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Resumen

El uso de espectroscopia en frutos proporciona informacion espectral que puede ser uti-
liza para estimar variables qu micas- siologicas o determinar el estado topatologico del
fruto. EI mango, es una fruta propensa a desarrollar el patogeno de la antracnosis duran-
te su cosecha, afectando la comercializacion de este. Existen diferentes estudios del mango
que evaluan el desarrollo de la antracnosis, sin embargo, ningun trabajo en la literatura
previa presenta un metodo para estimar el estado de desarrollo de la antracnosis de forma
temprana. En este trabajo se utilizo un espectroradiometro para evaluar la evolucion de la
antracnosis en frutos de mango. Se analizaron tres etapas de desarrollo en el mango: sano,
asintomatico y enfermo, evaluando el rendimiento con random forest (RF) y las maquinas
de vectores de soporte (SVM). Se utilizo el analisis de componentes principales (PCA) v el
analisis discriminante lineal (LDA) para reducir la dimensionalidad e identi car las bandas
mas signi cantes del espectro trabajado con ayuda de un Itro gaussiano. Se encontraron
61 bandas signi cantes con PCA y 29 bandas signi cantes con LDA. El mejor rendimiento
de evaluacion se obtuvo con LDA alcanzando una precision del 91% al 100% en las tres
clases. Se destacan las bandas 399, 514, 726, 822, 912 y 1061 nm del conjunto de 29 bandas
de LDA para identi car frutos asintomaticos. Este metodo no destructivo para identi car el
desarrollo de la antracnosis en etapa temprana, podr a bene ciar al agricultor ayudandolo a
mejorar la comercializacion del mango. En general, la deteccion temprana de la antracnosis,
que es no visible, alcanza una precision promedio con las 29 bandas identi cadas con LDA
del 91 %. Por otra parte, se realizo el analisis con imagenes termicas en los mangos a partir de
los metadatos obtenidos de una camara FLIR E6, segmentando por temperatura las regiones
con un nivel de antracnosis elevado del mango respecto de las regiones sanas o enfermas del
mismao.

Palabras clave: Antracnosis, Espectroscopia, Re ectancia, LDA, SVM, Imagenes termi-
cas, Imagenes 3D .



Abstract

The use of spectroscopy in fruits provides spectral information that can be used to estima-
te chemical-physiological variables or to determine the phytopathological state of the fruit.
Mango is a fruit prone to develop the anthracnose pathogen during its harvest, a ecting its
commercialization. There are di erent studies of mango that evaluate the development of
anthracnose, however, no work in the previous literature has presented a method to esti-
mate early the state of development of anthracnose. In this work, a spectroradiometer was
used to evaluate the evolution of anthracnose in mango fruits. Three stages of development
in the mango were analyzed (healthy, asymptomatic and diseased) and the performance
was evaluated with random forest (RF) and support vector machines (SVM). The princi-
pal component analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA) were used to reduce
the dimensionality and identify the most signi cant bands of the spectrum used, with the
help of a Gaussian Iter. A total of 61 signi cant bands with PCA and 29 signi cant bands
with LDA were found. The best evaluation performance was obtained with LDA reaching
an accuracy of 91% to 100% in the three classes. The bands 399, 514, 726, 822, 912 and
1061 nm of the set of 29 bands of LDA are highlighted to identify asymptomatic fruits. This
non-destructive method to identify the development of anthracnose at an early stage could
bene t the farmer by helping to improve the commercialization of mango. In general, early
detection of anthracnose, which is not visible, reached an average accuracy in the 29 bands
identi ed with 91% LDA. In addition, the analysis was performed with thermal images in
the mango fruits from the metadata obtained from a FLIR E6 camera, segmenting by tem-
perature the regions with a high level of anthracnose of the fruit with respect to the healthy
or diseased regions of the same.

Keywords: Anthracnose, Spectroscopy, Re ectance, LDA, SVM, Thermal imaging,
3D imaging
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1. Introduccon

1.1. Antecedentes

La antracnosis es una enfermedad causada por la presencia del ho@gbetotrichum sp,

gue afecta a varios tipos de plantas, danando principalmente los tejidos, tallos, hojas, ores

y frutos (Garan et al., 2015). Esta enfermedad genera una problematica tosanitaria que
perjudica el rendimiento de diversos cultivos y causa perdidas ecoromicas en regiones tro-
picales y subtropicales del mundo (Huerta-Palacios et al., 2009). Los cultivos de mango son
uno de los nas afectados por la antracnosis, que afecta durante las etapas de pre-cosecha
y pos-cosecha del fruto (Santos-Villalobos et al., 2011). Esta enfermedad se caracteriza por
colonizar la ascara del fruto inicialmente, hasta causar necrosis o0 muerte del tejido vegetal
en el interior del fruto, en su estado nal de desarrollo (Hu et al., 2014).

El mango (Mangifera indica) se caracteriza por su particular sabor dulce y por los nu-
trientes que proporciona al consumidor, siendo una de las frutas mas comercializadas a nivel
global (Hu et al., 2014; Kamle et al., 2013). Sin embargo, en su etapa inmadura, es propenso
a infectarse por la antracnosis sin desarrollar sntomas y, en su etapa de madurez a desa-
rrollarla, afectando su comercializacon y precio en el mercado (Hu et al., 2014). Hasta el
momento se han venido desarrollando ecnicas no destructivas que identi can el progreso de
la enfermedad en algunos tipos de frutas o plantas, para lograr controlar la propagacon de
diferentes pabgenos en los cultivos (Yeh et al., 2016; Li et al., 2011; Sankaran et al., 2010;
Abdulridha et al., 2019).

