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RESUMEN GENERAL

El maiz (Zea mays L.) forrajero es uno de los componentes fundamentales en la
alimentacion del ganado, por lo que se requiere cuantificar la cantidad de materia
verde que se puede cosechar en campo para establecer estrategias de ensilado.
En la actualidad, la cuantificacion de la materia verde se hace utilizando métodos
tradicionales, que no consideran la variabilidad del cultivo, son destructivos y
tardados, debido a lo anterior se propone una metodologia para estimar biomasa
verde de maiz a partir de imagenes multiespectrales de alta resoluciéon y un
modelo predictivo basado en una red neuronal artificial (RNA). Para ello, se
tomaron 80 muestras georreferenciadas, cada una en un area de medio metro
cuadrado obteniéndose las alturas y el peso promedio de las plantas; ademas se
generaron las ortoimagenes del area de cultivo a partir del vuelo del dron Mavic
3M, para el célculo de los siguientes indices de vegetacion NDVI, EVI, GNDVI,
WDRVI, Clre, RVI, SAVI, VARI, RGBVI, NGRDVI, EXG, al igual que las bandas
R, G, By el indice de éarea foliar (LAI). Posteriormente, se obtuvo la matriz de
correlacion y se aplicé el algoritmo de componentes principales generando una
base de datos con seis componentes principales, que se normalizé y se dividid
aleatoriamente en entrenamiento con el 90% de los datos y el restante 10% en
prueba de la RNA, se generé un modelo predictivo basado en un perceptrén
multicapa con las siguientes caracteristicas, dos capas ocultas con 30 y 5
neuronas respectivamente, con funciones de activacion tangente hiperbdlica, la
capa de salida con una neurona, con funcion de activacién lineal, dicho modelo
mostré un buen ajuste entre la biomasa real y la estimada, con un R?=92.9% vy
un error absoluto medio del rendimiento de 0.3 kg m2.

Palabras clave: Zea mays L, Biomasa aérea, Redes Neuronales Atrtificiales,
Indices de vegetacion, Drones.

Tesis de Maestria en Ingenieria, Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua,
Universidad Autonoma Chapingo.

Autor: Francisco Mufioz Bustos

Director de Tesis: Gilberto de Jesus Lépez Cantefis
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GENERAL ABSTRAC

Forage maize (Zea mays L.) is a fundamental component in livestock feeding,
therefore it is necessary to quantify the amount of green matter that can be
harvested in the field to establish ensilage strategies. Currently, green matter
quantification is carried out using traditional methods that do not account the crop
variability, are destructive, and time-consuming. Due to the above, a methodology
is proposed to estimate maize green biomass from high-resolution multispectral
images and a predictive model based on an artificial neural network (ANN). To
achieve this, 80 georeferenced samples were taken, each in a half-square meter
area, obtaining average plant heights and weight. Additionally, orthoimages of the
cultivation area were generated from the Mavic 3M drone flight to calculate the
following vegetation indices: NDVI, EVI, GNDVI, WDRVI, Cire, RVI, SAVI, VARI,
RGBVI, NGRDVI, ExG, as well as the R, G, B bands and the leaf area index (LAI).
Subsequently, a correlation matrix was obtained, and the principal component
analysis algorithm was applied to generate a database with six principal
components, which was normalized and randomly split into a training set with 90%
of the data and a remaining 10% for ANN testing. A predictive model based on a
multilayer perceptron was generated with the following characteristics: two hidden
layers with 30 and 5 neurons, respectively, using hyperbolic tangent activation
functions, and the output layer with one neuron and a linear activation function.
This model demonstrated a good fit between real and estimated biomass, with an
R%=92.9% and a mean absolute error of crop yield of 0.3 kg m~-1.

Keywords: Zea mays L, Aerial Biomass, Artificial Neural Networks, Vegetation
Indices, Drones.

Thesis, Universidad Auténoma Chapingo
Author:Francisco Mufioz Bustos

Advisor: Gilberto de Jesus Lépez Cantefis






Capitulo 1: Introduccion

1 INTRODUCCION GENERAL

El maiz (Zea mays L.) es una de las plantas mas importantes del reino vegetal,
es el cereal mas producido en el mundo, por lo que se destaca de otros cultivos.
En los ultimos 50 afos, la produccion de este grano ha ido en aumento,
convirtiéndose en el grano mas importante del planeta. Segun datos de (SIAP,
2021) en ese afio la superficie cosechada a nivel nacional fue de 596,563.56 Ha
para maiz forrajero en verde y de 7,139,620.92 Ha para maiz de grano,
generando un valor de produccién en miles de pesos de $12,225,326.84 y $
148,601,480.40, respectivamente.

La biomasa del maiz es la materia organica acumulada por el ecosistema a través
del tiempo, estd compuesta por el peso de la materia organica aérea y
subterranea., es de igual manera un pardmetro agronémico basico usado para
indicar el estado de crecimiento del cultivo (Han, et. al, 2019). Cuantificarla
permite determinar la cantidad de nutrientes en diferentes partes del maiz y
estratos de la vegetacion, asi como evaluar el rendimiento de una parcela.

(Fonseca Gonzélez, 2017).

La forma convencional para calcular la biomasa aérea es usar algun método
destructivo, que requiere de la cosecha manual y pesado del cultivo, lo que
requiere utilizar una gran cantidad de recursos y tiempo, ademas de no
considerar la variabilidad espacial. Con la introduccién de diversas plataformas y
sensores remotos se han desarrollado técnicas no destructivas para estimar la
biomasa de los cultivos, con base en la agricultura de precision (Wang, et. al,
2021). La agricultura de precision (AP) implica el uso de tecnologias
(Teledeteccion, Tecnologias geo-espaciales, Internet de las cosas, Big Data,
Inteligencia artificial, entre otras.) con el fin de aumentar la produccion de los
cultivos con la gestion correcta de los recursos (Bwambale, Abagale, & Anornu,
2022)
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Una opcidn ampliamente utilizada para el monitoreo de la biomasa, es el uso de
sistemas aéreos no tripulados (unmanned aerial systems, UAS) equipados con
sensores con gran precision, flexibilidad y bajo costo. Los UAS representan un
método de medicidon sin contacto y no destructivo, que puede obtener las
caracteristicas espectrales, estructurales y dimensionales de los cultivos con una
alta resoluciéon espacial y temporal. Los sensores Opticos mas usados en la
teledeteccion agricola son de Iluz \visible (RGB), multiespectrales,
hiperespectrales y térmicos. Otro tipo de sensor muy utilizado es LIiDAR,
acronimo del inglés (Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detectiton and
Ranging) un sistema de medicion y deteccion de objetos a través de laser para
calcular superficies y mapear espacios tridimensionales; con los cuales se ha
demostrado relacion con parametros fenoldgicos y fisiologicos de los cultivos,
dando lugar al fenotipado de alto rendimiento basado en imagenes (Wang, et. al.,
2021)

Los sensores remotos se estan utilizando para la estimacion de biomasa a partir
de indices de vegetacion, (VI, Vegetation Index) los cuales son parametros
calculados a partir de los valores de la reflectancia a distintas longitudes de onda,
que son particularmente sensible a la cubierta vegetal. También, corresponde a
un namero generado por alguna combinacion de bandas espectrales que tiene
alguna relacion con la cantidad de la vegetacion presente en un pixel dado. Estos
indices, son utilizados para mejorar la discriminacién entre el suelo y la
vegetacion, reduciendo el efecto del relieve en la caracterizacion espectral de las
diferentes cubiertas. (Mufioz Aguayo, 2013). Una variedad de VIs han sido
utilizados para estimar biomasa, los cuales evalian de manera cuantitativa el
verdor y vitalidad de la vegetacion en la parcela. El mas usado es el NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index), el cual responde a la variacion de la
absorcion de la clorofila al espectro rojo y al infrarrojo cercano (NIR). Otros VIs
utilizados dependiendo de la fase de crecimiento de la planta son GNDVI (Green
Normalized Differential Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index)
y G-R (Green-Red Vegetation Index) presentan mejores resultados en etapas

2
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tempranas de desarrollo, mientras que para estimar biomasa en etapas tardias
el indice usado es el TVI (Triangular Vegetation Index). (Sharma, Leigh, Chang,
Maimaitijiang, & Caffé, 2022)

Wang, et. al., (2021) mencionan que en la actualidad los algoritmos de Machine
Learning son ampliamente utilizados para procesar informacion proveniente de
UAS, estos algoritmos se utilizan para resolver problemas de clasificacion y
regresion, los mas utilizados son: maquinas de soporte vectorial (SVR,Support
Vector Regression), regresion por bosques aleatorios (RFR,Random Forest
Regression), redes neuronales artificiales(ANN, Artificial Neuronal Networks) y
técnicas de regresion lineal o multiples (MLR Multiple Linear Regression). La
estimacion de biomasa es un problema tipico de regresion, el cual puede ser
resuelto con un algoritmo de entrenamiento supervisado, basado en una base de
datos lo suficientemente grande para que el modelo aprenda correctamente, esta
base de datos se obtiene mediante el pesado de una muestra de las plantas

cultivadas.
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1.1 Objetivo General

Implementar un procedimiento para la estimacion de biomasa aérea para maiz
forrajero mediante la utilizacion de una red neuronal artificial e imagenes
multiespectrales de alta resolucién adquiridas con un dron, con el fin de

considerar la variabilidad en la parcela.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Planificar y realizar los vuelos del dron para la obtencion de las orto
imagenes del area de cultivo con el fin de determinar una estrategia de
muestreo para obtener la base de datos georreferenciados de las
imagenes aéreas Yy datos fisioldgicos del cultivo de maiz

e Determinar los indices de vegetacion NDVI, EVI, GNDVI, WDRVI, Clire,
RVI, SAVI, VARI, RGBVI, NGRDVI, ExG y seleccionar los que mayor
informacion aportan utilizando un algoritmo de componentes principales.

e Entrenary evaluar un perceptron multicapa para la estimacion de biomasa

verde del cultivo de maiz.
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2 MARCO TEORICO

