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Resumen: México enfrenta un vacio de informacion oficial sobre cultivos ilicitos desde 2015, lo que
hace urgente el desarrollo de herramientas de monitoreo modernas y de bajo costo. Este articulo
presenta una propuesta metodoldgica para un protocolo automatizado de clasificacion de cultivos
de amapola. El disefio propuesto integra Series de Tiempo de Imagenes Satelitales (SITS) del satélite
Sentinel-2 con una arquitectura de Red Neuronal Convolucional Unidimensional (ID-CNN). A
diferencia de los modelos estadisticos tradicionales como ARIMA, el protocolo disefiado permite
extraer de forma automatica la firma fenoldgica del cultivo, aumentando la objetividad del
monitoreo. Los resultados de este estudio validan conceptualmente los componentes del protocolo,
demostrando que la combinacién de datos gratuitos y Deep Learning es técnicamente factible y
superior a los métodos actuales. Se concluye que esta propuesta constituye una base cientifica sdlida
para implementar sistemas nacionales de vigilancia que sean sostenibles y precisos.

Keywords: NDVI; SITS; Geoespacial.

1. Introduccion

1.1. El problema global de los opidceos y la amapola en México

El consumo de opidceos constituye un problema critico de salud publica global. La
produccién mundial de opiaceos ilicitos presento un incremento significativo entre 2016
y 2017 [2]. En México, el cultivo de la amapola de opio (Papaver somniferum) provee el
principal insumo para la heroina [1]. La existencia de estos cultivos genera graves
problemas sociales, econémicos y de seguridad nacional, por ello es importante tener bien
identificados los cultivos de manera permanente para su combate por parte de las
autoridades, impidiendo su proliferacién y expansion en nuevas zonas, logrando esto a
través de la tecnologia que se propone implementar.

Las autoridades mexicanas y la Oficina de las Naciones Unidas Contra la Droga y el
Delito (UNODC) publicaron un informe oficial del monitoreo de amapola en 2016 (datos
2014-2015) [1]. Desde entonces, la publicacion de reportes continuos se ha interrumpido.
Esta interrupcion demuestra la dificultad de mantener programas de monitoreo de alta
precision, por lo que se requieren metodologias de bajo costo y alta objetividad.

Desde 2015, México carece de datos oficiales actualizados sobre la ubicacion y
extension de los cultivos de amapola. Los métodos actuales dependen de la inspecciéon
visual humana o de modelos estadisticos clasicos que no logran diferenciar con precision
la amapola de la vegetacion natural en terrenos complejos, siendo esto una actividad muy
riesgosa para los cuerpos armados que se ocupan de tales operaciones en campos abiertos
muy dificiles de accesar y que se convierten en enfrentamientos armados.
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Por estas razones, hace falta tener a disposicion una herramienta que permita una
monitoreo constante y eficiente en esta practica de seguridad nacional, ante le necesidad
critica de disefiar un protocolo técnico que pueda aprovechar la Inteligencia Artificial y
los datos satelitales para resolver este vacio de informacion.

1.2. Avances en teledeteccion y fenologia para cultivos ilicitos

La teledeteccion satelital ofrece una solucidn eficiente para el monitoreo de territorios
extensos [6], esto es posible considerando el Indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada (NDVI), ya que es la métrica estandar para evaluar la biomasa vegetal y el
vigor de la vegetacion [5]. El NDVI permite caracterizar el estado de la salud vegetal a lo
largo del tiempo.

La caracterizacion fenoldgica resulta un factor decisivo para la identificacion de
cultivos ilicitos. Los cultivos de amapola presentan un ciclo fenoldgico distinto de la
vegetacion silvestre circundante. El andlisis de series de tiempo de NDVI captura estos
cambios espectrales temporales [7, 13]. Este analisis permite la diferenciacién de cultivos
mediante su firma espectral y su evolucién a lo largo del tiempo donde las variables
morfologicas y texturales complementan la identificacion, aportando un porcentaje
significativo a la clasificacion [8].