Existen diversas ecnicas de deteccon remota que identi can anomalas en la estructura
de frutos y hojas, utilizando herramientas como sensores de espectroscopia y termografa;
@amaras RGB, multiespectrales e hiperespectrales. Estas herramientas permiten desarrollar
nuevas ecnicas para mejorar la deteccon y monitoreo en el campo, a trawes del aralisis de
la re ectancia o trasmitancia en la super cie de frutos y hojas (Sankaran et al., 2010; Xie
et al., 2017; Shuaibu et al., 2018).

En el artculo de (Athani and Tejeshwar, 2017), implementaron una @amara RGB para ad-
quirir imagenes 2D de cultivos de maz, diferenciando las plantas de maz de plantas arvenses
(maleza), usando una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y caractersticas visuales. As
mismo, (Holtorf et al., 2016) implementaron dos @maras: una RGB y otra de infrarrojo
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cercano (NIR), para la adquisicon de imagenes en cultivos de zanahoria, este sistema uti-
lizaba la correlacon entre los puntos de intees (ROI), mediante un algoritmo de unon de
imagenes multimodal que permite detectar las plantas de arvenses en los cultivos de zanaho-
ria. En (Zhu et al., 2018) analizaron el virus mosaico de la hoja del tomate y la roya de la
hoja de trigo a partir de la diferencia maxima de temperatura (DMT) en imagenes ermicas,
logrando obtener una DMT que vara de 0.2 a 2 grados centgrados a medida que el pabgeno
se desarrolla. Este proceso se realiza dentro de una amara controlada en temperatura.

Otras aplicaciones que se puede implementar con la adquisicon de imagenes ermicas y
en el espacio visible es la deteccon de frutos, como se ve en (Bulanon et al., 2009), donde
utilizaron las dos @maras para identi car los frutos de naranja en los cultivos. Los autores
utilizaron la transformacon piramidal laplaciana y bgica difusa para mejorar el enfoque y la
deteccon combinando las dos imagenes. En (Gan et al., 2018) construyeron una plataforma
para integrar una @amara ermica y una de color para combinar las imagenes a nivel del
pxel, e identi car los frutos en cultivos de naranja a partir de un algoritmo de probabilidad
combinada ermica-color, alcanzando un 95.5% en la deteccon de frutos inmaduros.

Otra manera de implementar las @amaras ermicas y las de color es para determinar las
lesiones en los frutos ocasionadas por terceros o por el ambiente, en (Chandel et al., 2018)
desarrollaron un algoritmo para estimar la temperatura de la super cie de la fruta (TSF)

a partir de inagenes ermicas y RGB, estas fueron obtenidas de una @amara termoga ca
RGB para el aralisis de quemaduras por golpes de sol en los frutos de manzana, obtenien-
do un error en la medicon de 0,12 a 0,23 grados centgrados en la estimacon de la TSF.
As mismo en (Jawale and Deshmukh, 2017), utilizaron una @amara trmica FLIR para
analizar las magulladuras que se generan en las manzanas, analizando las caractersticas
de contraste, energa, homogeneidad, entropa y varianza entre otros, adquiridas a partir de

la medida de la temperatura, logrando segmentar la seccon magullada de la imagen ermica.

No obstante, los sistemas anteriormente mencionados, que emplean amaras termoge cas,

no son implementados para detectar pabgenos en frutos y tampoco son analizados 0 no
especi can que su aralisis se realice desde los metadatos de la amara. En este trabajo se
inocularon los frutos de mango de azicar con el pabgeno de la antracnosis, analizando los

metadatos de las inagenes ermicas obtenidas desde una amara FLIR E6, en condiciones

de temperatura ambiental de 20C.

El estudio de espectroscopa ampla el rango de aralisis en inagenes o0 sefales provenientes
desde diferentes longitudes de onda que se adquieren en distintos frutos para el aralisis de
enfermedades. En (Sharif et al., 2018) se estudiaron 6 enfermedades en ctricos, detecandolas
con una @amara digital, implementando tcnicas de segmentacon y seleccon de caractersti-
cas con el Aralisis de Componentes Principales (PCA). Aunque lograron una precison de
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clasi cacon cercana al 96 %, el trabajo se cento en clasi car la enfermedad cuando es visible
en el fruto. Otro artculo que utiliz una @amara digital junto con una amara multiespectral

fue (Abdulridha et al., 2019), que logo detectar la enfermedad de marchitamiento del laurel
enarboles de aguacates, identi cando el desarrollo asintomatico de la enfermedad, mediante
el uso de dos clasi cadores: K vecinos nmas cercanos y percepton multicapa. Se reporb un
rendimiento del 79% y 85 % respectivamente, no obstante, no especi caron los das en que
detectan la enfermedad en estado asintomatico. Por otro lado, en el estudio de (Abdulrid-
ha et al., 2018) analizaron las mismas variables y utilizaron los mismos clasi cadores para
identi car la misma enfermedad mediante bandas espectrales, identi cando la etapa asin-
tomatica en losarboles 14 das antes de que se desarrolle la enfermedad, sin embargo, el
proceso de evaluacon del estado asintorratico no es detallado, por que los autores se centra-
ron en evaluar el desempeno de clasi cacon del estado sano y enfermo.

Otros estudios relacionados con espectroscopa, se enfocan en buscar bandas discriminan-
tes que logren identi car diferentes estados de alguna enfermedad en frutos y hojas, con el
propsito de brindar soluciones. La reduccon de dimensionalidad de bandas espectrales en
elarea de espectroscopa permite identi car las bandas mas discriminantes que expliquen