2.1 El maiz

El maiz es una planta anual con gran desarrollo vegetativo, tallo nudoso y macizo,
contiene de quince a treinta hojas alargadas y abrasadoras, es una planta monoica,
es una planta de clima relativamente calido y cantidades abundantes de agua,
principalmente durante la floracién. En términos botéanicos pertenece a la familia de
las Poaceae (Gramineas). La planta es usada para producir granos y forraje, los
cuales constituyen la base para la elaboracion de alimentos, para consumo humano
como animal. (Guia para el cultivo de maiz lera parte, s.f). La mayor produccién del
maiz se encuentra entre las latitudes de 55°N y 45°S. Es una planta C4, y su
rendimiento por hectérea es el mas alto de los cereales, prospera en los meses de
verano. El maiz como forraje, se cultiva con el objetivo principal de ser transformado
en carne y leche, es utilizado principalmente como fuente de energia en la

alimentacion animal. (Yara México, 2022)

En palabras de Fassio, et. al., (2018) el maiz pasa por dos fases de crecimiento
(Figura 1), la primera es enteramente vegetativa y concierne al crecimiento del tallo
y la apariciébn de hojas hasta el momento en que ocurre la emergencia de la
inflorescencia masculina; mientras que la segunda fase, involucra la etapa
reproductiva, momento desde que ocurre la polinizacién, la emergencia de barbas
y el consecuente cuajado de granos e inicio de la formaciéon de la mazorca. Luego
de la fecundacion (cuajado de granos), los nutrientes son finalmente almacenados
en los granos que se desarrollan en la flor femenina o mazorca, como almidén. La
porcion del tallo puede representar un 50% o mas de la biomasa total de la planta
de maiz. Las caracteristicas del tallo tales como altura y didmetro, y numero por
unidad de superficie son importantes porque estan estrechamente correlacionadas
con el rendimiento de masa seca. Ello se relaciona con que las caracteristicas del
tallo son el reflejo de la tasa de crecimiento y produccion de MS durante una

importante parte de la estacién de crecimiento.
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Septiembre Octubre

3. Floraci6n polinizacion 4. Llenado de grano y madurez fisiologica

Intervalo: Fechas de siembra

< >

Etapas
fenoldgicas 2. Desarrollo vegetativo

1. Siembra y germinacion

Figura 1 Comportamiento de la etapas fisiologicas del maiz. Recuperado de
https://cienciasagricolas.inifap.gob.mx/index.php/agricolas/article/view/2587/5016

La etapa vegetativa 6ptima para el cultivo del maiz forrajero es la etapa R4, el cual
contiene alrededor de 70% de humedad (Endicot, et al., 2015). Jurado, Lara, &
Saucedo, (2014) recomiendan para la cosecha de forraje un 65% de humedad, dado
que las pérdidas de forraje durante la cosecha se minimizan. Este contenido de
humedad se alcanza cuando la linea de leche o linea blanca esta a la mitad del

grano, Figura 2

Lineade leche

= Porcionsolida

Porcién liquida

Figura 2 Corte transversal de una mazorca para mostrar la linea de leche.
Recuperado de Endicot, et al., 2015
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2.2 Biomasa, métodos de estimacion

La biomasa es la materia orgdnica acumulada por un ecosistema a través del
tiempo, estd compuesta por el peso de la materia organica aérea y subterranea., es
de igual manera un parametro agronémico basico usado para indicar el estado de
crecimiento de un cultivo (Han, et. al, 2019). Cuantificarla permite determinar la
cantidad de nutrientes en diferentes partes de las plantas y estratos de la
vegetacion, asi como evaluar el rendimiento de una parcela. (Fonseca Gonzalez,
2017)

La biomasa puede ser determinada usando métodos directos o indirectos. (Methods
to determine biomass, s.f.). Los métodos directos utilizan técnicas destructivas que
cosechan muestras en varios cuadrantes del campo de cultivo para, posteriormente
pesarlas en humedo y en seco, obteniendo asi los datos para el tratamiento
estadistico. Estos métodos presentan problemas, el mas importante es la
destruccion del cultivo, un segundo es la gran variabilidad que llegan a tener los
resultados, otro méas es el tiempo y los recursos invertidos al momento de realizar
el muestreo en los cuadrantes, es por eso que se han adoptado los métodos
indirectos para la estimacion de la biomasa en cultivos. (Harvesting to determine

biomass, s.f.)

Los métodos indirectos para determinar la biomasa se basan en desarrollar una
relacion entre el peso de la planta y varios atributos de facil medicion. Se pueden
usar muchos atributos diferentes que describen las dimensiones de la planta para
determinar la biomasa. Las mediciones de la altura y diametro del tallo y el indice
de area foliar (IAF o LAl por sus siglas en inglés), se utilizan cominmente como
variables para estimar la biomasa. El método implica desarrollar inicialmente una
relacion de regresion, registrando las dimensiones apropiadas y cosechando un
pequefio numero de individuos que se eligen para abarcar el rango de variabilidad
presente en las plantas para garantizar que las dimensiones seleccionadas
proporcionen una buena prediccion de la biomasa aérea (r? > 0.7, por ejemplo).

Generado el modelo se procede a tomar sélo medidas dimensionales, que se
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convierten en valores de biomasa utilizando la ecuacion de regresion. Aunque una
combinacion de las dimensiones de la planta es generalmente un mejor predictor
de la biomasa que una sola variable, a veces se puede perder el objetivo de disefar
una estrategia de muestreo mas simple. Por ejemplo, aunque se encuentra una
fuerte relacion entre la biomasa y los multiples factores de la altura del tallo, el
diametro, nimero de hojas y el nimero de tallos, etc. el esfuerzo requerido para
recopilar dichos datos no seria practico en la mayoria de las situaciones. (Indirect

methods to determine biomass, s.f.)

Para una interpretacién significativa, los datos deben convertirse de una biomasa
por planta a una biomasa por area, lo que requiere una estimacién adicional de la
densidad. La relacion de regresion también es especifica de la poblacion en la que
se recopilan los datos, y se debe tener precaucion al intentar aplicarla a otros afios

u otros sitios. (Plant dimensions, s.f.)

Una opcion ampliamente utilizada para el monitoreo de la biomasa, que soluciona
los problemas antes descritos, es el uso de sistemas aéreos no tripulados
(Unmanned Aerial Systems, UAS) equipados con sensores Opticos o de laser, con
gran precision, flexibilidad y bajo costo. Los UAS representan un método de
medicion sin contacto y no destructivo, que puede obtener las caracteristicas
espectrales, estructurales y dimensionales de los cultivos en diferentes escalas
espacio-temporales. Estos sistemas poseen la habilidad de obtener datos con una
gran resolucion espacial y temporal, aspectos necesarios en la agricultura de

precision (Wang, et. al., 2021).

El estudio de diversas metodologias para estimar biomasa no es exclusivo del
cultivo de maiz, la estimacion en ecosistemas forestales es también un nicho muy
importante en investigacion, autores como Huang, Liu, Wang, Zhou, & Gong,(2019),
Nath, et al., (2019), Luo, et al.,( 2020), utilizan ecuaciones alométricas para estimar
la biomasa de diversos tipos de bosques, Galeana Pizafia, Nufiez Hernandez, &
Corona Romero, (2016) utilizaron indices de vegetacién a partir de imagenes

satelitales para calcular la biomasa en dos bosques de la Ciudad de México; Zhang,

8
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Ma, Liang, Li, & Li, (2020), Fonseca Gonzalez, (2017), Bulut, Sivrikaya, & Gunld,
(2022), Dang, et al., (2019), Li, Li, Li, & Liu, (2020), Kachamba, Orka, Gobakken,
Eid, & Mwase, (2016) hacen una comparacion de los diferentes métodos existentes
para estimar biomasa a partir de técnicas de machine learning. Los cultivos
herbaceos también han sido objeto de estudio para estimar la biomasa, autores
como Tackenberg, (2007), Mora Delgado & Holguin, (2018), Pottier & Jabot, (2017),
Marcos, et al., (2016), Li, Zhang, Ma, & Li, (2021), se han enfocado a estos tipos de

cultivos.

Wang, Nie, Xi, Luo, & Sun, (2017) fueron los primeros en evaluar la aplicacion de la
combinacion de los datos obtenidos de un sensor hiperespectral y LIDAR en la
estimacion de la biomasa del maiz. Los resultados mostraron que la combinacion
de ambos tipos de sensores puede incrementar la precision en la estimacion de la
biomasa que usando los sensores de manera individual. Zhu, et al, (2019) siguieron
esta linea de investigacion, usando LIDAR para estimar biomasa aérea
(aboveground stem biomass, AGSB) en el mismo cultivo, ya que este tipo de sensor
es sensible a la estructura del cultivo; la otra medicion realizada fue la estimacion
de la biomasa de las hojas (aboveground leaf biomass, AGLB) la cual fue medida
con el uso de sensores multiespectrales, los cuales son sensibles a los pardmetros
de vegetacion del cultivo. Comparado con el uso individual de los sensores, la

combinacion de los mismos puede mejorar la estimacion de la biomasa.

2.3 Sistemas aéreos no tripulados

Desde el siglo XIX hasta la actualidad se viene dando la evolucion y surgimiento de
los sistemas o unidades no tripuladas como una tecnologia potente desarrollada
para el sector civil, especificamente, en el campo de la agricultura de precisiéon. Tras
estos avances cientificos y tecnoldgicos, en la dltima década, los agricultores
comenzaron a usarlos para monitorear sus campos, asi como para ayudar a los
programas de agricultura de precision. Hay estimaciones de que 80 a 90% del
mercado de sistemas aéreos no tripulados en la proxima década se utilizara en la
agricultura. (Pino, 2019). Los UAS se pueden clasificar desde diferentes

perspectivas: por el uso, por el tipo de control o por su forma Figura 3 y Figura 4
9



Capitulo 2: Marco Teorico

Por su uso

Auténomos
Monitorizado
Clasificacion de los

Sistemas Aéreos Preprogramado
no Tripulados

Multirrotores

Figura 3 Clasificacion de los sistemas aéreos no tripulados. Fuente Propia,
Informacién recuperada de (Pino, 2019)

Helicopteros

x,.‘*i( ; \
p oY

.\t.- A AR
3 “‘%\”

Multirrotores Hibrido

Figura 4 Tipo de drones; Recuperado de: https://www.academiadronchile.cl/estos-
los-diferentes-tipos-drones-existen-mercado/
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Pino, (2019) lista los usos mas comunes de los drones: a) Conteo de plantas y
supervision de su crecimiento, b) Medicién de clorofila, ¢) Evaluacion del estrés
hidrico, d) Detectar el estado sanitario de un cultivo, e) Fenologia, f) Peritaje de

cultivos ante un siniestro mediante el analisis de imagenes multiespectrales.
2.3.1 Sensores

Un aspecto importante son los sensores utilizados. Varios autores entre ellos Chen,
Zhang, Bian, Li, & Lv, (2022), Wang, et. al., (2021), Geng, Che, Ma, Tan, & Wang,
(2021) , Han, et. al., (2019), mencionan que los UAS recopilan informacion a través
de diferentes tipos de sensores de tipos espectrales y profundos. Los sensores
espectrales comunmente incluyen sensores RGB, sensores multiespectrales o
sensores hiperespectrales, que pueden obtener el color y texturas de la superficie
de cultivo. Las diferencias entre estos tres tipos de sensores es la capacidad de

medir las bandas del espectro electromagnético.

