezas
pueden ser relativamente estables en locacion de afio a afio (Barroso et al., 2004., Heijting et
al, 2007., Jurado-Exposito et al, 2009).

Hoy en dia es posible ajustar el uso de insumos de acuerdo con un manejo sitio-especifico,
es decir, aplicandolos dependiendo de las necesidades reales de cada unidad de lote (Thorp
& Tian, 2004). Los algoritmos de clasificacion para la teledeteccion de malezas funcionan
bien en pre-emergencia del cultivo debido a que la respuesta espectral del suelo desnudo es,
en general, espectralmente separable de aquella que presentan las malezas o la vegetacion
fotosintéticamente activa (Lamb & Weedon, 1998). De esta forma, las zonas vegetadas
pueden ser tratadas inmediatamente, por ejemplo, con un herbicida no selectivo. El desafio
actual es aplicar el concepto de manejo sitio-especifico en tiempo real para el manejo de
malezas con el cultivo emergido. Sin embargo, para la teledeteccién de malezas en post-
emergencia del cultivo, la capacidad de una clasificacién para detectar con precision las
malezas se ve reducida, debido a que el cultivo y la maleza presentan caracteristicas
espectrales similares (Lamb & Brown, 2001), mas adn si la toma de informacion espectral se
realiza en estadios fenoldgicos tempranos tanto de la maleza como el cultivo. Es aqui donde
el uso informacion hiperespectral puede ser Util para detectar pequefias variaciones en la
reflectividad de las especies estudiadas (Thorp & Tian, 2004). Gray et al. (2009) discutieron
la precision de los mapas de plantulas de malezas concluyendo que la diferenciacion de cada
especie de maleza requeriria de imagenes aereas hiperespectrales y técnicas de analisis de
imagen més potente que, por ejemplo, el clasificador de méxima verosimilitud.

En los dltimos afios, la investigacion basada en la discriminacion entre cultivos y malezas se
centrd en mejorar la adquisicion y el analisis de datos, es decir, reducir las bandas espectrales
y aplicar andlisis estadisticos mas sofisticados. Varios autores estan trabajando con
informacion hiperespectral (Smith & Blackshaw, 2003; Okamoto et al., 2007; Irisarri et al.,
2009; Eddy et al., 2014; Fletcher et al., 2017); UAV (drones) (Unmanned aerial vehicle) para
alta resolucion espacial (Pefia Barragan et al., 2007; Lopez Granados 2011) y vision artificial
(Burgos-Artizzu et al., 2009; Piron et al., 2009; Tellaeche et al., 2011; Kazmi et al., 2015;
Strothmann et al., 2017).

Para mejorar la discriminacion entre cultivo y maleza, es necesario desarrollar tecnologias y
metodologias de discriminacion espectral, que permita diferenciar los estratos herbaceos
pertenecientes a un cultivo de aquello que representan las malezas. El uso de informacion
hiperespectral no solo permitiria la discriminacion de la maleza con el cultivo emergido, sino
que también discriminar entre especies de malezas (lrisarri et al., 2009, Weber, 2014).

El propdsito del presente trabajo fue estudiar, empleando informacién hiperespectral, las
firmas espectrales del trigo y el raigras para lograr encontrar regiones del espectro que
potencien la discriminacion cultivo/maleza en combinaciones de diferentes estadios
fenoldgicos. El estudio de las firmas espectrales es una herramienta con un gran potencial,
que nos permitira identificar malezas dentro de los cultivos, y permitird generar nuevos
modelos para estudiar su comportamiento y establecer asi mecanismo de control mas
adecuados que los actualmente utilizados.



Objetivos:

a. Generales:

Desarrollar una herramienta 0 metodologia basada en la espectroscopia hiperespectral
para identificar malezas dentro de cultivos.

b. Particulares:

Comparar la respuesta espectral de la maleza y el cultivo en diferentes estadios
fenoldgicos y evaluar su separabilidad espectral.

Identificar mediante la aplicacion de componentes principales regiones espectrales que
puedan ser utilizadas en la caracterizacion de cada uno y maximicen su separabilidad

Evaluar la posibilidad de utilizar esta informacion como base para la aplicacion
selectiva de herbicidas.

Hipotesis:

Mediante el uso de sensores remotos Yy el estudio de las firmas espectrales de trigo y
raigras, es posible identificar regiones espectrales caracteristicas de cada especie que
posibilite su identificacion y posterior discriminacion.

