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Introducción 

 
Se plantea este proyecto con la finalidad de cooperar a la expansión, desarrollo e 
investigación de la apicultura, a su vez de la agricultura y economía en la región, 
específicamente en Sabana de Torres, Santander donde se encuentran bosques húmedos 
tropicales y se maneja gran variedad de cultivos fructíferos, esenciales a la presencia de 
las abejas. 

La apicultura es la actividad dedicada a la crianza de las abejas, esta actividad se basa en 
el mantenimiento de las colmenas por parte del humano con el fin de recolectar miel y 
otros productos de la colmena (cera, jalea real, polen y propóleo), las colmenas también 
realizan una tarea importante para el sostenimiento del ecosistema, ya que las abejas se 
encargan de transportar el polen y realizar la polinización del 80 % de las plantas y 
cultivos en Colombia. [1]  

Mediante la implementación del Internet de las cosas a la apicultura, el proyecto 
“Prototipo electrónico para la medición de variables física de una colmena artificial de 
abejas Apis Melífera” cuenta con la asesoría de Cristian Salas, apicultor y propietario de 
la empresa apícola  “Bee Happy” en  Curumaní, Cesar y el docente Hernando González, 
para una colmena artificial instrumentada ubicada en Sabana de Torres, Santander que 
permite obtener y monitorear variables físicas que más influyen en la colmena y en sus 
cosechas; la colmena cuenta con una capacidad promedio de 30.000 abejas. A través de 
una fuente de alimentación autónoma, sensores e internet, se logra visualizar el 
comportamiento de las variables físicas en una aplicación móvil y asimismo generar bases 
de datos.  

Las bases de datos obtenidas respectos a las variables física definidas serán analizadas y 
mediante un algoritmo de redes neuronales LSTM, se busca predecir el peso de la 
colmena x muestras horas o días a futuro. El usuario además podrá observar las 
predicciones del peso de su colmena artificial a través de una aplicación web. 
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Objetivos 

Objetivo General. 

 

­ Diseñar un sistema de instrumentación electrónica para medición de variables 
físicas dentro de una colmena artificial de abejas Apis melífera. 

 

Objetivos específicos. 

 

­ Definir las principales variables físicas para un adecuado desarrollo y 
productividad de una colmena  

­ Diseñar una colmena artificial instrumentada con una capacidad de 30.000 abejas 
­ Diseñar un sistema de comunicación inalámbrica para transmitir la información 

en tiempo real de las variables físicas de la colmena para su posterior visualización 
en una aplicación móvil.  

­ Diseñar un algoritmo para determinar la productividad de las abejas a partir de las 
variables físicas que se registran de la colmena.  
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Capítulo 1. Apicultura de precisión 

 
La apicultura es una rama de la zootecnia que representa una gran fuente de riqueza por 
los múltiples beneficios que se pueden obtener a través de la explotación artesanal o 
industrial. Además de proporcionarnos miel como producto principal, con la apicultura 
también se puede producir polen, cera, jalea real, propóleo y veneno de abejas. Un 
enjambre puede contener un número variado de individuos desde cinco hasta cincuenta 
mil, pero estrictamente hablando, se trata de una sola entidad. La colonia se comporta 
como unidad porque se encargan de regular la temperatura interior, controlar la humedad 
relativa dentro de la colmena, desarrollan un comportamiento higiénico que permite que 
la colonia mantenga su sanidad haciendo que los miembros de la colonia se diferencian 
de los otros por su olor  (feromonas). [2]  

1.1  Definición de variables físicas 

 
Para la realización de este proyecto, se revisa el estado del arte para determinar las 
variables importantes de la colmena artificial, enlazado desde la tecnología a través del 
Internet de las Cosas, de esta manera se logra monitorear las variables físicas de cualquier 
entorno, además de monitorear se logra controlar y optimizar procesos, a partir de esto se 
aporta al campo de la investigación recopilando, almacenando y estudiando lo que sucede 
en el mundo de la apicultura en este designio.  

  1.1.1  Estado del arte 

La problemática del proyecto de pregrado Módulo de Monitoreo Apícola [3] y del artículo 
para conferencia Low Cost Platform For Monitoring Honey Production and Bees Health. 
[4] se centran en la necesidad del monitoreo de las colmenas de abejas debido a la 
disminución de colonias de Apis Melífera en Colombia y Norteamérica a causa del mal 
uso de pesticidas y el cambio climático. Para el monitoreo se debe abrir e interrumpir las 
actividades y estabilidad de la colmena, generando estrés en las abejas, afectando su 
comportamiento y disminuyendo su productividad; por lo tanto, se miden las variables 
físicas del interior de la colmena que determinan su estado, para garantizar la calidad de 
su producción. El aporte de este proyecto es la implementación de un sistema embebido 
para recibir y almacenar los datos de las variables de importancia. 

   
Por otro lado, el artículo [4] desarrolla una plataforma de bajo costo que monitorea la 
salud de las abejas y su producción, mientras mantiene un monitoreo autónomo y de bajo 
costo funcional accesible para los apicultores; teniendo en cuenta las medidas y 
parámetros para la producción de miel como la temperatura, humedad y concentración de 
CO2 interior y exterior, y el peso para determinar la salud de las abejas. Los datos son 
enviados a través de un SMS cuando el apicultor lo requiera o cuando la colmena está en 
peligro. Es pertinente tener en cuenta en este artículo como referencia la autonomía del 
prototipo, implementando un panel solar junto con una batería y su correspondiente 
adecuación, por otra parte, es esencial el desarrollo del acondicionamiento para el sensor 
de concentración de CO2, ya que es una variable importante para determinar la salud de 
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la colmena artificial.   
 
Por otro lado, los artículos Short-Term Prediction of Honey Production in Bosnia and 
Herzegovina using IoT, [5] y Model of Modular IoT-based Bee-Keeping System. [6], 
cuestionan el decrecimiento de las colmenas de las abejas debido al cambio climático uso 
de pesticidas, presencia de plagas, entre otras. La finalidad del proyecto de grado es el 
monitoreo y cuidado de las colmenas de abejas usando IoT, implementando sensores 
inalámbricos para regular las condiciones de la producción. Se realizan modelos 
computacionales y algoritmos que proporcionan la inteligencia necesaria para 
comprender las actividades de la colmena a partir de sensores de temperatura, CO2, 
humedad que toman y envían datos a los apicultores para que estén informados del estado 
de la colmena.  
El artículo ICT-Based Beekeeping Using IoT and Machine Learning [7] expone que la 
integración de la tecnología de la información en la apicultura puede proporcionar 
resultados notables en el control del cuidado de las colmenas y aumentar la rentabilidad 
en base a proporcionar medios basados en las TIC para predecir la supervivencia de las 
familias de abejas cuando finaliza la temporada de invierno, examinando los 
procedimientos de recopilación y procesamiento de datos de las colmenas con los 
algoritmos de aprendizaje automático. Para finalmente estimar el rendimiento de los 
modelos de clasificación utilizados para la predicción y obtener resultados. 

 

1.1.2 Variables físicas de interés para determinar la producción en la 

colmena 

Entre las variables físicas necesarias para determinar la producción de una colmena de 
abejas se encuentran las enumeradas a continuación. 

Temperatura y humedad relativa 

Las variables físicas que determinan el estado de una colmena son importantes para evitar 
que la colmena contraiga enfermedades o estrés. La temperatura debe tener un continuo 
monitoreo entre 28° y 34°C y la humedad relativa oscila entre 65% a 89% dependiendo 
del ciclo productivo en que se encuentre la colmena. [3] 

Dependiendo de otros factores externos, las abejas deben mantener la estabilidad de la 
colmena, si la temperatura sube entonces una parte de las abejas (ventiladoras) se 
encargan de refrescar la colmena, o si la temperatura desciende, las abejas deberán parar 
la producción de miel y juntarse para mantener la temperatura estable y que las crías no 
mueran.   

También el estado de la colmena es monitoreado por el apicultor, forzando a que la 
temperatura interna y humedad cambien, tomando unos días a las abejas en retomar el 
proceso, llenar de propóleo las ranuras de la tapa y reconstruir los panales de ser 
necesario; este monitoreo genera pérdidas en la productividad de las abejas y un esfuerzo  
para ellas, por consiguiente genera estrés, lo que se convierte en debilidad en las abejas, 
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ya que se encargan solamente en reconstruir la colmena y mantener una estabilidad que 
dejan a un lado otras tareas importantes como el control de los depredadores, parásitos y 
otros. [8]  

Concentración de CO2.  
Otro enfoque para determinar la salud de las abejas es la concentración de CO2 en el 
interior de la colmena. Esta variable física ayuda a determinar la presencia de una 
enfermedad o  plaga, como el ácaro Varroa o el escarabajo Aethina tumida, teniendo en 
cuenta el patrón de concentración [ppm-partes por millón], debido a que en el transcurso 
del día esta concentración de CO2 varía: en la mañana esta concentración aumenta según 
la colmena monitoreada, mientras que en la noche la concentración se restaura; si la 
concentración de CO2 no se restaura es por el hecho de la presencia de una plaga, entonces 
las abejas deciden no salir de la colonia o abandonar la colmena para que los escarabajos 
no tomen su lugar. [9]  

Peso de la colmena artificial 

En las colmenas, el peso es un factor importante que ayuda a determinar la producción de 
la colmena, ya sea producción de miel, jalea, propóleo, recolección de polen o el aumento 
o disminución de la población, asimismo nos ayuda a determinar las condiciones de salud 
y bienestar, como posible pillaje. Esta variable también se ve afectada por los cambios 
climáticos, por ejemplo, cuando es temporada de invierno y lluvias, las abejas 
permanecen en la colmena, dejando de producir miel y consumiendo la que tienen en el 
momento, de esta manera el peso se reduce considerablemente.  

 

1.1.3  Internet de las cosas (IoT) 

 
El Internet de las cosas hace posible interconectar elementos digitales en cualquier parte 
del mundo siempre y cuando haya conectividad a la red de datos, que gracias a la tercera 
revolución industrial se creó y se está expandiendo considerablemente desde los años 90. 
Exactamente en el año 1999 se le atribuyó el nombre de IoT. Hoy en día se sigue 
estudiando este campo e investigando más maneras de monitorear, controlar, visualizar 
variables, pues es un largo camino por recorrer. Por otro lado, se reconoce lo importante 
que es la creación de bases de datos, ya que gracias a ellas se puede estudiar el 
comportamiento de las variables, además de poder aplicar algún tipo de algoritmo de 
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje de refuerzo. También 
es importante recalcar la importancia de la seguridad informática,  ya que al estar todo 
conectado al Internet es fundamental contar con encriptamiento y seguridad para 
mantener protegidos los datos y el hardware.[10] 
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1.1.4 Condiciones generales de la colmena artificial 

 
La colmena artificial a la cual se le implementó el sistema de monitoreo se 
encuentra ubicada en Sabana de Torres, Santander, un pueblo con una altitud de 110 
metros sobre el nivel del mar. Este lugar se caracteriza por ser trópico y húmedo, la 
temperatura oscila entre 25°C y 36 °C dependiendo de la temporada, además presenta una 
humedad relativa entre 20 y 100%, generalmente este lugar tiene tanta humedad que se 
califica como bochornoso según la IDEAM.  
 
Los ciclos estacionales como la primavera, verano, otoño e invierno no existen en 
Colombia, sin embargo, se conoce como época de invierno a los meses lluviosos y de 
verano a los secos. Los meses del verano o temporada seca en la Costa Atlántica y los 
Llanos Orientales son diciembre, enero, febrero, marzo y parte de abril. Mientras que la 
temporada de lluvias o invierno es el resto del año. En las tierras altas de las cordilleras, 
en el Valle del Cauca y en los Valles altos del Magdalena donde se encuentra Sabana de 
Torres debido a su cercanía con Barrancabermeja, los meses de verano son algunos días 
de diciembre, enero, febrero, junio, julio y agosto, en tanto que los otros meses 
corresponden a invierno y épocas de garúas o lloviznas. [11] 

La temperatura interna y humedad varía dependiendo del día, y la temperatura puede 
oscilar entre 24° y 34°C; la humedad relativa oscila entre 65% a 89 %. Respecto al peso 
de la colmena, puede variar cada año, dependiendo de la flora disponible para polinizar y 
de condiciones climáticas, por ejemplo, en épocas de lluvias e inviernos ellas evitan salir, 
intentando mantener la temperatura interior regulada, entonces se quedan en la colmena 
consumiendo su alimento (miel). 

