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Resumen

La evaluacién de enfermedades vegetales se realiza para analizar las mediciones de enfermedades/
patogenos (fitopatometria), siendo fundamental para estimar la intensidad y las pérdidas de cultivos.
Ayuda a los investigadores y agricultores a determinar la causa de la enfermedad y el grado del daio
(fisico y econoémico). Se requiere de un enfoque preciso y confiable para validar su identificacién y
estimar su gravedad. Las técnicas contemporaneas desarrolladas para la detecciéon de enfermedades
vegetales giran en torno al concepto de métodos de muestreo no destructivos. Estos pueden llevarse
a cabo rapida y rigurosamente, sin afectar el crecimiento del cultivo. Se han estudiado varias técnicas
espectroscopicas y de imagen para detectar los organismos dafiinos que las causan. Las enfermedades
que se evaliian, segtn sus sintomas visuales en el cultivo, son llamadas sintomaticas. Es importante
analizar el tipo de dafio, la causa del sintoma, el efecto y las maneras de prevenir una mayor propaga-
cion. Generalmente, se sabe que la mayoria de las enfermedades que atacan los cultivos tienen efectos
adversos sobre el rendimiento. A continuacién, se describe el uso de herramientas de la agricultura
de precision, tales como la espectroscopia de reflectancia y redes neuronales artificiales, para evaluar
y monitorear enfermedades vegetales.
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Introduccion

Tipicamente, las enfermedades vegetales atacan el apa-
rato fotosintético y afectan el crecimiento de la planta
(Lichtenthaler, 1996). La mayoria (aproximadamente
el 85 %) son causadas por organismos fungicos o simi-
lares alos hongos. Otras, por bacterias, virus y viroides,
y unas pocas por ciertos nematodos (Isleib, 2012). Los
microorganismos patégenos son de naturaleza ubicua.
Caracterizan los sintomas y producen enfermedades
debido a la susceptibilidad de la planta a sus impac-
tos adversos. Gran parte de los patégenos desempefian
actividades esenciales en la naturaleza, obtienen nu-
trientes de su hospedador y se asocian con las plantas
mediante relaciones simbidticas o no simbiéticas. Las
plantas sospechosas deben identificarse por sus sinto-
mas foliares y en los frutos externos, antes de realizar
investigaciones en el laboratorio. En la mayoria de los
casos, estos sintomas visibles suelen manifestarse en las
etapas media a tardia de la infecciéon (Strange, 2005).
No obstante, la identificacién morfologica de las enfer-
medades no es confiable. Se requiere un método apro-
piado para detectar el agente causal.

Tradicionalmente, los hongos se reconocian mor-
folégicamente, seguido de su aislamiento y cultivo. Por
otra parte, se realizaban pruebas bioldgicas para de-
tectar las bacterias, y los virus eran identificados con
base en su material genético, ensayos de transmision
y su rango de hospedadores (Sharma y Sharma, 2016).
Recientemente, los avances en la biotecnologia y la bio-
logia molecular han revolucionado el campo de la de-
teccion de enfermedades vegetales. Se han desarrolla-
do varias técnicas invasivas de diagnostico, tales como
el Western blot, el ensayo por inmunoadsorcién ligado
a enzimas (ELISA), la reaccion en cadena de la poli-
merasa con transcriptasa inversa (RT-PCR, en inglés)
y chips de ADN (Sharma y Sharma, 2016). Con estas
técnicas de laboratorio es posible detectar una enfer-
medad vegetal tan pronto como aparecen los sintomas.
Son conocidas también como destructivas o de marca-
dor molecular, e implican el muestreo destructivo de
hojas, seguido de un tratamiento quimico.

Cada técnica tiene sus propias ventajas y limita-
ciones. Los investigadores prefieren adoptar las inva-
sivas debido a su velocidad y precision en la deteccion
de enfermedades. Sin embargo, plantean inconsisten-

cia e insensibilidad debido a diferentes razones, como
la interaccion y la concentracion hospedador-patoge-
no. Por ejemplo, el viroide cadang cocotero (Coco-
nut cadang-cadang, cccvd) es un agente causal de la
enfermedad de manchas color naranja en la palma de
aceite (Elaeis guineensis Jacq.), que se puede detectar
utilizando RT-PCR (Wu et al., 2013; Vadamalai et al.,
2016), el ensayo de proteccion de ribonucleasas (RPA,
por su sigla en inglés) (Vadamalai et al., 2009), y am-
plificacion isotérmica mediada por LOOP (LAMP,
por su sigla en inglés) (Thanarajoo et al., 2014). Un
estudio reciente encontr6 que estas técnicas no eran
ni consistentes ni sensibles, y que no lograban cuan-
tificar las concentraciones del viroide (Thanarajoo,
2014). Asi mismo, Sakudo et al. (2006) descubrieron
que las técnicas invasivas (ELISA, RT-PCR y Western
blot) eran efectivas para el diagndstico de infecciones
virales, pero ninguna de ellas era ideal en términos de
rentabilidad, rapidez y precision. Recientemente, Cui
et al. (2018) revisaron las ventajas y desventajas de las
técnicas invasivas y no invasivas.