Las regiones espectrales antedichas varian en funcion del estado fenologico estudiado
en el sistema maleza-cultivo.

Materiales y métodos

a. Datos generales

El ensayo se llevo a cabo en instalaciones de la Facultad de Cs. Agrarias y Forestales de la
UNLP. La siembra se escalon6 de la siguiente manera: ler fecha de siembra (FS) a principios
de agosto, 2da FS a mediados de septiembre y 3er FS a fines de septiembre, con la finalidad
de llevar a cabo las mediciones radiométricas el mismo dia para los diferentes estadios
fenoldgicos propuestos.

El cultivar de trigo utilizado fue el Baguete® 801 y la semilla de raigras resistente a glifosato
fueron aportadas por el INTA Castelar. Ambas especies se sembraron en macetas de 10 L
(22 cm de diametro y 40 cm de alto) sobre el mismo sustrato (mismas propiedades dpticas).
La frecuencia e intensidad de riego fue de acuerdo con las necesidades de cada especie con
el fin de evitar estrés hidrico. Tanto el trigo como el raigras se mantuvieron libres de plagas
y enfermedades.



b. Toma de datos espectrales

Las medidas radiométricas se obtuvieron mediante un espectro-radiometro pasivo,
hiperespectral (OCEAN OPTICS USB 650), en el rango de los 380-1100 nm, con una
resolucion espectral de 1 nm y con un FOV de 25°. Se tomaron 5 muestras (cada maceta
representa una muestra), con tres mediciones en cada una de ellas, tanto para trigo como
raigras en los estadios fenoldgicos de inicio de macollaje (IM) (Z 2.1), final de macollaje
(FM) (Z 3.0) y un estadio reproductivo (Rep) (Z 5.0) (Zadocks et al., 1974). La medida
radiométrica se tomd colocando el sensor a 5 cm del dosel de hojas, evitando asi la
interferencia del suelo y cualquier otro disturbante ambiental. A su vez, las medidas se
realizaron al mediodia solar y en dias diafanos donde se encuentra el menor camino éptico,
la mayor sensibilidad y el menor impacto atmosférico sobre la sefial radiométrica. Si bien el
sensor registra los datos en ND (nimero digital) los mismos se convirtieron a reflectancia
utilizando un panel de referencia (spectralon) y utilizando la siguiente formula.

_ Rsa—Z3
Ry = Ry1—Z
rd A

Donde Rsh es la senal de la vegetacion para la longitud de onda (X), RrA es la senal de
referencia para la misma A, y finalmente ZA es la corriente oscura del espectroradidmetro
para esa longitud de onda. El tiempo de integracién (T1) fue variando con el fin de ubicar los
valores de la medida dentro del rango dinamico, haciendo mas confiable el dato obtenido.
Luego todas las medidas se dividieron por el Tl previamente utilizado para calcular la
reflectancia y hacer que los datos sean comparables. El rango de longitudes de onda
finalmente seleccionado fue entre los 450nm y 850nm. Valores mas bajos o altos a este rango
no aportaron informacién relevante porque la sefial alli se presenté muy ruidosa. Ademas,
para suavizar y reducir la relacion ruido/sefial, se construyeron bandas de 5nm de ancho. Para
ello se promediaron los valores correspondientes a cinco A ej. 450-454 nm, 455-459 nm, etc
obteniéndose un total de 82 bandas de 5nm de ancho. Finalmente, se promediaron las tres
repeticiones de cada una de las 5 muestras tanto del cultivo como la maleza resultando en la
firma espectral finalmente utilizada para el analisis.

c. Andlisis

Previo al andlisis de los datos, se identificaron los contrastes de las variables a ser
comparadas. Para ello, los pares de maleza/cultivo con sus correspondientes estadios
fenoldgicos posibles de encontrar en situaciones reales de campo fueron identificados y
divididos en tres grupos, cada uno formado con un criterio particular (Tabla 1). En el primer
grupo de contrastes se considera el mismo estadio fenoldgico para cultivo y maleza. El
segundo grupo considera combinaciones cultivo/malezas posibles de encontrar luego de un
control de malezas de barbecho o pre-emergencia. El tercer grupo corresponde a aquellas
situaciones cultivo/maleza encontradas luego de un pobre control post-emergencia. Los
contrastes se agruparon a modo de asegurar la ortogonalidad entre ellos.