La miel de abejas tiene una densidad a 20 °C de 1.410-1.35 ml [12], debido a que la 
temperatura de Sabana de Torres es mayor (aproximadamente 29°C , la densidad de la 
miel oscila entre 1.2 y 1.3 ml, por tal razón el peso de la miel es cerca de 500 gr por 370 
ml.  

Otro aspecto importante para tener en cuenta es que el peso incrementa o disminuye 
debido a la población de la colmena, la fecundación de larvas, creación de propóleo, cera 
y la entrada de polen y néctar. Las colmenas de abejas tienen una gran cosecha abril-
mayo. Por fortuna se realizó la inspección de la colmena de abejas implementada y 
adaptada a este proyecto y se determinó que el año 2021 entre abril y mayo se tuvo una 
cosecha de 20 litros, sumado 3 kilos de cera (esta se reúne para realizar otros marcos con 
cera y que las abejas comienzan a construir los panales para miel de nuevo.  
 

1.1.5 Definición del hardware 

Una colmena es un espacio construido o dispuesto por el hombre como albergue del 
enjambre de abejas. Son viviendas artificiales que han sido tradicionalmente de paja 
trenzada, madera, corcho o cerámica fundamentalmente, aunque actualmente predominan 
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las colmenas construidas a base de tablas, con medidas estandarizadas. [13] Dentro de 
una colmena de alzas se distinguen varias partes: base o fondo, cámara de cría, alzas, 
entretapa y tapa. Techo y tapa que cierra la colmena. Se trabajó con dos cámaras así que 
la colmena tipo Langstroth tiene dimensiones de 51 x 42 x 48 cm, con un peso de 20 kg 
aproximadamente sin el enjambre de abejas como se observa en la figura 1.  

 
Figura 1. Diseño colmena artificial tipo Langstroth 

En la figura 2 se puede observar la colmena tipo Langstroth construida, junto con el 
enjambre de abejas, antes de haber instalado el sistema de monitoreo. 

 

 

Figura 2. Colmena tipo Langstroth construida. 

 
Para la medición de las variables físicas se implementan sensores de bajo costo con un 
porcentaje de error de medición muy bajo, ya que la variación de las variables físicas en 
la colmena usualmente es baja. Además, se implementa un microprocesador capaz de leer 
y transmitir a través de Internet los datos tomados en tiempo real para su posterior análisis.  
 
Se realiza un punto de medición, el cual está ubicado en Sabana de Torres, ubicando la 
colmena aproximadamente a 25 metros del router principal de la casa, por esto se 
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implementa un extensor de wifi que provee al menos 2 Mbps para el sistema de 
monitoreo. De esta manera la Raspberry Pi Zero W envía instantáneamente los datos a la 
web de Cayenne MyDevices. 

 
En la figura 3 se observa la ubicación de la colmena respecto a la casa. Se evidencia el 
uso del extensor de Wifi (1), el router principal de la casa está a 20 metros del extensor, 
un panel solar (3) ubicado en el techo, bajo del panel se encuentra la batería de plomo 
junto con el controlador de carga (2), encima de una mesa se encuentra la caja del sistema 
de monitoreo (4) que contiene la Raspberry Pi, el Arduino Nano, la placa PCB, el sensor 
de temperatura exterior y el ventilador de refrigeración. La colmena artificial Langstroth 
(8), en su parte superior se localiza la caja de sensores de temperatura, humedad y C02 
para medir las variables internas de la colmena (6), mientras que en el inferior de la 
colmena se halla la piquera (5) donde entran y salen las abejas y la balanza digital (7) 
donde se mide el peso de la colmena. Los cables se pusieron de diferentes colores para 
una mejor visualización.    

 

 
Figura 3. Esquema de dispositivos implementados en la colmena artificial. Obtenido de 

[autora].  

1.1.6 Selección de microprocesador 

En este proyecto se decide usar una Raspberry Pi Zero W para la toma y transmisión de 
los datos en tiempo real, gracias a que la Raspberry posee una antena Wifi de largo 
alcance. Su voltaje de alimentación es de 5[V] y tiene entradas y salidas digitales (GPIO) 
con un nivel lógico de 0 a 3.3[V]. Como se observa en la imagen continua a la tabla 1 la 
cual muestra las características de funcionamiento de la Raspberry, se encuentra la 
diminuta antena Wifi 802.11n, capaz de conectarse a la red en un rango de 7 metros.  
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La Raspberry Pi Zero W es capaz de manejar diferentes protocolos de comunicación (I2C, 
SSH, MQTT, SPI, UART, One Wire), además presenta un bajo costo para ser un mini 
ordenador. En este microprocesador se programa principalmente con Python, por lo tanto 
se usó Visual Studio Code, y Nano, que son plataformas y editores de código.  
 

 

Tabla 1. Raspberry Pi Zero W. Obtenido de [14] 

 

Para el uso de la Raspberry se necesita realizar las instalaciones correspondientes, 
empezando por el sistema operativo; una vez se instala el sistema operativo (Raspbian) 
en la memoria SD para la Raspberry Pi Zero W, se habilita SSH y se agrega un archivo 
wpa_supplicant.conf para conectarse a la red WiFi que es creada a través de un punto de 
acceso desde el computador y poder controlarla remotamente a través de comandos y 
Moba Exterm.  

Se enciende la Raspberry, se actualiza y se instalan las correspondientes librerías para la 
lectura de los sensores y el envío de datos remotamente a través de Cayenne. Se estableció 
crear un ambiente virtual para no tener problema con las versiones de Python y 
compatibilidad con librerías. Se implementa crontrab el cual es un archivo de texto que 
guarda una lista de comandos para ejecutar cada vez que la Raspberry se enciende, 
haciendo que el sensado y transmisión de datos sea automático cuando iniciada la 
Raspberry.  

Para instalar unas librerías URL Lib 3.  (clases, objetos y métodos) Se revisa los métodos 
de la librería, esto se llama programación orientada a objetos,  por ejemplo para conocer 
los métodos que se pueden trabajar (update URL), se realizó un cambio en el código de 
la librería donde estaban los métodos y se acomodaron las librerías 

1.1.7 Selección de sensores 

 
Para la medición de las variables físicas: temperatura, humedad relativa, dentro y fuera 
de la colmena, CO2, COV (Compuestos orgánicos volátiles) y peso se seleccionaron 
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sensores con alta sensibilidad y un precio justo. El proceso de calibración de todos los 
sensores se realiza por medio de modificaciones en el software, es decir en las librerías 
de cada sensor, debido a que los sensores ya poseen su amplificador y conversor a digital.  
 
En la siguiente tabla 2 se muestran los datos técnicos del sensor SHT15 (sensor humedad 
relativa y temperatura), cuya librería es compatible con la Raspberry Pi Zero W. El 
protocolo de comunicación de este sensor es de aplicación serial (bidireccional de dos 
hilos), similar a I2C, con la diferencia de que la aplicación consta de lógica totalmente 
estática, es decir, no hay una frecuencia de SCK (reloj) mínima. Se seleccionó este sensor 
por su alta precisión para la toma de temperatura y humedad, de esta manera se logra 
captar las pequeñas variaciones existentes dentro de la colmena. La aplicación en serie de 
2 cables y la regulación de voltaje interna permiten una integración del sistema eficaz. 
 

 

Tabla 2. Características Sensor SHT15. Obtenido de [15] 

 
En la figura 4 se tiene en cuenta la línea roja que indica el sensor SHT15, se valida la 
linealidad y estabilidad de la toma de datos puesto que los rangos de medición están entre 
20 y 30°C para la temperatura y de 40 a 90% para la humedad relativa, de esta manera la 
precisión para temperatura es de ±0,3 °𝐶 y para humedad ±2%.  
 

 
Figura 4. Precisión sensor SHT15 temperatura y humedad relativa. Obtenido de [15]  

 

La serie de sensores SHT1x fue aprobada de acuerdo con el método de prueba de 
calificación AECQ100 Rev. F. Las especificaciones de los sensores se prueban para que 
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prevalezcan bajo las condiciones de prueba de temperatura de grado 2 según las tablas 
AEC-Q100 (rango -40 a 105°C). 

Cada SHT1x se calibra individualmente en una cámara de humedad de precisión. Los 
coeficientes de calibración se programan en una memoria OTP en el chip. Estos 
coeficientes se tienen en cuenta para calibrar internamente los valores recibidos del 
sensor. [16] Los coeficientes de calibración serán asignados en la librería del sensor que 
será instalada en la Raspberry Pi. Las fórmulas implementadas en la librería (extensión 
*.cpp se utilizan para compensar la no linealidad de los valores de humedad.  

Para obtener la calibración de la temperatura y humedad se implementan las siguientes 
fórmulas en la librería (SHT15) instalada en el entorno virtual de la Raspberry Pi, además 
se tiene en cuenta que la resolución de la temperatura es de 14 bits y la resolución de la 
humedad es de 12 bits. En la tabla 3 se observan los coeficientes de conversión para la 
lectura de la humedad 

 

Tabla 3. Parámetros para calibración de humedad del sensor SHT15. Obtenido de [15]  

 

En la ecuación 1 se observan los coeficientes de conversión de humedad optimizados, 
donde 𝑆𝑂𝑅𝐻 es la lectura de la humedad, de esta manera se logra compensar la no 
linealidad del sensor y se obtiene la humedad relativa lineal. 

 

𝑅𝐻𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 = 𝑐1 + 𝑐2 ∗ 𝑆𝑂𝑅𝐻 + 𝑐3 ∗ 𝑆𝑂𝑅𝐻
2  [% 𝑅𝐻]  (Ecuación 1) 

 

Para temperaturas lejanas de 25 °C la lectura de la humedad requiere una compensación 
de temperatura. La corrección de temperatura corresponde a 0.12%RH/°C @ 50%RH. Se 
implementa 𝑡1 𝑦 𝑡2 para lectura de 12 bits. Ver tabla 4. 

 

Tabla 4. Coeficientes de compensación de temperatura. Obtenido de [15] 

Posteriormente para obtener la humedad relativa real se tiene en cuenta la lectura de la 
temperatura 𝑇°𝐶, la lectura de la humedad 𝑆𝑂𝑅𝐻 y la humedad relativa lineal 𝑅𝐻𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 . 
Véase ecuación 2. 

𝑅𝐻𝑡𝑟𝑢𝑒 = (𝑇°𝐶 − 25) ∗ (𝑡1 + 𝑡2 ∗ 𝑆𝑂𝑅𝐻) + 𝑅𝐻𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟         (Ecuación 2) 

 

Continuamente se realiza la conversión del valor de humedad se procede a realizar la 
lectura de la temperatura; para esto se tiene en cuenta el voltaje de alimentación del 
sensor, en este caso el voltaje de alimentación es de 3.3 V de un puerto GPIO de la 
Raspberry Pi. En la ecuación se muestra la conversión de la lectura digital de la 
temperatura 𝑆𝑂𝑇, donde 𝑑1 y 𝑑2 son los coeficientes de la lectura a 14 bits. Ver tabla 5. 
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𝑇 = 𝑑1 + 𝑑2 ∗ 𝑆𝑂𝑇                                             (Ecuación 3) 

 

 
Tabla 5. Parámetros para calibración de temperatura del sensor SHT15. Obtenido de 

[15]  

 

La figura 5 representa la conversión de la lectura del sensor para la detección de humedad 
a 12 bits y la lectura final de la humedad se representa como humedad relativa en un 
porcentaje de 0 a 100%. 

 

 

Figura 5. Entrada y salida de humedad relativa. 

 

Se seleccionó el sensor CCS811 de CO2 para el interior de la colmena debido a su alta 
precisión. Este sensor indicará alzas en el CO2, evidenciando que los picos de CO2 se 
producen a horas específicas del día y detecta cuando se aplica humo al abrir la colmena, 
de esta manera se monitorea el correcto estado de la colmena. Se profundizará sobre el 
comportamiento del CO2 en el capítulo 2. El protocolo de comunicación de este sensor 
es I2C, funcionando de la misma manera que el módulo HX711, es decir, posee dos 
direcciones I2C, cada una de 7 bits. En la tabla 6 se puede observar las características del 
sensor CCS811.  