Los sensores RGB son un tipo de cAmaras que usan el espectro visible, detecta tres
bandas: rojo (R), verde (G) y azul (B), cada banda representa la intensidad de color
en cada pixel. A pesar de que los sensores RGB tienen una limitante, comparada
con los demas sensores espectrales, dado que solo obtienen la informacioén de tres
bandas; el bajo precio de adquisicién de éstos conlleva una ventaja respecto a los
otros dos tipos de sensores. Debido a la necesidad de mantener bajos costos de
operacion en la estimacion de la biomasa del cultivo, los sensores RGB han ganado
popularidad en los ultimos afios. Wang, et. al., (2021), Ballesteros, Ortega,
Hernandez, & Moreno, (2018), Bendig,et. al., (2014).

Las imagenes de datos multiespectrales contienen algunas regiones del espectro
visible y del infrarrojo cercano (NIR, near-infrared). La combinacién de las bandas
espectrales pueden reflejar diferentes caracteristicas y aspectos de las plantas
utilizados para distinguir de manera efectiva diferentes cultivos. Estos sensores
tienen una mejor resolucion que los sensores RGB, con el inconveniente del precio
elevado comparado con el precio de una camara RGB. (Wang, et. al., 2021),

(Huang, Liu, Wang, Zhou, & Gong, 2019).
11
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Los sensores hiperespectrales pueden obtener informacion de un abanico mas
amplio de bandas espectrales que los otros dos tipos de sensores analizados, la
desventaja como la mencionada en los sensores multiespectrales es su costo
elevado, otra desventaja es que la resolucién de las imagenes obtenidas es baja
comparado con las imagenes RGB, lo que podria causar pérdida de informacion de
pequefios objetivos, ademéds mucha de la informacion de las deméas bandas
espectrales pueden no ser Utiles en algunos casos. (Wang, et. al., 2021)

Los mismos autores menciona que los datos de los sensores espectrales tienen
poca robustez en los casos de sobreposicion de objetos, cambios bruscos de
iluminacién, sombras y escenarios complejos. Los datos obtenidos de sensores
laser como el sensor LIDAR no cambian con la intensidad de luz y el color, puede
proveer informacién adicional muy util en escenarios complejos. LIDAR es un sensor
activo de tecnologia remota que mide con precision la distancia, emitiendo pulsos
de laser y analizando la energia retornada al rebotar con el objeto de estudio. El uso
de LIiDAR se ha convertido en una importante fuente de informacion para la
evaluacion de la estructura de la cual puede obtenerse informacién tridimensional
del cultivo, el cual es especialmente adaptable a especies que limitan el uso de
métodos destructivos para estimar la biomasa. Sin embargo, es un sensor que tiene
un costo elevado respecto a los sensores Opticos disponibles en el mercado,
ademas que no permite calcular indices de vegetacion, lo que lo vuelve inaccesible

en algunas aplicaciones.

Con el desarrollo del sistema de posicionamiento global (GPS, por sus siglas en
inglés), unidades de medicion de inercia (IMU), la tecnologia laser y la
computacion, han hecho posible que el uso de LIDAR en vehiculos aéreos no
tripulados sea asequible y muy preciso. Comparado con los sensores espectrales,
LiDAR tiende a mejorar la precision en la estimacion de la prediccion de la
biomasa, ya que, los sensores espectrales suelen saturarse en el medio del
cultivo, LIDAR puede mejorar esto a traves de la informacion de profundidad, pero
la combinacién de ambos tipos de sensores (

Figura 5) han demostrado aumentar aiin mas la precision de la estimacion de la
biomasa (Wang, et. al., 2021), (Zhu, et. al., 2019), (Wang, Nie, Xi, Luo, & Sun, 2017).

12



Capitulo 2: Marco Tebrico

A modo de resumen sobre las caracteristicas de los sensores utilizados en drones

se presenta el Cuadro 1

LiDAR

. :H‘
B “~n
.

.

.
\

Sensor espectral

T

L1177 7777777777777 77

Figura 5 Uso de los diferentes sensores, recuperado de (Wang, et. al., 2021)

Cuadro 1 Resumen de las caracteristicas, ventajas y desventajas de los sensores
utilizados en drones

Tipo de sensor

Caracteristicas

Ventajas

Desventajas

RGB

Captura informacion en
los tres canales de
color primarios: rojo,
verde y azul.

Proporciona imagenes
visuales de alta
resolucion con
informacién de color.

Captura informacion en
multiples bandas
espectrales,
generalmente mas alla
del espectro visible
(infrarrojo cercanoy a

Ampliamente utilizado en
aplicaciones de fotografia y
cartografia basica.

Econdmico comparado con
los otros tipos de sensores.

Facil interpretacion de las
imagenes por parte de los
usuarios.

Proporciona informacion
adicional sobre el estado
de salud de los cultivos,
como la clorofila, la
humedad del suelo y el
estrés hidrico.

veces infrarrojo termal).

Multiespectral

Permite el célculo de
algunos indices de
vegetacion cominmente
utilizados para la
estimacion de la biomasa
de diversos cultivos, por
ejemplo el NDVI.

No proporciona
informacion especifica
sobre el estado de salud
de los cultivos, como
estrés hidrico o
enfermedades.

Mas costosos que los
sensores RGB.

La resolucion espacial
puede ser menor en
comparacién con los
sensores RGB.

Menor capacidad de
discriminar y clasificar
con precision ciertas
caracteristicas de los
cultivos en comparacion
con los sensores
hiperespectrales.

13



Capitulo 2: Marco Tebrico

Hiperespectral

LiDAR

Captura informacion en
numerosas bandas
espectrales muy
estrechas y contiguas,
gue cubren un amplio
rango del espectro
electromagnético.

Utiliza pulsos laser para
medir la distancia entre
el sensor y los objetos
en la superficie
terrestre.

Proporciona informacion
detallada sobre la
composicion quimica y la
estructura de los cultivos.

Permite el andlisis
avanzado y la clasificacion
precisa de los cultivos,
incluyendo la deteccion de
enfermedades, la
identificacion de especies y
la estimacién de la calidad
del cultivo.

Permite un analisis
avanzado y una toma de
decisiones precisa.

Proporciona informacién
tridimensional detallada
sobre la topografia del
terreno y la altura de los
cultivos.

Permite la generacion de
modelos digitales de
elevacion (MDE) y
modelos de superficie del
terreno con alta precision.

Mayor costo en
comparacioén con los
sensores RGB y
multiespectrales.

Requiere un
procesamiento mas
complejo y especializado
para extraer informacion
util de los datos
recopilados.

Mayor costo en
comparacién con los
sensores opticos.

Puede requerir una mayor
capacidad de
procesamiento y
almacenamiento de datos
debido a la naturaleza
tridimensional de la
informacién recopilada.

2.4 indices de vegetacion

En palabras de Mufioz Aguayo, (2013), un indice de Vegetacion, puede ser definido
como un parametro calculado a partir de los valores de la reflectancia a distintas
longitudes de onda, y que es particularmente sensible a la cubierta vegetal.
También, corresponde a un niumero generado por alguna combinacion de bandas
espectrales y que puede tener alguna relacion con la cantidad de la vegetacion
presente en un pixel dado. Estos indices, son utilizados para mejorar la
discriminacion entre el suelo y la vegetacion, reduciendo el efecto del relieve en la

caracterizacion espectral de las diferentes cubiertas.

Autores como Chen, Zhang, Bian, Li, & Lv, (2022), Geng, Che, Ma, Tan, & Wang,
(2021), Bahrami, et. al., (2021), Jin, Li, Feng, Ren, & Li, (2019), Nui, Zhang, Zhang,
Han, & Peng, (2019), Calou, Teixeira, Moreira, da Rocha Neto, & da Silva, (2019),
Han, et. al, (2019) utilizan varios indices de vegetacidn para estimar la biomasa de

maiz, entre los mas importantes destacan los siguientes NDVI, RVI, las bandas de
14
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colores R,G,B, el infrarrojo cercano (NIR), WDRVI, EVI,Clred_edge, ExG, SAVI y
OSAVI, GNDVI, MTCI, NGRDVI, VARI, RGBVI, asi como la altura del cultivo y el
indice de area foliar (LAI). Los VIs mas utilizados para la estimacion de biomasa se

muestran en la Cuadro 2.

Cuadro 2 indices de vegetacion mas utilizados en la estimacién de biomasa aérea

de maiz forrajero

indice de vegetacion Foérmula Aplicacion Autor
(V1)
NDVI (Normalized NDVI = NIR — R Estimaci6n de la Rouse et al.
Difference Vegetation " NIR+R cobertura vegetal (1974)
Index)
EVI (Enhanced EVI=2 5( NIR —R ) Andlisis y monitoreo Huete et al.
Vegetation Index) T "“\NIR+6R—-75B+1 de la vegetacion (2002)
GNDVI (Green GNDVI = NIR -G Andlisis del estado de  Gitelson et al.
Normalized Difference T NIR+G la vegetacion (1996)
Vegetation Index):
WDRVI (Wide Dynamic WDRVI = 0.1« NIR — Red Edge Reducir la influencia Ceccato P. ,
Range Vegetation " 0.1%NIR + Red Edge de la variabilidad del Flasse,
Index): brillo de fondo Tarantola,
Jacquemoud, &
Grégoire, (2001)
Clred eage (Chlorophyll Clre = NIR 1 Estimacion de la Gitelson et al.,
Index Red-Edge) re= Red Edge distribucién espacial (2003)
de la clorofila
RVI(Ratio vegetation RVI = NIR Monitoreo de la Rouse et al.
index) ~ R actividad fotosintética (1974)
de la biomasa.
SAVI (Soil-Adjusted SAVI = 1.5 % NIR —R Medicién de Huete et al.
Vegetation Index) T " NIR+R+05 vegetacion cuando se  (1988)
considera el brillo del
suelo, aplicable
cuando el cultivo no
ha cubierto el suelo
totalmente
VARI (Variable VARI = G—-R indice de cobertura Gitelson,
Atmospherically “"G+R-B foliar y biomasa Merzlyak &
Resistant Index) Chivkunova
(2002)
RGBVI (Red-Green- G?>—RB Cobertura del cultivo Bendig et. al
Blue Vegetation Index) RGBVI = GZ+RB (2015)
NGRDVI (Normalized NGRDVI = G-R Cobertura del cultivo
Green/Red Difference T G+R Ceccato, Flasse,

Vegetation Index)

ExG (Excess Green
Index)

ExG=2+xG—R—-B

Evaluar el vigor y la
salud de la
vegetacion.