el comportamiento o desarrollo de ciertas enfermedades en frutos y hojas. En (Sinha et al.,
2019) determinaron un grupo de bandas espectrales mediante ecnicas de regreson multili-
neal por pasos y regresbn parcial de mnimos cuadrados, logrando identi car la enfermedad
del enrollamiento de la vid (GLD) en hojas de uva, diferenciando entre los estados sano y
enfermo de la hoja. Los autores dedujeron que las bandas identi cadas pueden utilizarse para
determinar el estados asintorratico en la hoja, pero sin realizar una evaluacon de las bandas
en el estado asintoratico. De igual forma, en (Mahlein et al., 2013), encontraron un grupo de
bandas espectrales discriminantes analizando inagenes hiperespectrales obtenidas de hojas
de remolacha azucarera mediante el algoritmo RELIEF-F, alcanzando a diferenciar el estado
sano y diferentes enfermedades de la hoja. As mismo, en (Xie et al., 2017) utilizaron image-
nes multiespectrales para clasi car las hojas de tomate sanas y enfermas con el moho gris en
cinco intervalos de tiempo, alcanzando una precison de clasi cacon cerca del 62% con la
ecnica de losK vecinos nas cercanos. A pesar de que los estudios descritos anteriormente
identi can diferentes estados de ciertas enfermedades como el GLD o el moho gris, estas no se
centraron en identi car un estado asintomatico de la enfermedad o no describieron los proce-
sos para determinar este estado. Sin embargo, (Yeh et al., 2016), estudiaron el desarrollo de
la antracnosis en hojas de fresa analizando imagenes hiperespectrales, determinando un gru-
po de bandas espectrales que sirven para diferenciar entre una hoja sana y una asintonatica,
obteniendo resultados de clasi cacon del 88 % mediante un aralisis discriminante progresivo.

Otro desarrollo que se estudia en elarea de la espectroscopa, es el aralisis de danos meani-
cos y defectos en hojas y frutos. En (Hu et al., 2016) se reporb deteccon de danos mea@nicos
en la pulpa de los amndanos que no son visibles en la @scara, obteniendo un rumero de
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bandas espectrales que permiten diferenciar aandanos con dafnos mea@nicos de los sanos,
implementando el algoritmo Competitivo Adaptado de Muestreo Repeso (CARS). La cla-

si cacon no es continua en el tiempo, dado que se evalia el rendimiento en intervalos de
tiempo diferentes, variando la precison de los clasi cadores implementados. En (Li et al.,
2011) se utilio la ecnica de PCA para determinar las bandas mas signi cantes en naranjas,
gue diferencia frutos sanos de frutos defectuosos afectados por: dano de insectos, cicatrices
de viento, cicatrices de trips, infestacon de escamas, mancha de cancro, quemadura de co-
bre, franja heterocromatica, totoxicidad y extremo del tallo. Los autores propusieron un
algoritmo de clasi cacon que tiene una precison del 93 %. Los trabajos mencionados (Hu

et al., 2016; Li et al., 2011), pueden ser aplicados en distintos sectores de la industria, sin
embargo, estos solo se centran en dafnos causados por agentes externos y no en condiciones
siopatobgicas del fruto.

Estudios mas espec cos en el mango se centran en identi car danos, defectos y estados
de madurez, utilizando diferentes sensores. El desarrollo que propone (Nagle et al., 2012),
implementa un sistema de vison por computadora (CVS) con iluminacon UV-A, para la
adquisicon de imagenes de frutos de mango variedadam Dokmai y Maha Chanok que
fueron inoculados con la antracnosis, y otros frutos golpeados, evaluando lasareas afectadas
en los frutos. El estudio indica que la enfermedad se puede detectar tempranamente con uso
de la iluminacon UV-A. De igual forma en (Patel et al., 2019) implementaron un CVS pero
con una @amara UV, e iluminacon UV-A, contrastando la deteccon de defectos en frutos
de mango con inagenes en el espacio RGB, resaltando las capacidades que tiene trabajar
con las longitudes de onda de 360-400 nm. En (Rivera et al., 2014) utilizaron una @amara
hiperespectral en mangos variedallanila para identi car el dano me@nico oportunamente
segmentando lasareas sanas y danadas del fruto, con la ecnica de K vecinos mas cercanos,
contrastando la clasi cacon con todas las bandas (650-1100 nm) y las mas discriminantes
de este grupo, obteniendo resultados del 97.7 % y 91.4 % respectivamente.

Otros estudios se centran en establecer estrategias tecnobgicas para de nir el estado de
madurez en los frutos de mango, con el objetivo de reducir tiempos de cosecha. En (Naik
and Patel, 2017) desarrollaron un netodo de clasi cacon para estimar el estado de madurez
del mango variedadLangdq a partir de imagenes ermicas. Sin embargo, el proceso descri-
to tiene varias limitaciones como: el almacenamiento del mango a la misma temperatura
0 un mango de referencia ermica, entre otras, para alcanzar una precison cerca del 89 %
con el algoritmo propuesto. En (Wendel et al., 2018) y (Guterrez et al., 2019), utilizaron
robots terrestres que tienen acoplados amaras hiperespetrales para estimar el grado de ma-
duracon en frutos de mango en campo. El primer trabajo utiliz el espectro completo que
ofrece la mamara (411,3{867 nm), para evaluar la madurez de los frutos mediante el uso
de Redes Neuronales Convolucionales (CNN). En el segundo trabajo extrajeron las bandas
mas discriminantes del rango 400 a 1100 nm mediante Itros perinetricos evaluandolos con
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maquinas de vectores de soporte. A pesar de que estos estudios se centran en analizar el
estado de madurez del fruto para mejorar el proceso de cosecha, no soluciona los problemas
tosanitarios que surgen en los frutos como la antracnosis. En este trabajo se presenta una
metodologa centrada en la deteccon temprana de la antracnosis en frutos de mango de
aaicar. La metodologa implementada puede ser usada en el aralisis de cualquier estructura
vegetativa (hojas, tallo) o reproductiva ( ores y frutas) de intees, en condiciones controladas

de laboratorio.