 

Tabla 6. Características Sensor CCS811. Obtenido de [16] 
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Para la calibración del sensor CCS811 se implementó un termistor de coeficiente térmico 
negativo NTC de 10 [kΩ] a 25 [°C], este termistor varía la resistencia cuando se somete 
a cambios de temperatura. 

El CCS811 admite una interfaz externa para conectar el termistor negativo (NTC) para 
proporcionar un cálculo de la temperatura ambiente local. El termistor permite determinar 
la temperatura ambiente en el lugar en el que se instala el CCS811. Esta temperatura se 
utiliza posteriormente para compensación ambiental en el sensor de gas MOX del 
CCS811. [17]  

La siguiente ecuación representa el cálculo de la resistencia 𝑅𝑁𝑇𝐶, donde 𝑅𝑟𝑒𝑓 es la 

resistencia de referencia igual a 10 [kΩ]; 𝑉𝑟𝑒𝑓 es el voltaje de referencia, en este caso sería 

de 5V y 𝑉𝑁𝑇𝐶  representa el voltaje del termistor. 

𝑅𝑁𝑇𝐶 =
𝑅𝑟𝑒𝑓

𝑉𝑟𝑒𝑓∗𝑉𝑁𝑇𝐶
                                  (Ecuación 4) 

 

A continuación, se puede observar en la figura 6 el comportamiento del termistor a 
diferentes temperaturas, se valida que entre más aumente la temperatura menor será la 
resistencia del termistor, estas temperaturas también fueron verificadas con el sensor 
SHT15 para mayor precisión de calibración. 

 
Figura 6. Comportamiento termistor. 

 

En la siguiente figura 7 se puede observar que en la librería del sensor se definen las 
variables de la ecuación 4 para obtener la resistencia del termistor y posteriormente 
calcular la temperatura. Para esto, el voltaje de referencia y el voltaje del termistor 
implementado serán guardados en un registro de 4 bytes, de esta manera se obtiene la 
histéresis de la temperatura calculada por el termistor y la calculada por el chip del sensor. 
De esta manera se obtiene una histéresis guardada en otro registro. 
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Figura 7. Medición de temperatura usando el termistor. Obtenido de [17] 

 

A continuación, se habla del sensor de temperatura y humedad para el exterior de la 
colmena, para estas mediciones se seleccionó el sensor DHT22, este sensor es mucho más 
económico que el SHT15. Tiene una resolución de 0.1 °C para temperatura y 1% para la 
humedad relativa. El protocolo de comunicación del sensor es One Wire (un hilo) es decir 
que no requiere de una señal de reloj, simplemente posee una señal de datos.  En la tabla 
7 se observan las características del sensor DHT22. 

 

Tabla 7. Características sensor DHT22. Obtenido de [18] 

 

Gracias a las curvas de operación del fabricante (Figura 8) se comprueba que el sensor es 
apto para los requerimientos necesitados en el proyecto, mientras que el rango de 
operación necesario se encuentra entre 60 y 90%, en este rango se obtiene un error en la 
humedad relativa del ± 2.7%. Mientras que el rango necesitado de la temperatura a medir 
se encuentra entre 25 a 38° C, el error de la temperatura según la gráfica del datasheet es 
de ± 0.25°C  

 

Figura 8. Error DTH22 de humedad relativa y temperatura. 
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Para la calibración del sensor DHT22 se tendrá en cuenta las mediciones leídas por el 
sensor SHT15, ambos sensores están juntos con el fin de que obtengan similar 
temperatura para la calibración. Ver tabla 8. 

 

Tabla 8. Calibración sensor DHT22. 

 

Se valida que el error es lineal, por lo que la diferencia lineal será restada con valor 
constante según la desviación estándar del sensor. Se observa el error es aproximado a 
1.4 °C de diferencia.  A continuación, se realizará la corrección de exactitud teniendo en 
cuenta el error de precisión. Ver tabla 9. 

 

Tabla 9. Corrección de exactitud sensor DHT22. 

 

 

Para realizar la toma de datos del peso de la colmena se implementaron 4 celdas de carga 
donde cada celda mide hasta máximo 50 [kg], es decir que la báscula digital es capaz de 
soportar máximo 200 [kg].  Cada celda de carga contiene un puente de Wheatstone y 
deben estar totalmente equilibradas para que se cumpla el equilibrio en el puente como se 
muestra en la figura 9. Debido a que la variación del voltaje (Vout) es en milivoltios se 
implementa un módulo HX711, el cual es un conversor analógico a digital. El protocolo 
de comunicación del módulo es I2C, por tal razón también posee una dirección de 7 bits 
y una aplicación lógica de I2C. 
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Figura 9. Esquemático del puente de Wheatstone.  

 

En las tablas 10 y 11 se encuentran las características de la celda de carga que se usa para 
la báscula digital junto con su respectivo módulo análogo digital respectivamente, de esta 
manera se amplifica el voltaje para la lectura del peso de la colmena. 

 
Tabla 10 y 11. Características celda de carga y módulo ADC HX711. Obtenido de [19]   

 

Para realizar la calibración de las celdas de cargas se implementaron dos básculas más, 
una digital y una análoga con el fin de comparar los diferentes pesos aplicados a la báscula 
de la colmena y también con el fin de verificar los pesos de los discos. En la siguiente 
tabla se muestran los valores de pesos para determinar la tara o el offset de la báscula. 
Para esto se determinan dos coeficientes, el coeficiente del offset el cual debe ser 0 cuando 
la báscula no tiene peso encima, sino solo el de la báscula misma y el otro coeficiente es 
calculado con el peso de una masa conocida. Las masas conocidas son discos de gimnasio. 
Ver tabla 12. 
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Tabla 12. Error de precisión de la báscula digital. 

 

Se evidencia que la báscula de la colmena tiene un error de 0.1 [Kg]. Para validar la 
calibración se dejó la báscula de la colmena con un peso constante durante todo un día en 
un lugar sombreado. Se evidenció que por este lapso se mantenía estable con un error 
menos a 0.2 [Kg] 

1.1.8  Circuitos de operación 

Una vez realizada la selección de los sensores se efectúa el código de lectura de cada 
sensor por separado, asimismo se revisan las calibraciones. Después de confirmar el 
funcionamiento de cada sensor se realiza otro código adjuntando la lectura de todos los 
sensores haciendo una rutina. Debido a que la celda de carga se flexiona cuando se le 
aplica peso, esta debe estar puesta en un soporte por el cuadro exterior de la misma, 
haciendo que solo se flexione el cuadro interior. En CAD se diseñó el soporte para 
corroborar la nulidad de interferencias en el mismo, siendo impresos en 3D con una 
densidad del 70 %, haciéndolos más resistentes. Véase figura 10. 

 

 

Figura 10. Diseño CAD e impresión 3D soporte celdas de carga.  

 

En la figura 11 se puede ver la báscula con el cable apantallado cubierto de aluminio y 
termo encogible en los cables que hacen parte del puente de Wheatstone. Esto se 
implementó después de observar las variaciones (ruido) al momento de usar jumpers y 
cable calibre 22, debido a que cualquier doblez o movimiento podía descalibrar la báscula. 
La plataforma de la báscula se construyó de acuerdo con el área de la base de la colmena 
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para mantener equilibrado el sistema respecto a los centros de masas. Un lado de la base 
de la colmena debe estar descubierta ya que allí se encuentra la piquera, que es donde las 
abejas salen y aterrizan a la colmena.  Para la calibración de la báscula se utilizaron discos 
de gimnasio, implementando una báscula análoga y otra digital con el fin de obtener la 
mejor calibración posible.  

 

 

Figura 11. Montaje báscula digital y calibración. 

 

Para continuar con el proceso de calibración de la báscula con el código final en arduino 
se necesitan principalmente dos parámetros, el primer parámetro es el factor de cero 
(tara), este factor se obtiene cuando no hay carga en la báscula, solo se tiene en cuenta el 
peso de la madera para la misma, después de calcular el factor de cero se guarda este valor 
y se procede a calcular el factor de calibración, este factor se calcula una vez se  haya 
puesto una masa conocida (discos de gimnasio) véase figura 11. Respecto al peso de la 
colmena, primero se implementó una báscula análoga para conocer el peso real de la 
colmena y tener los valores de calibración cercanos a ese mismo peso.  Para la lectura del 
HX711 se implementó la librería de Sparkfun [20].  

Posteriormente, se muestran los valores de calibración, asimismo la definición de los 
pines a utilizar, lo cual veremos en detalle más adelante.  
 

define calibration_factor -23720 //este valor representa el factor de calibración 

          the SparkFun_HX711_Calibration sketch 

define zero_factor -3848292 //Este valor representa la tara 

             the SparkFun_HX711_Calibration sketch 

define LOADCELL_DOUT_PIN  4 

define LOADCELL_SCK_PIN  5 
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Después de validar el sensado y la calibración de la báscula se procedió a implementarla 
en la colmena, para realizar este trabajo se necesitan al menos 3 personas, ya que la 
colmena se debe alzar y evitar girarla o desbalancear,  Se validó que todo el sistema 
electrónico funcionaba después de la postura, es decir enviaba los datos al servidor de 
Cayenne sin interrupciones. En la figura 12 se evidencia la puesta de la báscula digital 
debajo de la colmena artificial después de calibrar la báscula. 

 
 

Figura 12. Implementación de Báscula digital. 

Para el funcionamiento de la báscula se necesita implementar un puente de Wheatstone 
entre cuatro celdas de carga, cada una soporta 50 kg. En la figura 11 se muestran las 
conexiones entre las 4 celdas, implementando un convertidor análogo a digital de 24 bits 
para mejor resolución.  

 

Figura 13. Conexión a celdas de carga al ADC HX711. Obtenido de [autora] 
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Después de varios días, la báscula empezó a descalibrarse considerablemente, aún 
cambiando los cables, colocando el aluminio del cable apantallado a tierra y haber puesto 
protección para que el cable no recibiera sol directo, ya que las celdas son sensibles a la 
temperatura. Se investigó acerca de cómo mejorar este problema y afortunadamente se 
encontró una página la cual también trabajan con el monitoreo de las colmenas de abejas 
en Alemania(https://hiveeyes.org/). Se contactó al creador de este proyecto el cual 
compartió información valiosa acerca del diseño de la báscula digital. En la figura 14 se 
puede leer el mensaje enviado por Clemens, el cual me indicó que el problema son las 
celdas de carga utilizadas, puesto que no están diseñadas para medir el peso con 
permanencia y para soportar los cambios de temperatura. También compartió un enlace 
donde se discute acerca del tema y mencionó que el fundador de Sparkfun, Nathan Seidle 
tuvo el mismo problema, al igual que muchas otras personas, así que la recomendación 
es adquirir celdas de carga más robustas capaces de compensar la temperatura y tener 
estabilidad.  

 
Figura 14. Pantallazo del correo electrónico enviado por Clemens. 

Como mejora a este problema se encontró en la página de Hiveeyes otro diseño para la 
medida del peso, el cual se puede observar en la figura 15. Se debe realizar una plataforma 
en metal y se implementa una celda de carga H30A de marca Bosche. En los foros de esta 
página se evidencia que este tipo de celdas de carga siguen siendo sensibles a la 
temperatura, por lo tanto, la calibración de las celdas toma más tiempo de lo usual. [21]. 
Se encontraron celdas de carga similares en Amazon, pero por tiempo y presupuesto no 
se implementó esta mejora, además de implementarlo en una estructura metálica como se 
observa en la figura 15. También se puede observar que la celda tiene silicona blanca por 
dos costados, el cuadrado de la derecha contiene otra galga extensiométrica para la 
compensación de la temperatura y flexiones en la celda. 
 

 

Figura 15. Alternativa plataforma de metal y celda de carga H30A. 
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A continuación, se muestra en la figura 16 la instalación de la celda de carga, las 
dimensiones que necesita la celda de la demás estructura metálica es de 300 x 400 mm 
(100 kg), Ver figura 16. 