Hay algunas mas que también se usan con fre-
cuencia, como por ejemplo la reaccién en cadena de
la polimerasa (PCR, por su sigla en inglés) y la hi-
bridacién fluorescente in situ (FISH, por su sigla en
inglés). La PCR es facil de operar y es portatil, pero
ha sido sometida a extraccién de ADN, inhibidores
y actividad de la polimerasa (Eun et al., 2002a; Eun
et al., 2002b). FISH es altamente sensible y permite
la visualizacion, identificacion, enumeracién y conteo
simultaneo de células microbiales individuales, pero
la autofluorescencia del microorganismo es un obsta-
culo importante (Perera et al., 2002).

En la tltima década se han desarrollado varias téc-
nicas no invasivas, que son sensibles, consistentes, de
alto rendimiento, rapidas y rentables. Su aplicacion
ha aumentado constantemente, siendo las mas popu-
lares: espectroscopia de fluorescencia, espectroscopia
visible/infrarrojo cercano (VNIR, por su sigla en in-
glés), imagenes de fluorescencia e imagenes hiperes-
pectrales (Sankaran et al., 2010).

Antecedentes

Las imagenes hiperespectrales son una técnica im-
portante en la teledeteccién. Los sensores hiperes-
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pectrales capturan datos desde el

rango visible al infrarrojo cercano

del espectro electromagnético, y

adquieren informacién espectral

de cientos de bandas estrechas

(Ghamisi et al., 2017). Es una de

las técnicas mas eficientes y de

rapido desarrollo, con la que se

puede extraer informacidn precisa

y detallada sobre un objeto (Or-

tenberg et al., 2011). Por ejemplo,

se han utilizado sensores hiperes-

pectrales como una herramienta para la espectros-
copia de campo en aplicaciones geoldgicas (Goetz et
al., 2009; Thompson et al., 1999) y agricolas (Liu et
al., 2018; Silva-Perez et al., 2017). Las imagenes hi-
perespectrales han sido usadas en varias secuencias
de la resolucion de problemas, como en la deteccion,
clasificacidn, discriminacion, identificacion y carac-
terizacion (Chang, 2007; Chang, 2003). Sus ventajas
hacen que la precision de la proteccion vegetal sea
aun mas alcanzable. Varios estudios recientes (Lu
et al., 2018; Whetton et al., 2018a; Whetton et al,,
2018b; Heim et al., 2018; Dhau, et al., 2018; Kong et
al., 2018) han intentado explicar el papel de las ban-
das hiperespectrales en la distincion entre plantas
sanas y enfermas. La literatura destaca una interpre-
tacion mas completa y dindmica de los datos hipe-
respectrales, que puede llevar a una deteccidon tem-
prana de las enfermedades vegetales. Por ejemplo,
Moghadam et al. (2017) describieron la importancia
de las imdagenes hiperespectrales de rango completo
y las técnicas de aprendizaje automatico, para dife-
renciar entre plantas de capsicum sanas e infecta-
das con el virus del bronceado del tomate (TSWYV,
por su sigla en inglés). Se utilizaron varios indices
de vegetacion (VI, por su sigla en inglés) y modelos
probabilisticos basados en datos para entrenar los
clasificadores para la deteccion de TSWV. Ahmadi
et al. (2017) hallaron la enfermedad de la Pudri-
cién basal del estipite por Ganoderma en la palma
de aceite en sus etapas tempranas, a partir de datos
espectroscopicos y de imdgenes, utilizando una red
neuronal artificial.

La mayoria de las veces, las firmas espectrales de
una planta enferma no se pueden analizar correcta-
mente usando enfoques paramétricos, tales como re-
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gresion simple o multiple y estadisticas funcionales.
Por lo tanto, los enfoques no paramétricos, tales como
el andlisis de componentes principales (ACP), la 16gica
difusa, las maquinas de vectores de soporte (SVM, por
su sigla en inglés), el analisis de grupos (CA), los mini-
mos cuadrados parciales (PLS, por su sigla en inglés),
y las redes neuronales (RN), han sido utilizados en el
area de la espectroscopia hiperespectral. Por ejemplo,
la técnica del andlisis discriminante lineal de fisher
(ADL) se utiliza para clasificar datos hiperespectrales
con y sin imagenes de dos o mas clases.

