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Resumen: En la actualidad, la agricultura se enfrenta al desafio del
tratamiento de enfermedades de cultivos con fungicidas quimicos, cuyos
impactos negativos en la calidad de la fruta y el fomento de la resistencia
del patdgeno aumentan los costos y los dafios ambientales. En este
contexto, la deteccion temprana no destructiva de la Sigatoka Negra
emerge como una estrategia clave para optimizar la aplicacion de
fungicidas y minimizar sus impactos adversos. Los Vehiculos Aéreos No
Tripulados (UAV) equipados con sensores y camaras de alta resolucion
se han convertido en herramientas esenciales en actividades agricolas,
permitiendo la captura de imagenes de ultra alta resolucion espacial y
un rapido inicio de vuelo. Este estudio propone un disefio de sistema
hiperespectral aerotransportado para la deteccion temprana de la
Sigatoka Negra en plantaciones de banano. La metodologia combina la
teledeteccion aérea con técnicas de inteligencia artificial para una
deteccion eficiente y precisa. Se establecen las especificaciones
técnicas del sistema, que incluyen un espectrometro ImSpector V10E y
una camara CMOS Kiralux montados en un dron, respaldados por una
tarjeta inteligente Jetson Orin Nano 8 GB para procesamiento en tiempo
real. Se recomienda la normalizacion y reduccion de la dimensionalidad
de los datos hiperespectrales para un andlisis optimo y la aplicacion de
técnicas de machine learning para la deteccion de la enfermedad. Los
resultados experimentales en laboratorio muestran una alta precision en
la deteccion de la enfermedad, lo que destaca el potencial de esta

metodologia para una gestion agricola mas eficaz y sostenible.
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Airborne Hyperspectral Imaging System for Early Detection of Black Sigatoka.

Abstract: Currently, agriculture faces the challenge of treating crop diseases with chemical fungicides, whose negative

impacts on fruit quality and promotion of pathogen resistance increase costs and environmental damage. In this context,
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non-destructive early detection of Black Sigatoka emerges as a key strategy to optimize fungicide application and

minimize adverse impacts. Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) equipped with high-resolution sensors and cameras
have become essential in agricultural activities, allowing for the capture of ultra-high spatial resolution images and
rapid flight initiation. This study proposes the design of a hyperspectral system airborne on a drone for early detection
of Black Sigatoka in banana plantations. The methodology combines aerial remote sensing with artificial intelligence
techniques for efficient and accurate detection. Technical specifications of the system are established, including an
ImSpector V10E spectrometer and a Kiralux CMOS camera mounted on a drone, backed by an 8 GB Jetson Orin
Nano smart card for real-time processing. Normalization and dimensionality reduction of hyperspectral data are
recommended for optimal analysis and machine learning techniques for disease detection. Laboratory experimental
results show high accuracy in disease detection, highlighting the potential of this methodology for more effective and

sustainable agricultural management.

Keywords: drone, hyperspectral images, spectrometer, machine learning, Black Sigatoka, banana cultivation.

1. Introduccion

La produccion mundial de banano representa una actividad agricola de magnitud global,
constituyendo un pilar fundamental para la seguridad alimentaria, la generacion de ingresos y el
crecimiento industrial en diversas naciones. Asia, encabezada por India, China, Filipinas, lidera en el
cultivo de bananos con una produccidn significativa, seguida de cerca por América Latina vy Africa,
donde paises como Ecuador, Brasil, y Ghana se destacan como principales productores [1-2].

No obstante, las plantaciones de banano enfrentan una serie de desafios fitosanitarios, siendo la
Sigatoka Negra (BLSD, por sus siglas en inglés Black Sigatoka Disease) una de las mayores
preocupaciones. Esta enfermedad foliar se ha consolidado como una amenaza grave para la
produccion bananera debido a su impacto devastador, llegando a ocasionar pérdidas de hasta un
80 % de los cultivos.

En la actualidad, los cultivos afectados se enfrentan al tratamiento con fungicidas quimicos, los
cuales, impactan negativamente en la calidad de la fruta y promueven la resistencia del patdgeno,
aumentando los costos asociados al control de la enfermedad y los dafios ambientales [3]. En este
escenario, la implementacion de un prondstico temprano no destructivo de la BLSD emerge como
una estrategia clave. Este enfoque permite optimizar la aplicacion de fungicidas, asegurando un
control efectivo de las enfermedades de las plantas mientras se minimizan los impactos adversos
en el medio ambiente, el desarrollo de resistencias y la presencia de residuos de pesticidas [4].

La deteccion de la Sigatoka negra ha sido un tema de gran interés para los investigadores
durante anos, con el propodsito de controlar la propagacion de la enfermedad. Actualmente, la
identificacion de la BLSD se lleva a cabo mediante métodos invasivos como pruebas de ADN o
inmunolégicas, ademés de la evaluacion visual de los sintomas [5]. Sin embargo, los métodos
moleculares y seroldgicos presentan limitaciones signfficativas, siendo tardios y requiriendo
operadores entrenados. A pesar de su sensibilidad, precision y eficacia, estas técnicas son poco
confiables en las etapas asintomaticas de los patdgenos vegetales, y no son adecuadas para
monitorear patdgenos ocultos que han ingresado a las plantas antes de manifestar sintomas visibles
[6]. Ademas, el muestreo desde el campo hasta el laboratorio es laborioso y debe realizarse
correctamente, con reducida deteccion de enfermedades en pocas plantas [7].