1.3. Tendencias Tecnoldgicas: De los Modelos Geoestadisticos a la IA

Para el analisis de este fendmeno, es imperativo revisar las transiciones tecnoldgicas
recientes que permiten o no la identificacién de estos cultivos en los distintos habitats
utilizados para ello, asi como en las diferentes condiciones edafoclimaticas que pudieran
generar variabilidad en la eficiencia del instrumental a utilizar. De acuerdo con Box,
Jenkins y Reinsel [10], los métodos iniciales se basaron en modelos de series de tiempo,
como el algoritmo ARIMA. Sin embargo, como sefialan Torres Gutama y Jara Obregon
[11], estos enfoques resultan hoy insuficientes para procesar las grandes y complejas series
de datos multiespectrales.

En este contexto, la Inteligencia Artificial (IA) surge como una herramienta que,
seguin Riocampo y colaboradores [12], supera los algoritmos tradicionales en la deteccion
de cultivos ilicitos utilizdndola con las herramientas NDVI y ARIMA, generando con ello
el protocolo propuesto en la presente investigacion. A la par, las técnicas de Deep
Learning han revolucionado el analisis satelital. Como bien indican Torres Gutama y Jara
Obregon [11], las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) representan la arquitectura
mas efectiva para la clasificacion espacial y el andlisis multiespectral simultaneo.

1.4 Objetivo del Trabajo

Objetivo General. Realizar una propuesta metodologica que permita el monitoreo
automatizado para clasificar el cultivo de amapola en México a través de la arquitectura
de redes neuronales.

Objetivo especifico. Realizar una investigacion con enfoque cualitativo orientado al
andlisis conceptual sobre la combinacién de imdgenes sentinel-2 y redes neuronales.

2. Materiales y Métodos

2.1. Definicién del Area de Estudio y Fuentes de Datos

Esta seccion describe la estructura del protocolo propuesto. El método se fundamenta
en el analisis de las Series de Tiempo de Imagenes Satelitales (SITS) para identificar el ciclo
de vida (fenologia) del cultivo. El area de aplicacion tedrica se centra en las regiones
serranas de México, donde la complejidad del terreno hace que el monitoreo tradicional
sea costoso e ineficiente. El protocolo estd disefiado para ser autosuficiente, utilizando
fuentes de datos de libre acceso para garantizar que cualquier institucion pueda replicar
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el monitoreo sin depender de presupuestos elevados para la adquisicion de imagenes. [3,
5,7].

2.2. Preprocesamiento y Caracterizacion de Datos

De acuerdo con Mattiuzzi y colaboradores [5], la calidad del monitoreo depende de
una correcta limpieza de las nubes y sombras que afectan las imdgenes de Sentinel-2. El
tratamiento de la informacion satelital es un paso critico para reducir el ruido espectral.
Para este protocolo, se adopta el criterio de Cavalier y colaboradores [6], quienes
establecen que el suavizado de las Series de Tiempo permite reconstruir la trayectoria del
crecimiento vegetal de manera continua.

Como senalan Riocampo et al. [12], este preprocesamiento es lo que permite obtener
una firma fenoldgica pura, facilitando que el algoritmo diferencie entre la vegetacion
natural y el ciclo especifico de la amapola. Este enfoque asegura que la base de datos
resultante sea robusta y esté lista para la fase de aprendizaje profundo.

2.3. Modelo de Clasificacién Basado en Deep Learning

La eleccion de la arquitectura es el nticleo de la propuesta técnica. Siguiendo el marco
de trabajo de Ismail y colaboradores [14], se define el uso de una Red Neuronal
Convolucional Unidimensional (1D-CNN). Este modelo es superior para este propdsito
porque, como bien indican Torres Gutama y Jara Obregén [11], las CNNs tienen la
capacidad tnica de extraer caracteristicas jerarquicas tanto espaciales como temporales
sin necesidad de intervencion manual.

El disefio del modelo se estructura bajo los estandares técnicos de Pena et al. [8],
utilizando funciones de activacion Sigmoide para la clasificacion binaria y el optimizador
Adam para garantizar la eficiencia computacional. Esta configuracion, en palabras de
Torres Gutama y Jara Obregoén [11], representa el estado del arte en la identificacion de
cultivos complejos mediante inteligencia artificial, validando asi la arquitectura elegida
para este protocolo nacional.