Basicamente, los datos hiperespectrales son de
naturaleza multivariante. El ACP es un método
estadistico multivariado que elimina la redundan-
cia en los andlisis univariados, y ayuda a identifi-
car patrones de los datos espectrales. Basicamente,
el ACP transforma grandes numeros de variables
correlacionadas en numeros mas pequeiios de va-
riables no correlacionadas, llamados componentes
principales (CP) (Zhao et al., 2011). El ACP y el PLS
fueron utilizados recientemente para la deteccion de
enfermedades fuingicas (moho amarillo y fusariosis
de la espiga) en el trigo y la cebada (Whetton et al.,
2018a; Whetton et al., 218b). Whetton et al. (2018a)
realizaron un ACP en cultivos de cereal infectados
con moho amarillo y fusariosis de la espiga, en dife-
rentes etapas del crecimiento, y estudiaron su patrén
temporal y su autocorrelacion serial. Los resultados
sugirieron usar PLS para cada etapa con el fin de
obtener una prediccion precisa. En la segunda par-
te del estudio, Whetton et al. (2018b) utilizaron la
regresion PLS con validacién cruzada dejando uno
afuera para ambas enfermedades. Los resultados
mostraron que el modelo de regresiéon desarrollado
para la fusariosis de la espiga y el moho amarillo en



el trigo puede aplicarse para predecir estas enferme-
dades en la cebada.

Recientemente, Lu et al. (2018) también realizaron
un ACP para evaluar 57 VI diferentes y obtuvieron
seis CP para detectar hojas de tomate infectadas con
varias enfermedades en distintas etapas. Se empleo
el método de k vecinos mas cercanos para clasificar
cada CP con coeficientes de peso que van de 1 a 30. Se
logré la mayor precision de clasificacion (100 %) para
las hojas de tomate sanas entre las sanas y enfermas
que se probaron. Utilizando el concepto de la teoria
de conjuntos difusos, Kole et al. (2014) propusieron
operaciones de procesamiento digital de imagenes
con k-medias para la deteccion de la enfermedad del
moho velloso en hojas de uva. En total, se procesaron
31 imagenes digitales de plantas enfermas y sanas. La
precision de deteccion fue del 87 %.

El CA es una de las técnicas mdas empleadas.
Para organizar los datos hiperespectrales, el CA
permite agrupar pixeles dentro de valores espec-
trales similares y en clasteres (Leeser et al., 2002).
Krezhova et al. (2015) aplicaron el CA y la prueba
t de Student, para determinar la significancia es-
tadistica de la diferencia entre las medias de los
valores de reflectancia de control y manzanos in-
fectados. La SVM es una técnica popular de apren-
dizaje automatico, apropiada para el analisis de da-
tos espectrales de alta dimensidn (Zou et al., 2006).
Nagasubramanian et al. (2017) usaron un algorit-
mo genético (AG) y un optimizador con SVM para
la seleccion de bandas espectrales optimas para la
identificacion temprana de la podredumbre carbo-
nosa en la soya. El enfoque AG-SVM la reconocio
dentro de los tres dias siguientes a la inoculacidn,
con una precision de clasificacion del 97 %.

Las técnicas de aprendizaje automatico tienen dos
grandes desventajas. Primero, son altamente depen-
dientes de los patrones en las variables, asi como de
las caracteristicas que se van a extraer. Segundo, es
necesario entrenar los clasificadores muchas veces
antes de utilizarlos en aplicaciones del mundo real
(Zhang et al., 2015).

Las RN son las herramientas mds prometedo-
ras para el analisis de datos hiperespectrales. Tipi-
camente, su mecanismo estd basado en el sistema
nervioso humano. Son muy dutiles para reconocer
patrones, independientemente de cualquier regla
de reconocimiento explicito (Bishop, 1995). Segun
Cui et al. (2018), las RN requieren menos estadis-
tica formal y son capaces de modelar relaciones no
lineales complejas. Existe un interés creciente en la
aplicacion de RN, para lograr el objetivo mayor de
la proteccion vegetal de precisiéon utilizando datos
hiperespectrales. Esta proteccion ofrece un medio
holistico para controlar las enfermedades vegetales
con base en el concepto de variabilidad espaciotem-
poral. Anteriormente, las RN han sido utilizadas
para la mineria de datos, pero sus varias aplicacio-
nes con datos hiperespectrales han demostrado ser
prometedoras para la deteccion temprana de enfer-
medades. Tienen capacidades unicas, tales como
aprendizaje, generalizacion e imaginacién para fa-
cilitar un diagndstico confiable. Su grado de capaci-
dad de diagndstico es mayor que el de otras técnicas
de aprendizaje automatico.

Hoy en dia, uno de los principales problemas es
procesar grandes volumenes de datos de imagenes
hiperespectrales de alta dimensién (Ettabaa y Salem,
2018). La reduccién de la dimensionalidad de los datos
es una aplicacién importante y eficiente para el manejo

de datos hiperespectrales. Se ha re-
portado que se puede lograr un alto
grado de reduccion de la dimensio-
nalidad de los datos al conservar una
buena precision de clasificacion en
los datos hiperespectrales (Goetz et
al., 1985). Es bien sabido que estos
datos contienen informacion espec-
tral aparente e inherente, de manera
que sus logros y capacidades deben
ser deliberados utilizando RN.
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Las RN respaldan la capacidad
de discriminaciéon maés poderosa
para las enfermedades vegetales,
porque combinan los mejores con-
juntos de entrenadores para una
clasificacion precisa. Marini et al.
(2008) describieron un tipo parti-
cular de técnica de reconocimiento
de patrones basada en RN, llamada
modelado de clase. Sus herramien-
tas mds populares fueron desarro-
lladas con base en la red neuronal
artificial de Kohonen (Marini et al., 2005) y una red de
avance de multiples capas (Marini et al., 2007).