TrIMvs Rg IM

Tr FM vs Rg FM

Tr Rep vs Rg Rep

TrIMvs Rg FM

Tr FM vs Rg Rep

TrFM vs Rg IM

Tr Rep vs Rg FM

Tabla 1. Contrastes bajo consideracion para cada par de situaciones cultivo/maleza en cada grupo
ortogonal. IM= Inicio Macollaje, FM= Fin macollaje, REP= Reproductivo.

Todo el analisis estadistico se realiz6 con el software Infostat® ver. Estudiantil y el mismo
consistio de tres partes:

1. Con el objetivo de tener una aproximacién de la viabilidad de discriminar la maleza del
cultivo, se realiz6 un andlisis de cluster para observar el agrupamiento de los tratamientos
(estadio fenoldgico segun especie). Dicho analisis nos brindd una primera aproximacion a la
posibilidad de discriminar la maleza del cultivo. Si la estructura del cluster separa el trigo del
raigras, esto sugiere que las firmas espectrales de ambos presentan caracteristicas distintivas
que permite su diferenciacion.

2. Debido a que la gran cantidad de variables (informacion en cada longitud de onda)
provistas por el sensor hiperespectral se encuentran por lo general altamente correlacionadas,
es necesario reducir dicha cantidad para realizar un analisis multivariado satisfactorio. El
analisis de componentes principales toma la variabilidad original de los espectros y los
traduce a nuevas variables sintéticas. Cada variable explica la mayor variabilidad posible y
los resultados se dan en orden de variabilidad decreciente (Kenkel et al., 2002). Este
procedimiento permite seleccionar algunas variables (generalmente dos o tres) que explican
casi el 100% de la variabilidad. Estas nuevas variables se identifican como los componentes
principales. Se espera que, de acuerdo con el analisis de clusters, los componentes principales
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separen el trigo del raigrés y se agrupen en diferentes regiones del espacio de las nuevas
variables. En particular, se espera que los componentes principales permitan separar los
contrastes previamente identificados.

3. Mediante contrastes estadisticos sobre el valor del autovector de los componentes
principales, se evaluo la existencia de diferencias significativas (p <0,05) sobre las diferentes
combinaciones de estadios fenoldgicos cultivo/maleza propuestas.

c.1. Andlisis de cluster

Para el analisis de conglomerados (cluster), se consideraron las 82 bandas (variables) de 5nm
de ancho creadas anteriormente, clasificadas segin especie (trigo, raigras) y estadio
fenoldgico (IM, FM, Rep). Teniendo en cuenta que para cada especie y etapa fenoldgica se
toman cinco repeticiones, se analizaron un total de treinta espectros. Average linkage
(promedio) (Wilks, 2011) y la distancia de Mahalanobis (Maesschalck, 2000) se
seleccionaron en el programa estadistico. El método Average linkage significa que los grupos
se determinan en funcién de la distancia promedio entre todos los pares de puntos. Alli, la
distancia se mide segun una métrica seleccionada (Mahalanobis en nuestro caso). La
distancia de Mahalanobis mide la distancia entre un punto y una nube de puntos (o entre dos
nubes de puntos) incluyendo en su definicion la matriz de covarianza de los puntos. En este
sentido, la distancia de Mahalanobis no solo considera la cercania del punto a la nube, sino
también si pudiera pertenecer a la nube al considerar su distribucién. Luego, el analisis de
clusters realizado considera la variabilidad intra (estadistica) de las repeticiones como una
caracteristica para ayudar en la clasificacion.

c.2. Analisis de componentes principales (ACP)

El ACP busca reducir la variabilidad original, creando nuevas variables sintéticas
(componentes principales) capaces de explicar la mayor variabilidad posible en un menor
nimero de variables. EI ACP estad justificado porque los sensores hiperespectrales
proporcionan informacion de alta dimensionalidad y a menudo altamente correlacionados
con lo cual, es necesario reducir dicha dimensionalidad para el manejo de los datos (Koger
et al., 2003).

Los treinta espectros fueron empleados para el analisis. En el programa estadistico se
establecié que los valores y los vectores propios sean calculados a partir de la matriz de
covarianza.

c.3. ANOVA, contrastes.

Una vez que se seleccionaron los componentes principales (PC), se llevaron a cabo los
contrastes propuestos previamente. Los factores y sus niveles se corresponden con el cultivo
y la maleza en los diferentes estadios fenoldgicos, y la variable respuesta es el valor de las
puntuaciones que toma cada componente principal, los cuales se calculan a partir de los
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valores del autovector. El nivel de significancia se establecié en 0.05. Los contrastes fueron
realizados por grupos ortogonales para garantizar resultados no correlacionados.