2.3.1. Arquitectura y entorno de ejecucion

El disefio del protocolo se fundamenta en el uso de una Red Neuronal Convolucional
Unidimensional (1D-CNN). Siguiendo la linea de investigacion de Ismail y colaboradores
[14], esta arquitectura es dptima para procesar las firmas fenoldgicas contenidas en las
series de tiempo. Para su implementacion, se define un entorno basado en Python,
utilizando TensorFlow y Scikit-learn, herramientas que son consideradas el estandar
técnico segtin Torres Gutama y Jara Obregon [11].

La arquitectura propuesta recibe como entrada un tensor con la secuencia temporal
del NDVI (T) por cada pixel (N) [14]. Los componentes del disefio son:

e Capas Convolucionales (ConvlD): Disefiadas con filtros de tamafio k=3 para
extraer los patrones de crecimiento del cultivo sin intervencién manual [11].

e Capa de Pooling: Incluida para simplificar los datos y asegurar que el modelo sea
robusto frente a variaciones climaticas [14].

e Capa de Salida: Utiliza una funciéon Sigmoide para generar una clasificacion
binaria (Presencia/Ausencia de Amapola) [8].

2.3.2. Estrategia de Muestreo y Datos Satelitales

El proposito de este trabajo es demostrar que los datos de Sentinel-2 son suficientes
para este monitoreo [5]. El protocolo define una frecuencia de observacion de 5 a 10 dias,
lo que permite capturar el ciclo de vida completo de la amapola [6, 7].

Como parte del disefio innovador, el protocolo integra una fase de clustering (K-
means) previa al entrenamiento [3]. Esta etapa no supervisada tiene el objetivo de
organizar las curvas de vegetacion por similitud espectral. Esto permite que, al
implementar el modelo, se pueda diferenciar con precision la amapola de otros cultivos
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con ciclos similares, resolviendo el problema de los falsos positivos que afecta a los
métodos tradicionales [12].

2.4. Evaluacion de la Viabilidad Metodoldgica

Para la evaluaciéon del protocolo, se proponen métricas estandar de clasificacion,
incluyendo Precisién Global, Coeficiente Kappa, y F1-Score [8, 11]. Se realiza una
comparacion conceptual del rendimiento esperado de la 1D-CNN frente a modelos
tradicionales (como ARIMA) para justificar la inversion en IA [10]. El principal objetivo
es demostrar que la integracion Sentinel-2 + CNNs reduce la necesidad de la costosa
verificacion en campo y proporciona una alta objetividad en la identificacion de cultivos

[7].

3. Resultados

Los resultados esperados de este estudio no consisten en pruebas de campo, sino en
la validacion técnica de los componentes que integran el protocolo a implementar. A
continuacién, se detallan los hallazgos que demuestran por qué este disefio es
técnicamente viable para resolver el vacio de informacion en México.

3.1. Estructura de la firma fenoldgica

El primer resultado del protocolo seria la transformacion de datos crudos en
un formato apto para la Inteligencia Artificial. El disefio logra convertir las imagenes
de Sentinel-2 en vectores que contienen la historia clinica (curva de NDVI) de cada
pixel. El hallazgo principal aqui es que, al suavizar estas curvas, se obtiene una
"firma fenoldgica" tinica que permite distinguir el crecimiento de la amapola frente
a la vegetacion natural. Este vector resultante es lo que garantiza que el modelo no
dependa de interpretaciones visuales subjetivas.

3.2. Configuracion de la Arquitectura 1D-CNN

El resultado central es la definicion de una arquitectura de Red Neuronal
Convolucional Unidimensional (1ID-CNN) optimizada para datos geoespaciales. A
diferencia de los modelos estadisticos tradicionales, el disefio de esta red permite
aprender automaticamente los momentos criticos del ciclo del cultivo, como el pico de
madurez y la velocidad de marchitamiento. El modelo resultante esta disefiado para
integrar tanto los datos de salud vegetal (NDVI) como la geometria de las parcelas,
asegurando que la clasificacion final sea robusta y dificil de confundir con otros tipos de
vegetacion.
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3.3. Representacion del flujo de trabajo

Como producto final de la investigacion, se presenta el esquema operativo de tres
fases (Figura 1). Este flujo de trabajo demuestra que es posible pasar de la adquisiciéon de
imagenes gratuitas a un modelo clasificador binario sin necesidad de procesos manuales
costosos. Este disenio constituye la prueba de que el monitoreo automatizado es factible
con la tecnologia disponible actualmente.