Los meétodos indirectos, conocidos como 'Nueva Generacion”, aprovechan principalmente
técnicas basadas en biomarcadores, como el perfilado de metabolitos de las interacciones planta-
patdgeno, como la imagenologia y la espectroscopia utilizando drones (Figura 1). Con estos métodos
indirectos, en particular el uso de drones, se puede estimar la enfermedad con mayor precision en
comparacion con los métodos de diagnodstico moleculares, seroldgicos y microbioldgicos [6].
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Figura 1. Escaneo de cultivo de banano mediante un dron.

En el &mbito de la Agricultura de Precision, se resalta el uso de tecnologias avanzadas, como
los sistemas de imagenes hiperespectrales (HSI) y multiespectrales. El andlisis de imagenes
hiperespectrales ha facilitado la deteccion de enfermedades en diversas plantas al revelar cambios
estructurales y quimicos durante la patogénesis [10]. Investigaciones anteriores, abarcando una
amplia gama de cultivos como remolacha [11], trigo [12], tomate [13], lechuga [14], arroz [15],
cebada [16], tabaco [17], soya [ 18], entre otros [19], han contribuido al entendimiento de la relacion
entre las infecciones vy las variaciones de las firmas espectrales de las hojas.

La utilizacion de sistemas hiperespectrales estacionarios con fines de deteccion de enfermedades
en plantas de banano ha sido objeto de multiples investigaciones llevadas a cabo en ambientes de
laboratorio. Liao et al. exploraron las caracteristicas espectrales-espaciales de las hojas de banano
mediante el andlisis de imagenes hiperespectrales de series temporales y el uso de operadores
morfoldgicos avanzados [20]. Estas caracteristicas, combinadas con una reconstruccion parcial, se
ingresan en un clasificador que puede predecir la enfermedad en hojas de banano previamente
infectadas. Bendini et al. calcularon indices de vegetacion a partir de la reflectancia hiperespectral
para caracterizar la Sigatoka Negra y la Amarilla [21]. Por otro lado, Krishnan et al. emplearon un
procedimiento hibrido de fuzzy C-means para llevar a cabo la segmentacion y clasificacion de
imagenes hiperespectrales [22]. Ademas, para la identificacion de enfermedades en plantas de
banano, se extraen caracteristicas relacionadas con el color, la forma vy la textura. Ugarte Fajardo et
al. proponen la deteccion temprana de la BLSD en los estados presintoméatico, estadio 1y estadio
2, resaltando la importancia critica de la deteccion en estas etapas para la implementacion oportuna
de estrategias de control. La técnica de clasfficacion utilizada en este estudio fue PLS-PLR y HS-
Biplot, logrando una precision del 98% [23].

Para avanzar hacia la aplicacion practica de esta metodologia vy facilitar la transicion del entorno
de laboratorio al campo, el uso de la teledeteccion aérea (Remote Sensing) mediante drones
(Vehiculos Aéreos No Tripulados (UAV)), combinado con técnicas de inteligencia artificial, puede ser
una manera eficiente y econémica de detectar enfermedades en cultivos y plantas en una variedad
de campos agricolas, desde invernaderos hasta grandes explotaciones [24,25].

La deteccion automatica de enfermedades en plantas a través de UAS (Unmanned Aerial
Systems) es un campo que ha surgido en las Ultimas décadas con un gran potencial de investigacion
futura, dado que las enfermedades individuales pueden tener sintomas drasticamente diferentes en
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muchas especies hospedantes diferentes [28]. Kurihara et al. presentaron un sistema de imagenes
hiperespectrales equipado con un espectrometro secuencial bidimensional montado en un UAV
[29]. La tecnologia de filtro sintonizable de cristal liquido se aplica al espectrometro hiperespectral
para el escaneo de longitudes de onda en 460-780 nm. Zarco-Tejada et al. llevaron a cabo la
estimacion del contenido de carotenoides foliares mediante el calculo de indices de vegetacion R
515 / R 570 utilizando iméagenes hiperespectrales de alta resolucion adquiridas desde un vehiculo
aéreo no tripulado (UAV), logrando estimar mapas que muestran la variabilidad espacial del
contenido de carotenoides en las hojas [30]. Kang et al. evaluaron el uso del generador de imagenes
hiperespectrales 'Headwall Nano-Hyperspec' a bordo de un sistema de aeronave pilotada
remotamente (RPAS) DJI Matrice 600 Pro UAV para inspeccionar la salud de las plantas y la calidad
del agua en Ontario [31]. En el estudio de Abdulridha et al., se utilizaron imagenes hiperespectrales
(380-1020 nm) y un modelo de funcién de base radial (RBF) para desarrollar la deteccion de
diferentes etapas de desarrollo de enfermedades (asintoméatica, temprana, intermedia y tardia) del
mildit polvoriento (PM) en calabaza. Los datos se recopilaron tanto en el laboratorio como en el
campo utilizando un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) [131.

