Modelo inteligente para monitoreo del desarrollo de plantas de maiz
Smart model for monitoring maize plant development
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Resumen. La seguridad alimentaria juega un papel crucial para la supervivencia humana, hoy en dia se ve amenazada
mundialmente por la variabilidad climética y por los efectos adversos que este fenémeno ha ocasionado sobre los cultivos de
maiz, que, conjuntamente con el arroz y el trigo conforman el alimento mds importante del mundo. Siendo el maiz uno de los
cultivos mds dafiados por el cambio climético, es prioritario monitorear su desarrollo de manera precisa y con mayor frecuencia
que la actual. Al respecto, la revision de la literatura expresa la ausencia de herramientas computacionales de alta precisién y
bajo costo que apoyen al agricultor en esta tarea, por ello, se construyd una red neuronal artificial de aprendizaje hibrido capaz
de monitorear el desarrollo del cultivo e identificar posibles deficiencias de forma oportuna con una precisién del 98%; de esta
forma la propuesta contribuye a reducir pérdidas y apoya la seguridad alimentaria.
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Summary. Food security plays a crucial role for human survival, today it is threatened globally by climate variability and the
adverse effects that this phenomenon has caused corn crops, which, together with rice and Wheat make up the most important
food in the world. Corn being one of the crops most damaged by climate change, it is a priority to monitor their development
of precise way and more frequently than the current one. In this regard, the literature review expresses the absence of high
precision and low cost computational tools that support the farmer in this task, therefore, an artificial neural network of hybrid
learning capable of monitoring crop development and identifying possible deficiencies in a timely manner with an accuracy of
98%; in this way the proposal contributes to reducing losses and supports food security
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1 Introduccion

El maiz es el cereal de mayor consumo a nivel mundial y forma parte de la canasta basica de los seres humanos,
en México este grano es pilar econdmico del sector cerealista por sus niveles de produccion, como generador de
empleos y como alimento para la poblacion [1]. A nivel mundial México ocupa el 6° lugar en produccion con un
total de 27,762,781 toneladas en 2017 [2].

Para alcanzar 6ptimos niveles de produccion las condiciones meteorologicas y el monitoreo de los cultivos
son fundamentales, no obstante, a consecuencia del Cambio Climatico (CC) en los ultimos afios el sector cerealista
ha sufrido grandes pérdidas debido a la temperatura que aumentd 0.85°C respecto al afio 1960 y que ha
ocasionado cambios en los patrones climaticos [3], fendmeno que segin [4] es ocasionado directa o
indirectamente por la actividad humana.

El CC muestra efectos benéficos y perjudiciales para el sector, mencionan [5], sin embargo, por su
vulnerabilidad ante el clima, el sector cerealista ha sido gravemente dafiado, en mayor medida los cultivos de
maiz, papa y haba [6].

A finales del siglo XXI, América Latina sera la zona mas afectada expresan [7], se estima un aumento en la
temperatura entre 1,6 a 4 °C, con graves efectos para el cultivo [8], reduccion de la produccion en un 10% para
2055 [9], y dafio en la seguridad alimentaria [10].

Con base en lo anterior, se efectu6 una revision de la literatura para identificar propuestas del sector cerealista
para reducir pérdidas relacionadas con el CC, al respecto, se encontraron trabajos que se describen en el apartado
siguiente Panorama reducido del estado del arte, sin embargo, no se encontraron herramientas de alta precision
para monitoreo de cultivos.

El presente trabajo expone la construccion de un sistema para monitorear el desarrollo del cultivo de maiz
mediante una red neuronal artificial (RNA), apoyada en una interfaz grafica que permita al usuario obtener
resultados de manera sencilla, que le apoyen en la toma de decisiones.
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2 Panorama reducido del estado del arte

En los ultimos afios el sector cerealista se ha apoyado en el modelado matematico, estadistico y computacional
con mayor énfasis en la prediccion y en la simulacion del cultivo, esto con el proposito de reducir pérdidas
ocasionadas por el CC. Algunos de estos trabajos se mencionan a continuacion.

2.1 Modelos de simulacion de cultivos

Los modelos de simulacion de cultivos son genéricos como DSSAT, DNDC, APSIM, CROPWAT, WOFOST,
ET0 CALCULATOR, SIMPROC, AMBER, BEKLIMA, AGROMET 2.9.0.3, VEGSYST [11]. Algunos de los
modelos emplean regresion lineal simple, regresion lineal multiple y no lineal: exponencial, logistica, mono
molecular y michaelis-menten para estimar el crecimiento de los cultivos [12].

