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Resumen. La apicultura es una actividad pecuaria muy importante pa-
ra México. Yucatdn es uno de las entidades federativas que més aporta
en produccién y exportacién de miel. Sin embargo, la apicultura se ve
amenazada por una deficiente organizacién de los apicultores, mala ubi-
cacién de los apiarios y reduccién de la vegetacién, lo que afecta a la flora
polinifera, principal fuente de alimento de las diferentes especies de abe-
jas. Este trabajo hace la propuesta de utilizar informacién espectral para
identificar las diferentes plantas productoras de polen utilizando visién
remota, procesamiento de imdgenes y redes neuronales artificiales. En
este trabajo se sientan las bases para realizar un software que contribuya
a los apicultores en la cuantificacién de la flora polinifera que existan al-
rededor de sus apiarios y les sirva como herramienta para prevenirse ante
hambrunas, optimizacién en la ubicacién estratégica de colonias de abe-
ja y mejorar una de las actividades pecuarias mas importantes de México.

Palabras clave: Indices de vegetacion, redes neuronales, imagenes mul-
tiespectrales.

Approach for the Classification of Polinifera
Vegetation Using Multispectral Images and
Neural Networks

Abstract. The apiculture is a very important livestock activity for Me-
xico. Yucatan is one of the states that contributes most in the production
and export of honey. However, the apiculture is threatened by a poor or-
ganization of beekeepers, poor location of the apiaries and reduction of
vegetation, which affects the polliniferae flora, main source of food for
different species of bees. This work makes the proposal to use spectral
information to identify the different pollen producing plants using remo-
te viewing, image processing and artificial neural networks. In this work,
the foundations are laid for making software that contributes to beekee-
pers in the quantification of the polliniferae flora that exist around their
apiaries and serves them as a tool to prevent themselves from famines,
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optimization in the strategic location of bee colonies and improve one of
the most important livestock activities in Mexico.

Keywords: Vegetation indices, neural networks, multispectral images

1. Introduccion

La peninsula de Yucatdn es, por tradicion, una importante regién productora
de miel a nivel mundial, ya que 95% de su produccién se destina al mercado
internacional [12]. La apicultura ha sufrido un grave deterioro en la regién. Ha
disminuido la posibilidad de recursos néctar-polinivoros y, por tanto, la alimen-
tacion de las abejas, con la consiguiente baja en la produccién. Por lo que existe
la necesidad de mejorar los sistemas de comercializacién y de diversificacién de
la actividad y actualizar las técnicas de produccién y administracion del proceso
productivo por parte de los apicultores para obtener la calidad de la miel reque-
rida por el mercado [12].

Una manera de mejorar la produccién y la calidad de la miel es caracterizan-
do la vegetacion que se encuentra alrededor de una colonia de abejas. La dieta
de las abejas es muy especifica (Tabla 1), por lo que se espera que 5 km a la
redonda de un apiario se encuentre una abundante vegetacion adecuada para
evitar los problemas de producciéon de miel.

Tabla 1. Especies de plantas mas importantes para la producciéon de miel en Yucatén.

Nombre comin|{Nombre cientifico

Ts’its’ilche’ Gymnopodium floribundum

Taj Viguiera dentata

Ja’abin Piscidia piscipula

Box katsim Acacia gaumeri

Sac katsim Mimosa bahamensis

Tsalam Lysiloma latisiliquum

X-tabentin Turbina corymbosa

Kitimché Caesalpinia gaumeri

Enredaderas Varias especies de la familia Convolvulaceae

La clasificacién de plantas en salidas de campo es un proceso complicado y
nada eficiente. Es comin que para la evaluacion y clasificacion de la vegetacién
suelen usarse imédgenes satelitales por su alto contenido de informacién. Sin em-
bargo, la distancia de los sensores evita tener imagenes de buena resolucion, pues
en una imagen multiespectral satelital un pixel puede representar un area de 30
m?2. Obtener imagenes aéreas con un dron mejora resolucién espacial. La cdmara
Sequoia Parrot permite obtener imégenes con una con una relacion de 3,7 y 18,6
centimetros por pixel para vuelos de 30 y 150 metros de altura respectivamente.
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Con la informacién de los indices de vegetacién se pueden calcular los Valores
medios, desvios estandares, maximos y minimos valores entre indices espectrales
que se utilizan como el vector de caracteristicas de la red neuronal.

