“Prediccion de rendimiento de cosechas utilizando
aprendizaje profundo multimodal”

“Crop yield prediction utilizing multimodal deep
learning”

Resumen—La agricultura de precision es una practica vital para
mejorar la produccion de cosechas. El presente trabajo tiene
como objetivo desarrollar un modelo multimodal de aprendizaje
profundo que es capaz de producir un mapa de salud de
cosechas. El modelo recibe como entradas imagenes multi-
espectrales y datos de sensores de campo (humedad,
temperatura, estado del suelo, etc.) y crea un mapa de
rendimiento de la cosecha. La utilizaciéon de datos multimodales
tiene como finalidad extraer patrones ocultos del estado de salud
de las cosechas y de esta manera obtener mejores resultados que
los obtenidos mediante los indices de vegetacion.
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Abstract—Precision agriculture is a vital practice for improving
the production of crops. The present work is aimed to develop a
multimodal deep learning model that is able to produce a
prediction map of the health of crops. The model takes
multispectral images and field sensor data (humidity,
temperature, soil status, etc.) as an input and creates a yield map
of a crop. The utilization of multimodal data is aimed to extract
hidden patterns in the status of crops and in this way obtain
better results than the use of vegetation indices.
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I.  ELPROBLEMA Y LA RAZON DE SU
IMPORTANCIA O RELEVANCIA

La prediccion de rendimiento de cosechas es
extremadamente complicada debido a su dependencia de
multiples factores como el genotipo de las cosechas, factores
ambientales, practicas de manejo de cultivos, etc. [1].

En el proceso de crecimiento de las plantas, los nutrientes
minerales juegan un papel importante. Los macronutrientes
incluyen calcio, potasio, nitrogeno, magnesio, azufre y fosforo;
mientras que los micronutrientes incluyen boro, hierro,
manganeso, cloruro, zinc y molibdeno. La deficiencia de estos
nutrientes afectan el crecimiento, rendimiento y calidad de las
plantas y cosechas [2].

La estimacion precisa del rendimiento de las cosechas y el
manejo optimizado de nitrogeno (fertilizantes) es esencial en la
agricultura [3], estos dos aspectos pueden ayudar a asegurar la
produccion de alimentos y la optimizacion del uso de
fertilizantes lo que es a su vez beneficios para el ambiente.

El presente trabajo propone el disefio e implementacion de
un modelo de aprendizaje profundo multimodal que permita la
prediccion de rendimiento de cosechas utilizando datos de
sensores de campo e imagenes multi-espectrales, de esta forma,
se quiere mejorar la productividad a través del uso de datos y
conocimiento de cultivos que en muchos casos es dificil de
predecir solamente utilizando la observacion humana.

II. LOSOBJETIVOS Y TOPICOS DE INVESTIGACION
ASOCIADOS

A. Objetivo general

Disefar e implementar un modelo de aprendizaje profundo
multimodal para prediccion de rendimiento de cosechas
utilizando imagenes multi-espectrales y datos de sensores de
campo.



B. Objetivos especificos

e Evaluar arquitecturas de aprendizaje profundo para
prediccion de series de tiempo y procesamiento de
imagenes.

e Disefiar ¢ implementar un modelo de aprendizaje
profundo multimodal con imagenes multi-espectrales y
datos de sensores de campo.

e Validar el modelo de aprendizaje profundo multimodal
y compararlo con otros enfoques que constituyen el
estado del arte.

III. ESTADO DEL ARTE

En lo referente al estado del arte, se tiene los siguientes
trabajos relacionados a prediccion de rendimiento de cultivos:

En el trabajo en [1], se presenta un enfoque de aprendizaje
profundo para prediccion de cultivos de maiz y soya a través
del cinturéon de maiz en los Estados Unidos, basado en datos
ambientales y practicas de manejo agricola.

Un nuevo marco de trabajo basado en aprendizaje profundo
y vehiculos aéreos no tripulados es utilizado para inferir en la
calidad de los campos de arroz [5].

En el trabajo en [6], utilizan una arquitectura de aprendizaje
profundo para reconocer y clasificar las etapas fenologicas de
varios tipos de plantas basado solamente en datos visuales.

El trabajo en [22], presenta un listado de conjuntos de datos
relacionados a agricultura (Tabla 1). Si bien estos conjuntos de
datos son usados para predecir el rendimiento de cosechas, no
contienen informacion se sensores de campo.

Por otro lado, el trabajo en [34] presenta una revision
literaria en el cual se destacan conjuntos de datos de
aprendizaje multimodal y sus respetivas aplicaciones (Tabla 2),
y diversas aplicaciones de aprendizaje profundo multimodal
(Table 3).