Al Bashish et al. (2010) utilizaron una infraestruc-
tura basada en el procesamiento de imagenes para la
deteccién de cinco enfermedades: tizén temprano,
moho blanco, moho ceniciento, tizén tardio y peque-
fa blancura de hojas y tallos de arroz. Se utilizaron las
k-medias para agrupar las imagenes de las hojas enfer-
mas. Luego, estas imagenes son pasadas por un clasifi-
cador de RN. El resultado describe que la RN detect6
las enfermedades foliares con una precision del 93 %.

Zhu et al. (2017) investigaron el potencial de las
imagenes hiperespectrales como una técnica no inva-
siva de deteccion rapida. Hallaron el virus del mosai-
co del tabaco (TMYV, por su sigla en inglés) en poco
tiempo, utilizando imdgenes hiperespectrales junto
con el método de seleccion variable y con clasificado-
res de aprendizaje automatico. Las precisiones subie-
ron hasta el 95 % para los modelos con redes neuro-
nales de propagacién inversa (BPNN, por su sigla en
inglés), maquinas de aprendizaje extremo (ELM, por
su sigla en inglés), maquinas de vectores de soporte
de minimos cuadrados (LS-SVM), y hasta el 80 %
para modelos quimiométricos con fusién de datos.
En un estudio similar, Zhu et al. (2016) probaron
BPNN junto con SVM, ELM, LS-VM, analisis de dis-
criminacién de minimos cuadrados parciales (PLS-
DA), LDA y bosques aleatorios (RE por su sigla en
inglés) para procesar imdgenes hiperespectrales para
la deteccion presintomdtica y la clasificacion de TMV
en las hojas de tabaco.

Un nuevo enfoque, llamado nariz con inteligencia
artificial (nariz electrénica) es una técnica rapida y
no invasiva para diagnosticar enfermedades vegetales

208

(Cui et al., 2018). Con esta se pueden aplicar otras
como RE AC, SVM vy regresion linear para el reco-
nocimiento de patrones. A pesar del amplio rango de
aplicaciones de las RN, incluyendo la reduccién de
dimensionalidad y clasificacion de datos, garantizan
informacién espectral no adulterada de alta calidad
para el analisis de datos hiperespectrales.

Una proporcion de diferentes longitudes de onda
de espectros de enfermedad pura, llamada indice es-
pectral de enfermedad (SDI, por su sigla en inglés),
también requiere estos algoritmos especificos de
aprendizaje automatico, que podrian ayudar a simpli-
ficar y, posiblemente, agilizar la deteccion de enferme-
dades vegetales. Ashourloo et al. (2016) describieron
que los SDI son muy efectivos para reducir la dimen-
sionalidad. Ademds, aumentan la tasa de estimacidn de
enfermedades. Sin embargo, hasta el momento solo se
ha desarrollado un pequefio nimero de SDI a partir de
datos de teledeteccion hiperespectral con y sin image-
nes, y no han sido procesados utilizando RN.

Los objetivos de este articulo son: i) discutir la
aplicabilidad de RN al analisis de datos hiperespec-
trales para la deteccion temprana de enfermedades,
y ii) revisar los nuevos SDI que podrian utilizarse
para detectar enfermedades vegetales utilizando cla-
sificadores de RN.

Deteccion temprana de
enfermedades

La deteccion temprana de enfermedades vegetales
utilizando métodos no destructivos puede minimizar
la intervencién humana directa en la proteccion vege-
tal. El diagndstico rapido y preciso en etapas tempra-



nas es esencial para el control efectivo de las mismas.
En los ultimos anos ha sido posible detectar y diag-
nosticar enfermedades vegetales en etapas iniciales
utilizando datos hiperespectrales, en conjunto con
modelos de RN. Sin embargo, la exploracién visual
contintia siendo una manera de inspecciéon temprana
para buscar sintomas de enfermedades.

Para lograr una deteccion y diagnéstico temprano
confiable de las enfermedades vegetales, es necesario
introducir e incorporar nuevos enfoques (espectros-
copia con y sin imagenes) a una escala de laboratorio
para complementar las técnicas moleculares, serologi-
cas y microbiolégicas, como ELISA Y RT-PCR. Estas
técnicas enfrentan los desafios del consumo de recur-
sos en términos de tiempo, costo y mano de obra ca-
lificada. Por otro lado, se debe mantener un entorno
altamente controlado y libre de contaminacién al inte-
rior del laboratorio. No obstante, atiin existe una amplia
brecha entre el diagnoéstico destructivo y no destructi-
vo. La literatura reciente sugiere la aplicaciéon de RN
(Pu, 2017) con datos hiperespectrales (Moghadam et
al., 2017) como una medida para cerrar esta brecha.
En particular, un enfoque de RN-hiperespectral mejo-
ra los resultados de clasificacion en el diagndstico no
destructivo de enfermedades vegetales.