Identi car la enfermedad de antracnosis en frutos de mango antes de que se desarrolle de
forma notoria, permitira aplicar de forma localizada fungicidas y eliminar la propagacon de

la enfermedad, es por esto, que en este estudio se inocularon con el h@ajletotrichum sp
mangos de aaicar, analizando las rmas espectrales obtenidas con un espectrorradometro
en condiciones de iluminaicon controlada. Se evalw el progreso de la enfermedad en los
frutos analizando las bandas en el rango de los 350nm a los 1900nm. Las bandas espectrales
mas discriminantes en los diferentes estados de desarrollo de la antracnosis se determinaron
mediante ecnicas de reduccon de dimensionalidad como PCA y LDA. Porultimo, se im-
plementaron diferentes clasi cadores, evaluando el desempefo en la clasi cacon de los tres
estados de salud de los frutos: sano, asintomatico y enfermo. Ademnas, a partir de las rmas
espectrales obtenidas se realizan correlaciones con diferentes variables sicoqumicas como
el pH, acidez total titulable, entre otras, para estimar su posibles valores.

1.2. Objetivos
OBJETIVO GENERAL

= Desarrollar un sistema que identi que el estado de desarrollo de la antracnosis en frutos
de mango de aaicar y de bocado, basado en las caractersticas que proporcionen las
imagenes ermicas, espectrales, morfobgicas y siobgicas.

OBJETIVO ESPEC IFICOS

= Caracterizar la enfermedad antracnosis a partir de imagenes ermicas, huellas espec-
trales y propiedades morfobgicas en frutos de mango de aaicar y de bocado mediante
procesos topatobgicos y sicoqumico- siobgicos en laboratorio.

» Establecer las etapas de desarrollo de los sntomas de la antracnosis basado en las
caractersticas obtenidas que diferencien un posible estado sano del fruto de un estado
enfermo.
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» Desarrollar un sistema (algoritmo) que correlacione los datos obtenidos con las inage-
nes ermicas y huella espectral del fruto con los datos topatobgicos y sicoqumico-
siobgicos obtenidos en laboratorio.

= Ajustar el sistema para que funcione en condiciones de campo evaluando su desempenfo.

1.3. Contribuciones
Durante el desarrollo de este trabajo se realizaron las siguientes contribuciones:

= Se presenta una metodologa no destructiva para identi car de manera temprana la
antracnosis en frutos de mango mediante el aralisis de rmas espectrales.

= Se presenta una estrategia para reducir las caractersticas que se obtienen de las r-
mas espectrales utilizando el Aralisis de Componentes Principales (PCA) y Aralisis
Discriminante Lineal (LDA).

= Se evalian las posibles correlaciones que se pueden obtener de variables sicogumicas-
siobgicas con las rmas espectrales a partir de diferentes modelos de regreson.

= Se presenta una estrategia para evaluar frutos de mango afectados por la antracnosis
en un estado avanzado a partir del aralisis de imagenes trmicas.

= Se presenta una estrategias de aralisis morfobgico para delimitar regiones entre las
areas sanas Yy enfermas del fruto afectados por la antracnosis.

» Los resultados que se obtuvieron en los items 1 y 2 se publicaron en la revista Com-
puters and Electronics in Agriculture con el ttulo de "Spectral analysis for the early
detection of anthracnose in fruits of Sugar Mango (Mangifera indica)"

1.4. Software utilizado

Para el desarrollo de este trabajo se utilio el lenguaje de programacd?ython utilizando

las bibliotecas de OS, para el manejo de archivos en el sistemstibprocess , para ejecutar
comandosexiftools en consola desde el @digd , para manejar el ujo de datos RAW de

las imagenes ermicas;Ilmage y cv2, para manejar y procesar las imagenes obtenidas de
los frutos; numpy , para estructurar datos y realizar operaciones matematicaspatplotlib
para visualizar imagenes y el comportamiento de los datos obtenidos de los frutpandas ,
para manejar los dataset que se generaron a partir de los datos obtenidos de los frutos; y
sklearn , para el entrenamiento y evaluacon de los modelos de clasi cacon y regreson. Las
anteriores bibliotecas son las que se utilizaron con mayor frecuencia durante la realizacon
de los algoritmos y tratamiento de los datos. Adenas, para el aralisis tridimensional se
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utiliz: MicMac , para la construccon de las nubes de puntos y el lenguaje de programacbn
C++ para el procesamiento de las nubes utilizando la biblioteca &L (Point Cloud
Library)

1.5. Contenido del documento

La estructura del documento organiza la informacon de la siguiente forma. El Captulo 2
presenta el aralisis espectrosmpico donde se propone una metodologa para la deteccon
temprana de antracnosis en frutos de mango. En este captulo se detalla la organizacon de
los experimentos trabajados, de nicon de clases, reduccon de dimensionalidad y seleccon
de bandas espectrales nmas signi cantes. En el captulo 3 se realiza el aralisis £rmico y
tridimensional. En el aralisis ermico se describe el proceso para obtener la temperatura
de las imagenes ermicas a partir de la informacon RAW. Posteriormente se describe el
proceso para segmentar el fruto en la imagen ermica y segmentar las areas enfermas del
fruto en un estado avanzado por la antracnosis. En el aralisis tridimensional se detalla
el proceso para la construccon de la nube de puntos de los frutos utilizando el software
MicMac. Seguidamente se presentan los Itros utilizados para reducir la densidad de los
puntos en la nube y se naliza con el aralisis morfobgico de la super cie del fruto. En
el Captulo 4 se presentan los resultados obtenidos por el aralisis espectrosmpico de las
bandas mas signi cantes que se obtuvieron con el Aralisis Discriminante Lineal (LDA) y el
Aralisis de Componentes Principales (PCA). Seguidamente se presentan los resultados de
las correlaciones con las variables sicogumicas- siobgicas y se naliza con los resultados
obtenidos por el aralisis ermico y tridimensional. Finalmente en el Captulo 5 se presentan
las conclusiones del aralisis espectrosmpico, ermico y tridimensional.