La capacidad de movilidad vy flexibilidad proporcionada por la plataforma aérea puede superar
las limitaciones geogréficas y permitir la obtencion de datos hiperespectrales en tiempo real. La
transicion de los sistemas hiperespectrales estacionarios a soluciones éreas utilizando drones
representa una herramienta invaluable para los agricultores al proporcionar informacion precisa y
oportuna que les permite tomar decisiones informadas y mejorar la eficiencia y productividad de sus
operaciones agricolas. El objetivo de esta investigacion es presentar una propuesta de disefio para
un sistema hiperespectral que utilice un dron como plataforma para la deteccion de la Sigatoka
Negra en los cultivos de forma eficiente y precisa.

2. Materiales y métodos

La metodologia se baso en tres etapas: el disefio del sistema hiperespectral aéreo, calibracion
del sistema, andlisis de imagenes hiperespectrales.

2.1 Sistema Hiperespectral aéreo.
El sistema hiperesectral aerotransportado incluye cuatro componentes: sensor hiperespecitral,
camara, computador y el dron.

2.1.1 Sensor Hiperespectral

El sensor hiperespectral o espectrometro es un dispositivo disefiado para capturar el valor de
reflectancia en una amplia gama de longitudes de onda dentro del espectro electromagnético.

Los sistemas hiperespectrales constan de cuatro componentes principales: la fuente de luz, las
lentes, el espectrografo vy el detector de area (Figura 6). En entornos de laboratorio para la obtencion
de imagenes hiperespectrales (HSI), generalmente se emplean lamparas haldgenas y LED como
fuentes de luz, mientras que los sistemas HSI aerotransportados utilizan la radiacion solar. Las lentes
de obijetivo definen el enfoque de la luz entrante en el detector, creando cada pixel en la imagen
resultante. El espectrometro, una parte esencial del sistema HSI, utiliza una rejilla de difraccion para
descomponer la luz entrante en diferentes longitudes de onda. El detector de area convierte los
fotones en energla eléctrica, la cual se digitaliza posteriormente. El dispositivo de carga acoplada
(CCD) es el detector mas comunmente utilizado para este proposito, conformado por fotodiodos
dispuestos en una matriz 1D o 2D. Como alternativa, el sensor CMOS ofrece una mayor velocidad
y un menor costo [42].
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Figura 6. Diagrama esquematico de un espectrometro [9].

Existen cuatro técnicas disponibles para la adquisicion de imagenes hiperespectrales: exploracion
por punto (whisk-broom), barrido por linea (push-broom), barrido por area (spectral scanning) vy
captura instantanea (shot non-scanning) (Figura 7).

Point scan

Single shot

Area scan

Line scan

Figura 7. Métodos de adquisicion de imagenes hiperespectrales [43].

El ImSpector V10E (SPECIM) es un escaner de linea (push-broom) que ha sido evaluado en
varios trabajos de investigacion con resultados sobresalientes [23, 47, 48] El ImSpector V10E
presenta diversas ventajas, como una excelente resolucion espectral, una alta velocidad de
adquisicion de datos y esta equipado con un sensor CMOS de alta sensibilidad. Esto asegura una
calidad de imagen excelente incluso en condiciones de iluminacion desafiantes en tiempo real.
Ademas, gracias a su disefio compacto y ligero, es facil de integrar en diversas plataformas, 1o que
lo convierte en una opcién ideal para aplicaciones moviles y de campo [49,50].

2.1.2 Camara

El sistema HSI propuesto se compone de un espectrometro ImSpector V10E (Spectral Imaging
Ltd.) conectado a una camara CMOS Kiralux de 2.3 MP (Thorlabs) montados en un dron con las
caracteristicas indicadas en el apartado anterior. El espectrdmetro puede ser acoplado e integrado
con la camara monocromatica utilizando un montaje estandar C-mount para construir una camara
hiperespectral de imagen lineal.
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La camara CMOS Kiralux de 2.3 MP (Thorlabs) estd disefiada para aplicaciones cientificas vy
técnicas que requieren imagenes precisas y detalladas. Su alta resolucion permite obtener imagenes
nitidas y claras para una amplia variedad de aplicaciones. Incorpora un sensor CMOS avanzado que
proporciona una excelente sensibilidad a la luz y un rendimiento optimo en condiciones de
iluminacion variable. Ademas, la camara Kiralux esta equipada con una interfaz estandar que facilita
su integracion con el sensor hiperespectral. Gracias a su disefio compacto y robusto, es ideal para
SU USO en sistemas aerotransportados.

2.1.3 Computador

El sistema computacional en un sistema aerotransportado demanda una alta capacidad de
procesamiento y almacenamiento de imagenes en tiempo real, manteniendo un perfil fisico reducido
para no comprometer las condiciones de vuelo del dron. Unidades de almacenamiento de gran
capacidad, como discos duros SSD de tamafio considerable, ofrecen el espacio necesario para
almacenar grandes volimenes de datos de imagenes hiperespectrales. Ademas, una potente unidad
de procesamiento, como el miniordenador Jetson Orin Nano, posibilita el andlisis y procesamiento
eficiente de imagenes mientras el dron se encuentra en vuelo. Esta capacidad de procesamiento en
tiempo real es esencial para aplicaciones que requieren respuestas rapidas y toma de decisiones
instantaneas, como la deteccion de enfermedades en cultivos.