Los diversos patdgenos microbianos causan una
amplia gama de enfermedades en las plantas, como
el moteado, mosaico, anillos y necrosis sistémica cau-
sada por virus (Wood, 1998); manchas foliares, tizon,
podredumbre, marchitamiento, transmisién bacte-
riana, cancros, agallas, crecimientos excesivos, motas
y costras, ocasionadas por bacterias (Raid, 2011); y
antracnosis, roya, podredumbre de raices y marchi-
tamiento, principalmente por hongos (Koike et al,
2017). No obstante, a menudo algunas enfermedades
no manifiestan sus sintomas, permanecen asinto-
maticas, como por ejemplo la de las manchas color
naranja en la palma de aceite, causada por viroides
(Vadamalai et al., 2016).

Los sensores hiperespectrales miden la reflectan-
cia de las plantas enfermas. Luego, estos datos son
utilizados para disefiar un modelo de RN y producir
un sistema de soporte a la toma de decisiones. Los
modelos hiperespectrales basados en RN acttan sig-
nificativamente en la deteccién temprana de enfer-
medades. El principio basico de este enfoque es el

modelado de los datos de reflectancia del cultivo, que
se miden utilizando técnicas hiperespectrales con y/o
sin imagenes. Luego, se extraen las caracteristicas de
longitud de onda dptima (bandas espectrales) y se
procesan usando técnicas multivariadas o de RN. Los
VI se desarrollan a partir de estas bandas espectrales,
que son de gran ayuda para caracterizar el estado del
cultivo. Sin embargo, mientras tanto, la RN puede uti-
lizar bandas espectrales o VI para modelar los datos.

Deteccion temprana utilizando
espectroscopia sin imagenes

Tipicamente, los datos hiperespectrales consisten en
un gran numero (<100) de bandas espectrales estre-
chas y contiguas. Es necesario preprocesarlas para
analizar y modelar datos espectrales. Thenkabail et al.
(2002) mencionaron los beneficios de utilizar un en-
foque generoso de procesamiento de datos, tal como
la red neuronal artificial, para seleccionar las mejores
bandas espectrales. Los algoritmos de RN han sido im-
plementados con éxito para identificar variables atipi-
cas y caracteristicas espectrales. Adicionalmente, tam-
bién son un método de reduccion de dimensionalidad.
Los datos hiperespectrales se pueden procesar mucho
mas rapido con la técnica de RN que con otras. Las RN
transforman los datos hiperespectrales en una forma
de datos muy razonable (Qi ef al., 2011). Estos datos
ofrecen una capacidad elevada de diagnoéstico para la
deteccion temprana de enfermedades. Las bandas es-
pectrales con una absorcion alta son mds sensibles a
varios pigmentos foliares, incluyendo clorofila a, clo-
rofila b, violaxantina, B-caroteno, neoxantina y carote-
noides. La patogenia en las plantas afecta directamente
las concentraciones bioquimicas.

Tradicionalmente, un método de quimica himeda
implica la extraccion de la hoja con solventes organi-
cos para estimar el contenido de clorofila utilizando
cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC, por su
sigla en inglés). En estos dias, la estimacion de cloro-
fila se realiza con métodos no destructivos, mediante
el espectrorradidmetro sin imagenes y un medidor
portatil del desarrollo de analisis de suelos y plantas
(SPAD, por su sigla en inglés). Las técnicas no des-
tructivas miden el contenido de clorofila en tiempo
real, y proporcionan ahorros valiosos en costos, mano
de obra y tiempo. No obstante, se requieren mayores
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esfuerzos para estimar otros pigmentos de las plantas
usando un espectrorradidmetro sin imagenes.

Durante la patogénesis, las toxinas o enzimas es-
pecificas de patégenos inducen los tejidos de las plan-
tas e influyen en sus propiedades dpticas. Los cambios
en el patron de reflectancia, debido a la interacciéon
planta-patégeno, pueden verse afectados por altera-
ciones en la estructura y en la composicion quimica
de la hoja (Mahlein, 2016). Los datos hiperespectrales
pueden evaluarse con una RN entrenada y represen-
tativa (Hill et al, 2010). Los VI también pueden ca-
tegorizarse utilizando clasificadores de RN. Wu et al.
(2008) detectaron Botrytis cinerea en hojas de beren-
jena con un enfoque de RN-hiperespectral. Aplicaron
clasificadores de RN y ACP a firmas hiperespectrales
e identificaron con precision pequeios sintomas de
mobho gris. En otro estudio, Le Maire et al. (2008) es-
tudiaron VI derivados del borde rojo con RN.

Investigaciones recientes han demostrado el gran
valor de usarla espectroscopia VNIR para la detec-
ciéon temprana de enfermedades en varias aplica-
ciones. Pydipati et al. (2006) encontraron que una
BPNN de multiples capas tiene las mayores capaci-
dades de correccion y discriminacién de longitud
de onda de reflectancia, siendo entre 460 nm y 1130
nm, en incrementos de 10 nm. Asi mismo, Miller et
al. (1998) utilizaron una BPNN de multiples capas
con un algoritmo de reconocimiento de patrones
para clasificar manchas superficiales en multiples
variedades de manzano.