2. Aralisis espectrosopico

Este captulo presenta una metodologa que permite la deteccon temprana de antracnosis
con el aralisis de espectroscopa y contempla las siguientes etapas: preparacon de los frutos
e inoculacon, adecuacon del sistema de iluminacon para la captura de rmas espectrales en
los frutos de mango, de nicon de clases segin el estado que presenta el fruto, manipulacon
de las rmas espectrales, de nicon de las ecnicas que se implementaron para la identi cacon

de bandas espectrales discriminantes y el ltrado de senales. Estas etapas se pueden apreciar
ga camente en la Figura 2-1.

Figura 2-1 .: Sistema propuesto para la deteccon temprana de antracnosis

2.1. Preparacon de la muestra y experimentos

Los frutos que se utilizaron durante el experimento provienen de la regon de Santa Marta,
Colombia, con calidad tipo exportacon, de acuerdo con los criterios de la Organizacon de
las naciones unidas para la alimentacon y la agricultura (Organizacon de las Naciones Uni-
das para la Alimentacon y la Agricultura, 1993). Los frutos inicialmente son desinfectados

y limpiados con etanol al 70 % por un minuto; seguido de hipoclorito de sodio al 2% por un
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minuto y un enjuague con agua destilada por dos minutos, posteriormente ellos son inocu-
lados con el pabgenoColletotrichum sp Las muestras trabajadas en los tres experimentos
llegaron al laboratorio en un estado de pigmentacon verde y algunos con pigmentacon
verde-amarilla. Estas muestras se analizaron hasta que el fruto llegaa a su etapa madura
mientras la enfermedad se desarrollaba en ellos.

Durante el desarrollo del estudio, se plantearon tres ensayos para replicar datos experi-
mentales y respaldar el comportamiento de los datos. Estos ensayos se ejecutaron en los
siguientes intervalos de tiempo: Experimento 1, 27/04/2019 al 10/05/2019; Experimento 2,
29/06/2019 al 06/07/2019 y Experimento 3 del 29/07/2019 al 06/08/2019. En cada experi-
mento, se prepararon muestras de control e inoculadas con el pabgebolletotrichum sp

con ayuda del grupo de topatologa de la facultad de agronoma de la Universidad Nacional

de Colombia. Los procesos de inoculacon en cada experimento se realizaron de la siguiente
forma: en el experimento 1 se inocularon 56 frutos con el pabgeno, de forma localizada, en
dos puntos de cada mango (uno con herida y otro sin herida) y 56 mangos fueron de control
(sin inocular). En el experimento 2 se inocularon con el pabgeno 105 frutos por asperson,
en la mitad del fruto, y 105 frutos fueron de control. En el experimento 3, se inocularon 39
frutos por asperson en todo el fruto y 39 fueron de control. Los frutos en los tres experi-
mentos se guardaron dentro de cajas phsticas y cada fruto se colo® sobre una caja de petri.
La base de la caja phstica se cubrb con toallas de papel Wypall humedecidas con agua
destilada. Las cajas que contenan los frutos de cada ensayo se almacenaron en un cuarto
oscuro con temperatura ambiente de 20 grados (Laboratorio de siologa y bioqumica vege-
tal, departamento de biologa, Universidad Nacional de Colombia). Estas condiciones en los
frutos permite que el proceso de maduracon del fruto y el desarrollo de la enfermedad se
acelere. Porultimo, la adquisicon de huellas espectrales en los frutos se inico desde el da
cero hasta elultimo da de cada ensayo, tomando un total de 8400 rmas espectrales en los
tres ensayos.

2.2. Inoculacon del pabgeno en el fruto

El proceso de inoculacon se llewo acabo por el grupo de topatologia de la siguiente forma:
para el proceso de inoculacon localizada o metodologa por plug, primero se realio una
herida super cial con aguja entomobgica eseril y luego se ubi® un fragmento de PDA
(Potato Dextrose Agar) que contiene el hongo, con rmando el contacto de este mismo con el
mango. El otro proceso de inoculacbn se realizd con la metodologa por asperson, preparando
una suspenson de conidias de agua destilada con polisorbato 80, con una concentracbn
de 1 1CPconidias=ml, y se inocub cada fruto por un periodo de tiempo de 3 segundos,
utilizando un aeografo, garantizando la cobertura total con la solucon.
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2.3. Adquisicon de los datos espectrales

El objetivo planteado busca identi car el estado de desarrollo de la antracnosis en frutos
de mango de aaicar mediante caractersticas espectrales y siobgicas que se adquieran del
fruto. La espectroscopa es una tcnica que permite evaluar ciertas regiones del fruto ob-
teniendo caractersticas de re ectancia, transmitancia o randiansa de la luz en diferentes
longitudes de onda, cada una de estas caractersticas se agrupa en una rma espectral. Estas
caractersticas se pueden ver afectadas por los niveles de intensidad de la luz, variando su
porcentaje de medicon. Una estrategia que se puede implementar para mantener las condi-
ciones de luz estables al momento de la adquisicon de las rmas espectrales, es iluminar el
objeto a medir en una amara con bombillas habgenas, en este estudio se creo una amara
de iluminacon para la adquisicon de las rmas espectrales en los frutos, que se describen
en esta seccon.

Las rmas espectrales de los mangos adquiridas durante el desarrollo de este trabajo, fueron
normalizadas y organizadas en un dataset, el cual fue estudiado por: el Aralisis de Compo-
nentes Principales (PCA) y Aralisis Discriminan te Lineal (LDA). Estos netodos de aralisis
extrajeron longitudes de ondas especiales que permiten identi car de manera temprana el
desarrollo de la antracnosis en los frutos de mango.