2.1.4 Dron

Los drones se han categorizado en dos tipos principales segun el movimiento de las alas, es
decir, de ala fija y de ala rotatoria. Los primeros son drones de despegue y aterrizaje en pista,
mientras que los segundos son de despegue y aterrizaje vertical (Vertical Take-Off and Landing)
[51]1 [52]. Los mas utilizados en la actividad agricola son los multirrotores cuadricopteros que tienen
un tiempo de vuelo de 30 minutos y pueden cubrir hasta 65 hectareas por vuelo [53].

Los drones multirrotor rotativos pueden volar a altitudes mas bajas, y sus camaras ofrecen una
resolucion superior de la distancia de muestreo en tierra (GSD). Dependiendo del nimero de rotores,
pueden ser de tres (tricopteros), cuatro (cuadricopteros), seis (hexacopteros) y ocho (octocopteros).
Algunas ventajas de este tipo de drones incluyen el despegue y aterrizaje vertical, la capacidad de
capturar medidas de plantas muy detalladas, la capacidad de recuperacion automatica, la capacidad
de flotar y volar a baja altura, aunque tienen baja velocidad y poca resistencia [6].

2.2 Calibracion del sistema

La calibracion del sistema para asegurar un adecuado escaneo de las imagenes se requiere la
aplicacion de métodos estandar de calibracion espectral, radiométrica y espacial.

De acuerdo con la investigacion realizada por Ochoa et al., la calibracion espectral se realiza
utilizando lamparas de descarga que contienen gases como mercurio (Hg), argén (Ar) v helio, las
cuales emiten lineas espectrales especificas. Estas lineas se utilizan para estimar la longitud de onda
correspondiente a cada pixel del dispositivo de acoplamiento de carga (CCD). Los espectros
generados permiten calibrar las posiciones de las bandas espectrales en la imagen [541].

El resultado de la calibracion del sistema hiperespectral estacionario se puede expresar
mediante la relacion definida por la siguiente ecuacion:

A(row;) = 0,000022 * row? + 0,586019 * row; + 386,829 (nm) (n

Donde,
row;j es la posicion de la banda espectral
A (rowi) es la longitud de onda en la posicion row;
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La calibracion radiométrica se utiliza para disminuir la influencia de las variaciones en la
intensidad de la luz y el ruido del sensor CCD. Con este fin, se capturaron imagenes de referencias
blancas y negras. La normalizacion de la imagen espectral en bruto se realiza utilizando la siguiente

ecuacion:
Ip—Dj
R)' - W)—D) (2)
(2)
Donde,

Ri es la reflectancia en la longitud de onda A

lL es la intensidad de luz medida en la longitud de onda A.

W, es la intensidad de referencia (blanco) medida en la longitud de onda A.
Dy es la intensidad obtenida por el sensor cuando no recibe luz (negro).

La calibracion espacial implica ajustar el movimiento del dispositivo de transporte para evitar el
submuestreo o sobremuestreo de los frames capturados (lineas de barrido). Cuando el
espectrometro se desplaza demasiado rapido, se obtiene informacion incompleta del objeto o
submuestreo. Por el contrario, si el espectrometro se mueve muy lentamente, se registra informacion
redundante, lo que provoca la superposicion de regiones o sobremuestreo. Para abordar este
problema, se ajusta la velocidad y la altura de vuelo del dron.

2.3 Andlisis de imagenes hiperespectrales

Tomando en cuenta los prometedores resultados obtenidos en la investigacion realizada por
[23] que utilizaron un sistema hiperespectral estacionario basado en el espectréometro Imspector
V10E, se establecid el procedimiento que se detalla a continuacion para analizar los cubos
hiperespectrales.

2.3.1 Preprocesamiento de imagenes

Con el fin de excluir las areas de las imagenes que no sean relevantes para el analisis de la
vegetacion y, por consiguiente, identificar las regiones de interés, se sugiere aplicar una técnica de
segmentacion basada en la imagen a una longitud de onda de 700 nm. De esta manera, se puede
utilizar la intensidad de los pixeles para diferenciar entre las plantas y el fondo en las imagenes.

Para corregir las disparidades de escala en las mediciones de reflectancia, ocasionadas por
efectos como la longitud de trayectoria, variaciones en la fuente o el detector, y otros factores
asociados a la sensibilidad instrumental, asi como para mitigar las variaciones de reflectancia
derivadas de la orientacion relativa entre la superficie de la hoja y el sensor, se procedio a normalizar
cada cubo hiperespectral mediante la técnica de varianza normal estandar (SNV) (Ec. 3).

Xinorm = Xia;ixl (3)
Donde,
Xinorm €S la reflectancia normalizada para una posicion i.
Xj es la reflectancia sin normalizar en una posicion .
X, es la media de la reflectancia en todas las longitudes de onda para una posicion i.
i es la desviacion estandar de la reflectancia en una posicion .
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Para concluir, se llevd a cabo una reduccion de la dimensionalidad del cubo hiperespectral,
mediante el calculo del promedio de los valores de reflectancia registrados en cada longitud de
onda. Esto generd un vector espectral para cada imagen, el cual representa la firma espectral. En
la Figura 7, se presentan las firmas espectrales correspondientes a hojas de banana, tanto sanas
como infectadas, en diferentes niveles de gravedad de la enfermedad.