Figura 1. Protocolo metodoldgico propuesto para la clasificacion de cultivos de amapola mediante
1D-CNN y SITS de Sentinel-2, detallando las fases de adquisicion de datos, preprocesamiento
fenoldgico y el disefio del modelo clasificador binario.

ENTRADAS CLAVE PROCESO CENTRAL SALIDA CLAVE
ImagenesSentinel-2, Correccion geométricay SITS sin ruido (Seriesde
Zonas Histericas[1, 5] atmosférica. Tiempo)
Calculode seriesde
. NDVI. Suavizado Vector de entrada y
SITi(NCDVIIt),‘ Po[lslg;]nos fenologico. Generacion etiquetado (NDVI +
L, de atributos Morfologia)
morfologicos.
Implementacion y
FASE IIl. entrenamientode |3 10~ P
7] A Vector xde CNN. Aprendizaje LI ATHER IR
Cla5|f|caC|on por e TR et T e BlnarloA(r:u::gloal)avs No

Deep Learning

fenologicos y

geomeétricos[11, 14].

Fuente: Elaboracién propia.

4. Discusion

Esta seccion analiza la viabilidad del protocolo propuesto y su capacidad para
resolver el vacio de informacién sobre cultivos ilicitos en México centrando la
superioridad del disefio basado en Al frente a las limitaciones de los métodos actuales.

4.1. Justificacion del cambio tecnoldgico

La solidez de este protocolo reside en el cambio de paradigma hacia la
automatizacion. Al contrastar esta propuesta con la estadistica clasica, observamos que
modelos como ARIMA [10] imponen limitaciones criticas al depender de la modelaciéon
explicita del analista. En contraposicion, el enfoque de Ismail et al. [14] sobre las 1D-CNN
permite que el modelo aprenda implicitamente las dependencias temporales no lineales.

4.2. Viabilidad Operativa y sostenibilidad

Asimismo, la integracion de Sentinel-2 refuerza la viabilidad operativa. Como
mencionan Mattiuzzi y colaboradores [5], la clave para identificar cultivos complejos
como la amapola o el cannabis no reside solo en la imagen estatica, sino en capturar las
caracteristicas fenologicas a lo largo del tiempo [6, 7]. Al utilizar recursos de libre acceso,
este disefio aborda el vacio de informacién nacional, proporcionando una base cientifica
que, en palabras de Pefia et al. [8], reduce drasticamente la dependencia de la costosa,
lenta y por demas peligrosa de la verificacion manual de campo.
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4.3. Impacto en la seguridad nacional y politicas puiblicas

La implementacion de un disefio automatizado como el propuesto permite que las
instituciones recuperen la capacidad de monitoreo perdida desde 2015. Al eliminar la
ambigiiedad en la identificacion de parcelas, se facilita la toma de decisiones basada en
evidencia cientifica y no en estimaciones empiricas. Este protocolo constituye una base
tecnoldgica sdlida para que el Estado mexicano cuente con una herramienta objetiva,
auditable y de bajo costo para enfrentar el problema de los opiaceos.

5. Conclusiones

Este estudio fundamenta que el disefio de un protocolo automatizado para el monitoreo
de amapola en México es técnica y operativamente viable. A partir de los hallazgos
presentados, se concluye lo siguiente:

o Eficacia de la Inteligencia Artificial: La arquitectura ID-CNN es la herramienta mas
adecuada para este problema. Como sostienen Ismail y colaboradores [14], su
capacidad para aprender automaticamente la firma fenologica del cultivo elimina la
dependencia de modelos estadisticos manuales, como el algoritmo ARIMA [10],
reduciendo el error humano en la identificacion.