 

Figura 16. Colocación celda de carga H30A. Obtenido de [22] 

 

En la siguiente tabla 13 se muestran las características técnicas de la celda de carga H30A. 
El proceso de calibración de las celdas de carga es riguroso, por tal razón es indispensable 
hacer pruebas de calibración y comportamiento por varios días de tomas de datos, sobre 
todo para determinar la compensación de la temperatura que afecta la medición en el peso. 
Otra razón importante a tener en cuenta es que las básculas generalmente tienen que 
recalibrarse para obtener la tara o el offset inicial y posteriormente determinan el peso, 
mientras que la colmena debe mantenerse quieta por varios meses, principalmente para 
evitar el estrés en la colmena, derrame de la miel e interrumpir las labores de colmena por 
tal razón el reto de la lectura del peso sigue siendo de investigación y de experimentar 
con diferentes sensores y métodos para obtener resultados diferentes y realizar 
comparaciones pertinentes.  

 

 

Tabla 13. Características celda de carga H30A. Obtenido de [22] 
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En la figura 17 se observa las conexiones del sistema de monitoreo. La Raspberry se 
alimenta a 5V por medio del puerto micro USB, alimentando el sensor DHT22 y el sensor 
SHT15. El arduino nano es alimentado a través de los pines 5 V de la Raspberry para la 
comunicación entre maestro (Raspberry) y esclavo (Arduino) conectado por un 
convertidor de nivel lógico de 5 V a 3.3V recordando que la Raspberry y el Arduino 
tienen un nivel lógico de 3.3 V y 5V respectivamente. El arduino se comunica con la 
Raspberry a través de los pines TX-RX. Luego se observa que el módulo HX711 y el 
sensor CCS811 se conectan en el arduino nano, debido a una incompatibilidad de estas 
librerías de estos sensores al implementarlas en las Raspberry. También se considera que 
todo el sistema de monitoreo posee una sola tierra común representado en el cable de 
color negro, el cable color rojo representa los 5 V y el cable color naranja representa lo 
3.3 V.  

 

Figura 17. Diagrama conexiones monitoreo. 
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Las siguientes tablas 14 y 15 indican con detalle la conexión de los cables de señales de 
cada dispositivo.  

 
Tabla 14. Conexiones de sistema de monitoreo Raspberry Pi. 

 
Tabla 15. Conexiones de sistema de monitoreo Arduino Nano. 

 

1.1.9  Hardware adicional. 

Se plantea que el sistema de monitoreo sea autónomo, por la razón se implementa un 
panel solar con el respectivo controlador de carga conectándose a una batería de plomo 
(compatible con los controladores de carga de paneles solares). Se incorpora un fusible 
en serie, entre la batería (V+) y el controlador de carga (V+ batería) que permite una 
corriente menor a 5 amperios por seguridad y por último, un regulador de voltaje para la 
alimentación al sistema (de 12 [V] a 5 [V]), teniendo en cuenta que la Raspberry y el 
Arduino Nano funcionan con 5 voltios.   
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La tabla 16 muestra el consumo total de energía del sistema, de esta manera se realiza una 
aproximación para determinar el panel solar necesario existente en el mercado.  

 
Tabla 16. Consumo de energía del sistema de monitoreo.  

Se validó la estabilidad del conversor TOBSUN DC-DC de 5[V]-5[A], se conectó a la 
salida del controlador de carga, ver figura 18. Al entregar 5[V] al sistema de monitoreo, 
se valida que la Raspberry Pi Zero W, y todo el sistema funcione correctamente, de otra 
manera la SD de la Raspberry podría corromperse. Ver tabla 17. 

 
Tabla 17. Validación de salida de voltaje constante. 

1.1.10 Selección de panel solar 

Se realizó la medición del consumo de cada elemento electrónico y se pudo notar que el 
sistema consume alrededor de 4 [W] por hora, debido a que el sistema debe estar 
monitoreando las 24 horas del día se realiza la multiplicación por las 24 horas y se muestra 
que: 

                         (Ecuación 5) 

Se aprovechará la energía solar fotovoltaica de Sabana de Torres, siendo este lugar 
bastante soleado en todo el año. Se implementará un panel solar monocristalino, por lo 
tanto se calcularán los requerimientos de potencia del panel solar y la batería. 

Calcular la potencia del panel requerida donde se necesita conocer el consumo total del 
sistema (E), el número de horas de Sol, el número de paneles y un factor de seguridad 
para sobredimensionamiento de 1,3. [23] 
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                          (Ecuación 6) 

En la ecuación 6 se observa que se necesita un panel de al menos 12 [W] 
aproximadamente. Después de realizar una investigación para seleccionar el panel solar 
óptimo y más económico se encontró un panel existente en el mercado Amazon de 20 
[W] con un voltaje de salida de 12 [V], este panel incluye también su respectivo 
controlador de carga el cual se apagará automáticamente cuando la batería llegue a 9 [V] 
con el fin de protegerla y alargar la vida útil. 

Después de seleccionar el panel solar se debe seleccionar la batería que se conectará a él, 
se revisan baterías de plomo debido a que el controlador de carga solo es compatible con 
estas. Para la selección adecuada de la batería de plomo se hace la siguiente ecuación: 

                                          (Ecuación 7) 

 

Donde Id es la corriente necesaria para la batería, E, el consumo total por 24 horas y Vt 
el voltaje de la batería, se encontró una batería que se adecúa al sistema, siendo esta de 
marca Netion con un voltaje de 12 [V] y 7.5 [A]. A continuación, se determinará la 
autonomía del sistema en donde los días de autonomía equivale a 0.7 el cual es el factor 
de trabajo o profundidad de descarga, el número de baterías dividido en la corriente 
necesaria. Se obtiene que el sistema tendrá 14 horas de autonomía, las cuales 12 se 
consumen durante la toma de datos en la noche. 

                       (Ecuación 8) 

  

En la figura 18 se muestran las conexiones entre el panel solar, el controlador de carga, 
la batería. Es importante saber conectar y desconectar estos tres elementos, siempre se 
debe conectar primero la batería al controlador de carga, de segundo el panel solar y por 
último la carga. Al momento de desconectar se debe hacer en el orden inverso, ya que el 
controlador y/o panel solar podrían quemarse. Se recomienda que el panel solar quede lo 
más cerca posible al controlador de carga y la batería, de esta manera se minimiza la 
pérdida de potencia en el sistema de carga. 

También se observa la conexión con un interruptor de dos posiciones, el conversor 
TOBSUN DC-DC y el ventilador para mantener refrigerada la caja del sistema. 
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Figura 18. Conexiones del sistema de alimentación autónoma. Obtenido de [autora]  

En la siguiente tabla 18 se muestran los implementos adicionales en resumen para el 
sistema de monitoreo electrónico. 

 
Tabla 18. Elementos del hardware adicional. 

1.1.11 Montaje de dispositivos.  

En la figura 19 se puede observar los sensores insertados en la tapa de la colmena artificial 
junto con una malla para que las abejas no los dañen: el SHT15 que medirá la temperatura 
y humedad dentro de la colmena, además del CCS811 que medirá CO2 y COV. Estos 
sensores inicialmente se habían implementado con cable jumper, pero se mejoró el 
sistema con el cable apantallado, que ya está implementado en la figura 19.  
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También se puede notar un ventilador, indispensable debido a que Sabana de Torres es 
un lugar caliente y bochornoso generando que la Raspberry llegase hasta los 50° C, según 
Cayenne MyDevices. Se construyó una parte de la caja con un solo agujero por donde 
expulsar el aire caliente y otro agujero para el ventilador. De igual manera, se le agregó 
una malla para que las abejas no fuesen lesionadas por el ventilador. Una vez puesto el 
ventilador se validó que el sistema se estuviese refrigerando considerablemente. El 
ventilador se implementó por el hecho de que las celdas de carga son sensibles a la 
temperatura, así que la subida de temperatura dentro de la caja donde se encuentran los 
cables del módulo que se conecta a las celdas también afectó con la calibración de la 
báscula digital.  

 

 

Figura 19. Construcción de la sección electrónica del sistema de monitoreo. 

Una vez se terminan las conexiones en todo el sistema se valida el funcionamiento, luego 
se lleva al lugar en donde se encuentra la colmena artificial junto con las abejas que 
usaremos para la toma de datos. Al momento de implementar el sistema de monitoreo con 
la colmena de abejas es necesario hacer un trabajo conjunto con al menos 3 personas 
completamente protegidas con trajes especiales, debido a que las abejas se estresan y 
suelen ponerse agresivas cuando se mueve o se abre la colmena haciendo que la 
implementación del sistema se torne más demorada. 

En este sistema se garantizó la hermeticidad, debido a que este proyecto se enfocó 
principalmente para la protección de las colonias. En la figura 20 y 21 se muestra la tapa 
la cual se realizó una extracción circular de madera y se implementó una malla, en este 
lugar se inserta la caja para los sensores internos.  
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Figura 20 y 21. Montaje dispositivos en la colmena artificial. 
 
La implementación del sistema de monitoreo electrónico para medición de las variables 
físicas dio resultados positivos al ser inofensivo para la colonia la cual se mantuvo estable 
durante la toma de datos prolongadamente y mantiene su población de abejas. Esta 
colmena es comparada con otra colmena que no posee sistema de monitoreo, pero sí es 
revisada manualmente cada 15-20 días y está ubicada en el mismo sitio geográfico con el 
fin de observar el impacto del sistema electrónico y la ausencia del hombre para 
monitorearlas manualmente.  

Por otra parte, el sistema de monitoreo se mantuvo estable respecto a la transmisión 
inalámbrica de datos, al ser un sistema autónomo capaz de suministrar la energía 
necesaria para el sistema durante 14 horas sin sol, gracias al panel solar monocristalino 
aprovechando 12 horas de luz solar para la carga de batería.  
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Capítulo 2. Transmisión de datos 

Este capítulo pretende emplear la validación electrónica de todo el sistema de monitoreo 
de la colmena artificial, que es capaz de mantener una comunicación constante con el 
servidor de la aplicación Cayenne MyDevices el cual almacena y grafica datos en tiempo 
real.  

2.1 Validación del sistema de monitoreo 

2.1.1 MQTT (MQ Telemetry Transport) 

Antes de hablar acerca de la conexión entre Cayenne con el sistema de monitoreo se debe 
tener claro cómo funciona MQTT. Este protocolo de comunicación es un protocolo de 
mensajería ligero de publicación/subscripción diseñada para telemetría M2M (Machine 
to Machine) usado para entornos de bajo ancho de banda [24] 

En este protocolo se manejan distintos términos para tener en cuenta. Por ejemplo, el 
broker, el cual es el servidor que distribuye toda la información a los clientes conectados 
a este. El cliente es un dispositivo que se conecta al broker para enviar o recibir 
información. Topic es el nombre del mensaje el cual los clientes publican o se suscriben. 
El publisher es un cliente que envía información al broker con la finalidad de distribuir 
esta información con otros clientes interesados. El suscriptor es un cliente que se suscribe 
a un tema, entonces cualquier mensaje publicado en el broker es distribuido a los 
suscriptores. Los clientes pueden también cancelar la suscripción y así dejan de recibir 
información.  

Las sesiones de MQTT se dividen en cuatro etapas importantes: conexión, autenticación, 
comunicación y terminación.  

Conexión: el cliente comienza creando una conexión de protocolo de Control de 
Transmisión/Protocolo de Internet (TCP/IP) con el bróker utilizando un puerto estándar 
(para este proyecto se usó el puerto 1883, que es para comunicación no cifrada). 

Autenticación: se realiza fácilmente presentando un nombre y una contraseña que son 
enviados por el cliente al servidor. (Parte de secuencia de paquetes 
(CONNECT/CONNACK) 

Comunicación: en esta etapa el cliente realiza operaciones de publicación, subscripción, 
desinscripción y ping. La operación de publicación envía un bloque binario de datos (el 
contenido) a un tema definido por el editor. 

Terminación: sucede cuando un suscriptor quiere terminar la sesión MQTT, envía un 
mensaje de desconexión al bróker y luego cierra la conexión. De esta manera el cliente 
tiene la capacidad de reanudar la conexión. 