~—Healthy

Normalized Reflectance

Levell
—Level2
—Level3

—Level4

440
456
471
487
502
518
533
549
564
580
595
737
753
769
785
801
817
833
843
866
882
898
914
930
947
963
979
996

FHYE58ER
Wavelengths

Figura 7. Firmas espectrales de regiones sanas y enfermas.

2.3.2 Entrenamiento y validacion de modelos machine learning.

Dada la disposicion tabular de los datos, es viable utilizar técnicas de aprendizaje automatico
para la clasificacion de imagenes. Entre estas técnicas que han demostrado una clasificacion efectiva
con niveles de precision elevados se incluyen: maquinas de vectores soporte (SVM), minimos
cuadrados parciales analisis discriminante (PLS-DA), redes neuronales artificiales perceptron
multicapa (ANN-MLP), minimos cuadrados parciales regresion logistica penalizada PLS-PLR entre
otras. El algoritmo PLS-PLR, propuesto por Ugarte Fajardo et al., (2020), integra la reduccion de
dimensionalidad de PLS con la regresion logistica, siendo particularmente efectiva para la
clasificacion binaria de datos con alta dimensionalidad y multicolinealidad. Asimismo, en otro estudio
realizado por Ugarte Fajardo et al., (2022), se llevd a cabo una comparacion entre los resultados
obtenidos con el modelo PLS-PLR y aquellos generados con SVM, ANN-MLP y NPLS-DA. Para el
entrenamiento de los modelos se empled validacion cruzada, seguida de una evaluacion del
desemperio mediante una prueba de validacion externa. En cada fase de evaluacion se consideraron
meétricas de prediccion tales como exactitud, precision, sensibilidad e indice F1. Ademas, en la
prueba de validacion externa se incorpord la indice area bajo la curva ROC (AUC) para cada modelo.

3 Resultados

3.1 Descripcion del UAV

Plataforma de cuadricoptero con despegue y aterrizaje vertical equipado con cuatro motores
alimentados por una bateria que puede volar mediante control remoto o de forma auténoma con la
ayuda de su receptor de Sistema de Posicionamiento Global (GPS) y su sistema de navegacion por
puntos de referencia.

Las especificaciones técnicas y condiciones operativas del UAV se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Especificaciones técnicas y condiciones operativas del UAV
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Descripcion
Velocidad de ascenso minimo:
Velocidad de funcionamiento

minimo:

Empuje minimo:
Carga minima:
Tiempo de vuelo minimo:

valor
5m/s
10 m/s

100 N
5 kg
50 minutos

Bateria: LiPo recargable’

Motores: motores de nucleo plano?
Hélice: optimizada CFD3

Carcasa: de carbono (cerrada)
Proteccion: IP434

Temperatura: hasta 50 °C

Humedad: max. 90% h.r.

Susceptibilidad al viento minima: imagenes sin vibraciones de hasta 6
m/s
min. 500 m con mando a distancia.
minimo 500 m ASL (Above Sea Level)

min 1000 m above sea level.

Alcance de vuelo:
Techo de servicio:
Altitud de despegue:

'Baterfas recargables de ion de litio (LiPo): Estas baterfas recargables estan fabricadas con
polimero de ion de litio y son ampliamente utilizadas en dispositivos electronicos. Se destacan por
su alta densidad energética y su larga vida Uutil.

2Motores de nucleo plano: Los motores planos son motores eléctricos que tienen un diserio
plano en forma de disco. Son empleados en drones debido a su tamafo compacto, peso ligero vy
eficacia.

SHélice optimizada CFD: dindmica de fluidos computacional (CFD, por sus siglas en inglés) es
una técnica de simulacion utilizada para optimizar su rendimiento aerodinamico. Al aplicar CFD al
disefio de las hélices de un dron, se pueden simular diferentes geometrias y configuraciones de
hélices para determinar cual proporciona el mejor rendimiento en términos de eficiencia, empuje,
resistencia y otros factores.

4Proteccién IP43: La clasificacion de proteccién IP43 indica el nivel de proteccion contra la
entrada de solidos v liquidos segun la norma IP (Ingress Protection). IP43 significa que el dron esta
protegido contra objetos solidos de tamario moderado (14) y contra salpicaduras de agua (P3),
aungue no es completamente resistente al polvo ni al agua.

3.2 Descripcion del sensor hiperespectral

La serie Enhanced ImSpector V10E (Figura 8) ofrece un rendimiento mejorado y esta disefiada
para aplicaciones que requieren alta resolucion espacial o espectral. Cuenta con controles avanzados
de distorsion espectral y se adapta a detectores de mayor tamarfio con mas pixeles y mas pequenos.

Tabla 2. Especificaciones técnicas del ImSpector V10E

Descripcion valor

Resolucion espectral 2.8 nm

Tamario de la imagen spectral 6.15mm, spatial 14.2mm
Longitud de onda 400 - 1000 nm
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Dispersion

975 nm / mm

Apertura numeérica F/24

Ancho de la rendija 30 um

Longitud de la rendija 14.2 mm

Montura de lente y camara Standard C-mount adapter
Profundidad de bits 8 bit

Dimensiones (W) 60 x (H) 60 x 175 mm
Peso 1100 g

La notacion "F/2.4" define la cantidad de luz que puede ser recogida y enfocada por el
sistema optico del espectrometro. El término "F" hace referencia a la distancia focal del sistema
Optico del espectrometro, mientras que "2.4" representa la relacion entre dicha distancia focal vy el
diametro de la apertura de la lente de entrada.