Adecuacon del sistema de iluminacon

Para obtener una rma espectral limpia y sin perdida de informacon, se requiere de un sis-
tema de iluminacon controlado mientras se adquieren las rmas espectrales de algun fruto,
planta, semilla u otra especie, por medio de un espectroradometro. En trabajos como el
de (Cao et al., 2010), implemenb un sistema de iluminacon habgena de baja intensidad
(14.5V), para la medicon de rmas espectrales en uva, el sistema presenp problemas de
ruido en las rmas espectrales adquiridas, teniendo que reducir su espectro de aralisis en
150 bandas. De igual forma (Zhang et al., 2012), presentaron el mismo problema de ilumina-
con al momento de tomar las huellas espectrales en plantas de trigo, reduciendo su rango de
aralisis espectral en 200 bandas por causas del ruido. Sin embargo, (Rumpf et al., 2010; Xing
and Guyer, 2008; Sankaran et al., 2011; Lu et al., 2017) ajustaron un sistema de iluminacon
adecuado al momento de adquirir las huellas espectrales en sus respectivos estudios, el cual
usa hmparas habgenas de 100, 150, y 500 Watts de potencia respectivamente, sin sufrir
perdidas de informacbn a causa del ruido.

En este trabajo se construyo una @mara de iluminacon controlada de bajo costo con di-
mensiones 26 425 cm? de base y 2% c¢cm de altura, con dos bombillos habgenos de 400
Watts a 120V. Sin embargo, como los frutos de mango son ovalados, es decir, su super cie no
es plana, la iluminacon en cada medida vara, y as mismo la re ectancia en dichos puntos,
teniendo menor re ectancia en las zonas con menor iluminacon y viceversa (Zhang et al.,
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2018a). Por esta razn se colocaron bases en los mangos que mantenan la distancia del fruto
con el sensor. En la Figur®-2 se muestra el sistema de iluminacon implementado para el
estudio. Este sistema cuenta con las bombillas habgenas separadas entre s en3€El fruto

se posiciona en medio de las dos bombillas para que la iluminacon en el fruto sea sinetrica
durante la adquisicon de las rmas. El fruto se coloca sobre una base con el n de mantener

la distancia con el sensor del espectroradometro a 10;5cm de distancia, tal como se ilustra

en la Figura2-2. Por otro lado, la @amara de iluminacon tiene ori cios en la parte superior

y secciones laterales, ya que al encender las bombillas habgenas generan calor, por lo que
los ori cios permiten que el aire circule.

Figura 2-2 .: Gamara de iluminacon controlada. La gura A) muestra la amara de ilumi-
nacon controlada real. La gura B) muestra el esquema global de la amara
de iluminacon, donde M es el mango, S el sensor del espectroradometro, H
las bombillas habgenas y B la base donde se posiciona el fruto.

2.4. Normalizacon

La captura de rmas espectrales se realin usando un espectroradomet8pectral Evolution
SM-190Q con un rango espectral de 350 a 1900im y una resolucon espectral nominal
de 35nm de 3500m a 1000im y 10nm de 100@m a 1900hm. Adenas, el sensor cuenta con
unangulo de braoptica de 23 grados y una esfera integradora, abarcando unarea de me-
dicon en cada medicbon de Q13 0;03Zm? a una distancia de 1 0;5cm entre el sensor y el
fruto. Para la calibracon del sensor se u un panel espectral blanco con re ectancia del 99 %.

El espectroradometro se con guo para que adquiriera 10 rmas espectrales por medida,

obteniendo como resultado el promedio de ellas. En el experimento 1, se adquirieron 20 r-
mas espectrales por fruto, al rededor de los puntos de inoculacon y control cada 24 horas.
En el experimento 2, se adquirieron 20 rmas espectrales en diferentes zonas de la piel del
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fruto cambiando la locacon de medida cada 12 horas, AM y PM. En el experimento 3, se
adquirieron 20 rmas espectrales en diferentes zonas de la piel del fruto cambiando la loca-
con de medida cada 24 horas.

Las rmas espectrales se normalizaron con el valor maximo de re ectancia de cada rma,
para estandarizar los datos entre O y 1. Lo anterior, debido a que los niveles de iluminacon
en la @amara no son constantes alrededor del fruto, causando mayor re ectancia en las zonas
con mayor iluminacon. En la Ecuacbon 2-1 se presenta la normalizacon utilizada.

R .
max(R)’

R = [Raso; Ras1; 22 Rigoo] (2-1)

donde R corresponde a la rma espectral de cada frutanax(R) es el valor maximo de

re ectancia de la rma espectral medida yrRn corresponde a la rma espectral normalizada.
Este proceso de normalizacon se aplio a las 8400 rmas espectrales adquiridas durante los
tres ensayos.

2.4.1. De nicon de las clases

En el tiempo que duo el estudio, se realiod un registro fotoga co de los frutos experimen-
tales, logrando relacionar las huellas espectrales adquiridas de los frutos con las imagenes
RGB, para la determinacon de las clases. Estas clases se de nieron como: sano, asintormatico
y enfermo.

En la Figura 2-3 se visualiza el comportamiento de las rmas espectrales que se pueden
tener por cada clase, y una representacon del mango de mmo se podra ver en cada clase.
Para de nir las clases, se analio las transiciones de las imagenes en RGB junto a las rmas
espectrales asociadas a cada fruto, mientras la enfermedad avanza desde la clase sano hasta
la clase enfermo. Para determinar la clases asintomatico, se analizaron las huellas espectrales
de 1 a 3 das antes de que el desarrollo de la enfermedad en el fruto fuera visible (el periodo
de tiempo vara segun el comportamiento del pabgeno con el fruto). Se identi ©® que las
bandas espectrales que van desde los 718 a los 728 nm, permiten diferenciar un mango sano
de uno asintorratico. El valor de re ectancia que se obtiene en esas bandas de un mango
asintomatico es igual o inferior al 91 % aproximadamente, y para un mango sano el valor de

re ectancia es mayor al 92%. La determinacon de la clase enfermo se hace a partir de las
imagenes RGB una vez el fruto muestre indicios visuales de la enfermedad.