En este caso se implementará un APK (Cayenne)  para teléfonos inteligentes y 
computadores que permite controlar y monitorear la Raspberry Pi Zero W 
inalámbricamente, a través de una aplicación web intuitiva.  
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2.1.2 Cayenne MyDevices 

MyDevices es una compañía de soluciones IoT que permite a integradores de sistemas 
MSP, ISV , VARS y clientes empresariales implementar soluciones de IoT. Tiene 
capacidad para conectar más de 400 sensores, posee un catálogo variado de más de 100 
fabricantes de hardware [25]. 

Ya que esta compañía ofrece diferentes soluciones IoT, la versión gratis soporta hasta 500 
dispositivos conectados, la principal característica al momento de enviar datos es que se 
limita a 60 mensajes por minuto, si el código del cliente MQTT envía a mayor velocidad 
puede ser desconectado o bloqueado del sistema.  

A través de Cayenne se monitorea el estado de la colmena, censando las diferentes 
variables físicas en tiempo real empezando por la temperatura interior de la colmena, 
humedad interior, temperatura exterior, humedad exterior, CO2 y COV en el interior de 
la colmena y finalmente el peso de la colmena. En Cayenne se comienza a configurar la 
comunicación con la Raspberry, se activan los tipos de protocolo de comunicación entre 
la Raspberry, los sensores y Cayenne. Los datos sensados se descargan en formato de xlsx 
o csv, estos son los formatos de archivo para continuar con el entrenamiento del algoritmo 
de productividad.  
Cayenne se instala en la Raspberry en 4 pasos: 

1. Instalación de librerías. 
2. Instalación de agentes. 
3. Instalación de software. 
4. Instalación de controladores. 

Se creó la cuenta de Cayenne MyDevices y se estableció una comunicación MQTT a un 
servidor en línea Cayenne con aplicación web. Además, se instalan las librerías 
correspondientes de Cayenne en la Raspberry Pi. 

Las características de Cayenne MyDevices son: 

- Agregar y controlar sensores, motores, actuadores, pines GPIO y muchas más, de 
manera remota. 

- Menús personalizados con widgets para arrastrar y soltar para dispositivos de 
conexión. 

- Crear activadores y umbrales de alertas para dispositivos, eventos y acciones. 
- Programación de eventos únicos o de varios dispositivos para una fácil 

automatización. [26] 

En la figura 22 se observa el diagrama de funcionamiento en el que los dispositivos IOT 
envían datos al broker que dirige estos datos a la nube de Cayenne MyDevices, de esta 
manera los clientes suscritos pueden acceder a sus datos.  
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Figura 22. MQTT. Obtenido de [27] 

En la figura 23 se analiza la información de la Raspberry una vez se hace el enlazamiento 
con Cayenne MyDevices. 

 

 

Figura 23. Enlazamiento de la Raspberry Pi Zero W con Cayenne MyDevices. 

 

En la figura 24 se confirma la habilitación de los protocolos de comunicación: SPI, I2C, 
UART y el Devicetree (árbol de dispositivos), esto es una estructura de datos que describe 
todos los componentes del hardware de un procesador (Raspberry Pi Zero W) con el fin 
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de que el kernel (parte central del sistema operativo Raspbian) pueda usar y administrar 
los componentes incluídos la CPU, memoria, buses y periféricos del microprocesador.  

 

Figura 24. Estado de la Raspberry Pi visto desde Cayenne MyDevices. 

 

A continuación, se muestra la realización de la comunicación entre entre Cayenne y la 
Raspberry, este Script es ejecutado en el mismo archivo el cual hace la lectura de los 
sensores. También, después de enlazar Cayenne con la Raspberry y realizar la lectura de 
cada variable ambiental se procede a publicar estos datos en la página de Cayenne.  

 

import paho.mqtt.client as mqtt 
 
username = "92d66310-935c-11eb-a2e4-b32ea624e442" 
password = "8abbe663489a4b90ffe465009c724ae704ff8293" 
clientid = "c0d6c570-a58b-11eb-a2e4-b32ea624e442" 
 
mqttc = mqtt.Client(client_id=clientid) 
mqttc.username_pw_set(username, password=password) 
mqttc.connect("mqtt.mydevices.com", port=1883, keepalive=60) 
mqttc.loop_start() 
#dht22 
topic_dht11_temp     = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/1" 
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Una vez realizada la conexión entre la Raspberry Pi Zero W y Cayenne se puede validar 
cuáles pines están conectados al sistema de monitoreo y qué protocolos de comunicación 
se están utilizando, además se puede observar el porcentaje de uso de la CPU, la memoria 
RAM, almacenamiento, temperatura, velocidad del Wifi, también dos controles para 
apagar la Raspberry o reiniciarla.  

2.1.3  Registro de mediciones  

Para el registro y monitoreo de las variables ambientales y de la colmena se implementó 
con Python, ya que es el lenguaje que se usa para trabajar con la Raspberry Pi Zero W. 
Además se creó un entorno virtual para esta tarea. Teniendo en cuenta que la Raspberry 
es un microprocesador, hay que indicarle que ciertos programas se ejecuten al momento 
de iniciar, para esto se creó un archivo crontab, en este archivo se ejecutan todas las tareas 
en segundo plano. Cron es el proceso del sistema que requiere el archivo crontab. 

El crontab ejecutará lo que está dentro del archivo .py del código hecho para la medición 
de las variables, para continuar con el proceso se debe utilizar sh, que es un intérprete de 
comandos que ejecuta comandos en línea, por tal se crea un archivo con extensión .sh y 
en este se añaden los comandos para activar el entorno virtual e ingresar a la carpeta donde 
se encuentra el código para la lectura de sensores para ejecutarse con el fin de recolectar 
los datos como la temperatura interior y exterior, humedad interior y exterior, CO2, COV 
y peso de la colmena; las muestran se realizan cada 10 segundos y se promedia para tener 
un resultado por minuto, atenuando fluctuaciones en las mediciones usando el promedio. 
Como se muestra en la ecuación 9.  

𝑅𝑚 =
∑ .𝑛
𝑖=1 𝑅𝑠𝑖

𝑛
                                    (Ecuación 9) 

Donde Rm es el resultado medio (una toma final por cada minuto), Rs es el valor de la 
variable tomada cada segundo y n es la cantidad de muestras tomadas. 

A continuación, se hablará acerca del código realizado para la lectura de todos los 
sensores implementando una rutina. Primero se muestra el script para la lectura del sensor 
DHT22. Se definió una función para cada sensor. En este caso la función es todo_dht(), 
se declaró el pin digital 27 para la lectura de los datos, se implementa la librería 
Adafruit:DHT para las dos variables, a y b, de esta manera se realiza la lectura de la 
temperatura y humedad. El valor 22 indica la referencia del sensor DHT22. Para asegurar 
que las medidas sean enviadas se cuenta con un (if) de verificación en el que el dato 
realmente existe y no es un dato vacío(null). 
 

def todo_dht(): 
     DHT_PIN = 27 
       humidity, temp= Adafruit_DHT.read_retry(22, DHT_PIN) 
       a=temp 
       b=humidity 
 if a or b is None: 
   humidity, temp= Adafruit_DHT.read_retry(22, DHT_PIN) 
   a=temp 
   b=humidity 
return a,b 
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Luego, se observa el código para la lectura del sensor SHT15, se creó una función 
todo_sht(). Se define el protocolo de comunicación mediante las librerías adafruit e I2C, 
este sensor solo posee 2 salidas, las cuales son a y b (temperatura y humedad 
respectivamente). Se repite el (if) para verificar y confirmar el envío de datos, igual que 
con el sensor DHT22. 
 

def todo_sht(): 
 i2c = board.I2C() 
 sensor = adafruit_sht15d.SHT15D(i2c) 
 a=sensor.temperature 
 b=sensor.relative_humidity  
 if a or b is None: 
   a=sensor.temperature 
   b=sensor.relative_humidity 
 return a,b 

 

Por último, se realiza la comunicación con el arduino Nano, como se usó el protocolo 
UART (Tx-Rx), donde el arduino Nano es el esclavo y la Raspberry Pi Zero W es el 
maestro. Como se hizo con los dos sensores anteriores, se define una función todo_ccs(). 
luego se crea una lista en donde se guardarán los datos de CO2 y COV respectivamente. 
Para la comunicación entre la Pi y el Arduino se configura la Pi, habilitando el protocolo 
UART para la comunicación serial.  

En la línea “arduino” se declara el tipo de comunicación, se llama el puerto UART de la 
Raspberry ‘dev/ttyAMA0’, asignado para los pines TX y RX, seguido de la tasa de 
baudios (9600). Por último se realiza la lectura de los datos disponibles en el arduino, se 
utiliza UTF-8 que es el formato de decodificación de caracteres ISO 10646 y Unicode.  

 

def todo_ccs(): 
    list_values = [0,0] 
    arduino = serial.Serial('/dev/ttyAMA0', 9600, timeout = 2) 
    #print('Conexión serial establecida con el arduino') 
    arduino_data = arduino.readline() 
    decoded_values =str(arduino_data[0:len(arduino_data)].decode("utf-8")) 
    list_values = decoded_values.split('x') 
    arduino.close() 
 return co2,cov,w 

 

Una vez realizado el código para la lectura de todos los sensores se implementa para 
enlazar Cayenne MyDevices con la Raspberry. En la figura 25 se muestran los canales 
que se crearon después de enlazar la Raspberry con Cayenne y crear un tablero. Cada 
canal se configura dependiendo de la variable a medir, por ejemplo, se cambia el título 
del canal, el ícono, tamaño y la forma de visualización de cada variable.  
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Figura 25. Tablero de Cayenne desde el escritorio. 

En el siguiente código se mostrará la manera para autenticar las credenciales obtenidas 
desde Cayenne. Estas credenciales deben ser las mismas en la aplicación como en el 
archivo a ejecutar en Raspberry. Se define un usuario MQTT, una contraseña y un ID del 
cliente. Después se inicia la comunicación con client.begin. Por último, se debe indicar 
el URL del dominio del inquilino, además del puerto 1883, de esta manera tendrá acceso 
a toda la información proveniente de los sensores.  

mqttc.connect("mqtt.mydevices.com", port=1883, keepalive=60) 

 

MQTT_USERNAME  = "YOUR MQTT USERNAME" 

MQTT_PASSWORD  = "YOUR MQTT PASSWORD " 

MQTT_CLIENT_ID = "YOUR CLİENT ID" 

client = cayenne.client.CayenneMQTTClient() 

client.begin(MQTT_USERNAME, MQTT_PASSWORD, MQTT_CLIENT_ID) 

 

En la siguiente línea se muestra el formato para sincronizar el canal creado con la variable 
ambiental a medir. Debido a que se debe crear un canal por cada variable, se ejecuta esta 
misma línea por cada canal. 

topic_dht22_temp     = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/1" 

En la figura 26 se muestra la aplicación de Cayenne MyDevices desde su plataforma 
móvil. 
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Figura 26. Tablero de Cayenne desde App móvil. 

De las figuras 27 a la 32 se podrá analizar la toma de datos desde la aplicación en un 
rango de tiempo desde el primero de junio hasta el siete de Julio del año 2021. La 
temperatura al interior de la colmena presenta rangos de entre 28 a 32.5 ° C. mientras que 
la humedad interior presenta rangos entre 70 y 90% y se evidencia que es inversa a la 
temperatura. 

 
Figura 27. Temperatura interior de la colmena. 
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Figura 28. Humedad interior de la colmena. 

 

 

Figura 29. Humedad exterior de la colmena. 

La toma de datos del COV (compuestos volátiles) se realiza para aprovechar esta variable 
que por defecto el sensor de CO2 sensa, ya que de esta manera el sensor se compensa 
automáticamente, asimismo con la temperatura.  

 

 

Figura 30. COV al interior de la colmena. 
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En la figura 31 se puede observar los picos de CO2 en ciertas horas del día, cuando existe 
un flujo continuo de salida y entrada de abejas. Además, se podrá evidenciar un aumento 
considerable en la medición de gases cuando la colmena ha sido abierta y al echar humo 
para dopar las abejas. 

 

 

Figura 31. CO2 al interior de la colmena. 

En la figura 32 donde se muestra la gráfica del peso se puede evidenciar la descalibración 
de las celdas, donde repentinamente el peso subió a 159 [kg], aunque se valida la 
transmisión de datos gracias al módulo HX711.  

 

Figura 32. Peso de la colmena. 