Los datos hiperespectrales sin imagenes son los
mas interesantes y desafiantes. La medicion espec-
tral en tiempo real utilizando un espectrorradiome-
tro de campo produce una gran cantidad de datos,
que requieren de preprocesamiento espectral. En
este proceso se reducen muchas bandas espectrales;
por lo tanto, la selecciéon de bandas de onda 6ptimas
es muy importante (Bulanon et al., 2013). Se obser-
va que el procesamiento espectral con el algoritmo
de RN ha aumentado la accesibilidad de datos sin
imagen en la deteccién de enfermedades. La aplica-
cién de BPNN (Pydipati et al., 2006; Miller et al.,
1998) para diferenciar entre los espectros de plantas
sanas y enfermas, se ha convertido en una de las re-
des mas eficientes y de mas rapido desarrollo en la
proteccion vegetal de precision.
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Deteccion temprana utilizando
espectroscopia con imagenes

En los ultimos afos, y dado que las imagenes de te-
ledeteccion se volvieron mads faciles de archivar, se
han realizado varios estudios sobre el procesamien-
to de imagenes hiperespectrales. Igualmente, se han
desarrollado técnicas de RN altamente flexibles para
investigar las caracteristicas espectrales de los culti-
vos. Sin embargo, el uso de sistema innovadores de
imagenes espectrales para la deteccion temprana de
enfermedades y la evaluacién de la gravedad de en-
fermedades continta en etapa de investigacion (Ba-
jwa et al., 2004; Delalieux et al., 2007).

A nuestro conocimiento, hasta el momento no se
han evaluado clasificadores con RN puramente no
paramétricas para la deteccion temprana de enferme-
dades, utilizando imagenes hiperespectrales. Se han
desplegado espectrorradiémetros hiperespectrales
de imagenes espaciales, tales como el sistema Eagle
de espectrometro de imagenes aéreas para aplicacio-
nes (AISA), AVIRIS Hyperion, el espectrémetro de
imagen con sistema de imagenes Opticas reflectivas
(ROSIS) y el espectrometro de imdgenes de mapeo
hiperespectral (HyMap), para detectar enfermedades
sin aplicaciones de RN.

Las RN son apropiadas para la clasificacion de ima-
genes hiperespectrales. Estas generan un clasificador
usando insumos de entrenamiento. Basicamente, las
RN son empleadas para extraer caracteristicas de ima-
genes como insumos de entrenamiento, y sus clasifica-
dores mejoran la precision de la clasificacion y reducen
los efectos generales del ruido en las imagenes.

Las RN ofrecen un rango dinamico de algoritmos
para el andlisis de imagenes hiperespectrales. En su
mayoria, se utiliza uno bidimensional para detectar
enfermedades a partir de las caracteristicas de estas
imagenes. Los algoritmos bésicos sirven para la re-
duccién de datos, la extraccion de caracteristicas, la
segmentacion, el reconocimiento de objetos y la op-
timizacion de imagenes. Los avanzados, para la abs-
traccion a nivel de pixel, caracteristica, estructura y
conjunto de objetos, y para la caracterizacion de la
escena (Egmont-Petersen et al., 2002; Gautam y Pani-
grahi, 2003; Min et al., 2012).



Tabla 1. Uso de sensor hiperespectral para detectar y diagnosticar enfermedades de cultivos en etapas tempranas.

Sensor Cultivo Enfermedad Referencias
Arroz Infecciones funicas Liu et al. (2010)
Cai%?:gg?g?:;g:g :;) Arroz Mancha parda del arroz Liu et al. (2008)
Berenjena Moho gris Wu et al. (2008)
GER-2600 (400-2500 nm) Tomate Tizén tardio Wang et al. (2008)
ImSpector V10E Trigo Roya amarilla Moshou et al. (2004)

(400-1000 nm) Semilla oleaginosa

Infecciones fingicas Baraowski et al. (2015)

Citricos

Greening (Huanglongbing)

Lee & Ehsani (2015)

AISA
Palma de aceite

Ganoderma

Pudricion basal del estipite Shafri & Hamdan (2009)

Imagenes hiperespectrales

(HIS) Remolacha azucarera

polvoriento y roja de la hoja

Manchas foliares, moho Mahlein et al. (2012)

Hyperion Remolacha azucarera

Roya anaranjada Apan et al. (2004)

Escaner hiperespectral de

imagenes Trigo Fusarium del trigo Baurieguel & Herppich (2014)
Sistema portatil de imagenes Citricos Cancro citrico Oin et al. (2009)
hiperespectrales Maiz Infecciones fungicas Del Fiore et al. (2010)
Hiperespectrometro Trigo Moho polvoriento Shen et al. (2015)

(350-1050 nm)

Las RN superan significativamente las limitacio-
nes del analisis de datos hiperespectrales. Las image-
nes hiperespectrales contienen informacién de alta
dimensién en cubos de datos multidimensionales. La
red neuronal convolucional (RNC) es un nuevo con-
cepto, que ha demostrado ser muy efectivo para cla-
sificar imagenes hiperespectrales de alta dimension.
Esta compuesta de un conjunto de bloques que pue-
den aplicarse tanto en el espacio como en el tiempo
(Paoletti et al. 2017). Paoletti et al. (2017) desarrolla-
ron una nueva arquitectura profunda de RNC en 3-D
para la clasificacion espacial-espectral de imagenes
hiperespectrales. Requiere, para una mejor clasifica-
cion de los resultados, una consideracion conjunta de
la informacién espectral junto con la espacial.