En este articulo se ha presentado en la seccién de introduccion la descripcién
del problema que se tiene con la flora polinifera, y la importancia y los beneficios
que conlleva la clasificacién de dicha flora. A continuacién, en la seccién del es-
tado del arte, se describen los trabajos relacionados que se utilizé para explorar
las diferentes técnicas empleadas para resolver problemas similares y justificar la
metodologia empleada. Posteriormente, se describe la metodologia propuesta y
las herramientas a utilizar para cumplir nuestro objetivo de clasificar diferentes
plantas apicolas. Luego se presentan los resultados preliminares que dan soporte
de factibilidad a la metodologia propuesta.

2. Trabajos en el area de clasificaciéon de imagenes
espectrales

En la literatura consultada podemos encontrar trabajos similares, en los cua-
les se utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para el reconocimiento de
superficies usando imégenes satelitales. A continuacién se mencionan los trabajos
enfocados a resolver problemas de clasificacién de coberturas usando métodos de
aprendizaje profundo (Deep Learning); estos trabajos se caracterizan por hacer
uso de imagenes hiperespectrales. Las imagenes hiperespectrales estan compues-
tas de imagenes contiguas en todo el espectro electromagnético, pudiendo llegar
a ser un conjunto de mas de 100 imégenes.

Los trabajos mas recientes acerca de la clasificacién general de la cobertura
terrestre utilizan técnicas de aprendizaje profundo y se encuentran en las in-
vestigaciones de Chen y Lin, del Instituto de Tecnologia Harbin, China. En el
ano 2013 Lin et al. hacen la propuesta de utilizar autoencoders para la clasifi-
cacién de imdgenes hiperespectrales [14]. En el 2014, Chen et al. reportaron sus
resultados de aplicar los autoencoders [5] para el reconocimiento de diferentes
regiones terrestres, logrando identificar con mucho éxito: suelo desnudo, prados,
ladrillos, sombras, grava, agua, diferentes tipos de pantano, maleza y pinos. Un
ano después, Chen et al. realizaron el mismo experimento, cambiando el método
autoencoder por una red de creencia profunda (DBN por sus siglas en inglés,
Deep Belief Network) [6]. Los resultados fueron bastante buenos, la red pudo
identificar las mismas regiones que detecté la técnica de autoencoder, sin em-
bargo la arquitectura del autoencoder supera ligeramente a DBN. En promedio
el autoencoder tuvo una efectividad del 96 % y DBN del 93 %.

También es posible encontrar trabajos que empleen técnicas de Redes Neuro-
nales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), por ser métodos efectivos
para el procesamiento de imégenes y la extraccién de caracteristicas. En las
pruebas de Makantasis [17] y Maggiori [16] obtienen resultados de efectividad
del 99 %.

Los trabajos anteriores describen la metodologia para clasificar las coberturas
utilizando métodos de aprendizaje profundo utilizando imégenes hiperespectra-
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les, las cuales resultaron ser altamente eficientes. Sin embargo, en la literatura
hay metodologias que utilizan imagenes multiespectrales, este tipo de imégenes
consta de un conjunto entre 4 y 20 imagenes espectrales, dependiendo del satélite
o sensor que se utilice. Para el procesamiento de imagenes multiespectrales en
vegetacién se suelen usar 4 bandas del espectro de la luz: verde (530-570 nm),
rojo (640-680 nm), borde rojo (730-740 nm) e infrarrojo cercano (770-810 nm).
A continuaciéon se mencionan algunos de los trabajos citados que utilizan las
bandas espectrales mencionadas para la identificacion de las diferentes cober-
turas; ademéas cabe mencionar que se utiliza una Red Neuronal Artificial como
método de clasificacién y sensores satelitales para la obtencién de la informacién
espectral.

El uso de redes neuronales artificiales en la clasificacién de datos de senso-
res remotos ha crecido en los tltimos afios [15]. En la literatura citada se han
usado para identificar diferentes coberturas terrestres, como agua, asfalto, suelo
desnudo, vegetacién [3,26].

Entre las aplicaciones mas importantes se encuentra el andlisis multitem-
poral [11] que consiste en la clasificacién de las coberturas pero analizando las
variaciones espectrales a través del tiempo para determinar los cambios en las
caracteristicas biofisicas de las regiones, determinar el avance de la restauracién
de zonas ecoldgicas [23] o el monitoreo de parques nacionales [25]. Del mismo
modo, la técnica de combinar imagenes multiespectrales con redes neuronales ha
llevado al andlisis de cultivos, por ejemplo el de cana de azicar [24] o el anélisis
de las condiciones del suelo, como el nivel de salinidad en la tierra [19].