Tarantola,
Jacquemoud, &
Grégoire, (2001)

Schirrmann, et.
al., (2016)
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2.5 Redes Neuronales Artificiales

Segun el Diccionario de la Real Academia la definicion de Inteligencia Artificial (1A)
es la siguiente: Informatica, “Disciplina cientifica que se ocupa de crear programas
informaticos que ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente
humana, como el aprendizaje o el razonamiento logico.” Elaine Rich, de la
Universidad de Texas en Austin definié la IA como: “el estudio de como hacer que
los ordenadores hagan cosas que, por ahora, los humanos hacemos mejor.” El
aprendizaje automatico, proporciona mecanismo mediante los cuales la
computadora es capaz de aprender por si misma a resolver un problema. (Berzal,
2018).

Arthur Samuel, de IBM, definié el aprendizaje automatico como el campo de estudio
gue dota a las computadoras de la capacidad de aprender a resolver problemas
para los que no han sido explicitamente programados. En IA, el aprendizaje se
entiende como un proceso por el cual una computadora es capaz de mejorar su
habilidad en la resolucion de un problema a través de la adquisicion de

conocimiento, conocimiento que obtiene a través de la experiencia. (Berzal, 2018).

Como lo mencionan Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014) , Haykin, (2005),
Ponce Cruz, (2010), Palma Méndez & Marin Morales, (2008), y Berzal, (2018), la
clasificacion de los tipos de aprendizaje automatico se puede obtener del proceso
de adquisicién del conocimiento en a) Aprendizaje supervisado y b) Aprendizaje no
supervisado. En el aprendizaje supervisado, los ejemplos de entrenamiento van
acompafados de la salida deseada o correcta que el sistema debera ser capaz de
reproducir. El entrenamiento de un modelo de aprendizaje supervisado consiste en
ajustar los pardmetros para que sea capaz de reproducir una salida lo mas parecida
posible a la deseada. Una vez entrenado el modelo, lo verdaderamente importante
es gque sea capaz de generalizar correctamente. Esa capacidad de generalizacion
consiste en que el modelo proporcione salidas adecuadas para datos de entrada
diferentes a los datos utilizados durante su entrenamiento. El aprendizaje por
refuerzo es un tipo de aprendizaje supervisado que consiste basicamente en

clasificar un conjunto de datos con un mecanismo de prueba y error. En el
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aprendizaje no supervisado, sera el método de aprendizaje el que decida como ha
de agruparse los datos del conjunto de entrenamiento basandose en las

caracteristicas de dicho conjunto.

Una Red Neuronal Artificial (RNA), conocidas bajo el término de Deep Learning es
un paradigma de procesamiento de informacion inicialmente inspirado en el modo
en el que lo hace el cerebro. El elemento clave de este paradigma es su estructura.
(Palma Méndez & Marin Morales, 2008). Es una corriente de la IA llamada
conexionista, se inspiran en la estructura del cerebro humano y construye modelos
formados por mdltiples unidades relativamente simples llamadas neuronas
artificiales. Estas neuronas se conectan entre si para formar capas y varias capas

forman redes neuronales artificiales. (Berzal, 2018)

Las técnicas de Deep learning son un subconjunto de las técnicas de aprendizaje
automatico y éstas a su vez es un subconjunto de lo que llamamos Inteligencia
Artificial. (Figura 6)

Programas con la
habilidad de
aprender y razonar
como humanos Algoritmos que son

MACHINE LEARNING capaces de aprender

por si mismos de la

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

experiencia
Las redes neuronales
se adaptany

aprenden de grandes
cantidades de datos

Figura 6 Diagrama de Venn-Euler sobre las partes de la Inteligencia Artificial
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El éxito actual de las redes neuronales artificiales se debe fundamentalmente a tres
caracteristicas bioinspiradas: su plasticidad, que les permite adaptarse y aprender;
Su organizacion jerarquica, que les faculta para resolver problemas complejos por
composicién y, por ultimo, su forma de modelar la percepcion, que les proporciona

mecanismos para resolver problemas. (Haykin, 2005)

En las redes neuronales tipo feed-forward, se clasifican dependiendo del nimero de

capas ocultas que se utilicen:

¢ Redes simples, con una Unica capa 0 monocapa. Es el caso mas simple de una
red neuronal; las neuronas de la capa de entrada, cuya funcion es recibir las
sefales de entrada provenientes del exterior, redistribuyen esas entradas a las
neuronas de la capa de salida, que es la Unica capa de la red que realmente
hace algo. Los perceptrones son tal vez, el modelo mas conocido de RNA con
una sola capa. (Berzal, 2018). Una red monocapa con S neuronas artificiales se
muestra en la Figura 7, con R entradas que se conectan a cada elemento
procesador a través de la matriz de pesos con S filas y R columnas. (Hagan,
Demuth, Beale, & De Jesus, 2014)

Entradas Red monocapa

N\

P

j®—>

1=P| b

Sx1

R
Nod X

a=f(Wp+b)

Figura 7 Red Neuronal Artificial monocapa
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e Redes multicapa: Esta arquitectura se compone de una 0 mas capas ocultas
ademas de las capas de entrada y salida. La presencia de capas ocultas dota a
la red multicapa de la capacidad de aproximador universal Este tipo de redes
fue muy popular desde los afios 80 hasta finales del siglo XX. Las redes
profundas (Deep Networks), son un ejemplo de redes con varias capas ocultas,
muy buenas a la hora de implementar técnicas de Deep Learning para dar

soluciones a problemas complejos. (Ponce Cruz, 2010)

Cada capa posee su propia matriz de pesos W, su vector de sesgos b, un vector de
entradas netas n y un vector de salidas a. Para lograr distinguir este tipo de
arquitecturas se usara la siguiente nomenclatura: Se ocuparan superindices para
identificar las capas, asi la matriz de pesos de la primera y segunda capa estaran
representados por W/, W respectivamente. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus,
2014). Las capas de una red multicapa se dividen en dos categorias: capas visibles
y capas ocultas. Las capas visibles son aquellas capas parcialmente observables
desde el exterior de la red. Todas las capas intermedias diferentes a las de entrada
y salida reciben el nombre de capas ocultas (Berzal, 2018), en la Figura 8 se
muestra una red multicapa utilizando la nomenclatura propuesta por (Hagan,
Demuth, Beale, & De Jesus, 2014)

Entradas Primera Capa Segunda Capa Tercera Capa

N N\

p 75 % r
\ n \ 5 “i\ n’

b2 1=P b3

1=Pf b!

R S'x1 S‘] 2x1 SQ Sex1
N/ & J U K,
al=f1(Wip+b?) az=f12(W2al+b2) a3 =13 (W3a2+b3)

a3 = £3(W3£2(W2f 1 (Wip+Dbl)+b2) +b3)

Figura 8 Red Neuronal Artificial multicapa

19



Capitulo 2: Marco Tebrico

El uso de mdultiples capas de neuronas ocultas es lo que permite a las redes
neuronales artificiales utilizadas en Deep Learning extraer caracteristicas mas
complejas a partir de otras caracteristicas mas simples. Las capas ocultas le
permiten a la red neuronal construir un modelo interno de la forma en que los
patrones de datos de entrada estan relacionados con las salidas deseadas. Esta
capacidad de representaciones es lo que dota a las redes neuronales de un
rendimiento muy bueno en aquellos dominios de aplicacion en los que los datos de
entrada se pueden interpretar construyendo una estructura jerarquica de

caracteristicas. (Berzal, 2018)
2.5.1 Algoritmo de retropropagacion del error

Para que una red neuronal sea capaz de generalizar correctamente, se tiene que
tiene que entrenar, el entrenamiento de una RNA se puede definir como el proceso
donde se ajustan los pesos sinapticos y sesgos, de tal manera que la red resuelva

correctamente el problema para la cual fue disefiada.

A continuacion, utilizando la notacion propuesta por (Hagan, Demuth, Beale, & De

Jesus, 2014), para cada ejemplo de entrenamiento con la forma

{pll tl}i {p2: tZ}i ey {pQ' tQ}

donde p,es cualquiera de los Q patrones de entrenamiento y t, es la salida deseada
del patron elegido se calcula la salida real del perceptron a,, esta se compara con

la salida deseada t,, para calcular el error de la RNA definido en la Ec. 2-1

g Qq Ec. 2-1

La retropropagacion del error permite calcular el gradiente del error con respecto a
los diferentes parametros de la red, esto es como cambia el error conforme varian
los parametros de la red. Combinado con una técnica de optimizacion como el

gradiente descendente se obtiene un algoritmo de entrenamiento para redes
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multicapa. El gradiente se calcula para una funcion de error, también conocida como
funcion de pérdida, y el método de optimizacién ajusta los pesos de la red con el

objetivo de minimizar esa funcion de error o pérdida.
El algoritmo del descenso de gradiente se muestra en la Ec. 2-2
Xt+1) = X¢ — aVE Ec. 2-2

Donde VE es el gradiente de la funcidn de error o pérdida y @ una constante que se
llama tasa de aprendizaje. El algoritmo del descenso del gradiente es un algoritmo
iterativo que calcula el gradiente del error VE y realiza ajustes en los parametros de
la red en sentido opuesto a dicho gradiente, lo que hace caer por la pendiente de la

superficie de error en direccion a un minimo local. (Berzal, 2018)

En palabras de Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014) y Berzal, (2018) el
método del descenso del gradiente converge a una solucién optima x* lentamente.
De hecho, el valor de la tasa de aprendizaje a tiene consecuencias con respecto a

la velocidad de convergencia o divergencia del algoritmo:

e Latasa a es pequefia, los pasos siguen una trayectoria sobreamortiguada,
en la que lentamente se acerca al 6ptimo de la funcién de error.
e Latasa a excede un valor critico, la trayectoria oscila, por lo que el algoritmo

diverge.