 

Como resultado se definieron las principales variables físicas y se obtiene la visualización 

en tiempo real del comportamiento de cada una a través de Internet, ya sea desde el 

teléfono o el computador a través de Cayenne.  

Gracias a la toma de datos en tiempo real el apicultor puede verificar que la colmena está 

en buen estado o si hay alguna novedad; una manera de ver que pasa algo en la colmena 

es que el peso esté disminuyendo en época de floración, por ejemplo, lo que quiere decir 

que la colmena necesita revisión urgente y determinar si la colonia está abandonando la 

colmena o si está siendo atacada por la varroa, la cual afecta toda la colonia gravemente. 

por abandonar la colmena, para saber si una temperatura es óptima hay que hacer pruebas 

con varias colmenas en distintos puntos geográficos y determinan las temperaturas que  
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2.1.4  Diseño de alarmas 

El diseño de alarmas se realiza de una manera sencilla a través de Cayenne, las alarmas 
son enviadas a través de un mensaje o correo electrónico en caso tal de que la temperatura 
de la Raspberry supere los 60°C. En la figura 33 se muestra cómo se crea una alerta para 
notificar un amplio rango de temperatura. En la figura 34 se muestra un ejemplo creando 
otra alarma para notificar al usuario por medio de correo cuando el sistema de monitoreo 
está apagado, puede ser porque se desconectó la fuente de alimentación, mala conexión a 
Internet o un fallo de conexiones en el sistema interno de monitoreo.   
 

Otro aspecto positivo es la opción de apagar el sistema de monitoreo inalámbricamente, 

es decir a través de la aplicación, así como también se pueden monitorear el estado de la 

Raspberry Pi, como por ejemplo la velocidad del internet, estado de la RAM, Memoria, 

los pines utilizados y generar cualquier alarma, ya sea para notificar al usuario o realizar 

alguna acción en el sistema.   

 

 
Figura 33. Alerta de temperatura alta de la Raspberry Pi Zero W. 
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Figura 34. Ejemplo de Alerta cuando el sistema está apagado. 

 

Capítulo 3. Algoritmo de predicción para 

la producción.  

 
En este capítulo se procede a trabajar en el desarrollo del algoritmo tomando provecho a 
la Inteligencia artificial, enfocada en el Deep learning. Se hablará acerca de la Inteligencia 
artificial y Redes Neuronales Recurrentes LSTM, ya que se necesita hacer una predicción 
con el objetivo de obtener el peso futuro de la colmena artificial, esto es indispensable 
para determinar la productividad de la colmena comparándola con una producción ideal, 
entre más peso tiene la colmena en las épocas de cosecha mayor productividad tendrá, ya 
sea que el peso se aumentó por miel, propóleo, jalea real o crías. 

3.1 Inteligencia Artificial  

 

La Inteligencia artificial es un subcampo de la informática que en la década de los 1960, 
se desarrolló con la idea de la creación de programas para la solución de problemas y 
simulación de razonamiento humano, algo que hasta el momento se estudia. En la 
inteligencia artificial se desarrolla el machine learning desde 1980 y el deep learning tiene 
acogida desde el año 2010 aproximadamente. [28] 
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3.1.1 Aprendizaje profundo (Deep Learning) 

El deep learning [28] es una subrama específica de la inteligencia artificial, lleva a cabo 
un proceso de machine learning usando redes neuronales como las del cerebro humano.  
mientras que el machine learning es enfocado en un aprendizaje automático que 
automatiza la construcción de modelos analíticos para aprender de datos, identificar 
patrones y tomar decisiones. Una nueva visión de las representaciones de aprendizaje a 
partir de datos que hacen hincapié en el aprendizaje de capas sucesivas de 
representaciones significativas.  

La cantidad de capas de un modelo de red profundo que contribuyen al modelo de datos 
es llamado fondo del modelo. Otros nombres apropiados del campo podrían haber sido 
aprendizaje de representaciones por capas de neuronas y aprendizaje de representaciones 
jerárquicas. El deep learning moderno usualmente implica decenas o incluso centenas de 
capas de representación sucesivas y todas son aprendidas automáticamente por la 
exposición a los datos de entrenamiento. [29] Entre las aplicaciones del deep learning se 
encuentra el reconocimiento de patrones, imágenes, texto, procesamiento de lenguaje, 
predicción de variables físicas o digitales, recomendaciones de intereses en plataformas 
digitales y más.   

3.1.2 Redes neuronales LSTM 

 

Las redes LSTM son más complejas y óptimas respecto a su origen que son las redes 
neuronales recurrentes simples, estas se diferencian respecto a las RNN Simple por el 
hecho de que la red LSTM puede tener varias capas ocultas y neuronas, tienen memoria 
a corto y largo plazo lo que mitiga el problema del gradiente de desaparición, es cuando 
las neuronas dejan de aprender ya que los pesos de la red se vuelven cada vez más 
pequeños (NaN); cada módulo de repetición es una  LSTM que posee una estructura 
dividida en 4 capas: estado de celda C(t), puerta de entrada (1), puerta del olvido (2) y 
puerta de salida (3). Véase figura 35. 

 

Figura 35. Red Neuronal LSTM. Obtenido de [30] 
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En la puerta de entrada (1) se observa una entrada de 𝑥𝑡 que representa la entrada actual, 
la capa sigmoidea la cual genera cero para no dejar pasar información y uno para dejar 
pasar; el (x) es una operación de multiplicación puntual, las flechas negras indican los 
vectores de transferencia. En la puerta de entrada (1) ingresa 𝑐𝑡−1 que indica el estado de 
memoria anterior, ℎ𝑡−1 es el estado oculto de la unidad LSTM anterior, la primera capa 
sigmoidea toma ℎ𝑡−1 y 𝑥𝑡  y decide qué partes anteriores serán removidas. La salida de 
esta puerta es 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1,  donde explícitamente 𝑊𝑓 es la matriz de peso y 𝑏𝑓 es el sesgo.  

        𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑓)                      (Ecuación 10)  

A continuación, se debe decidir la nueva información que se almacenará en la celda de 
estados. La capa sigmoidea 𝑖𝑡 decide cuáles valores serán actualizados, siendo 𝑊𝑖 la 
matriz de pesos de 𝑖𝑡  y 𝑏𝑖 el sesgo, luego la capa 𝑡𝑎𝑛ℎ crea un vector C̃𝑡 de nuevos 
posibles valores que podrían ser agregados al estado celda. Estas ecuaciones hacen 
referencia a la puerta del olvido.        

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                         (Ecuación 11) 

C̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)                   (Ecuación 12) 

Con las ecuaciones anteriores se define cuáles serán los valores que actualizarán el estado 
de la celda 𝐶𝑡 multiplicando 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1  sumado 𝑖𝑡 ∗ C̃𝑡. se decide qué hacer para 
posteriormente actualizar la información para el nuevo 𝐶𝑡. Con esta ecuación se borra 
información irrelevante y se agrega información relevante para el aprendizaje de las 
unidades LSTM.  

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡                           (Ecuación 13) 

Finalmente se decide cuál será la salida ℎ𝑡   en la denominada puerta de salida, para esto 
se tiene en cuenta el nuevo estado de celda que filtrará la información irrelevante que se 
determinó con las ecuaciones anteriores. La capa sigmoide en la puerta de salida decidirá 
qué valores de ℎ(𝑡−1) y 𝑥𝑡 saldrán con la ecuación 𝑂𝑡, siguiente a esto se multiplica 𝑂𝑡 

por la capa 𝑡𝑎𝑛ℎ que normaliza 𝐶𝑡 entre -1 y 1, dando como salida final ℎ𝑡. Ahora este 
nuevo ht pasará a otra unidad LSTM y será definido como ℎ(𝑡−1), asimismo con el actual 

𝐶𝑡. Creando una estructura en forma de cadena entre cada unidad LSTM.  

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                            (Ecuación 14) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡)                                   (Ecuación 15) 

Antes de continuar con el desarrollo del algoritmo se debe revisar la base de datos que se 
implementará con el fin de analizar las variables y verificar que la información concuerda 
con los datos necesarios para realizar la predicción del peso y posteriormente la 
productividad.  

 

3.1.3 Análisis de las variables ambientales 

 

Factores de producción: en las colmenas de abejas generalmente se saca una cosecha por 
año, dependiendo esto de las variables ambientales del lugar geográfico donde se 
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encuentran, además de que las abejas también son propensas a sufrir enfermedades por la 
presencia de ácaros como la varroa, la Aethina tumida y hongos como Nosema Apis y 
Nosema Ceranae. Por otro lado, existe la posibilidad de que la reina abandone la colmena, 
haciendo que las abejas abandonen esta misma y por consecuencia perdiendo la cosecha 
en dado caso la colmena no posesione a una nueva abeja reina. 
 
En la figura 36 se puede observar el comportamiento de la colmena durante el año, 
teniendo en cuenta las variables físicas ambientales, se observa que un factor importante 
es la floración, principalmente crece debido a la primavera. La distribución de trabajos a 
través del año se divide generalmente en 4 etapas, la etapa a cuando es invierno el 
enjambre permanece en la colmena manteniendo el calor y consumiendo las reservas de 
miel hasta llegar a la primavera. En la etapa b empieza la floración del lugar que rodea la 
colmena también empieza a aumentar la temperatura y reducir la humedad, en este 
momento la población de abejas es alta y las reservas de miel muy baja ya que 
mayormente se utilizó en la cría de nuevas pecoreadoras para la recolección que se 
aproxima. En la parte c ocurre la floración principal de la primavera, se recolecta gran 
cantidad de néctar y polen, asimismo se empieza la producción de miel. En la etapa d ya 
hay una reducción de floración, después del arduo trabajo de las abejas en la etapa de 
cosecha existe una reducción de población, pero tienen reservas máximas que terminan 
convirtiéndose en miel. Finalizando el verano se realiza la recolección de miel por parte 
de los apicultores, hay que tener en cuenta que empieza el otoño, por consiguiente, 
empieza a bajar la temperatura y a aumentar la humedad, en esta etapa hay que asegurarse 
de que haya panales con miel para la alimentación de las abejas.  

 

 

 
Figura 36. Etapas de las colmenas artificiales durante el año. Obtenido de [31] 

Una de las desventajas de trabajar en el algoritmo para determinar la  productividad es la 
falta de base de datos o curvas ideales de producción en las colmenas artificiales, ya que 
estas son fundamentales para realizar un algoritmo con mayor porcentaje de precisión, 
más aún cuando las colmenas dependen del lugar donde se encuentran, la flora disponible 
alrededor, las estaciones del año, los pesticidas agregados en los cultivos aledaños y la 
contaminación ambiental; el algoritmo implementado en este proyecto de grado y la base 
de datos tomada en Sabana servirán para futuras investigaciones en la apicultura de 
precisión, ya que idealmente sería bueno contar con bases de datos de varios lugares 
donde hayan colmenas. 
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Además de que las bases de datos sean tomadas por varios años y donde se evidencie el 
comportamiento del peso cada vez que se extraen los productos de la colmena, de esta 
manera se puede determinar una línea ideal de comportamiento creciente para facilitar el 
entrenamiento del algoritmo.  

 
Para entrenar los modelos de redes neuronales para la predicción de productividad se 
implementó una base de datos tomada en Wurzburg, Alemania en el año 2017, esta base 
de datos fue exportada de Kaggle.com. Se decidió usar esta base de datos debido al tiempo 
limitado en la realización de este proyecto, ya que no se alcanza a obtener una base de 
datos por un año, esta base de datos de al menos un año es necesaria porque las colmenas 
de abejas tienen usualmente una sola cosecha grande al año. En la base de datos 
descargada se evidencia el comportamiento de la temperatura interior, humedad relativa 
interior y peso de la colmena, de marzo a junio la estación es primavera, se muestra que 
la temperatura empieza a aumentar, mientras que la humedad relativa baja su porcentaje. 
En esta estación las abejas ya pueden salir de la colmena y polinizar los nuevos cultivos 
y flora que llegan con la primavera. Ver figura 37. 