Resultados

La maleza y el cultivo presentaron un comportamiento de reflectancia similar (Fig 5). Se
observo una alta reflectancia por encima de 750 nm, mientras que la regién entre 520 nm y
610 nm presenta una reflectancia moderada. Como se mencion6 anteriormente, la principal
explicacion de la baja reflectancia en la region visible de los espectros se encuentra en los
pigmentos presentes en el tejido vegetal, especialmente en la clorofila, que tiene maximos de
absorcion caracteristicos en la regién del azul y rojo (400-500 nm y 600-700 nm
respectivamente). EI m&ximo observado a 550 nm explica el color verde de las plantas
percibidas por el ojo humano. En la regién del infrarrojo cercano se observa un marcado
aumento en los valores de reflectancia. Este comportamiento se debe principalmente a la
estructura de la hoja (agrupacion celular, espacios con aire, cloroplastos y contenido de agua)
y la diferencia entre el indice de refraccion del aire (n = 1) y las paredes de celulosa hidratada
(n = 1.4) dentro de la estructura de la hoja.

24
22
20
18
16
14

12

Reflectancia %

10

400 450 500 550 600 650 T00 750 800 850 S00
A(nm)

Figura 5. Firma espectral promedio para trigo y raigras en diferentes estadios fenol6gicos. Inicio de
macollaje (IM), fin de macollaje (FM) y estadio reproductivo (REP).
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A partir del anélisis de cluster se confeccion6 un dendrograma en el cual se diferenciaron tres
grupos (Fig 6). Uno corresponde a Rg que abarca todas las etapas fenoldgicas. Los otros dos,
agrupan el Tr siendo las etapas fenoldgicas IM y FM emparejadas y el Rep esta en un solo
grupo. Este resultado fomenta la posibilidad de discriminar el cultivo de la maleza mediante
el empleo de PCA. De esta manera, debido a que el andlisis de cluster con el método de
average linkage y la distancia de Mahalanobis separan Tr y Rg en clusters bien diferenciados,
parece confiable que PCA también los separe.

Trigo: REP

Trigo: FM

Trigo: IM

Raigras: REP

Raigrds: FM

Raigrds: IM

0,00 6,57 13,15 19,72 26,29

Figura 6. Dendrograma resultante del andlisis de cluster sobre los espectros de trigo
y raigras. Para el analisis se eligieron los pardmetros vecino mas préximo y la
distancia de Mahalanobis. Se observa como resultado tres grupos bien definidos,
cada uno con un color diferente.

En cuanto al analisis de componentes principales, se calcul6 sobre los espectros sin
estandarizar. Los primeros tres componentes principales fueron retenidos y explican més del
99% de la varianza (Tabla 2). EI PC3 explica mas del 1% de la varianza y, junto con PC2,
supera el 5%. Las cargas de factores se muestran en la Fig. 7.

Las cargas de factores PC1 se asemejan al comportamiento general de los espectros con un
maximo local a 550 nm y una region de alta magnitud a partir de 750 nm (Fig 7). Por otro
lado, las cargas de PC2 presentan un tipo de factor complementario que es relevante cuando
las cargas de PC1 son bajas, pero incluyen una region de valores negativos de 725 nm a 825
nm. Finalmente, las cargas de PC3 tienen un pico fuerte en el borde rojo, donde se cruzan las
correspondientes a PC1y PC2, y una contribucion secundaria de alrededor de 550 nm que se
extiende hasta 650 nm. Sin embargo, las cargas de PC3 también muestran valores negativos
por debajo de 520 nm, entre 650 nm y 680 nm y por encima de 750 nm.
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Autovalor 163,99 | 8,22 2,51

Varianza explicada (%) |93.4 4.7 1.4

Acumulado (%) 93.4 98.1 99.5

Tabla 2. Andlisis de componentes principales. Autovalor, varianza explicada y acumulada de la
matriz de covarianza, para el estudio de los espectros de trigo y raigras.

0,35

0,3

— CP1
— CP2
— CP3

Carga de factores

900

0,15

A(nm)

Figura 7. Cargas para los CP 1, 2 y 3 en funcion de A. El valor de cargas de los CP indica la
importancia relativa de cada longitud de onda en cada CP.