El algoritmo del descenso de gradiente para el entrenamiento de redes neuronales
artificiales se puede escribir como en las Ec. 2-3 y Ec. 2-4. (Hagan, Demuth, Beale,
& De Jesus, 2014)

W =W g 2.3
J— — - E L 2-
t+1 = Ve ™ oy ¢
by, = by, —a®
— - — Ec. 2-4
T ¢
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A continuacion, se listan las ecuaciones y pasos para aplicar el algoritmo de
retropropagacion del error, mismo que se encuentra referenciado en Hagan,
Demuth, Beale, & De Jesus, (2014).

Paso 1: Inicializar los parametros de la red con las recomendaciones que dan
Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus(s.f), Haykin, (2005) y Berzal, (2018), es
importante inicializar correctamente los parametros de la red antes de comenzar el
proceso de entrenamiento. Un error muy habitual consiste en inicializar todos los
pesos en cero o con los mismos valores, lo que haria que el algoritmo entrene a las
neuronas siempre con el mismo valor, dado que el gradiente del error siempre sera
el mismo para todas las neuronas. Lo mas habitual consiste en inicializar los pesos
de la red de forma aleatoria con valores pequefos tanto positivos como negativos.
En una red neuronal resulta de interés que existan tanto sinapsis excitatorias como
sinapsis inhibitorias. La inicializacion de los valores de los sesgos puede realizarse
de la misma manera o inclusive todos con valores nulos y dejar que sea el

entrenamiento de la red quien determine sus valores.

Paso 2: Propagar las entradas a través de las capas y calcular la salida de la red

0 —

a’=p Ec. 2-5
amtl = fmtl(wmtlgm 4 pm+ D) poram =0,1,... ,M — 1 Ec. 2-6
a=a" Ec. 2-7

Paso 3: Propagar las sensibilidades desde la Ultima capa a la primera
SM o §M-1 5 ... 5 §2 5 &1
M = —2FM(mM)(t — a) Ec. 2-8
8™ = Fm(m™) - (W™ DT . §™*param=M—-1,M - 2,...,2,1 Ec. 29

donde
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frmp) 0
Fm(n™) = : o
0 fm(ngrln)
Paso 4: Actualizar los parametros de la red utilizando el algoritmo del descenso del
gradiente
W™ (k+1) = W"(k) — a8™ (@™ )T Ec. 2-10

b™(k+1) =b™(k) — ad™ Ec. 2-11

Las funciones de activacidon mas utilizadas para las redes neuronales multicapa y

sus derivadas se listan en el jError! No se encuentra el origen de la referencia.

Cuadro 3 Funciones de activacion mas utlizadas en el algoritmo de
retropropagacion del error y sus derivadas

Funcién Expresién matematica M(n)
o : 1
Logaritmica sigmoidea a=— 1—-a)(a)

1+e™
. : et —e™

Tangente sigmoidea a=— 1—a?
et+e™

Lineal a=n 1

Berzal, (2018) y Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014) comentan que existen
variaciones del algoritmo de retropropagacion del error que reducen el nimero de
iteraciones necesarias para que el algoritmo converja. entre las opciones

disponibles en la actualidad estan las siguientes modificaciones.

Momentos

Se utiliza una analogia fisica para la actualizacion de los pesos. Al movimiento del
punto que busca el minimo se le agrega cierto grado de inercia, lo que provoca que
éste no se guede estancando un un minimo local, cosa que pasa en la version

clasica del algoritmo backpropagation. (Berzal, 2018). Con el uso del momento se
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pueden ocupar tasas de aprendizajes mas grandes manteniendo la estabilidad del
algoritmo. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, 2014).
Adam (Adaptative momento estimation)

Adam se mantienen dos medias moviles de los gradientes, una para los momentos
Ec. 2-12 y Ec. 2-13 y otra para el algoritmo RSMprop Ec. 2-14 y Ec. 2-15:

mWi,jZn = .31mWi,j;n_1 + (1= B)s"a ! Ec. 2-12
mb" = Bymb;", + (1= B8 Ec. 2-13
VWi,j;n = BZUWi,j?il + (1= B)(6Ma )2 Ec. 2-14
vbi* = Bovb;;t + (1 B2)(6™)° Ec. 2-15

A partir de estos valores se actualizan los pesos sinaptico y sesgos de la red:

m
w, ™ =w; M —a Wi,
Uty L]¢ m Ec. 2-16
vW, ;" +¢
L
m
mbit

m  _ g m _
bit+1 - blt a

Ec. 2-17
/vbi;n + &

Las estimaciones se inicializan en cero y ; y B, son las constantes que controlan
las medias mdviles, tienen valores cercanos a 1, con valores tipicos f; =09 y 3, =
0.999. Adam suele considerarse bastante robusto con respecto a los valores
iniciales de sus hiperparametros (a, f,, ), aunque en ocasiones se tendra que

ajustar manualmente la tasa de aprendizaje de referencia «. (Berzal, 2018).

Para redes multicapa, los algoritmos de entrenamiento estan basados en el uso del
gradiente, éstos pueden ser implementados de modo incremental, es decir
presentando uno a uno los patrones de ejemplo, calculando el gradiente estocastico
y actualizando los parametros de la red con base en ese gradiente o en lotes, donde
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se presentan todos los ejemplos a la red y se calcula el gradiente total, actualizando

los pardmetros una vez por iteracion. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, 2014)

Un problema de los algoritmos de entrenamiento de redes neuronales basados en
el gradiente es la posibilidad de que el algoritmo converja a un minimo local de la
funcién de error. En la practica, no suele suponer un problema, ya que se puede
cambiar la topologia de la red u otros pardmetros del algoritmo de entrenamiento,
si el error calculado es demasiado grande. Cuando la red obtiene una solucion
aceptable para el problema, no se sabe si ésta sea la mejor solucion posible, ya que
nunca se sabra si se esta en un minimo local en vez de en el minimo global. (Berzal,
2018).

2.5.2 Entrenamiento de unared neuronal artificial

Berzal (2018) menciona que casi todos los algoritmos de IA se basan en una serie

de pasos aplicados para resolver un problema en concreto:

e Recopilar un conjunto de datos, entre mas datos se tengan disponibles mejor.
e Disefiar una funcién de pérdida o coste.

e Seleccionar el modelo de RNA vy establecer sus hiperparametros.

e Aplicar un algoritmo de entrenamiento para ajustar los parametros de la RNA.

e Evaluar el rendimiento de la RNA

La Figura 9 ilustra el proceso de entrenamiento de una red neuronal artificial. Este
€S un proceso iterativo que comienza con la recoleccién y pre-procesamiento de los
datos. El objetivo principal del pre-procesamiento de los datos es facilitar el
entrenamiento de la red, el pre-procesamiento consta de algunos pasos como
normalizacion, aplicacion de transformaciones no lineales, extraccion de
caracteristicas, codificacion o discretizacion de las entradas y salidas (para
problemas de clasificacién), manejo de datos faltantes, etc. (Hagan, Demuth, Beale,
& De Jesus, 2014).
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ENTRENAMIENTO DE UNA RNA

NUMERO DE

FUNCIONES
DE
ACTIVACION

HIPERPARAMETROS
Ka CRITERIO DE
FINALIZACION

Figura 9 Pasos generales para lograr implementar de una RNA para resolver un
problema en especifico

Berzal, (2018) y Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014) recomiendan que el

conjunto de entrenamiento cumpla con las siguientes propiedades:

e La media de cada variable de entrada en el conjunto de entrenamiento
deberia ser cercana a cero.

e La escala de las variables de entrada deberia ajustarse para que sus
varianzas sean similares.

e Sies posible, las variables de entrada deberian estar decorrelacionadas
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Existen dos métodos para normalizar los datos, el primer método escala los datos
a un rango establecido, tipicamente entre 0 a 1, utilizando la siguiente ecuacion

min
bi—Dp
pitom = Ec. 2-18

(pmax _ pmin)

Donde p™" es el valor mas pequefio de la variable i-ésima, p™**, el valor maximo

de dicha variable, p; el valor de la variable a normalizar.

El segundo método es la normalizacién de los datos de entrada y salida empleando

la transformacion normal

pi— U
o

pz = Ec. 2-19
donde p; es el valor de la variable, u es la media del conjunto de entrenamiento y o
su desviacion estandar. De esta forma, cada variable del conjunto de entrenamiento
pasa a tener media 0 y varianza 1, generalmente la normalizacion se aplica tanto

en al conjunto de entradas como en el de salidas.

La decorrelacién de los datos contribuyen a que las secciones transversales de la
superficie de error sean menos alargadas lo que facilita al minimo de la funcién de
error, para lograr la decorrelacién entre las variables se aplica el algoritmo PCA
(Principal Component Analysis), cuya traduccion al espafiol seria Analisis de
Componentes Principales. El andlisis de componentes principales, aplica no sélo
para decorrelacionar las variables de entrada, sino como mecanismo de reduccion
de la dimensionalidad de los datos. Ademas, ayuda a reducir significativamente la
dimensionalidad de los datos de entrada y, de paso, el nUmero de parametros

entrenables necesarios para la red neuronal. (Haykin, 2005), (Berzal, 2018)

Después del pre-procesamiento de los datos, la base de datos se divide en dos
conjuntos: entrenamiento y prueba, el conjunto de entrenamiento generalmente
abarca del 70 al 90% del conjunto de los datos originales, segun la cantidad de

datos disponibles, el conjunto de prueba el restante porcentaje. Es importante que
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estos dos subconjuntos de datos sean representativos, es decir el conjunto de
prueba esté en la misma region del espacio de entradas que el conjunto de
entrenamiento. El método més simple para dividir el conjunto de datos original es
seleccionar muestras aleatorias para cada uno de los subconjuntos, usualmente
este meétodo proporciona buenos resultados. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus,
2014), (Haykin, 2005), (Berzal, 2018).