 

Figura 37. Temperatura en Würzburg, Alemania. Obtenido de [32] 

 

El entrenamiento se realiza a través de Pycharm en lenguaje Python, este se caracteriza 
por ser un lenguaje rápido y sencillo, por lo que el entrenamiento de los modelos tarda 
unos minutos. Cuando se desarrollan algoritmos en Python se necesitan librerías como 
TensorFlow, Keras, Sklearn, Numpy que es de código abierto para aprendizaje 
automático. 

En la figura 38 se puede observar los datos tomados en el año 2017, hay 8837 datos por 
las variables tomadas. En la siguiente figura también se valida que la base de datos tomada 
concuerda con las estaciones de Alemania, también se observa el aumento de temperatura 
y asimismo el aumento del peso en las estaciones primavera y verano. Por otro lado, se 
evidencia que los datos representados en las gráficas son datos que no han sido procesados 
y limpiados, este es un paso muy importante para obtener mejores resultados de 
entrenamiento, de lo cual se hablará más adelante. Estos datos fueron visualizados 
inicialmente en Excell y luego se realizó la conversión del archivo .xlsx a un archivo .csv 
para trabajar en Python. 
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Figura 38. Visualización datos en bruto de la colmena de Alemania. 

3.2 Desarrollo del algoritmo 

 

Gracias a la librería como Tensorflow, la cual es de software abierto y se conforman por 
grafos (operaciones matemáticas) y tensores; en Tensorflow se implementan las Redes 
Neuronales Recurrentes de manera más sencilla. La red neuronal nos permite etiquetar y 
clasificar cualquier tipo de entrada los datos de la red neuronal pueden ser números, 
imágenes, sonidos, textos, además series temporales que se implementan en este proyecto, 
y es capaz de convertir valores en datos numéricos los cuales se expresan en formato 
matemático, con esto se resulta sencillo identificar patrones en las variables, se hace a 
través de tensores los cuales son objetos matemáticos o contenedores que almacenan 
valores numéricos, además se caracterizan por tener distintas dimensiones, los tensores 
puede ser un vector (1 dimensión), una matriz 2D, 3D (referencia a un cubo), 4D (vector 
de cubos), etc. Todos estos contenedores se almacenan en arreglos Numpy de Python, por 
otra parte los grafos contienen nodos que representan operaciones matemáticas que se 
aplicarán a los conjuntos de datos multidimensionales conectados entre ellos [33].   

Este algoritmo se implementa con el fin de predecir el peso de la colmena, si aumenta el 
peso paulatinamente a través de los meses antes de primavera se infiere que la colonia de 
las abejas está creciendo para comenzar a recoger néctar y polen, también el peso se ve 
influenciado por el aumento de propóleo, jalea real, miel y cera, todo esto también se 
vende y en el caso de la cera se utiliza para construir nuevos marcos donde las abejas 
volverán a construir los panales y volver a cosechar estos productos. Gracias al monitoreo 
en tiempo real también se puede inferir el estado de la colmena, por ejemplo, cuando el 
peso de esta aumenta súbitamente, así como la temperatura y humedad.  
 
Se resalta que el tipo de aprendizaje para este modelo es supervisado dado que el modelo 
puede realizar la validación de las predicciones aunque no hay una curva ideal del 
comportamiento del peso de la colmena. El objetivo específico en el que se busca 
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determinar la productividad quedó por cumplirse a cabalidad, debido a la escasez de 
información respecto al crecimiento y peso ideal de la colmena durante todo el año. Se 
logró conseguir una base de datos por un año, la cual es la utilizada en este proyecto. Este 
crecimiento ideal es diferente para cada colmena, dependiendo de muchos factores como 
la ubicación geográfica, el clima durante el año, la flora presente en el área donde se ubica 
la colmena, la contaminación ambiental, etc. Otro aspecto importante para tener en cuenta 
y determinar la productividad es cuando se registra la sacada de la cosecha de la colmena 
y cómo esta va recuperando su peso para la siguiente cosecha. En la base de datos 
implementada en este proyecto no presenta sacada de cosecha por parte de los apicultores. 
La falta de información es motivante para seguir realizando investigación en esta área y 
en el futuro poder obtener más información acerca del comportamiento de cada colmena 
con el fin de conservarlas y sacar provecho de la miel y demás productos.  
 
Se realizó el algoritmo con la plataforma Pycharm, en donde se crea un entorno virtual y 
se utilizan la librería como Tensorflow, Keras, Sklearn, principalmente. 
Para el entrenamiento del modelo secuencial LSTM se tienen en cuenta diversos 
parámetros los cuales se tendrán que ajustar para obtener el menor error posible en la 
predicción del peso. Estos parámetros son los siguientes: 
 
El modelo LSTM espera como entrada un tensor 3D que incluye: batch_size, timesteps, 
feature [34]. 
 
Batch_size: número de datos que tiene cada iteración de un epoch o ciclo. Gracias a esto 
los pesos de W y b se actualizarán más veces (número de ciclos por batch size).  
Timesteps: define el número de valores existentes en una secuencia, por ejemplo, hay 3 
pasos en el tiempo en [4,5,3]. 
Feature: son las dimensiones usadas para representar un dato en un paso de tiempo. 
Ejemplo de 10 dimensiones: X=[0 0 0 0 1 0 0 0 0 0]. 
Epoch: número de veces que se ejecuta un algoritmo de propagación hacia delante o hacia 
atrás. En cada epoch se actualiza los parámetros W y b, haciendo que toda la red aprenda 
mejor en cada epoch. 
Dropout: capa conectada a la neurona, frena el poder individual de cada una, lo que 
significa que ayuda a que haya una codependencia entre cada neurona con el fin de 
aprender mejor e ignorar neuronas LSTM cuando esta información es irrelevante para el 
entrenamiento.  
API Keras: facilita la construcción de redes neuronales, se implementará el modelo 
secuencial. 
Dense: esta instrucción añade una capa oculta a la red neuronal. 
Optimizador: se implementó Adam, es el encargado de actualizar los pesos de la red.  
Loss (pérdida): función que evalúa la desviación entre las predicciones realizadas por la 
red neuronal y los valores reales de las observaciones 
Épocas: número de veces que se ejecuta un algoritmo. Actualiza los parámetros W y b 
Función de activación: se encuentra en cada neurona de la red e indica si la neurona se 
activa o se apaga dependiendo de la función de activación que use  
 
En el siguiente apartado se muestran las demás librerías y paquetes para trabajar en el 
algoritmo.  
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import sys 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
import tensorflow as tf 
import datetime as dt 
from datetime import datetime 
import tensorflow.keras as keras 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from keras.callbacks import EarlyStopping 
from keras.models import load_model 
from keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint, 
TensorBoard 
from data_preparation import data_processing 

 

Una vez se realizan las importaciones se agrega la base de datos en una hoja de Excel 
llamada preprocesamiento.xlsx. 

 
df1 = pd.read_excel('preprocesamiento.xlsx') 

La base de datos tiene cada una de las variables tomadas por cada hora y se evidencia que 
hay 8736 datos, equivalentes a 364 días para realizar el entrenamiento (separación de 
datos, preparación de datos, entrenamiento y validación) como se muestra en la siguiente 
figura, donde se observa el tiempo (timestamp), humedad relativa, temperatura, peso y 
por último una variable que se agregó manualmente que es la estación, siendo 0 
(invierno), 0.25 (otoño), 0.50 (primavera) y 1 (verano). Véase figura 39. 

 
dataf =dfp.groupby(['date’]).sum() 

 

 

Figura 39. Dataframe base de datos. 

Antes de empezar a entrenar el algoritmo es indispensable preprocesar los datos, 
determinar las desviaciones estándar de cada variable y omitir valores atípicos (outliers), 
en Python existe una función la cual ayuda a determinar los estadísticos de la base de 
datos. Véase figura 40. 
 

dataf.describe() 
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Figura 40. Datos estadísticos. 

A continuación, se realizaron boxplots para determinar los valores atípicos de cada 
variable y posteriormente eliminarlos, de esta manera se obtienen mejores resultados al 
momento de entrenar los algoritmos. Estas líneas de código se repiten para cada una de 
las variables de la base de datos.  
 

fig1 = plt.figure(figsize=(4, 7)) 
plt.title("Boxplot Humedad") 
plt.boxplot(Humedad) 
plt.show() 

 
En la figura 41 los valores atípicos son representados con círculos negros, la línea 
horizontal de color naranja indica la mediana de cada variable. Estos datos atípicos se 
pudieron observar en la figura 33 donde se representan gráficamente los datos en bruto.  
 

 
Figura 41. Bloxplot de humedad, temperatura y peso. 

 
Se implementó la medida IQR para determinar los outliers. Es importante realizar la 
limpieza de los datos principalmente para la variable de salida que en este caso es el peso, 
esta variable varía muy poco a través del tiempo,  mientras que la temperatura y la 
humedad varían en gran medida todos los días. En la figura 42 se muestra la 
representación de IQR. 
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Figura 42. Medida de valores IQR. Obtenido de [35] 

 

Posteriormente, se muestran los cuartiles del 25 % y 75%, luego se implementa la fórmula 
IQR, se declaran los límites superior e inferior, por último se eliminan los valores atípicos 
para la variable peso.  
 

Peso.describe() 
Q1 = Peso.quantile(0.25) 
Q3 = Peso.quantile(0.75) 
IQR = Q3 - Q1 
low_lim = Q1 - 1.5 * IQR 
upper_lim = Q1 + 1.5 * IQR 
peso_clean = Peso[~((Peso < low_lim) & (Peso > upper_lim).any(axis=1))] 

 

En la siguiente figura 43 se muestra la correlación entre las variables. Siendo 1 cuando 
una variable influye completamente en el comportamiento de otra, y 0 cuando no tienen 
influencia sobre otra variable.  Se evidencia que la humedad es inversamente proporcional 
a la temperatura, tienen una correlación de -0.82, asimismo se define la correlación entre 
la humedad y la estación, entre más aumente la estación menor será la humedad; el peso 
se ve afectado también en gran medida por la temperatura de manera proporcional con un 
valor de 0.69, también se ve afectado por la humedad, entre más aumente el peso se verá 
afectado ya que no aumentaría la producción. También se muestra la variable estación, 
que se agregó manualmente, ya que gracias a la investigación se evidencia que esta 
variable ayudará a entrenar mejor el algoritmo. Se puede observar su alto porcentaje de 
impacto en las variables.  
 

 

Figura 43. Matriz de correlación para las variables ambientales. 
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Una vez se realiza el preprocesamiento, se grafican las variables y se puede observar un 
mejor comportamiento, disminuyendo ruidos, valores atípicos y haciendo que la variable 
peso tenga una curva ideal. En la figura 44 se observa en el lado izquierdo las variables 
sin procesar y al lado derecho se observan ya procesadas. 
 

 
Figura 44. Comparaciones variables ambientales sin procesar y procesadas. 

 
 
 

3.2.1 Creación del modelo LSTM 

 
Una vez se analiza y preprocesa la base de datos se procede a organizar los datos con el 
fin de implementar la red LSTM y realizar las predicciones del peso.  
 
Se dividen las variables en variables de entrada X  (temperatura, humedad, estación) y la 
variable de salida Y o target (peso). Se toma un porcentaje de los datos para entrenamiento 
(80 % o los primeros 9 meses y medio) y para validación 20%, es decir, una vez entrenado 
el algoritmo este procede a predecir el peso correspondiente a las fechas de validación, o 
sea los últimos dos meses y medio. Cabe aclarar que el algoritmo no conoce los datos de 
validación, por consiguiente, se determinará el error en la predicción del entrenamiento y 
en la validación.   
 