A partir de las 20 rmas espectrales adquiridas por fruto se de nieron las siguientes rmas: a)
rma espectral promediada: es el promedio de todas las rmas espectrales que se adquieren
del fruto; b) rma espectral mas sana: es la medida que se adquiere en uno de los lugares nas
sanos del fruto; ¢) rma espectral menos sana: es la medida que se adquiere en uno de los



Figura 2-3 .:
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Evolucon de la enfermedad antracnosis evidenciada en fotos RGB y rmas
espectrales de las tres clases o estados de salud: sana, asintormatica y enferma.
La Inea negra horizontal en cada ga ca, hace referencia al valor de re ectancia
del 91 %. Las g cas de la la A) superponen 50 rmas espectrales de 50 frutos
aleatorios de cada clase. Las ga cas de la la B) muestran el promedio de las
rmas espectrales de cada clase, con su correspondiente desviacon esandar.
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lugares mas enfermos del fruto. Para organizar las rmas espectrales de forma automatica
descritas en los literales b y c, se identi ® que las bandas que van desde los 410 a 501 nm
y de 755 a 821 nm permiten extraer dichas rmas espectrales (Ecuacbn 2-2).

X01 x21
r = Rnj + Rmj; r=1[rora:rg: (2-2)

n=410 m=755

Donde los subndices da y m indican la banda espectral correspondiente de cada sumatoria,

| indica una medida del fruto y su rango est entre 1 y 20 (que son la cantidad de muestras
por fruto), Ry Yy Rmj son los valores de re ectancia de las bandas indicadas poy m, y r;

es el resultado de la suma de las re ectancias de la medjdd&Para obtener la rma espectral

b se obtiene el valor maximo del vector (max(r)) y para la rma espectral del literal ¢ se
obtiene el valor mnimo del vectorr (min(r)). Durante esta investigacon, solo se tomaron
los datos de las medidas menos sanas (c), para el aralisis de las bandas mas signi cantes
y clasi cacon de los datos. En la Figura2-4 se muestra la comparacon entre la medida
promediada, la medida mas sana y menos sana de un fruto.

Figura 2-4 .: Ga ca de las rmas espectrales promediadas, nas sana y menos sana de un
fruto de mango. Las Ineas verticales resaltan las bandas 410, 501, 755y 821 nm,
gue son utilizadas en la Ecuacon 2-2, y las bandas 718 y 728 nm, que son
utilizadas para diferenciar una rma espectral asintomatica. La Inea horizontal
indica el nivel de re ectancia del 91 %.
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2.4.2. Evaluacon manual de clases

Por medio de tres experimentos descritos en la Seccon 2.1, la metodologa implementada
para la adquisicon de rmas espectrales para el diagrostico de la enfermedad en frutos de
mango se veri ® sistematicamente. Las rmas espectrales adquiridas de los frutos durante

el desarrollo del trabajo se tomaron en diferentes estados de desarrollo de la antracnosis y en
diferentes estados de maduracon del fruto. Es posible que algunas de las bandas espectrales
gue se analizan en el documento para detectar la antracnosis de forma temprana, tengan rela-
con con los procesos de maduracon del fruto. Sin embargo, este trabajo se centra en buscar
las bandas nas signi cativas que permitan identi car la enfermedad de manera temprana y

no los procesos de maduracon del fruto. A partir de las rmas espectrales normalizadas en
cada experimento y tomando la medida menos sana por fruto, como se describe en la Sec-
con 2.4.1, se obtuvo el promedio de cada clase con su desviacon estindar como se aprecia
en la Figura 2-5. Desples de promediar las clases se identi ® que en los rangos de 410 a
501 nm y de 725 a 821 nm, los niveles de re ectancia bajan a medida que la enfermedad
avanza en el fruto. Sin embargo, la re ectancia aumenta en la banda 1017 hasta los 1316
nm a medida que la enfermedad prospera en el fruto. Por otro lado, desde la banda 1317
en adelante, las variaciones en re ectancia son mnimos en las tres clases, por lo que estas
bandas no se tienen en cuenta en los procesos de reduccon de dimensionalidad de las bandas.
Adenas, los promedios de las ga cas de clase asintomatico que se presentan en la Figura
2-5 tienen valores de re ectancia iguales o inferiores al 91 % en las bandas que van de la
718 a 728 nm, y en la clase sano en estas mismas bandas el valor de re ectancia supera este
porcentaje. Por lo tanto, la Ecuacon 2-1, descrita anteriormente, funciona para obtener la
rma espectral mas y menos sana del total de medidas que se tienen por fruto.

Por otro lado, se aprecia en la Figur2-5, que la mayor variacon de la rma espectral en

las clases sana y asintomatico est en el conjunto de bandas de 500 a 700 nm, esto se debe al
proceso de maduracon del mango que pasa de pigmentacon verde a amarilla y roja. Asmis-
mo, la variacon de la clase enfermo se extiende nmas en el espectro, debido a los cambios
gue presenta el fruto en la transicon de su enfermedad, llegando en algunos casos hasta la
podredumbre.

Dado que se busca identi car la enfermedad antes de que se desarrolle de forma notoria,
se contrasb la evaluacon visual vs la clasi cacon espectral con las bandas mas signi ca-
tivas en el avance de la enfermedad. En la Figuiz6 se muestra el porcentaje de frutos
evaluados como clase sana, asintormatico y enferma, por da, de forma visual y espectral
mediante un proceso manual. Se resalta que el conteo visual solo se tiene en cuenta la clase
sana y enferma, mientras que en el conteo espectral se identi can las tres clases.

Como se observa en la Figura-6, el total de clases de nidas de forma visual y espectral di-
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Figura 2-5 .: Promedio de las rmas espectrales con su desviacon estndar de nidas por
clases de los tres experimentos. Las Ineas verticales de las ga ca que van del
rango de 500 nm a 700 nm indican la maxima desviacon esandar presente en
las clase sana y asintonatica.
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Representacon gia ca del porcentaje total de clases contada por da de los tres
experimentos. Conteo visual: diferenciando la clase sana y enferma de forma
visual en el fruto; Conteo espectral: diferenciando la clase sana, asintomatico

y enferma mediante las rmas espectrales del fruto.