El siguiente paso es seleccionar el tipo adecuado de red dependiendo del problema
a resolver, Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus (2014) dividen estos problemas en
cuatro grupos: problemas de aproximacion, clasificacion, clustering o agrupacion y
problemas de prediccion. En los problemas de aproximacion o de regresion, se
busca que la red neuronal aproxime una funcién, dado un vector de entradas. El tipo
de red neuronal tipico es el perceptron multicapa, con la tangente hiperbdlica como
funcién de activacion en las capas de entrada y ocultas y la funcién lineal en la capa
de salida dado que la salida de la red es una variable continua. Para la mayoria de
los problemas una capa oculta es suficiente, pero si los resultados no son los
esperados se puede agregar otra capa oculta mas; es muy raro ocupar mas de dos

capas en este tipo de problemas.

Después de la seleccion de la arquitectura base, se especifican la cantidad de capas
y el nimero de neuronas en cada capa. En el caso de las redes multicapa, el
procedimiento estandar es inicializar la red con una capa oculta, si el indice de
rendimiento no es satisfactorio se agrega otra capa oculta y se vuelve a entrenar la
red. También es necesario seleccionar el nimero de neuronas en las capas ocultas,
éstas dependen de la complejidad del problema a resolver; en el caso de la capa de
entrada, el nimero de neuronas viene dado por el niumero de variables del problema
y la cantidad de neuronas en la capa de salida esta definido por el nimero de

componentes del vector de salidas. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, 2014).

Para la mayoria de las aplicaciones basadas en redes neuronales, el error en el
entrenamiento nunca sera igual a cero, exceptuando problemas linealmente

separables utilizando redes monocapa. Sin embargo, esto casi nunca pasa en las
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redes multicapa, por esta razén se necesita de un criterio de finalizacion para
detener el algoritmo de entrenamiento. Un criterio es detener el entrenamiento
cuando el error alcance un valor pequefio cercano a cero. Otro es la cantidad de
iteraciones o épocas que ha entrenado la red, generalmente un nimero elevado de
épocas. Si se llega a alcanzar el nUmero maximo de épocas y los parametros de la
red no convergieron, se reinicia el entrenamiento partiendo de los ultimos pesos
calculados como condicién inicial del algoritmo. Otro criterio de finalizacion es
utilizar la norma del vector gradiente de la funcién de coste. Cuando la norma del
gradiente alcanza un valor pequefio cercano a cero, el algoritmo puede dejar de
entrenar, dado que gradiente vale cero en los puntos criticos de la funcion, en este
caso un minimo. Desafortunadamente, la superficie de error para redes multicapa
puede tener muchas regiones planas, donde la norma del gradiente puede ser muy
pequefio, sin llegar a ser un minimo de la funcion. (Hagan, Demuth, Beale, & De
Jesus, 2014)

El criterio mas utilizado es utilizar el error cuadratico medio, Ec 2-20

Q
1 T
E= WZ(tq —a)(t, - ag) Ec. 2-20
q=1

Posteriormente se escoge el algoritmo de entrenamiento apropiado al tipo de red
seleccionada y del problema que se desea resolver. Entrenada la red, se desea
analizar el desempefo, esto permite encontrar problemas con el conjunto de

entrenamiento, la arquitectura de la red o el algoritmo de entrenamiento.

Las técnicas mas utilizadas al momento de evaluar redes neuronales artificiales
entrenadas para resolver problemas de prediccion de valores es el calculo de la
ecuacion de regresion entre las salidas deseadas o reales y las salidas calculadas
por la RNA. Ademas de la ecuacion de regresion es tipico calcular el coeficiente de
determinacién R? y de correlacion R. El valor de R esta en el rango de -1 a 1, siendo
el valor de 1 o cercano a éste el esperado cuando se evalla el rendimiento de una

RNA, el valor de R?(coeficiente de determinacion) en ocasiones es usado en lugar
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de R, el coeficiente de determinacion representa la porcion de la variabilidad en los
datos que es explicada por el modelo de regresién. Cuando los valores de R? o R
son significativamente menores a 1, la red neuronal no realiza una buena
aproximacion de la funcién a predecir. Estos pasos se repiten hasta que el indice
de desempefio de la red es satisfactorio. (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus,
2014).
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3 MATERIALES Y METODOS

3.1 Sitio experimental

El experimento se llevo a cabo en el campo experimental “La Xerona” perteneciente
al Departamento de Irrigacion de la Universidad Autbnoma Chapingo. La parcela
seleccionada es un campo de 4.5 hectareas, los suelos tienen una composicion
franco-arenoso y franco-arcilloso, ubicado en las siguientes coordenadas
geograficas 19°29'02"N, 98°53'43"W (jError! No se encuentra el origen de la r

eferencia.).

Figura 10 Sitio experimental "La Cerona"

La semilla sembrada fue maiz de la variedad ocelote, utilizado principalmente como
forraje. Segun la pagina de Asgrow, (s.f.), la altura de la planta va desde los 210 a
los 270 cm, tiene un ciclo vegetativo precoz que tarda entre 63 a 65 dias en floracién

y 155 a 165 dias para su cosecha. La siembra se llevod a cabo el dia 29 de mayo del
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2023, con una distancia entre surcos de 80 cm y una separacion entre plantas de

15 cm.

3.2 Dron DJI Mavic 3M

El 21 de septiembre, transcurridos 88 dias después de la siembra se realiz6 el
primer vuelo en el horario de 12:00 a las 13:30 hr. Para la toma de las imagenes se
utilizé el dron DJI Mavic 3 Multiespectral (Figura 11) equipado con cémaras
multiespectral y RGB. En el Anexo A se presentan las caracteristicas principales del

dron mencionado.

Figura 11 Drone DJI Mavic 3M, fuente: https://elvuelodeldrone.com/drones-
profesionales/drones-dji/mavic-3-multiespectral/

3.3 Planeacion de los vuelos y muestreo en campo

Para este experimento se planificaron dos vuelos utilizando el software DJI Pilot 2
con los siguientes parametros, 50 y 30 m respectivamente para el primer y segundo
vuelo, 80% de traslape frontal, 70% de traslape lateral, posicion nadir (90°) de la

camara respecto al terreno.

Para georreferenciar las imagenes aéreas se utilizd una estaciéon mévil GNSS de
alta precision D-RTK 2 (Figura 12) y para la georreferenciacion de los puntos de

muestreo en campo un GPS-RTK topografico marca Trimble® (Figura 13)
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Figura 12 Antena D-RTK 2

Figura 13 GPS-RTK Trimble obtenido de https://www.4kequipment.com/trimble-
single-r10-m1-v1-receiver-gps-kit-w-tsc3-data-collector-access-software/
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El primer vuelo se realiz6é con el fin de caracterizar la variabilidad del cultivo en la
parcela, pare ello, se generd el ortomosaico del terreno del cultivo y asi calcular el
indice de vegetacion NDVI. En la Figura 14 se muestra el mapa NDVI generado, se
clasificd dos zonas principales, aquellas con valor NDVI mayor a 0.6 identificadas
con el color verde y zonas anaranjadas con un valor de NDVI entre 0.3 y 0.6, los
caminos y zonas donde el cultivo no creci6 se identificaron en color negro. Con base
en el analisis del mapa NDVI se tom0d la decision de tomar 80 muestras aleatorias
para cubrir la mayor variabilidad posible del campo. El terreno de cultivo esta
seccionado en siete partes de las cuales se tomaron seis, nombradas desde la A
hasta F, los puntos de muestreo se georreferenciaron utilizando el equipo GPS-RTK
Trimble® con una precision planial timétrica de 2.5 centimetros.

Posteriormente esta informacion se ingreso al software Qgis para mostrar los puntos
en el mapa. Basandose en las caracteristicas de plantacién, se tomo la decision que
el &rea de muestreo fuera de medio metro cuadrado, abarcando dos surcos de
plantacién y medio metro de ancho.
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Figura 14 Réaster del terreno obtenido al aplicar el indice de vegetacion NDVI
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Las plantas contenidas dentro del area de muestreo se cosecharon a ras de suelo,
se identificaban con una etiqueta de papel asignandole la letra del sector al que
pertenecian y el nUmero de muestra tomada. Se midi6 la altura de cada planta de
maiz cony sin espiga, asi como el peso total de la muestra (Figura 15), estos datos

se anotaron en el formato de registro de datos.

Figura 15 Procedimiento de medicion y pesado de las muestras
3.4 Célculo de los indices de vegetacion

El segundo vuelo se realizo el dia 23 de septiembre de 2023 en horas similares al
del primer vuelo, a una altura de 30 metros con un tamafio de pixel de 1cm en caso
de las bandas RGB y de 1.9 cm para las bandas multiespectrales. Con las imagenes
tomadas se genero la ortoimagen y se calcularon los indices de vegetacion listados
en la Cuadro 2.

Los indices de vegetacién se calcularon utilizando el software Qgis® 3.32.2; como
primer paso se separaron las bandas de los ortomosaicos RGB y Multiespectrales
generados en Agisoft Metashape®. Posteriormente, en la calculadora raster se
ingresaba la férmula para cada indice de vegetacion, generando una nueva imagen
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tipo raster. En la Figura 16 se puede observar como el software calcula ciertas
estadisticas del &rea analizada, siendo el promedio del valor del indice de
vegetacion el utilizado como parametro de entrada a la RNA. Este procedimiento se
repitid en los 80 puntos de muestreo generando asi la base de datos del

experimento.
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Figura 16 Media de NDVI para la muestra F80

Para el célculo del indice de é&rea foliar (LAI) se aplicé la férmula propuesta por
Waters, Allen, Tasumi, Trezza , & Bastiaanssen, (2002) que indican que dicho valor

puede obtenerse a partir del valor del indice de vegetacion SAVI.(Ec 3-1)

1 (0.69 - SAVI)
—_— Ec. 3-1

LAl = =557 In =59

3.5 Pre-procesamiento de los datos

El Preprocesamiento de los datos consisti6 en tres etapas en la primera, se
determind la matriz de correlacion entre las variables de entrada, indices de
vegetacion, numero de plantas por area muestreada, altura de la planta con espiga

y sin espiga y el indice de area foliar respecto a la biomasa del maiz,
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seleccionandose las que tuvieron una correlacion positiva. La segunda consistié en
aplicar el algoritmo de componentes principales al subconjunto de variables. Como
tercera etapa, las componentes principales se normalizaron utilizando la Ec 2.19,
mientras que los valores de la biomasa se escalaron entre 0 y 1 utilizando la Ec
2.18. Como ultimo paso se separd, de manera aleatoria la base de datos en dos
subconjuntos, el 90% de los datos, es decir, 72 muestras para el entrenamiento de
la RNA y el restante 10%, o0 sea 8 muestras para la base de prueba; esto se repitid
tres veces generando tres diferentes bases de entrenamiento y prueba, con la

finalidad de comprobar si el modelo de red propuesto generalizaba correctamente.