Los espectros medidos en sus nuevas coordenadas pueden visualizarse en el triplot mostrado
en la figura 8 (a). Para cada eje de CP, la varianza explicada se muestra entre paréntesis.
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Como puede observarse, la separabilidad no puede garantizarse mediante una simple
inspeccion. Luego, se evaluaron los contrastes sobre cada CP siguiendo la Tabla 1, como se
discutio en la seccion anterior. La Tabla 3 y las Figuras 8 (b) -8 (h) resumen los resultados.
Se empled el mismo cddigo de color que en la Tabla 1 en la Tabla 3 y como marco en las
Figuras 8 (b) -8 (h). La tabla indica qué CP son significativamente diferentes, mientras que
las figuras representan las nubes particulares de puntos de los contrastantes considerados y
su proyeccion en planos 2D. Cada eje de CP incluye el p-valor entre paréntesis. Para el grupo
1 (rosa), se puede observar que, independientemente de la etapa fenoldgica, solo el tercer CP
permite, sin dudas, diferenciar cultivos y malezas. Graficamente se puede observar en las
proyecciones 2D de las Figuras 8 (b) -8 (d) donde las nubes de puntos estdn claramente
separadas en CP3. En el grupo 2 (verde) se puede diferenciar Tr IM de Rg FM sobre CP1y
CP2, mientras que para Tr FM y Rg Rep CP2 y CP3 son estadisticamente diferentes. Estas
situaciones se pueden observar en las Figuras 8 (e) y 8 (f) en sus respectivas proyecciones
2D. Finalmente, el grupo 3 (amarillo) presenta una similitud con el grupo 2, siendo la CP2 y
CP3 de Rg Rep distinguible de Tr FM mientras que solo CP3 separa la combinacion Tr FM
con Rg IM. Las Figuras 8 (g) y 8 (h) muestran estos dos ultimos contrastes.
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Figura 8. Espectros en sus nuevas coordenadas sintéticas, generadas a partir del anélisis de
componentes principales para cada uno de los contrastes propuestos. Se muestra el p-valor para
indicar la existencia o no de dif. La leyenda de colores se repite para todas las imagenes.
Significativas entre estadios. Ref. Triplot: PC1:93,4%, PC2:4,.7% y PC3:1,4%; Tr IM vs Rg IM:
PC1:0,5983, PC2: 0,1353 y PC3: 0,0019; Tr FM vs Rg FM: PC1:0,1798, PC2:0,0263 y
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PC3:0,0013; Tr Rep vs Rg Rep: PC1:0,0233, PC2: 0,0255 y PC3:0,0001; Tr IM vs Rg FM:
PC1:0,0004, PC2:0,0066 y PC3:0,0489; Tr FM vs Rg Rep: PC1: 0,1091, PC2:0,0005 y
PC3:<0,0001; Tr FM vs Rg IM: CP1:0,0347, CP2:0,3581 y CP3:<0,0001; Tr Rep vs Rg FM:
PC1:0,0427, PC2:<0,0001 y PC3:0,0026.

Rg-IM Rg- FM Rg-Rep

Tr-IM Il I I

Tr- FM I 111 I; 1l I 1l

Tr- Rep 515 1 L5 15

Tabla 3. Matriz de resumen de contrastes. Los nimeros en cada celda indican el eje de CP sobre
el cual cada par de combinacion cultivo/maleza presenta diferencias significativas (p<0.05).
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Discusion

De los resultados previos se observa que, empleando las herramientas estadisticas propuestas,
el raigrés y el trigo se pueden diferenciar a través de diferentes etapas fenologicas. El analisis
de cluster, reanudado en el dendrograma de la Fig. 6 muestra que TR Rep esta lejos de Rg
IM y Rg FM, lo que es coherente con el hecho de que TR Rep y Rg FM son distinguibles a
través de los CP1, 2 y 3 como se muestra en la Tabla 3. Del mismo modo, como se ve en la
Fig. 6, Rg Rep y TR FM estan més cerca que Rg Rep y TR Rep, lo que coincide con el hecho
de que el primer par es solo distinguible mirando los CP 2 y CP 3 mientras que CP1, CP2 y
CP3 separan al ultimo par mencionado. Tomando ahora los estadios fenolégicos TR IM y
RG IM, los mismos solo son separables en el CP 3, que es a su vez el que menos variabilidad
explica de los tres componentes seleccionados, lo que estaria indicando un alto grado de
similitud entre las firmas espectrales de estas especies en dicho estadio fenologico.
Siguiendo estos ejemplos, se puede llevar a cabo un analisis similar sobre otros contrastes y
agrupaciones.