TABLE L. CONJUNTOS DE DATOS RELACIONADOS CON AGRICULTURA
Conjunto de datos relacionados con agricultura
# Conjunto de datos Descripcién
(Dataset)

1 | Image-Net Images of various plants
Dataset (trees, vegetables, flowers)

2 | ImageNet Large | Images that allow object
Scale Visual | localization and detection
Recognition
Challenge
(ILSVRC

3 | University of | Herbicide injury image
Arcansas, Plants | database

Dataset

4 | EPFL, Plant | Images of various crops and
Village Dataset their diseases
5 | Leafsnap Dataset | Leaves from 185 tree
species from the
Northeastern United States
6 | LifeCLEF Identity, geographic
Dataset distribution and wuses of

Conjunto de datos relacionados con agricultura

# Conjunto de datos Descripcién

(Dataset)
plants

7 | PASCAL Visual | Images of various animals
Object  Classes | (birds, cats, cows, dogs,
Dataset horses, sheep etc.)

8 | Aftrica Soil | Continent-wide digital soil
Information maps  for  sub-Saharan
Service (AFSIS) | Africa
dataset

9 | UC Merced Land | A 21 class land use image
Use Dataset dataset

10 | MalayaKew Scan-like images of leaves
Dataset from 44 species classes

11 | Crop/Weed Field | Field images, vegetation
Image Dataset segmentation masks and

crop/weed  plant  type
annotations.

12 | University of | Sugar beets dataset for plant
Bonn classification as well as
Photogrammetry, | localization and mapping
IGG

13 | Flavia leaf | Leaf images of 32 plants.
dataset

14 | Syngenta Crop | 2,267 of corn hybrids in
Challenge 2017 2,122 of locations between

2008 and 2016, together
with  weather and soil
conditions
TABLE II. CONJUNTOS DE DATOS DE APRENDIZAJE MULTIMODAL Y SUS
APLICACIONES
Conjuntos de datos de aprendizaje multimodal

# Conjunto de Descripcion Aplicacion
datos (Dataset)

1 | UTD- Depth and inertial | Human action
MHAD sensor data recognition

2 | ChalLearn RGB-D, audio, | Human action
looking at | skeletal pose recognition
people

3 | Berkeley Multiviewpoint Human action
MHAD RGB-D and skeletal | recognition

pose data

4 | MHRI data | Chest, top RGB-D, | Human—robot
set face, video, and | interaction

audio

5 | H-MOG Nine smartphone | Continuous

sensors and | authentication
interaction data in
smartphones

6 | RECOLA Audio, visual, and | Emotion

physiological recognition

7 | MHEALT | Accelerometer, Health
H electrocardiogram, monitoring

magnetometer, and
gyroscopes




Conjuntos de datos de aprendizaje multimodal
# d:;l::jg tt: de ) Descripcion Aplicacion
8 | Pinterest Images and text | Multimodal
Multimodal | (40M) word
embeddings
9 | MM-IMDb | Video, images, and | Movie genre
text metadata prediction
10 | FCVID Video and audio Action
recognition
11 | KITTI Stereo gray- and | Autonomous
color video, 3-D- | driving
LIDAR, inertial and
GPS navigation data
12 | KinectFace | RGB-D and facial | Face
DB landmarks recognition
13 | Oxford Six cameras, | Autonomous
RobotCar LIDAR, GPS, and | driving
inertial  navigation
data
14 | Multimodal | T2-, FLAIR-, post- | Brain tumor
BRATS Gadolinium T1- | segmentation
MRI, perfusion, and
diffusion MRI and
MRSI

Los modelos y conjuntos de datos mencionados en la Tabla
2 y la Tabla 3 no son relacionados a la agricultura. En
contraste, el conjunto de datos llamado Ladybird Cobbity 2017
Brassica [35] si esta relacionado a la agricultura (plantas de
coliflor y brocoli) y contiene imagenes RGB, imagenes hiper-
espectrales, datos manuales (valores SPAD y longitud de
plantas) y datos de sensores de campo (temperatura, humedad,
condiciones del suelo, etc.).

TABLE III. APLICACIONES DE APRENDIZAJE PROFUNDO MULTIMODAL
Aplicaciones de aprendizaje profundo
Modalidades mulﬁnill;gtzzo de Arquitect
Problema fusion ura

Audio, video | Clasificacion de | Intermedia | Sparse
vozZ RBM

Imagen, texto | Anotacion de | Intermedia | DBN
imagenes

Iméagenes Recuperacion Intermedia | DBM

médicas, de imagenes

descripcion médicas basado

textual en contenido

Expresion de | Agrupacion de | Intermedia | DBM

genes, subtipos de

informacion cancer

de ADN vy

respuesta a

farmacos

Iméagenes Segmentacion Temprana FCNN

multi- semantic

espectrales

Imagenes y | Reconocimiento | Tardia CNN

Aplicaciones de aprendizaje profundo
Modalidades mulﬁnlli(l)t:'it::lo de Arquitect
Problema Sfusion ura
flujo  Optico | de acciones
(optical flow)
Video, audio | Reconocimiento | Tardia CNN,
de emociones RNN,
SVM,
AE
MRI, PET Diagnostico Intermedia | Stacke
medico d AE,
SVM
Video, audio, | Analisis de | Intermedia, | CNN,
texto sentimientos tardia SVM
Intensidad, Robotic Intermedia | Stacke
profundidad grasping d AE,
de video MLP
Caracteristica | Anticipacion de | Intermedia | LSTM
s de wvideo, | actividades de
Coordenadas | conductores
GPS,
dinamica de
vehiculo