3.6 Disefno de lared neuronal artificial

La arquitectura de la red neuronal artificial es una red multicapa, ésta tiene tres
capas, la capa de entrada con 30 neuronas, funciébn de activacion tangente
hiperbdlica, la capa oculta con 5 neuronas con funcion de activacion tangente
hiperbdlica y la capa de salida con una neuronay funcion de activacion lineal (Figura
17). Para el entrenamiento se ocupé el algoritmo de retropropagacion del error con
la variante ADAM cuyos hiperparametros son a = 0.001,5; = 0.9, 5, = 0.999, con
2,500 épocas de entrenamiento, con criterio de finalizacion al alcanzar un ecm <
5x107%,

—” S

I LILE T L

1 I I 11 Iy 1
a =tanh(Wp+b ) a =tanh(Wa'+b ) a=Wa+b

Figura 17 Arquitectura de la Red Neuronal Artificial usada para estimar la biomasa

del maiz
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3.7 Entrenamiento de la RNA

Para el entrenamiento y seleccion de los hiperparametros de la RNA, se utilizo el
algoritmo del descenso del gradiente, este es un proceso estocéastico, que converge
a un minimo local, lo que implica un continuo proceso de entrenamiento y prueba
hasta obtener resultados idéneos. De igual manera la cantidad de capas ocultas y
el nimero de neuronas en cada capa es un proceso de pruebay error, no hay alguna
metodologia que indique cual es el nUmero 6ptimo de estos hiperparametros, por lo
qgue la experiencia del programador al momento de generar modelos de RNA le
indicara si hay que aumentar o disminuir el nUmero de neuronas por capa o agregar
nuevas capas ocultas. En el caso de modelos predictivos utilizando perceptrones
multicapa, Berzal, (2018), (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014), Haykin,
(2005), indican que una o dos capas ocultas son suficientes. Para el niumero de
neuronas es ir viendo la rapidez en la convergencia del algoritmo y la capacidad que
tiene el modelo entrenado para predecir patrones de pruebas, si éste no tiene los
resultados esperados se recomienda primero cambiar el nimero de neuronas de la
primera capa oculta, probar los resultados, sino se obtienen los valores deseados,
cambiar el numero de neuronas de la segunda capa, asi hasta que el modelo
empiece a predecir correctamente. Otro aspecto a tener en cuenta al momento de
entrenar el modelo son los hiperparametros del algoritmo de entrenamiento, el
algoritmo ADAM es un algoritmo que en cada época va adaptando las tasas de
aprendizaje para que éste converja mas rapido al minimo local, aunque estos
valores provocasen oscilaciones en otros algoritmos de entrenamiento, por ejemplo,

en backpropagation cuya tasa de aprendizaje permanece constante.

3.8 Andlisis del rendimiento de la RNA

Para el analisis del rendimiento del modelo predictor de biomasa aérea propuesto
se calculdé la ecuacion de regresion entre las salidas de la red y las salidas
deseadas. Para el calculo de la ecuacion de regresion lineal (Ec 3-2) se da solucion

al siguiente sistema de ecuaciones
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a=mt+c Ec. 3-2

Ademas de la ecuacién de regresion se calculan los coeficientes de determinacién
R? (Ec. 3-3) y de correlacién R ( Ec. 3-4), la raiz del error cuadrado medio (RMSE),
(Ec 3-5) y el error absoluto medio (MAE), (Ec 3-6) entre t, y a,

_ 23:1(% — ag)?
Zg=1(tq - 52

R = \/F Ec. 3-4

R*=1

Ec. 3-3

Q
1
RSME = EZ(tq —a)"(t, — a,) c. 35
q=1
1 : |ty — aql
MAE = —Z % Ec 3-6
0L 5

Donde:

e Q= Numero de muestras en la base de entrenamiento
e t=Valor de la biomasa real

e a= Valor de la biomasa calculada por la RNA

e ¢ = ordenada al origen de la recta de regresiéon

e m= pendiente de la recta de regresion

En el anexo B, se encuentra el codigo QR que redirige a un repositorio de GitHub
donde se encuentran los archivos en Python, asi como la base de datos utilizada

para generar, entrenar y evaluar el modelo predictivo de biomasa de maiz forrajero.
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Andlisis estadistico de los datos de alturay peso

Se muestran en las Figuras 18 a la 20. El histograma de las alturas de las plantas
la mayoria de éstas, 46 de las 80 muestras se encuentran en una altura de 235 a
255 cm, la media fue de 236.7 cm con un coeficiente de variacion de 0.167 valor
pequefio que significa que no existe mucha variabilidad en los datos. Respecto a la
cantidad de plantas por area muestreada siete u ocho plantas fue la frecuencia mas
repetida siendo la moda de este conjunto de datos siete plantas por cada medio
metro cuadrado, el coeficiente de variacion fue de 0.123, de igual manera valor
pequefio que indica una variabilidad pequefia en este conjunto de datos. De la
biomasa promedio por area muestreada, la mayoria de las plantas pesaban entre
3.5ab5.5kg, la media de todas las muestras es de 4.44 kg, el coeficiente de variacién
fue de 0.338 presentando una mayor variabilidad en comparacion de las otras dos
variables. Los tres histogramas presentan cierta normalidad en los datos. En el
Cuadro 4 se muestran las medidas de tendencia central y de dispersion de las tres
variables analizadas.

Cuadro 4 Estadisticos de las variables nimero de plantas, altura con espiga y
biomasa

Estadistico Numero  Altura Espiga  Peso [kg]
Plantas [cm]

Media 7.6 236.71 4.44

Mediana 7.5 241.75 4.42

Moda 7 259.86 5.58

Des. Estandar 1.26 29.02 1.50

Ccv 0.167 0.123 0.338
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Histograma de la altura de las plantas con
espiga
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Figura 18 Histograma de la altura de las plantas con espiga

Histograma del nimero de plantas por
area muestreada
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Figura 19 Histograma del numero de plantas por &rea muestreada
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Figura 20 Histograma de la biomasa aérea de maiz
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4.2 Andlisis del pre-procesamiento de la base de datos

La base de datos se pre-procesé utilizando el framework scikit-learn de Python, se
calcul6 la matriz de correlaciones para observar el tipo de relacion presentes entre
la biomasa del cultivo y las diferentes variables medidas. En la Figura 21 en la dltima
fila se puede apreciar que existen variables que estan fuertemente relacionadas
(>0.75), medianamente correlacionadas (>0.5 y <0.75) y débilmente relacionadas
(<0.5) con la biomasa. Con base en esa informacion se seleccionaron las variables
positivamente relacionadas con el peso del cultivo, por lo tanto, el indice de
vegetacion RGBVI, ExG y las Banda roja (BR), Banda verde (BG) y Banda azul (BB)
se eliminaron del andlisis al igual que la altura de la planta sin espiga ya que, esta
variable es redundante con la altura de la planta con espiga. Quedando el siguiente
subconjunto de variables de entrada: nimero de plantas por area muestreada, altura
de la planta con espiga, NDVI, EVI, GNDVI, WDRVI, Clre, RVI, SAVI, VARI,
NGRDVIy LAI

Matriz de Correlacion
DINECLEENESES I 0.14 0.16 0.14 015 0.14 0.075 015 0.14 0.049 0.085 0.086 0.0056 0.049 0.04 0.088
Alturagspiga SUBES 1 099 | o . . . 0.5 0.22 -0.32 0.35 0.25 029 023
AlturasinEspiga SO 0.99 1 X . . . . . -0.18 0.3 -0.35 -0.25  0.26
s 0.14 | 0.5 0.49 1 ! L L L 0.027 Qv 0.24 -0.53 -0.39 0.019
0.15 0.51 1 ! 5 5 1 5 -0.011 gl -0.26 -0.
014 034 0.34 X . . . . -0.098
0.075 029 0.27 [ . . 079 0. . 0.08 | 0.44

0.075 . . . . . 0.8 . . -0.081 0:44 | -0.33

0.15 . . . . . 1 . . -0.011 QR -0 .06
0.14 4 . . . . . 0.98 . (JOFFR 0.7 RUVZEEER 0.39 0.019
0.076 . . . . 073 072 0.19 1 i 0.73 -0.54 A

0.049 -0. 0.18 8 -0.081 -0.011 0.027 0.19 0.25 m .059 0.038 -0.64
1

0.085 . . . (XL 0.71 0.7 1 0.25

0.086 -0.32 -0.3 -0.24 0.26 -0.38 -0.33 -0.33 -0.26 -0.24 —O.Z?m—D.ZZ
0.0056 -0.35 -0.35 -0.53 -0.52 -0. -0.4 -0.4! -0.53 -0.73 |-0.059 -0.72 [Nk

0.22 -0.72 052 -0.
1

0.049 -0.25 -0.25 -0.39 -0.39 -0.45 -0.39 -0.3 38 -0.39 -0.54 0.038 -0.52 N

0.04 029 026 0019 0.045 -0.016 -0.033 -0.029 0.066 0.019 -0.075 -0.64 -0.1

((ERWEN 083 0.77 0.65 0.74 0.83 FUEYSRNEEGE -0.42

04 042 028 026 026 041 04 042 -0.2 0.4 0. 0.21

o
@
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Figura 21 Matriz de correlacion
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Dado los resultados de la matriz de correlacion, se obtuvo que la altura de la planta
con espiga es el pardmetro mejor correlacionado con la biomasa aérea. En la Figura
22 se muestra el diagrama de dispersion de ambas variables, observandose que
justamente la relacion entre altura y biomasa sigue una tendencia lineal positiva, en
alturas pequenfas la biomasa tiende un valor mas lineal que cuando la planta es mas
alta, presentando mayor variabilidad. Esto es debido al poco nUmero de muestras
tomadas, lo que no muestra la variabilidad en el caso de pesos bajos y alturas

pequefias.
Altura de la planta con espiga vs Biomasa
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@ 5.00 66 oé -4 6‘6 -
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Figura 22 Diagrama de dispersion de la altura de las plantas vs la biomasa aérea

de maiz

Siguiendo la recomendacion de Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, (2014) se
aplicé el andlisis de componentes principales (PCA) a las variables seleccionadas.
En la Figura 23 se muestra el nivel de varianza explicada por cada componente
principal calculado, se puede observar que con seis componentes principales el
porcentaje de varianza explicada es de 99%, por lo que fue esa cantidad de
componentes principales seleccionada para generar la base de entrenamiento y
prueba de la RNA.
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Varianza explicada