Para el cultivo de maiz se encuentra el modelo CERES-MAIZE, de los mas destacados por su eficiencia en
la simulacion de desarrollo y rendimiento [13]. AQUA-CROP modelo de simulacion del rendimiento con base en
el agua y CC con alto nivel de asertividad [14], el CROP-SYST, genérico adaptado al maiz con buenos resultados
[15]. Otros modelos son STICS [16], SIMDUALKC [17], EPIC [18], HYBRID-MAIZE [19], SUCROS [20].
Ademas, el sector del cereal ha sido fuertemente apoyado mediante modelos basados en técnicas tradicionales,
las cuales son de amplia aceptacion, algunos trabajos son los de planeacion de fechas para siembra de maiz, que
han logrado incremento de rendimiento [25], otras propuestas son: modelo de prediccion de gusano en planta de
maiz [26], prediccion de rendimiento del grano de maiz basado en su fenologia [27].

A pesar de sus buenos resultados, las propuestas anteriores muestran deficiencias en lo general, relacionadas
con la prediccion bajo altas temperaturas.

2.2 Modelos con RNA

En la literatura revisada se encontraron los trabajos que se mencionan a continuacion.

[21], proponen un modelo backpropagation para clasificar iméagenes de planta o maleza, [22] crearon un
sistema de vision artificial para agricultura de precision. [23] desarrollaron un perceptron multicapa para estimar
la Iamina de agua total en el suelo durante la estacion de crecimiento, [28] construyeron una red neuronal de Grey
para prediccion de rendimiento de grano, de igual forma [29] en su caso basados en datos de fertilizantes, biocida
y maquinaria.

Por su parte [30] desarrollan modelo basado en precipitacion y fertilizante, [33] predicen la variabilidad del
rendimiento y tolerancia de salinidad del suelo para trigo, [32] Construyen red neuronal de picos para prediccion
de cultivos de cereal basico.

[31] Construyen modelo de prediccion de malezas en cultivo de maiz, [34] expresa el apoyo fuerte de los
modelos inteligentes al sector del cereal con precision es alta.

La literatura revisada expone sistemas inteligentes con objetivos diferentes, sin embargo ninguno dedicado al
monitoreo del desarrollo del cultivo.

3 Metodologia

Se construyo un sistema inteligente apoyado en una RNA de aprendizaje hibrido y una interfaz grafica. Los
datos para el entrenamiento y validacion de la RNA fueron extraidos de la base de datos (BD) mundial disponible
en internet.

Para el entrenamiento se empled un total de 22,302 registros diarios y para la validacion fueron 6,021 todos
ellos provenientes de diferentes zonas del mundo, 25,000 registros corresponden a afios de 1997 a 2017 y 1021
registros son del afio 2019.

La metodologia empleada consiste en lo siguiente:

1) Se disenié la RNA de base radial

2) Posteriormente se extrajeron los patrones climaticos necesarios de la BD y se efectu6 su normalizacion

3) Serealizé andlisis de las variables climadticas y del efecto adverso sobre el desarrollo de la planta

4) Como cuarto paso se construyeron las matrices de entrada y salida esperada, ademds de las
correspondientes matrices para validacion. Esto con base en los resultados del punto 3

5) Como quinto paso se entrend la RNA

6) Finalmente se llevé a cabo la validacion
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3.1 Arquitectura

La RNA de base radial estd compuesta por 6 neuronas de entrada, con una capa oculta de 6 neuronas y 13
neuronas de salida, se aprecia en la figura 1.

Figura 1. RNA de monitoreo del maiz

Cada neurona de entrada representa un factor climatico: T = Temperatura media, TM = Temperatura Maxima,
Tm = Temperatura Minima, H = Humedad, V = Velocidad del Viento, N = Niebla del dia

Cada neurona de salida representa una causa de dafio en su etapa de desarrollo: FEC = Fase de Emergencia
por calor, FEF = Fase de Emergencia por frio, FDC = Fase de Desarrollo por calor, FDF = Fase de Desarrollo por
frio, FFC = Fase de Floracion por calor, FFF = Fase de Floracion por frio, HE = Helada, HB = Humedad Baja,

HA = Humedad Alta, V = Velocidad del Viento, RE = Radiacién Baja en Emergencia, RD = Radiacion Baja en
Desarrollo, RF = Radiacion Baja en Floracion.