Figura 8. Vista del espectrometro ImSpector V10E.

3.2 Descripcion de la camara

En la Tabla 3 se muestran las especificaciones de la camara.

Tabla 3. Especificaciones técnicas de la camara CMOS Kiralux de 2.3 MP (Thorlabs).

Descripcion Valor

Modelo CS235MU

Resolucion 2.3 Megapixels (1920 x 1200)
Sensor Monochrome

Modo de Exposicion Global Shutter

Interfaz y Cable Incluido USB 3.0

Disparador de Entrada/Salida Yes

Area de Imagen (Horizontal x Vertical)
Tamaro de Pixel

Formato Optico

Velocidad Maxima de Fotogramas
Resolucion del Convertidor
Analdgico-Digital (ADC)

Tipo de Obturador del Sensor
Eficiencia Cuantica Maxima

Ruido de Lectura

Velocidad del Reloj del Pixel
Agrupamiento de Pixeles Vertical y'
Horizontal

11.251 mm x 7.032 mm
5.86 um, Square

1/1.2"

39.7 fps

12 Bits

Global Shutter
78%

<7 e- RMS

99 MHz

1x 1t0 16 x 16
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Region de Interés (ROI) 92 x 4 Pixels to 1920 x 1200 Pixels,
Rectangular

Montura de Lente C-Mount

Caracteristicas de Montaje Two 1/4"-20 Taps for Post Mounting, 30
mm

Cage Compatible

Interfaz USB 3.0

Consumo de Energia 3.25 W (@ 39.7 fps (Full Sensor ROI)

Temperatura Ambiente de Operacion 50 to 104 °F (10 °‘C to 40 °0O)
(NonCondensing)

Temperatura de Almacenamiento 32 to 131 °F (0 to 55 °C)

Figura 9. Vista de la camara CMOS Kiralux CS235MU.

3.3 Unidad de procesamiento y almacenamiento

Se recomienda utilizar una tarjeta inteligente Jetson Orin Nano 8 GB (NVIDIA) con un disco duro
SSD de 1TB para manejar las tareas de almacenamiento de imagenes hiperespectrales antes de su
posterior procesamiento. La unidad Jetson Orin Nano esta habilitada para llevar a cabo el
procesamiento en tiempo real.

El Jetson Orin Nano 8GB (Figura 9) es una potente computadora de placa Unica disefiada para
vehiculos autbnomos y aplicaciones robdticas. Tiene 8 GB de memoria y una arquitectura GPU
Turing, lo que lo hace adecuado para una amplia gama de aplicaciones, incluidas vision por
computadora, inteligencia artificial y aprendizaje automatico. Se trata de un dispositivo pequefio y
ligero que mide solo 70 x 45 mm y pesa menos de 500g, lo que facilita su uso y transporte.
Ademas, cuenta con opciones avanzadas de conectividad, bajo consumo de energia y capacidad
para operar en diversos entornos de temperatura, lo que lo convierte en una excelente opcion para
aplicaciones agricolas.

Su consumo de energia esta clasificado en un maximo de 15 W. Este dispositivo no tiene
conectividad de pantalla, ya que no esta disefiado para tener monitores conectados a él. Mas bien,
esta destinado para su uso en computadoras portatiles y utilizara la salida del dispositivo movil
anfitrion. El Jetson Orin Nano de 8 GB esta conectado al resto del sistema utilizando una interfaz
PCl-Express 4.0 x4. La tarjeta mide 70 mm de longitud, 45 mm de ancho y cuenta con una solucion
de enfriamiento integrada. Su precio en el lanzamiento fue de 299 ddlares estadounidenses.

Tabla 4. Especificaciones técnicas de la tarjeta Jetson Orin Nano 8GB

Descripcion valor

Al Performance 40 TOPS (Tera Operations per Second)

GPU 1024-core NVIDIA Ampere architecture GPU with 32 Tensor Cores
GPU Max Frequency 625MHz
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CPU 6-core Arm® Cortex®-A78AE v8.2 64-bit CPU 1.5MB L2 + 4MB
L3

CPU Max Frequency 1.5 GHz

Memory 8GB 128-bit LPDDR5 68 GB/s

Storage (Supports external NVMe)

Video Encode 1080p30 supported by 1-2 CPU cores

Video Decode 1x 4K60 (H.265)

2x 4K30 (H.265)
5x 1080p60 (H.265)
11x 1080p30 (H.265)
CSI Camera Up to 4 cameras (8 via virtual channels)
8 lanes MIPI CSI-2
D-PHY 2.1 (up to 20Gbps)

PCle 1 x4 + 3 x1 (PCle Gen3, Root Port, & Endpoint)
UsB 3x USB 3.2 Gen2 (10 Gbps)
3x USB 2.0
Networking* 1x GbE
Display 1x 4K30 multi-mode DP 1.2 (+MST)/eDP 1.4/HDMI 1.4
Other 1/0 3x UART, 2x SPI, 2x 12S, 4x 12C, 1x CAN, DMIC & DSPK, PWM,
GPIOs
Power W — 15W
Mechanical 69.6mm x 45mm

260-pin SO-DIMM connector

Figura 9. Vista de la Unidad Jetson Orin Nano.