Debido a que varias coberturas terrestres pueden presentar respuestas espec-
trales similares, se han realizado variantes que complementan la informacién de
las imégenes con informacién cartografica [18] como modelos digitales de eleva-
cién (MDE), mapas temdticos de la regién o datos de precipitacién atmosféri-
ca [1], mejorando la efectividad aproximadamente en un 10 %.

En los trabajos presentados anteriormente se describen las ventajas de utili-
zar las imagenes multiespectrales y las redes neuronales para la clasificacion de
diferentes coberturas del suelo, sin embargo, una de las limitaciones de utilizar
imégenes satelitales es el costo de la adquisicién y procesamiento de las image-
nes, pues una imagen puede tener una dimensién mayor a 27000 pixeles? con
una resolucién de 11 bits (QuickBird) por cada una de las bandas que opera el
sensor en el satélite. Otra limitante que es comin observar es la resolucién del
pixel, en el satélite QuickBird se tiene una resolucién de 61cm de resolucién, esto
quiere decir que un pixel representa un area de 0,36m?; esta resolucién puede ser
util cuando se trata de clasificar superficies extensas, sin embargo para detectar
plantas especificas requiere una resolucién méas precisa.

Adicionalmente, en los trabajos presentados se identifica el proceso general
para la clasificacion de coberturas usando imagenes espectrales: adquisicién de
las imégenes, un preprocesamiento en la imagen, como el cdlculo de los indices
de vegetacion o las correcciones y calibracién de las imagenes satelitales, final-
mente se hace el uso de técnicas de algoritmos de aprendizaje méquina para la
clasificacién.
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3. Materiales y métodos

A diferencia de la literatura citada, este trabajo propone utilizar utilizando
un dron y la camara multiespectral Sequoia Parrot para muestrear las areas
de interés para la recoleccién de las muestras de la flora apicola. Esto debido
a que mejora la resolucién espacial de las imagenes y se evita influencias de
gases en la atmodsferas y nubes. Posteriormente se propone calcular indices de
vegetacion de las imagenes muestreadas; estos indices son el indice de vegetacién
de diferencia normalizada, el indice de vegetacién verde normalizada y el indice
de clorofila. A partir de los indices de vegetacién calculados se construira el
vector de caracteristicas a partir de datos estadisticos: promedio, moda, minimo
vy maximo de cada uno de los indices. En total, un vector de 12 caracteristicas
para cada una de las imagenes. Luego, se generard una base de datos etiquetada
con los vectores de caracteristicas calculados. A continuacion se disena, programa
y entrena una red neuronal completamentamente conectada para la clasificacién
de la vegetacién utilizando la base de datos etiquetada. Una vez entrenada la
red se probara el clasificador y finalmente, se analizaran los resultados. En las
siguientes subsecciones se describen los materiales necesarios para llevar a cabo
la metodologia propuesta.

3.1. Determinacion de los datos espectrales

Las imagenes a utilizar corresponden al sensor multiespectral Sequoia Parrot
(Figura 1). Este sensor estd compuesto por dos mddulos: el cuerpo (Body) y el
sensor de luz (Sunshine sensor). El cuerpo estd integrado por cuatro cdmaras
espectrales de 1.2 Mpx, una camara RGB de 16 Mpx, WiFi, IMU y magnetome-
tro. El sensor de luz cuenta con 4 sensores espectrales con los mismos filtros
que el cuerpo, GPS, IMU y magnetémetro. La informacién de las diferentes fre-
cuencias de la luz que se pueden obtener son las bandas: verde (530-570 nm),
rojo (640-680 nm), borde rojo (730-740 nm) e infrarrojo cercano (770-810 nm);
ademds de tomar fotos a color (Imdgenes RGB). Las imdgenes de las 4 bandas
espectrales tienen formato RAW de 10 bits en un archivo TIFF. La imagen RGB
se guarda en formato JPG. En total son 5 imagenes por cada foto.

Con la informacién de las imagenes multiespectrales es posible calcular indi-
ces espectrales que constituyen una herramienta 1til para evaluar areas exten-
sas [2]. Recientes avances en el aprendizaje profundo han hecho que hoy en dia
sea posible utilizar estos indices para resolver problemas relacionados con la
identificacién de elementos en una imagen, con métodos coherentes, precisos y
fiables [9].