Mutanga y Skidmore (2004) integraron caracteris-
ticas espectrales en todo el rango espectral (400-2500
nm) de datos HyMap con una RN. Vale la pena men-
cionar que las imagenes hiperespectrales AVIRIS son
utiles para caracterizar y estimar varias enfermedades
fungicas y bacterianas (Muhammed, 2005; Jones et al.,

2010). Por lo tanto, se recomienda el uso de RN para
el analisis de datos AVIRIS, especialmente para enfer-
medades vegetales. La Tabla 1 resume algunos estudios
importantes sobre el uso de datos hiperespectrales para
la deteccién temprana de enfermedades.

Desafios de las RN

El principal desafio de las RN en el procesamiento de
datos hiperespectrales es el entrenamiento de una gran
cantidad de insumos espectrales y la definicion de sus
objetivos. Esto se vuelve incluso mas dificil con la apli-
cacion de clasificadores de RN para la clasificacion de
VIy SDI. En general, el efecto Hughes, o la “maldicién
de la dimensién”, es el problema mas complejo para
los datos hiperespectrales, que trata con la diversidad
y distorsiones en bandas espectrales. El efecto Hughes
puede afectar el modelado de RN. Por lo general, esto
sucede cuando la proporcion del nimero de pixeles de
entrenamiento o el de bandas espectrales esta por en-
cima del valor minimo para lograr el ajuste estadistico

211



(Camps-Valls y Bruzzone, 2005). En particular, uno de
los aspectos mas desafiantes es el uso de clasificadores
de RN para el andlisis de mezclas espectrales (SMA,
por su sigla en inglés), que es un buen modelo lineal.
Se requieren RN no lineales para entrenar un gran con-
junto de datos de espectros de enfermedades vegetales.
Adicionalmente, las RN suelen ser consideradas como
una caja negra, dado que no contienen informacién a
priori, lo que es complejo en si.

Por lo general, los clasificadores de RN catalo-
gan diferentes enfermedades vegetales con base en
la combinacion de parametros éptimos como textu-
ra, color y forma en la imagen de una camara comun
(Ghaiwat y Arora, 2014). Los pardmetros 6ptimos
pueden entrenarse con facilidad, dado que las ima-
genes normales son separables linealmente. Por otro
lado, la imagen hiperespectral es diferente a la de una
camara comun. Los datos hiperespectrales no pueden
entrenarse linealmente mientras contengan mas de

cien bandas espectrales contiguas. Las arquitecturas
de perceptron multicapa, normalmente tratan con
tales caracteristicas no lineales. Adicionalmente, las
bandas espectrales adyacentes en diferentes regiones
espectrales son muy redundantes al extraer informa-
cién para una RN. Las bandas espectrales se encuen-
tran altamente interconectadas entre si.

Indice espectral de enfermedad
(SDI)

La mayoria de VI comunes fueron calculados a par-
tir de longitudes de onda roja y del infrarrojo cercano
(NIR, por su sigla en inglés). El indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI, por su sigla en inglés)
(Rouse et al., 1973) es uno de los VI mas populares y
usados para monitorear la salud de la vegetacion. Ba-
lasundram et al. (2013) lo utilizaron para la evaluacion
preliminar de la enfermedad de la Marchitez roja en

Tabla 2. SDI bien establecidos para la deteccion temprana de enfermedades utilizando datos hiperespectrales.

Sensor SDI Formulas Referencias
indice de estrés hidrico enfermedad 1 (DSWI-1) R800/R1660
DSWI-2 R1660/R550
. Apan et al.
Hyperion DSWI-3 R1660/R680 (2004)
DSWI-4 R550/R680
DSWI-5 (R800+R550)/(R1660+R680)
indice de salud R534-R698 1 .o,
(HI, eninglés) R534 + R698 2
indice de manchas foliares Cercospora _R698 -R570 R734
(CLSI, eninglés) R570 + R513 Mahlein et al.
indice de Roya en remolacha azucarera R520-R513 1 R704 (2013)
(SBRI, eninglés) R570 + R513 2
indice de moho polvoriento R520-R584 R724
ASD Field Spec (PMl, en |ng|és) R520 + R584
E t dié t s
(Espectrorradiometro) Indice de gravedad de la enfermedad 6.9 p605 12
de la roya foliar (LRDSI_1, en inglés) p455 Ashourloo et al.
indice de gravedad de la enfermedad 4.9 P95 _ 038 (2014)
de la roya Foliar 2 (LRDSI_2, en inglés) “ p455
DS <p675)
indice normalizado saludable de la roya foliar “\p755 Ashourloo et al.
(NLRHI) p675 (2016)
DS+ 5775
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la pina (Ananas comosus). Demostraron e infirieron
que el NDVT es un método confiable para predecir la
gravedad de la enfermedad. No obstante, no se ha de-
mostrado que el NDVT sea adecuado para identificar el
agente causal de las enfermedades vegetales. Pefiuelas
et al. (1994) encontraron que no sigue bandas de onda
especificas que representen los cambios fisiologicos
causados por los patdgenos. Por lo tanto, es necesario
extraer las caracteristicas espectrales sensibles a la en-
fermedad para desarrollar un SDI. Por lo general, este
es una proporcion de las diferentes bandas espectrales
sensibles a la enfermedad que se extraen con base en
las respuestas espectrales de la vegetacion enferma.