3.4 Andlisis de los datos recopilados durante las pruebas experimentales

Utilizando el sistema hiperespectral de laboratorio se recopild un conjunto de imagenes
hiperespectrales compuesto por un total de 104 imagenes (16 no infectadas, 16 pre-sintomaticas,
54 de gravedad 1y 18 de gravedad 2)[23]. Estas imagenes fueron sometidas a procesos de
calibracion y preprocesamiento, generando una matriz de dimensiones 104 filas por 520 columnas.
Cada fila representa la firma espectral de una hoja, mientras que las columnas corresponden a las
520 longitudes de onda en las que se realizod la evaluacion de la reflectancia. Para el entrenamiento
del modelo PLS-PLR, se utilizd un coeficiente de regularizacion Ridge de A=0.1. Este modelo exhibid
un ajuste a los datos sobresaliente con los resultados de las métricas de bondad de ajuste diferencia
de devianza, R? de CoxSnell, R? de Nagekerke, R2 de MacFadden que se presentan en la Tabla 5.

Tabla 5. Medidas de bondad de ajuste del modelo PLS-PLR.
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88.488 0.573 0.994 0.991

El modelo fue sometido a una evaluacion de su desemperio mediante una prueba de validacion
utilizando el método de validacion cruzada leave-one-out (LOOCV). Como resultado de este
proceso, se logro clasificar correctamente 102 hojas como no infectadas o infectadas, obteniendo
asi una destacada precision general de clasificacion del 98%. Es importante destacar que todas las
hojas infectadas en diferentes etapas de la enfermedad fueron clasificadas con exactitud, mientras
gue solo 2 hojas no infectadas fueron errdneamente clasificadas. El valor predictivo positivo alcanzé
un 98%, vy la sensibilidad, o recall, se situd en un 100%, lo que subraya la eficacia vy fiabilidad del

modelo en la deteccion precisa de la enfermedad en las hojas. La figura 10 muestra los valores de
probabilidad de infeccion de cada hoja.

.
L]
0.75- .
L]

2 Banana Leaves
‘é ® Non-infected
.30450— ———————————————————————— * Presymptomatic
a e Severity 1
> e Severity 2

0.25-

0.00- emmde o°

0 25 50 75 100
Leaves

Figura 10. Probabilidad estimada por PLS-PLR con validacion cruzada.
La comparacion de los resultados del rendimiento de los modelos PLS-PLR, NPLS-DA, SVM y
MLP reveld su elevada capacidad predictiva. Los resultados de las métricas de rendimiento evaluadas

durante el entrenamiento de los modelos se presentan en la Tabla 6 [55].

Tabla 6. Métricas de prediccion en fase de entrenamiento.

PLS-PLR 0.98 0.98 1 0.99

NPLS-DA 0.9 1 0.88 0.94

SVM lineal 1 1 1 1
SVM polinémico 1 1 1 1
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MLP 1 capa
oculta 1 1 1 1
MLP 2  capas
ocultas 1 1 1 1

Los modelos PLS-PLR, SVM y MLP clasificaron correctamente todos los datos de entrenamiento,
mientras que el modelo NPLS-DA no logrd la separacion de las clases.

En las pruebas de validacion, todos los modelos arrojaron resultados similares, aunque el
modelo PLS-PLR mostrd una mayor precision. El modelo NPLS-DA obtuvo las calificaciones mas
bajas segun se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7. Métricas de prediccion en fase de validacion.

PLS-PLR 0.94 0.94 0.94 0.94
NPLS-DA 0.91 0.88 0.94 0.91
SVM lineal 0.94 0.89 1 0.94
SVM polinémico 0.94 0.89 1 0.94
MLP 1 capa oculta 0.94 0.89 1 0.94
MLP 2 capas
ocultas 0.94 0.89 1 0.94

El indice AUC fue de 0.94 para los modelos PLS-PLR, SVM y MLP, mientras que el modelo
NPLS-DA obtuvo un valor de 0.91. Estos resultados indican una capacidad de discriminacion muy
buena en todos los modelos evaluados.

4 Discusion

La agricultura de precision representa un factor clave en la revolucion agricola. Entre los
beneficios que ofrece se encuentran la ayuda para definir las propiedades y caracteristicas del suelo
que permitan una productividad optima, ayuda al uso eficiente de los recursos, reducir los costos y
mitigar el impacto medioambiental. El uso de tecnologias avanzadas permite la aplicacion focalizada
de los productos fitosanitarios, controlar el funcionamiento de los equipos en tiempo real, hacer
estimaciones de rendimientos y la identificacion enfermedades de las plantas que se basan en
metodos no destructivos en etapas iniciales permitiendo la gestion oportuna para evitar la
propagacion de la enfermedad y minimizar el efecto de los fungicidas en el medio ambiente

El avance en la miniaturizacion de los sensores hiperespectrales permite su integracion en
vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), lo que promete revolucionar la deteccion de problemas
agricolas, incluso para pequerios agricultores. Los drones, equipados con multiples motores, pueden
volar con agilidad, mantenerse estables en un punto y realizar maniobras rapidas, lo que los hace
ideales para diversas tareas en el campo.