3.2. Analisis de datos

Existen combinaciones de las imagenes espectrales obtenidas para obtener
informacién relevante de la vegetacion, a esto se le conoce como indices de ve-
getacién. Estos indices permiten estimar variables biofisicas de la vegetacion a
partir de la luz que las plantas emiten o reflejan, minimizando la influencia de
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Fig. 1. Cuerpo del sensor (Izquierda). Sensor de luz (Derecha).

perturbaciones como las debidas al suelo y a las condiciones atmosféricas [10,21].

La seleccién de bandas multiespectrales depende del indice que se desee cal-
cular [10]; sin embargo, es frecuente el uso de las bandas espectrales del rojo (del
campo visible) y el infrarrojo cercano, puesto que las plantas reflejan fuertemente
la banda de luz infrarroja cercana debido a una capa gruesa en la superficie infe-
rior de la hoja (Figura 2). A continuacién se describen los indices de vegetacién
a utilizar para la extraccion de caracteristicas.

&
w x
[
]

GREEN
RED
NIR

w
2
-
o

Dead Leaf Stressed Leaf Healthy Leaf

Fig. 2. El pigmento de las hojas de las plantas, la clorofila, absorbe con fuerza la luz
visible para su uso en la fotosintesis. La estructura celular de las hojas, por otro lado,
refleja intensamente luz infrarroja cercana [20].

Indice de Vegetacién Normalizado Rouse propuso el Indice de Vegetacion
de Diferencia Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) en
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1974 y hasta la fecha es uno de los més usado [22]. Un aspecto interesante de este
indice frente al cociente simple es que toma valores entre —1 y 1, lo cual facilita
notablemente su interpretacién [13]. E1 NDVT es la diferencia normalizada de las
bandas infrarroja (NIR) y roja (R) (Ecuacion 1):

NIR-R

NDV] = ————. 1
v NIR+ R ()

Este indice es uno de los méas usados, pues esta fuertemente relacionado con
la salud de las plantas. Una planta sana tiene las paredes de las células en las
hojas llenas de agua; por lo que reflejan fuertemente la luz infrarroja. Por otro
lado, una planta que sufre de estrés por plagas o sequias, reflejan débilmente la
banda de infrarrojo, pues sus hojas no cuentan con suficiente agua.

Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada Verde El Indice de
Vegetacién de Diferencia Normalizada Verde (Green Normalized Vegetation In-
dex, GNVI) es un indice de la actividad fotosintética, y es uno de los {ndices de
vegetacion méas cominmente utilizados para determinar la absorcion de agua y
nitrégeno en el follaje del cultivo [7]. Es similar al NDVI, sin embargo se sustitu-
ye la banda roja del espectro visible por la banda verde del espectro visible (V)
(Ecuacién 2). Siendo uno de los indices de vegetaciéon mds comtnmente utilizados
para determinar la absorcién de agua y nitrégeno en el follaje del cultivo [4]:
NIR -V

GNVI= TRV @)

Indice de Vegetacién de Clorofila El indice de vegetacién de clorofila (Chlo-
rophyll vegetation index, CVI) es un estimador de clorofila [27]. Se calcula usando
las bandas del infrarrojo cercano, roja y verde (Ecuacién 3):

R
CVI=NIR: . (3)

3.3. Red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales (RN) son algoritmos matemdticos basados
en el funcionamiento del cerebro. Es un método de aprendizaje es supervisado,
es decir que tiene una fase de entrenamiento. Existe un gran nimero de arqui-
tecturas de RN; la propuesta para este trabajo es una perceptrén multicapa con
dos capas ocultas completamente conectadas (Figura 3), debido a que la mds
empleada en percepcién remota [8] por ser més eficiente que otros métodos para
la clasificacién de coberturas terrestres [15].

Para el entrenamiento de la red se propone extraer informacién estadisti-
ca de los indices de vegetacion para generar las entradas a la red neuronal, a
estas entradas se le denomina como vector de caracteristicas. Los parametros
estadisticos propuestos son los valores de media, moda, maximo y minimo de
cada indice utilizado. En total el vector de caracteristicas esta compuesto de 12
pardmetros: media, moda, maximo y minimo de NDVI, GNDVI y CIR.
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INFORMACION ESPECTRAL
CLASES

Fig. 3. Estructura de la red neuronal.