IV. METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA
RESOLUCION DEL PROBLEMA

El presente proyecto se trata de un modelo de aprendizaje
de maquinas que integra datos de sensores de campo e
imagenes multi-espectrales. Para ello, es necesario disefiar e
implementar una arquitectura multimodal de aprendizaje
profundo. Por una parte, el modelo esta formado por una red
neuronal convolucional para procesar las imagenes multi-
espectrales. Por otra parte, el modelo esta conformado por una
red neuronal profunda para analizar los datos de los sensores de
campo; esta parte del modelo extrae los patrones temporales y
no temporales de los datos de los sensores de campo. Los datos
de sensores a considerar son humedad, temperatura, humedad
de suelo, etc., los mismos que son usados comiinmente en
agricultura de precision.

Como se menciond en el parrafo anterior, el modelo
propuesto estd conformado por 2 modelos de redes neuronales
profundas. Por una parte, el primer modelo contiene
informacion de sensores ubicados en ciertas locaciones de un
campo agricola. La informacion de los sensores y su ubicacion
ayudaran a afiadir conocimiento a los mapas de rendimiento de
los cultivos generados por el segundo modelo que es
alimentado con imagenes multi-espectrales.

Los datos de sensores de campo son tratados con un modelo
basado en la arquitectura GeThR/Net [36]. Este modelo,
primeramente, extrae los patrones temporales de cada
modalidad de sensor utilizando redes neuronales recurrentes de
tipo LSTM (Long Short-Term Memory). El modelo también
extrae patrones no temporales de cada una de las modalidades
de sensores de campo, para ello utiliza la arquitectura de MLP
(Multi Layer Perceptron). Finalmente, este primer modelo
combina los patrones temporales y no temporales para dar una
métrica final de prediccion.
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Figure 1. Parte del modelo de aprendizaje profundo propuesto que obtiene
patrones temporales y no temporales de los sensores de campo por medio de
una arquitectura basada en GeThR/Net [36].

Por su parte, las imagenes multi-espectrales son tratadas por
un modelo basado en la arquitectura U-GAN [37]. Este modelo
de tipo GAN (Generative Adversarial Network) esta
conformado por un generador y un discriminador. El generador
es entrenado con imagenes multi-espectrales de la cosecha con
los canales RGB (Red, Green Blue) y NIR (Near Infra Red) v
las correspondientes imagenes del rendimiento de esa cosecha.
El objetivo del generador es aprender la distribucion de
rendimiento de la cosecha y luego poder generar esos mapas de
rendimiento. Por su parte, el discriminador tiene el objetivo de
identificar imagenes reales y falsas (generadas) del rendimiento
de cosechas.

El generador utiliza la arquitectura U-NET con un bloque
denso (dense block) el cual estd formado por un codificador
(encoder) y un decodificador (decoder) con una compuerta de
atencion (attention gate). El discriminador utiliza un bloque
denso (dense block).

Generator

B comein e ety

™

Discriminator

Figure 2. Parte del modelo de aprendizaje profundo propuesto que genera
imagenes de rendimiento de cosechas utilizando una arquitectura basada en U-
NET [37].

Finalmente, se combina los resultados de prediccion de los
2 modelos mencionados anteriormente para obtener el mapa
final de rendimiento de la cosecha. La figura 3 ilustra el
modelo multimodal de aprendizaje profundo completo.

Datos de
sensores de Modelo predictivo
campo de datos de
sensores de
campo
g

Modelo predictivo
de imagenes
multi-espectrales

Prediccién final
de cultivos

N——

Imagenes multi-
espectrales




Figure 3. Modelo de aprendizaje profundo completo. Incluye el modelo de
patrones temporales y no temporales de los datos de sensores de campo y el
modelo generativo de imagenes multi-espectales

V. RESULTADOS ESPERADOS

El modelo de aprendizaje profundo sera capaz de predecir
el rendimiento de cosechas considerando diferentes fuentes de
datos, por una parte datos de sensores de campo de una cosecha
(se quiere extraer informacion relevante de variables obtenidas
de las condiciones del ambiente que influyen directamente en
el estado de salud de las cosechas) y por otro lado imagenes
multi-espectrales de la misma cosecha. Se espera que el
modelo de aprendizaje profundo sea capaz de superar enfoques
de agricultura de precision (por ejemplo los indices de
vegetacion como es el NDVI — Normalized Difference
Vegetation Index) que constituyen el estado del arte en lo
referente a la prediccion de rendimiento de cosechas.
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