Los sensores hiperespectrales registran la energia reflejada por una fuente de luz y generan
firmas espectrales Unicas de las hojas de banano, que pueden utilizarse para detectar la Sigatoka
negra y otras enfermedades. La calidad de estas sefiales espectrales esta influenciada por diversos
factores, como el sistema del sensor (lentes, espectrografo y detector de area), la escala de medicion
(hoja, planta o campo) y el andlisis e interpretacion de los datos. Dado que la recoleccion vy el
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procesamiento de imagenes en estos sistemas pueden sufrir una pérdida significativa de informacion
debido a la obstruccion de la luz por el dosel vegetal, los sensores de imagen de corto alcance
suelen estar mas cerca del suelo y pueden llevar a cabo inspecciones agricolas estratégicas. Estos
sensores hiperespectrales compactos (de 1 a 2 kg) contienen cientos de bandas estrechas en el
rango del infrarrojo cercano y pueden ser desplegados rapidamente en diferentes vehiculos, tanto
tripulados como no tripulados.

El sistema aéreo de imégenes propuesto fusiona tecnologias de imagenes hiperespectrales con
avanzadas técnicas de analisis de datos para predecir enfermedades vegetales con alta precision,
basandose en los cambios en la reflectancia provocados por la presencia de patogenos [27].
Estudios de laboratorio han demostrado que los sintomas de la enfermedad pueden aumentar la
reflectancia espectral en el rango visible (400-700 nm) y disminuirla en el infrarrojo cercano (700-
1100 nm) [56]. Estos cambios en la reflectancia, asociados con alteraciones en la estructura de la
hoja y la composicion quimica del tejido, se observan durante la progresion de la patogénesis,
desde el tejido clordtico al necrético [57]. Plantas presintomaticas que no muestran clorosis ni
necrosis pueden ser clasificadas correctamente por el sistema, 10 que sugiere a pesar de la ausencia
de sintomas visibles, ocurren cambios en las hojas de estas plantas infectadas.

La deteccion de enfermedades en los cultivos de banano mediante sistemas aéreos de
imagenes puede ser complementada eficazmente con un sistema de aplicacion de fertilizantes
montado en drones. La aplicacion de fungicidas constituye una parte fundamental de las estrategias
de control implementadas en las etapas tempranas de las enfermedades. La aplicacion selectiva y
precisa de estos fungicidas permite controlar el dafio ambiental, mejorar la salud de los cultivos y
reducir los costos de produccion. Estas aplicaciones, comunmente realizadas mediante
pulverizadores terrestres y equipos de aplicacion aérea, pueden ser llevadas a cabo de manera
efectiva utilizando vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) operados de forma remota. Estos drones
pueden ser controlados con contacto visual directo del operador con la aeronave o de forma
autonoma a lo largo de trayectorias preprogramadas utilizando tecnologia GPS.

Investigaciones futuras deben enfocarse en la implementacion del sistema hiperespectral
montado en drones para mejorar la deteccion de diferentes niveles de gravedad de enfermedades
en el campo agricola, considerando otros factores que puedan provocar cambios espectrales. Este
estudio tiene el potencial de mejorar el potencial de los drones en la evaluacion de enfermedades
en plantas para promover una agricultura sostenible, minimizando las pérdidas de rendimiento,
reduciendo la aplicacion de tratamientos quimicos y respaldando estrategias de agricultura
informadas y oportunas.

5 Conclusion

Los sistemas de imagenes hiperespectrales ofrecen un enfoque no destructivo y no invasivo
para analizar enfermedades en plantas. Los progresos tecnoldgicos posibilitan contar con
computadoras de mayor capacidad de almacenamiento de datos y mas rapidas, detectores de
mayor resolucion vy técnicas avanzadas para el analisis de imagenes hiperespectrales, 1o que permite
detectar enfermedades en las plantas incluso en etapas tempranas. La deteccion temprana de
enfermedades infecciosas desempena un papel crucial tanto en las estrategias de tratamiento como
de prevencion.

El objetivo principal de este estudio es proponer un sistema basado en un UAV equipado con
camaras hiperespectrales para la deteccion temprana de la Sigatoka negra en plantaciones de
banano. Se establecen las especificaciones técnicas y cofiguracion de los dispositivos empleados
para generar imagenes con la alta resolucion espectral necesaria para identificar las plantas
infectadas con Sigatoka negra en los campos de banano. Esta propuesta tiene como propodsito
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fomentar el interés en el uso de drones en la agricultura para la deteccion de enfermedades en las
plantas, respaldado por los resultados experimentales obtenidos en el laboratorio.

Los desafios principales que enfrentan los vehiculos aéreos no tripulados (UAV),
especificamente los drones, en la agricultura de precision abarcan la carga Util, el costo del UAV, la
duracion del vuelo, el andlisis de datos, las condiciones ambientales y los requisitos operativos. En
la actualidad, los fabricantes de tecnologia ofrecen soluciones compactas con sensores integrados
que abordan estos problemas en la utilizacion de los drones. Los sensores montados en los drones
generan grandes volumenes de datos que requieren ser almacenados, procesados y analizados de
manera adecuada mediante software especializado, un desafio que ha sido mitigado con los avances
tecnoldgicos. Asimismo, las condiciones climaticas como las precipitaciones pluviales, las nubes y
la niebla constituyen otro factor limitante para las operaciones de los drones, afectando su movilidad
y capacidad de percepcion.
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