La deteccion temprana de una enfermedad con
base en la teledeteccion hiperespectral es mas preci-
sa y significativa. Es asi como se estdn desarrollando
nuevos SDI utilizando datos hiperespectrales. Varios
valores de SDI representan especificidad, sensibilidad
y gravedad de la vegetacion en las diferentes etapas de
la infeccion. Se han usado para proporcionar un en-
tendimiento tnico, cientifico y detallado de la patogé-
nesis. En contraste con los VI comunes, los SDI tienen
el potencial de discriminar y diferenciar una enferme-
dad vegetal de otra. Aunque cada una puede afectar el
espectro de reflectancia foliar de una forma especifica
(Mahlein et al. 2013).

Es importante desarrollar indices especificos a una
enfermedad con base en la progresion de sus sintomas.
Ashourloo et al. (2014) generaron dos SDI utilizan-
do datos hiperespectrales con base en el avance de la
enfermedad para la deteccién de la roya de la hoja de
trigo. Mediante estudios comparativos, Rumpf (2012)
mostr6 que los SDI son superiores a los VI comunes
para la identificacién temprana de enfermedades. Los
SDI desarrollados a partir de un espectrorradiémetro
de imagenes pueden correlacionarse con los de espec-
trorradidmetros de campo sin imagenes. La capacidad
de generalizacion de los SDI mejora mediante la corre-
lacion y validacion cruzada. Por lo general, los espec-
trorradidmetros de campo sin imagenes calculan los
SDI en un tiempo muy corto. En comparacion, los de
imagenes tardan mas tiempo en seleccionar miembros
finales sensibles (pixeles) de las imagenes hiperespec-
trales. Los datos hiperespectrales pueden detectar en-
fermedades a diferentes escalas, en una planta indivi-
dual o hasta en campos enteros. La Tabla 2 resume los

diferentes SDI aplicados para la deteccion temprana de
enfermedades utilizando datos hiperespectrales.

Tendencias hacia el futuro:
aprendizaje profundo de datos
hiperespectrales

El aprendizaje profundo es una técnica avanzada para
el analisis de big data. Un modelo de este contiene mu-
chas capas (generalmente, mas de tres). Las neuronas
de cada capa se encuentran conectadas intensamente
con las caracteristicas de los datos, permitiendo la ob-
tencion de informacion mas compleja. Los modelos de
aprendizaje profundo pueden aprender caracteristicas
de los datos de entrada a partir de una red de neuronas
organizada jerarquicamente (Lowe et al., 2017). Existe
literatura reciente (Sladojevic et al., 2016; Gomez-Cho-
vaet al., 2015; Wang et al., 2017) sobre la evaluacion de
estos modelos que utilizan el aprendizaje profundo y el
analisis de imagen e imagenes hiperespectrales para la
deteccion de enfermedades vegetales.

Se cree que el aprendizaje profundo es el futuro
de la teledeteccion hiperespectral. La RNC es su mo-
delo mas popular que funciona en un dominio de
imagen. Puede ser utilizada para la creacion de ima-
genes hiperespectrales con el fin de detectar y clasi-
ficar enfermedades vegetales en un inicio temprano.
Actualmente, la visién multimedia (Gomez-Chova et
al., 2015) y de computadora, y el procesamiento de
lenguaje natural (Ghamisi et al., 2017) son las areas
mas prometedoras de aplicacion del aprendizaje pro-
fundo (Sladojevic et al., 2016).

Las arquitecturas de computacion en la nube iden-
tificadas en la literatura reciente (Haut, et al., 2017;
Quirita et al., 2017), fueron revisadas junto con el al-
cance futuro del enfoque hiperespectral de RN. Haut
et al. (2017) exploraron por primera vez la posibilidad
de utilizar una plataforma distribuida para agrupar un
gran volumen de imdgenes hiperespectrales, con base
en las arquitecturas de computacion en la nube. Quiri-
ta et al. (2017) propusieron una arquitectura, llamada
InterCloud Data Mining Architecture, para los entornos
de computacion en la nube. Esta permite a los usuarios
asignar poder de procesamiento y espacio de almace-
namiento para administrar conjuntos de datos muy
grandes, tales como las imdgenes hiperespectrales.
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