Suma Varianza

Componentes

Figura 23 Varianza explicada por cada componente principal

4.3 Andlisis del entrenamiento de red neuronal artificial

Del modelo de red neuronal artificial propuesto se realizaron tres entrenamientos
con tres diferentes particiones aleatorias de la base de datos, con el fin de verificar
si los hiperparametros de la arquitectura generalizaba correctamente .Se generaron
las graficas del error cuadrado medio contra la cantidad de épocas, esta grafica
indica si los hiperparametros de entrenamiento seleccionados («, 1, 82) hacen que
el algoritmo converja a un minimo local. En la Figura 24 se observa el
comportamiento de los tres entrenamientos concluyendo que la arquitectura de la
RNA propuesta y los hiperparametros del algoritmo converge a un minimo local de
la funcion de error, cada uno con un namero diferente de épocas, debido al caracter

aleatorio del algoritmo.
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ECM ADAM ECM ADAM

Figura 24 a Figura24 b

ECM ADAM

Figura 24 c

Figura 24 Grafica de los ecm vs épocas, se muestra el comportamiento del ecm
para cada entrenamiento de la RNA, a) Primer entrenamiento, b) Segundo

entrenamiento, c) Tercer entrenamiento

4.4 Andlisis del rendimiento de la RNA

En el Cuadro 5 se resumen los resultados obtenidos durante el entrenamiento del
modelo predictivo propuesto con las tres diferentes particiones, se observa que los
rendimientos son similares, buenos coeficientes de determinacion, errores
cuadrados medios con valores bajos, asi como el error absoluto medio. El modelo
entrenado con la tercera particion mostro un coeficiente de determinacion menor a
los otros dos entrenamientos, pero el MAE mas bajo de los tres, asi como la
ecuacion de regresion, que fue la mas cercana a los valores ideales o tedricos, por

lo que, esta participacion de la base de datos es la mejor de las tres.
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Cuadro 5 Resumen de los resultados obtenidos
Particion de la

Ecuacién de

base de datos R* %] ECM [Ko2] RECM [ka] MAE [kal regresion
1 95.44 0.07 0.264 0.157 a=1.158t-0.596
2 95.3 0.11 0.33 0.2 a=0.941t+0.33
3 92.87 0.05 0.23 0.15 a=1.027t-0.12

En la Figura 25 se muestra el diagrama de dispersién entre la biomasa real y la
biomasa estimada por el modelo predictivo y la gréafica de la ecuacion de regresion
lineal. En la grafica del entrenamiento de la red neuronal se observa que el modelo
aprendié la mayoria de los patrones de entrenamiento, sin sobre entrenarse. El
analisis del rendimiento presenta errores cuadrados y absolutos medios pequefios,
la ecuacién de regresion tiene pendiente cercana a uno y una ordenada al origen

préximo a cero.
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Figura 25 Grafica de regresion lineal y valor de los coeficientes de rendimiento del

tercer entrenamiento del modelo de la RNA
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En la Figura 26 se presenta el diagrama de dispersion de la prueba de la RNA y la
ecuacion de regresion calculada, observandose que el modelo predictor de biomasa
estima correctamente los valores de los patrones de prueba, ya que, los errores
fueron pequefios y la ecuacion de regresion valores cercanos a los ideales. La
tercera particion present6 un R? = 92.9 %, el ECM=0.055[kg?], un RECM= 0.235 [kg]

y un MAE= 0.15[kg], valores méas pequefos obtenido por los tres entrenamientos.
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Figura 26 Grafica de regresion y valor de los coeficientes de evaluacién de la RNA

para la tercera base de datos

En el Cuadro 6 se presentan los resultados obtenidos por el modelo al momento de
predecir los valores de biomasa al presentarsele la base de prueba. Al analizar los
errores se observa que solo tiene un error mayor al 10%, el caso del error absoluto

de 12.36%, los otros errores son menores al 5%.
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Cuadro 6 Errores absolutos del modelo predictivo entrenado y probado con la
tercera particion de la base de datos

Muestra 1 2 3 4 5 6 7 8

Pesoreal [kg] 3.63 4.85 4.90 3.68 6.28 4.46 5.43 5.05

Peso estimado
3.61 5.45 4,70 3.65 6.32 4.29 5.38 4.97

[ka]
Error [kg] 0.03 0.60 0.20 0.03 0.04 0.18 0.05 0.08
Error [%] 0.71% 12.36% 4.01% 0.91% 0.60% 3.97%  0.84% 1.64%

Las gréficas de las pruebas de la RNA con las otras dos particiones se muestran en
las Figura 27 y Figura 28, en ellas se observa, al igual que en la Figura 26, que los
tres entrenamientos tuvieron problemas al estimar valores de biomasa entre 4.5y 6

kg, esto debido a la variabilidad presente en el muestreo.
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Figura 27 Grafica de regresion y valor de los coeficientes de evaluacidon de la RNA

para la primera base de datos
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Gréfica T vs A
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Figura 28 Grafica de regresion y valor de los coeficientes de evaluacién de la RNA

para la segunda base de datos
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5 CONCLUSIONES

Los indices de vegetacion NDVI, EVI, RVI, SAVI, VARI, NGRDVI al igual que la
altura de la planta fueron los mejores correlacionados con la biomasa segun la
matriz de correlaciones, por lo que, el uso de estos indices al momento de predecir

biomasa no debe de ser omitidos.

Las redes neuronales artificiales son modelos de aprendizaje profundo con muy
buenos resultados al momento de predecir la biomasa aérea de maiz, el perceptron
multicapa propuesto obtuvo resultados de R?= 92.87%, un ECM=0.5[kg?] y un
MAE=0.15 [kg] por cada metro cuadrado.

La RNA propuesta se entrend tres veces con diferentes particiones de la base de
datos, con la finalidad de probar que dicha arquitectura generalizaba correctamente

la biomasa.
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6 RECOMENDACIONES

Como sugerencia para aumentar la eficiencia en tiempos al momento de entrenar
una RNA seria cambiar el enfoque del algoritmo, en vez de utilizar los algoritmos de
entrenamiento clasicos basados en la regla del descenso del gradiente, utilizar
algoritmos de aprendizaje de maquina o machine learning, por ejemplo, algoritmos
genéticos, computacion evolutiva o el algoritmo de optimizacién por enjambre de
particulas (PCO). Estos algoritmos, cada uno a su modo, proponen una nube de
soluciones iniciales, el algoritmo va buscando en el dominio de busqueda la solucion
Optima no importando si la funcién de objetivo tenga varios minimos locales. Estos
algoritmos convergen a minimos globales o minimos locales fuertes, lo que quita
ese inconveniente de los algoritmos basados en el descenso del gradiente que se

estancan en un minimo local sea fuerte o débil.

De igual manera se recomienda utilizar vuelos oblicuos para generar el modelo

digital de elevacién y asi estimar la altura de las plantas.

De igual manera el nUmero de plantas por area muestreada igualmente se puede
estimar utilizando drones, por lo que, las variables necesarias para estimar la
biomasa de maiz forrajero utilizando el modelo predictor propuesto en esta
investigacion pueden ser obtenidos sin la necesidad de muestrear valores en

campo.
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Anexo A: Caracteristicas del Drone DJI Mavic 3

8 ANEXO A: CARACTERISTICAS DEL DRONE DJI MAVIC 3

Caracteristica Métrica
AERONAVE
Peso neto (con hélices y médulo RTK) 951 [g]
Dimensiones (plegada/desplegada) Plegada (sin hélices): 223 x 96.3 x 122.2 mm

(largo x ancho x alto)

Desplegada (sin hélices): 347.5 x 283 x 139.6

mm (largo x ancho x alto)

Tiempo méx. de vuelo (sin viento) 43 [minutos]

GNSS GPS + Galileo + BeiDou + GLONASS
(GLONASS solo es compatible cuando el

modulo RTK esta activado)

CAMARA RGB

Sensor de imagen CMOS 4/3. Pixeles efectivos: 20 MP

Objetivo Campo de visién: 84°

Distancia focal equivalente: 24 mm

Apertura: de /2.8 a f/11

Enfoque:de 1 ma

Velocidad de obturacion Obturador electrénico: 8-1/8000 s

Obturador mecénico: 8-1/2000 s

Tamafio méax. de imagen 5280%x3956

Sistema de archivo compatible exFAT
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Formato de imagen

JPEG/DNG (RAW)

Caracteristica

Métrica

CAMARA MUL

TIESPECTRAL

Sensor de imagen

MP

CMOS de 1/2.8 pulgadas; pixeles efectivos: 5

Objetivo

Campo de visién: 73.91° (61.2° x 48.10°)

Distancia focal equivalente: 25 mm

Apertura: f/2.0

Enfoque: Enfoque fijo

Banda de camara multiespectral

Verde (G): 560 £ 16 nm;

Rojo (R): 650 £ 16 nm;

Borde rojo (RE): 730 £ 16 nm;

Infrarrojo cercano (NIR): 860 + 26 nm

Tamafio max. de imagen

2592x1944

Formato de imagen

TIFF
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Anexo B: Archivos generados

9 ANEXO B: ARCHIVOS GENERADOS

Se presenta el siguiente codigo QR de la liga al repositorio en GitHub, donde se
encuentran almacenados todos los archivos generados, tanto en Python como las

bases de datos, entrenamiento y prueba en extension csv, que contienen los datos
utilizados para este experimento.

Figura 29 Cédigo QR a la liga al repositorio de GitHub con los archivos y

programas utilizados en el trabajo de investigacion
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