Figura 2-6 .:
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ere en las clases sano y asintomatico. Esto se debe a que el conteo de las clases de los frutos
a partir de las rmas espectrales permite distinguir entre un fruto sano y un asintormatico,
mientras que el conteo de clases de forma visual solo identi ca la clase sano y enfermo. Por
otra parte, se logra contar frutos asintonaticos de 1 a 4 das antes de que el fruto desarrolle
la enfermedad, como se observa en la Figuzes. Es importante notar que en el experimento
1y 3 se detecta la clase asintomatico de 1 a 2 das antes de que sea visible la enfermedad
y, en el experimento 2, de 4 a 5 das antes de que la enfermedad sea visible. El conteo de
la clase asintomatico vara en los tres experimentos por el desarrollo de estos, ya que en el
experimento 1 se inocub el pabgeno realizandole una pequena herida al fruto, por lo que el
hongo evolucioro con mayor velocidad, y en el experimento 2 y 3, la inoculacon del pabgeno
fue por asperson.

Una vez asignadas las muestras a una clase por experimento, se analio el conjunto de
datos por medio de las ecnicas de PCA y LDA, para el aralisis de bandas nas signi cantes
para la deteccon temprana de la enfermedad.

2.5. Reduccon de dimensionalidad

El aralisis de espectroradiometra es una rama de la espectroscopia que estudia el comporta-
miento de la re ectancia y transmitancia producidos por la re exon de la luz en la super cie
de un objeto. Este aralisis ofrece un amplio rumero de caractersticas a lo largo del espectro
electromagretico, que detallan el comportamiento de la luz re ejada en la super cie anali-
zada. Por lo anterior, se han desarrollado diferentes ecnicas que logran reducir el rumero
de caractersticas, resaltando las de mayor impacto en la super cie analizada y despreciando
las que no.

El aralisis de componentes principales (PCA) es una ecnica no supervisada que permite
analizar datos de alta dimenson buscando reducir su dimensioanlidad a partir de combi-
naciones lineales de los mismos. En los trabajos de (Liu et al.,, 2006; Qin et al., 2008),
implementaron PCA para reducir las bandas de imagenes hiperespectrales para el aralisis y
clasi cacon en pepinos y ctricos, respectivamente. En el trabajo de (Li et al., 2011), usaron
PCA para reducir las bandas espectrales a 8 bandas representativas (630, 691, 769, 786,
810, 875 691 y 769 nm), que logran identi car defectos en naranjas. De igual manera (Qin
et al., 2011; Huang et al., 2013; Zhang et al., 2018b) usaron PCA para identi car bandas
especiales en imagenes hiperespectrales, y con ellas determinar regiones de intees (ROI)
para identi car distintas lesiones en ctricos y manzanas, respectivamente.

Si se notaR como la matriz que agrupa el conjunto de rmas espectrales obtenidas de
los mangos en todos los experimentos, de dimensan p, donden es la cantidad datos y
p la cantidad de bandas espectrales, en este estudio 1551 bandas,cpmo una matriz de
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pesos correspondientes a las bandas, la transformacon de los datos est representada como:

P n
Rak = =1 Ak Rj (2-3)

Dondej indica una muestra del conjunto de datosk corresponde al ndice de los vectores

obtenidos de cada componente principal g son los vectores de transformacon de cada

componente principal.ax es un vector que maximiza la variabilidad de los datos y se obtiene
de la expresbnalSa, = alax, conS como la matriz de covarianza de los datos y como

el valor propio nmas grande deS (Jolli e and Cadima, 2016).

Otra estrategia matematica utilizada para reducir caractersticas es la del aralisis discri-
minante lineal (LDA), que es una tcnica supervisada encargada de encontrar la mayor
variabilidad entre clases y a su vez de encontrar la menor variabilidad de datos por clase.
Este procedimiento es utilizado para reducir la dimensionalidad orientada a la clasi cacon.
Diferentes estudios han implementado LDA para el aralisis global de sus datos, trabajos
como el de (Zhang et al., 2016, 2017) implementan LDA como clasi cador obteniendo una
precison del 95% y 86 % en la clasi cacon de algodn y material extrano en el algodn, res-
pectivamente, con inagenes hiperespectrales. Otros estudios de aralisis espectral combinan
LDA con otras tcnicas para obtener mejores resultados en su clasi cacon como (Gowen
et al., 2009) que combinan PCA y LDA para identi car hongos danados y no danados por
congelacon, o (Hadoux et al., 2014), que implementan aralisis discriminante lineal de mni-
mos cuadrados parciales (PLS-LDA), para discriminar la maleza (plantas arvenses) del trigo.

El proceso de LDA consiste en determinar ejes que contenga la mayor variabilidad entre
clases y menor variabilidad de datos por clase, esta cantidad de ejes, llamados discriminan-
tes lineales, es igual & 1, dondeN es la cantidad de clases, en este trabalj = 3. En
PCA se analiza la matriz de covarianza de los datos. En LDA se analizan todas las matrices
de disperson entre clases y por clases, estas matrices se representan como:

Sw=' 1S @ Se= M Nm mm mT (O @-4)

Donde S; es la matriz de dispersbon de la clasg Sy, la matriz de disperson que tiene cada
clase,Sg la matriz de disperson entre clasesN la cantidad de clasesm; y m son la media

de cada clase y la media global de los datos, respectivamente. Para obtener los vectores
propios (ejes de los aralisis discriminantes), se debe encontrar un vector de caractersticas
optimo Xq,r Mediante el criterio de proyeccon lineal de Fisher (Li and Yuan, 2005), que
maximice la expresbnxgIot SWlSB Xopt = xgpt Xopt » dondeXqp: corresponde a la matriz de
pesos correspondientes a las bandas.
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