4. Analisis espectral

Como se ha mencionado en la seccién 2, la literatura citada utiliza imagenes
satelitales para la clasificacién de diferentes texturas, sin embargo, dentro la
textura vegetacion no se ha reportado la clasificacion de plantas especificas,
posiblemente debido a la resolucién especial de los sensores en los satélites. En la
seccién 3, se explican las razones de utilizar imagenes multiespectrales aéreas en
los drones para obtener una mejor resolucién espacial, las diferencias espectrales
de cada planta nos sirve como un indicador dnico de informacién para cada
tipo de planta, a esto se le conoce como firma espectral. En este apartado se
hace una comparacién de diferentes datos espectrales entre 2 plantas citricas,
limén y naranja (Figura 4), para marcar la diferencia espectral que existe en la
diversidad de la flora, lo que evitara datos sesgados en el entrenamiento de la
red neuronal y por lo tanto, mejor eficiencia en el clasificador.

Se calcularon los histogramas de las diferentes bandas espectrales (Figura 5),
en donde se pudo observar que existen dos monticulos en la frecuencia de algunos
histogramas, estando la més notoria en la banda roja. Sin embargo, también es
posible observar en la banda del borde rojo pero con mayor diferencia en ntimero
de la frecuencia. En las bandas infrarrojo y verde, solo es notoria las frecuencias
que estan relacionadas con el arbol de limén. Luego se calcularon los indices de
vegetacion: NDVI, GNVI y CVI para analizar los parametros biofisicos de los
arboles (Figura 6). De las imdgenes de los indices calculados podemos decir que
el arbol de limén tiene mayor densidad de biomasa y mayor concentracion de
nitrégeno, agua y clorofila en sus hojas que el drbol de naranja. Por lo tanto,
ambos tienen informacién tnica que permitird construir un clasificador eficiente.

5. Conclusiones

En este trabajo se propone utilizar una camara multiespectral colocada en
un dron para la captura de imagenes. Al usar imdgenes dentro de la atmdésfera
terrestre eliminamos la interferencia que pueden tener los gases, la atmdsfera o
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Fig. 4. En la parte superior izquierda de la imagen se encuentra un arbol de naranja,
el arbol inferior es de limon.
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Fig. 5. Histogramas para las diferentes bandas espectrales.
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Normalized Difference Vegetation Index
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Fig. 6. Imégenes de los diferentes indices de vegetacién.
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las nubes en las imagenes espectrales. La corta distancia permite tener mejor
resolucién de las imagenes y por lo tanto obtener informacién mas detallada de
la cobertura terrestre. Utilizar un vector de descriptores minimiza el tiempo del
entrenamiento. El uso de técnicas de aprendizaje maquina, en este caso redes
neuronales, y procesamiento de imagenes mejora el andlisis de la informacién
espectral. Este trabajo contribuye en la innovacién de los procesos en las acti-
vidades propias de la apicultura. Mejoraria la organizacion de los productores.
Lograr una distribucién 6ptima de las colonias.

6. Trabajos futuros

En el presente trabajo se propone la metodologia de implementar una red
neural para la clasificacién de plantas apicolas especificas; se ha demostrado la
factibilidad de usar redes neuronales e imagenes multiespectrales a baja altura
para la clasificacién; asi como también se fundamenta el uso de los indices de ve-
getacién como principales descriptores de la vegetacion. Esta metodologia podria
ser capaz de aportar datos relevantes para impulsar la apicultura endémica de
la peninsula de Yucatan, al poder cuantificar de una manera precisa la densidad
de los recursos de la flora alrededor de una colmena, incluso ser capaz de iden-
tificar el estado de salud de plantas; lo que permitiria optimizar las épocas de
cosechas y crianza de la crianza (la crianza de abejas es una actividad en la que
el apicultor proporciona alimento a las colmenas debido a la escasez de recursos)
de abejas. Sin embargo basado en otros trabajos, seria interesante observar si
la factibilidad puede mejorar utilizando arquitecturas de redes artificiales maés
recientes, como las redes convolucionales profundas o técnicas de deep learning.

En trabajos futuros se puede complementar la informacién del sensor espec-
tral utilizado informacién espectral de las camaras en los satélites; y mejorar
o actualizar la informacién de la floraciéon de vegetacién polinifera. De igual
manera se podria hacer un andlisis de observar como los plaguicidas afectan el
comportamiento de las plantas, realizar un estudio de la disminucién de las areas
acuicolas en busca de mejorar la distribucién de los apiarios.
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