3.2 Aprendizaje

Para el entrenamiento de la RNA propuesta se utilizo un total de 16,280 registros climaticos diarios y se
empled el aprendizaje hibrido, el cual se compone de dos fases, una de aprendizaje no supervisado y la otra de
aprendizaje supervisado, el bloque siguiente expone la forma en que se efectud este proceso.

3.2.1 Fase 1. Aprendizaje no supervisado

La primera fase de aprendizaje de la RNA propuesta, se realizé empleando el algoritmo K-medias o k-means,
para la clasificacion de grupos [35] o patrones de entrada a la red en 6 grupos, los pasos que se siguieron son:

Dado el nimero de clases k =6

1. Se inicializaron aleatoriamente los centros de los k cliisters o grupos
2. Se asignaron Ni patrones de entrada a cada clister ¢ de la siguiente forma:

El patrén X (n) pertenece al clister i si:

[X(n) — Cll = IX(n) = €Il w,=is=12..K

ta

Cada uno tiene asociado un determinado nimero de patrones de entrada, y son aquellos mds cercanos a
su centro.

3. Actualizacién: se calcularon los nuevos centros como la media de todos los patrones que pertenecen al
clister, con base en la expresion:
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N
Cf_i' = }\_" tlA(‘U'\jJ)Vj =12...K

n=1L

4. Serepitieron los pasos 2 y 3 hasta que las nuevas posiciones de los centros no se modifiquen con respecto
al anterior
lc;(t) — C;le—1Ml = evwi =1.2,...K

Se empleo la distancia euclidiana para determinar la distancia de los centros a sus vecinos mas cercanos

dz(P.B) = Jl—x, )+ (3, — w)*

3.2.2 Fase 2. Aprendizaje supervisado

En esta fase se empled el algoritmo de Widrow y Hoff el cual se emplea en el aprendizaje supervisado [24]
para la obtencion de la matriz de aprendizaje integrada por los pesos sindpticos, el conjunto de pasos que dan
lugar al algoritmo utilizado es el siguiente.

L
1. CalcularR R=-Xm, zzT

1
2. Calcularh 113=ZZ;”=1t=-Z:-

3. Obtenerwyb Wb, = R'h_

La funcioén de activacion empleada para este caso fue hardlims.

={ 1si n=0
—1si n=<0

3.3 Interfaz

La interfaz permite al agricultor el ingreso de datos al sistema, relacionados con el clima a través de los
factores que muestra la figura 2.

® Evaluacion O Prediccion P
[ o [
Factores . e e P e e
e | L { [
Procesamiento
[
Figura 2. Interfaz de usuario. Figura 3. Resultados de la evaluacion.

A través de la interfaz se observa en color rojo las etapas con dafio y también la causa.
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4 Resultados

La RNA fue validada empleando un total de 6021 registros climaticos diarios obtenidos de estaciones
meteorologicas ubicadas en diferentes regiones del mundo y disponibles en internet, estos registros corresponden
al 27% de la totalidad de los datos empleados en el desarrollo de la propuesta (de 22302). El conjunto de registros
para validacion fue diferente al grupo empleado para el entrenamiento.

A través del desarrollo de un programa de computo en lenguaje cientifico, se llevé a cabo la validacion de
los nuevos registros por la RNA propuesta, la cual alcanzé un 98% de precision y asi demostro su capacidad de
generalizacion, al ser entrenada con un bloque de registros y posteriormente ser capaz de validar correctamente
otros que no participaron en el aprendizaje.

La interfaz grafica disefiada para facilitar la interaccion del usuario con la red y permitirle la captura de
registros climaticos presentes o futuros, posibilitd que efectuara sus propias consultas, obteniendo resultados en
lenguaje sencillo de facil comprension.

5 Conclusiones y trabajos futuros

La RNA es adecuada para el monitoreo del desarrollo de la planta de maiz, el modelo propuesto permite
evaluar cualquiera de las etapas del cultivo bajo efectos de los factores climaticos expuestos como variables de
entrada a la RNA. El modelo de base radial resultd decisivo para el éxito de la propuesta y su precision alta,
superior al 95%.

A futuro se propone la construccion de nuevos modelos capaces de evaluar otras plantas de cereal basico,
debido a su importancia en la seguridad alimentaria y a su vulnerabilidad ante el CC.
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