De la Fig. 7 se puede ver que las cargas para cada PC resaltan diferentes caracteristicas del
espectro de la hoja. Las cargas de PC1 se asemejan a un espectro tipico como las que se
muestran en la Fig. 5. En este sentido, podria pensarse que las cargas de PC1 capturan las
caracteristicas generales (promedio) de los espectros. A su vez, las cargas de PC2 parecen
estar relacionadas con los pigmentos en el tejido vegetal (clorofila y caroteno). Mientras que
las cargas de PC3 se relacionan con los picos de reflectancia verde y el borde rojo. Este
ultimo representa la region de cambio abrupto en la reflectancia de la hoja entre los 680 y
780nm causado por los efectos combinados de la fuerte absorcion de la clorofila en las
longitudes de onda rojas y la alta reflectancia en el las longitudes de onda del NIR debido a
la dispersion interna de las hojas (Gates et al., 1965; Horler et al., 1983). Los cambios en la
posicion del borde rojo (punto de inflexion de la pendiente entre el rojo/NIR) a longitudes de
onda mas largas 0 mas cortas se han utilizado como un medio para estimar cambios en el
contenido de clorofila foliar y también como un indicador de estrés de la vegetacion (Chang
& Collins, 1983; Horl er et al., 1983; Curran et al., 1995; Clevers et al., 2002; Lamb et al.,
2002; Smith et al., 2004). Las diferencias detectadas a través del CP3, donde dicha region
resulta importante, puede deberse entonces a varios factores que pueden ir mas alla de la
especie y/o el estadio fenolégico en el cual se encuentran, como, por ejemplo, enfermedades
fangicas y stress hidrico. En el presente trabajo, dichas variables no fueron tenidas en cuenta,
aungue esto seria un punto importante a tener en cuenta en futuros trabajos.

A partir de este analisis, se podria esperar que, mediante el uso de un sistema multiespectral
con cinco bandas, centrado por ejemplo en los méximos observados en la Fig. 7 (450 nm,
550 nm, 675 nm, 725 nm y 825 nm), un trigo determinado en una etapa fenoldgica establecida
pueda diferenciarse de raigras transformando los espectros medidos al espacio de los
componentes principales para luego clasificar los mismos mediante diferentes algoritmos,
por ejemplo, con algoritmos de inteligencia artificial como el suport vector machine.
Resultados similares encontraron Piron et al., (2009) donde luego de probar 22 filtros
comerciales para discriminar zanahoria de sus malezas, aquellos que se centraban en los 450,
550 and 700 nm fueron los que presentaron la mayor precision de clasificacion.

A su vez, las bandas espectrales detectadas en este trabajo son comparables con las utilizadas
en la determinacion de las variables biofisicas de la vegetacion, (Verstraete & Pinty, 1996;
Thenkabail et al., 2000) y varios autores también mencionan estas regiones como importantes
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en la discriminacion de especies de plantas (Frazier et al., 2014; Kanke et al., 2012; Irisarri
et al., 2009; Piron et al., 2009; Eddy et al., 2014).

El andlisis previo demuestra que de acuerdo con la combinacion de etapas fenoldgicas en las
que se encuentran la maleza y el cultivo, las regiones mas eficientes del espectro para la
discriminacion varian, lo que significa que no solo las especies son importantes sino también
su etapa fenoldgica, lo que coincide con uno de los resultados reportados por Irisarri et al.,
(2009).

Conclusion

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran la posibilidad de discriminar el trigo del
ryegrass en diferentes etapas fenoldgicas utilizando informacion espectral y anélisis
multivariado cuando ambas especies son estudiadas independientemente (firmas puras) a
nivel foliar. Ademas, se observo que la region més efectiva del espectro para diferenciarlos
depende de la etapa fenoldgica en que se encuentre tanto el cultivo como la maleza. Este
trabajo representa un avance en el tema, y el uso de informacion hiperespectral y anélisis
multivariando parece una herramienta prometedora en el manejo de esta y otras malezas. Se
espera que futuros trabajos, en los que la informacion obtenida aqui se combine con otros
métodos de discriminacion de malezas y cultivos como la vision artificial, tengan un gran
impacto en la agricultura de precision y logren diferenciar las malezas en cultivos
establecidos, donde la situacion se vuelve mas compleja por el desafio extra que agrega la
estructura de los canopeos, la interferencia del suelo y los canopeos mixtos, ya que cultivo y
maleza no pueden separarse en el campo para estudiarse independientemente.
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