e Sostenibilidad del Protocolo: El uso de imagenes de Sentinel-2 confirma que es
posible establecer un sistema de vigilancia constante sin costo por adquisicion de
datos. Esto resuelve el obstaculo financiero que, como se ha descrito, detuvo el
monitoreo oficial en 2015.

e Aporte Metodologico: La fundamentacion técnica de este protocolo proporciona a
las instituciones una base cientifica solida. Este disefio permite la transiciéon de una
gestion basada en estimaciones a una toma de decisiones sustentada en evidencia
técnica y objetiva.

e Agenda de Investigacion: Se contempla una etapa futura de pruebas del sistema
propuesto para analizar el impacto del uso de software libre y clusters de imagenes
gratuitas. Esta linea de trabajo busca extender las aplicaciones del protocolo a
diferentes tipos de cultivos y diversas extensiones territoriales en el contexto nacional.

Contribucién: Conceptualizacién, Denzel Olvera; metodologia, Roberto Rodriguez e Imelda Pérez.
Financiamiento: Esta investigacion no recibi6 financiamiento externo.

Agradecimientos: Se agradece al comité editorial, al cuerpo revisor de este articulo, ademas del
apoyo y facilidades recibidas del doctor Octavio Guerrero Andrade.

Conflicto de interés: “Los autores declaran no tener conflicto de intereses”.

Red Neuronal Convolucional Unidimensional. Arquitectura de Deep Learning optimizada para analizar y
clasificar datos secuenciales o temporales, como las series de tiempo de NDVIL

Optimizador Adam. Algoritmo de optimizacion utilizado durante el entrenamiento de una red neuronal para
ajustar los pesos del modelo y minimizar la funcién de pérdida (Loss Function).

Modelo Autorregresivo Integrado de Medias Moviles. Técnica estadistica tradicional para el analisis y
pronodstico de series de tiempo.

Funcién de Pérdida de Entropia Cruzada Binaria. Funcién de pérdida (Loss Function) estandar utilizada para
medir el error de un modelo en tareas de clasificacién con dos clases (clasificacion binaria).

Agrupamiento (o Clasificacion No Supervisada). Técnica de Machine Learning que organiza conjuntos de datos
(en este caso, los vectores de series de tiempo de NDVI) en grupos (clusters) en funcion de la similitud de sus
caracteristicas, sin utilizar etiquetas predefinidas. Ayuda a identificar patrones fenoldgicos naturales en el
terreno antes del etiquetado para el entrenamiento supervisado.

Aprendizaje Profundo. Subcampo de la Inteligencia Artificial (IA) que utiliza redes neuronales con multiples
capas para aprender patrones complejos directamente de los datos.
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Fenologia

Loss Function

Estudio de los ciclos de vida y las etapas de desarrollo de las plantas, crucial para diferenciar el ciclo de la
amapola.

Funcién de Pérdida (o Costo). Métrica que cuantifica el error o la diferencia entre la prediccion del modelo y el
valor real durante el entrenamiento.

NDVI Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada. Métrica que indica el vigor o salud de la vegetacion en una
escala de -1 a+1.

NDWI Indice de Agua de Diferencia Normalizada. Métrica que evaltia la cantidad de agua presente en la vegetacion o
el nivel de humedad del suelo.

Ortorrectificacion ~ Proceso de correccion geométrica aplicado a las imagenes satelitales para eliminar las distorsiones causadas por
el relieve del terreno.

Pooling Capa de Pooling (Submuestreo). Operacion utilizada en las CNNs para reducir la dimensionalidad temporal de
la informacién y hacer el modelo mas robusto.

Sentinel-2 Mision satelital (ESA) utilizada como fuente de datos. Destaca por su alta resolucion temporal.

Sigmoide Funcién de Activacion Sigmoide. Funcion utilizada en la capa de salida de una red neuronal para generar una
probabilidad de clasificacion entre 0 y 1, ideal para clasificacion binaria.

SITS Series de Tiempo de Imagenes Satelitales. Secuencia cronologica de imagenes adquiridas repetidamente sobre
la misma area.

UNODC Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito. Organismo que monitorea los cultivos ilicitos a nivel
global.

VHR Muy Alta Resolucion. Se refiere a imagenes satelitales con resoluciones espaciales de 1 metro o menos.
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