A continuación, se determina el número de días en el pasado a tener en cuenta para las 
predicciones del peso futuro o future target.  La red LSTM requiere escalar los datos por 
lo que se escalan entre 0 y 1 para mayor velocidad y facilidad en el entrenamiento, para 
esto se usa la función StandardScaler(). El código para predicción y gráficas se basó en 
un código en Python en el área de energía eléctrica donde se predijo los valores de 
potencia activa global en [36]. 
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- History: 15 días 
- Future target: 10 días 

 
sc = StandardScaler() 
training_set_scaled = sc.fit_transform(training_set) 
sc_predict = StandardScaler() 
sc_predict.fit_transform(training_set[:, 0:1]) 

 
    X_train = [] 
    y_train = [] 
 

n_future = 240   # Número de horas que se quieren predecir en el futuro (equivalente a 
10 días) 
n_past = 360     # Número de horas que se quieren usar para predecir el futuro 
(equivalente a  15 días) 
 

    
 
Una vez se estructura la base de datos se implementa el modelo a usar el cual es una red 
secuencial de LSTM. Se definen los distintos parámetros vistos anteriormente. Se 
implementaron 3 capas donde dos de ellas retornan las capas ocultas 
(return_sequences=True) para acceder a la información de cada paso de tiempo de la 
entrada, además se implementaron bidireccionales con el fin de que las capas puedan 
obtener información de estados pasados y estados futuros.  

 
print("Data Processing Done...") 
def build_model_st(dataset_train, n_past): 

           #Inicializando el modelo secuencial 
           model = tf.keras.models.Sequential([ 
 
Se implementaron 100 unidades LSTM en la primera capa de la red LSTM, 50 unidades 
en la segunda capa, se añade un dropout para generar codependencia y ajustar el modelo, 
y por último la capa de salida con función de activación linear, donde se entrenó el modelo 
también con la función de activación sigmoide y tanh, la cual los mejores resultados 
fueron obtenidos con linear.  
 
 

tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(100, return_sequences=True, input_shape = 
(n_past, dataset_train.shape [1]-1))), 
 
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(50, return_sequences=False)), 
 
tf.keras.layers.Dropout(0.1), 
 
tf.keras.layers.Dense(1, activation ='linear'),]) 

 
Por último, se implementa el optimizador, existen diferentes optimizadores donde el 
Adam mostró mejores resultados, otro optimizador que también presentó resultados 
válidos fue Nadam. Por último, se añade la función de pérdida para el entrenamiento, el 
cual es MeanSquaredError().  
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optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001, beta_1=0.8) 
model.compile(loss=tf.keras.losses.MeanSquaredError(),optimizer=optimizer,metrics=["mse"] 

) 
return model 

 
 
En las siguientes líneas de código se guarda el modelo para posteriormente implementarlo 
en la aplicación web, en este modelo se guardan todas las características que posee el 
modelo con el fin de reentrenar futuros datos ingresados a la aplicación con la capacidad 
de predecir con los datos más recientes obtenidos.  
 

def model_train(model, X_train, y_train): 
mc = ModelCheckpoint('best_model.h5', monitor='val_loss', mode='min', 
save_best_only=True) 

 
Cuando se compila el modelo hay que definir otros parámetros para reducir el tiempo de 
entrenamiento si el modelo deja de aprender. En esta parte se define el número de epochs 
o ciclos para el entrenamiento (50), asimismo el batch_size y se divide el entrenamiento 
para coger un 20% de los datos para validación.  
EarlyStopping: se encarga de detener el entrenamiento cuando las métricas 
monitoreadas dejan de mejorar.  
Mode: en modo min (mínimo) el entrenamiento para cuando la cantidad monitoreada ha 
dejado de disminuir.  
Patience: es el número de ciclos sin mejora después de los cuales se detendrá el 
entrenamiento.  
Validation_split: es un método en Sklearn que permite a Keras manejar la divión en 
orden del índice tomando el primer 80% de los datos para entrenamiento y 20% de los 
datos para validación, a diferencia de train_test_split que divide los datos de manera 
aleatoria. [37] 
El modelo se entrena con el método .fit() y realizan las predicciones del peso en el futuro 
con el método .predict(). Se seleccionan todos los datos de entrada y la variable de salida 
Y, se define el número de épocas, que hace referencia al número de veces que se ejecuta 
el modelo.  
 
es = EarlyStopping(monitor='val_loss', mode='min',patience=30) 
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=50,batch_size=32, validation_split=0.2,callbacks=[es, 
mc]) 
return history 
 
Para graficar las predicciones en fechas futuras se convierte Timestamp de Pandas a 
objeto Datetime. Las predicciones de entrenamiento y las predicciones de futuro son 
transformadas a la inversa para obtener los valores originales, como se muestra en las 
siguientes líneas de código.  



   
 

  
62 

 

datelist_future_ = [] 
for this_timestamp in datelist_future: 
datelist_future_.append(this_timestamp.date()) 
# Perform predictions 
predictions_future = best_model.predict(X_train[-n_future:]) 
predictions_train = best_model.predict(X_train[n_past:]) 
y_pred_future = sc_predict.inverse_transform(predictions_future) 
y_pred_train = sc_predict.inverse_transform(predictions_train) 

 
 
Se obtienen las predicciones y se evalúa el error que se obtuvo durante el entrenamiento, 
este error se determinó a partir del error cuadrático medio (MSE), el cual se implementa 
generalmente para el aprendizaje automático debido a la aleatoriedad de los datos. Este 
mide la cantidad de error existente entre dos conjuntos de datos, se comparan las 
predicciones de entrenamiento y predicciones de validación o test con los datos reales. La 
fórmula que expresa el MSE es la siguiente,  
 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∗ ∑ (𝑦𝑡 − 𝑓𝑡)ˆ2 𝑁

𝑡=1                           (Ecuación 12) 

 
donde N es el número de muestras de los datos predichos, 𝑦𝑡 representa los valores del 
peso real y 𝑓𝑡 representa los valores de los pesos predichos. El resultado del MSE tiene 
un rango de 0 a 1, convirtiendo a porcentaje, representa un error de 0 a 100%. [38] 
 
A continuación, se muestra el resumen de los parámetros seleccionados para el 
entrenamiento del modelo secuencial LSTM, se destaca que el algoritmo se entrenó 
realizando iteraciones constantemente en los valores de los parámetros y se mencionan 
los valores que mostraron un mejor desempeño a la hora del entrenamiento, la validación 
y la predicción de los valores futuros del peso de la colmena.  
 

Variables de entrada: temperatura, humedad, estación. 
Variable de salida o target: peso colmena. 
Capas ocultas: 2 (Bidireccional-LSTM 100 y Bidireccional-LSTM 50) 
Epochs: 50 
Batch_size: 256 
Optimizador: Adam 
Learning Rate: 0.001 
Function Loss: MSE - Error Cuadrático Medio” 
Función de activación: linear 
Dropout: 0.1 
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Se importa el modelo guardado para realizar la gráfica de las pérdidas de datos obtenidas 
durante el entrenamiento para la predicción del peso. El modelo guardado se 
implementará posteriormente para la realización de la aplicación web. Las pérdidas 
obtenidas se grafican implementando la función (loss), donde se observa la pérdida de 
información o datos para entrenamiento y validación durante cada ciclo o epoch (50).  
Esta pérdida significa que en cada ciclo o epoch el modelo está aprendiendo, en la primera 
epoch de entrenamiento se muestra una pérdida de 0.12, mientras que los últimos ciclos 
llegaron a 0.082 en pérdida, disminuyendo el 10%, Véase figura 45.  
Los resultados con menor pérdida en validación ocurren porque esta métrica se calcula 
después de cada epoch, mientras que la pérdida en entrenamiento se calcula durante cada 
epoch. 
 

def load_best_model(m): 
   #load a saved model 
    saved_model = load_model(m) 
return saved_model 
 
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001, beta_1=0.8) 
model.compile(loss=tf.keras.losses.MeanSquaredError(), 
optimizer=optimizer, metrics=["mse"]) 

 

 
Figura 45. Pérdidas para entrenamiento y validación. 

 
En la siguiente figura 46 la línea azul representa el peso real de la colmena, en amarillo 
las predicciones de entrenamiento y validación para el último 20% (2.4 meses) de los 
datos reales, los datos de validación no son conocidos por el modelo por lo que tienden a 
tener más pérdida que el entrenamiento, la línea roja representa las predicciones a futuro, 
en ese caso son para los primeros diez días de enero del próximo año y muestra una 
tendencia descendente lo que indica las abejas están gastando sus alimentos que 
guardaron en invierno ya que no pueden salir a recolectar pólen y néctar.   
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Figura 46. Resultados de las predicciones de enero. 

En la siguiente tabla 19 se observan las predicciones hechas para los primeros diez días 
de enero, donde se observa el peso va bajando paulatinamente debido a la temporada de 
invierno.  

 
Tabla 19. Datos predichos para enero del 2018. 

 
De acuerdo con el mejor modelo entrenado se realizaron pruebas de predicción utilizando 
porciones con diferentes números de datos y fechas obtenidos de la colmena de Alemania. 
Estas porciones fueron guardadas en diferentes archivos .csv. De esta manera se busca 
validar si el algoritmo es capaz de generalizar y determinar patrones en el comportamiento 
de las variables para realizar la correspondiente predicción generando las fechas a futuro.  
 
A continuación, en la figura 47 se mostrarán los resultados de la predicción añadiendo un 
archivo que contiene datos de las variables físicas desde el primero de abril hasta el diez 
de junio para reentrenar el modelo guardado y generar predicciones correspondientes a 
las fechas del once de junio hasta el veinte de junio. Cuando se reentrena el modelo se 
realiza la división correspondiente para la predicción donde también se tiene en cuenta el 
número de días pasados, que en este caso serían quince días en el pasado.   
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Se valida que el algoritmo aprendió adecuadamente ya que el modelo no se encuentra 
sobre ajustado, es decir este es capaz de generalizar, en contraste de cuando un modelo 
está sobre-ajustado, que solo memoriza y replica valores sin entender el concepto o 
patrón, lo que significa que los valores de las nuevas predicciones serían los mismos que 
se registraron cuando se entrenó el modelo inicialmente antes de seleccionar el mejor 
modelo LSTM. 
En la figura 46 se observó que la línea amarilla representa las predicciones del 
entrenamiento teniendo en cuenta toda la base de datos; cuando se realizó la predicción 
observada en la figura 47 se comprobó que los nuevos datos predichos del once de junio 
hasta el veinte de junio son datos diferentes a los datos predichos en el entrenamiento 
inicial.  
 

 
Figura 47. Predicción del peso para 10 días de junio. 

 
En la siguiente tabla 20 se muestran las predicciones por 10 días de cada hora desde el 11 
de junio hasta el 20 de junio y el algoritmo logra predecir el peso de manera ascendente 
(desde 64 kg hasta 67 kg aproximadamente), estas predicciones son óptimas ya que ese 
es el comportamiento similar del peso respecto a la estación del año y fechas asociadas 
con los datos teóricos, además indica que la estará alcanzando su peso más alto para la 
cosecha.  
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Tabla 20 . Predicciones del peso en [Kg] durante 10 días. 

 
Para el entrenamiento del modelo también se tuvo en cuenta el entrenarlo por días, es 
decir 364 días o pasos en el tiempo y no 8737 horas. La configuración del modelo LSTM 
es el mismo implementado anteriormente, asimismo, la separación y organización de los 
datos se realiza igual, solo cambia de muestreo por hora a muestreo por días. Para el 
muestreo por días se implementa una línea de código al inicio de todo el código de 
procesamiento, en la cual se saca un promedio de los 24 valores registrados en el día por 
cada variable.  
 

 # muestreo de todo el algoritmo en días en vez de horas. 
  
df = df.resample('D').mean() 
 

Al entrenar con menos datos la ejecución del código es considerablemente más rápida, 
sin embargo, este modelo presentó un error MSE alrededor del 35%; la falta de datos es 
otra razón por la cual un modelo de predicción o de clasificación tiene poca capacidad de 
generalizar y determinar patrones cuando se tienen variables físicas que varían 
considerablemente a través del día como la temperatura y humedad. En la figura 48 se 
muestra el entrenamiento en días y también la predicción del peso para los primeros diez 
días de enero. 

  
Figura 48. Resultados de predicciones con pasos de tiempo en días. 

 



   
 

  
67 

 

Un ejemplo de aprendizaje supervisado se menciona en el trabajo de grado Desarrollo de 
un Sistema de Análisis de las Variables que Afectan el Crecimiento de las Aves de Corral 
[39], en donde existe la curva del peso ideal en aumento del peso de las aves por 4 ciclos 
de crecimiento, se pudiese determinar si el peso de la colmena está por debajo o por 
encima de lo ideal y así determinar la productividad en la colmena, por tal razón es de 
suma importancia seguir trabajando en este campo de la apicultura para tener un mayor 
conocimiento del comportamiento de cada colmena en diferentes zonas geográficas.  
En las siguientes figuras 49 y 50 se estudió la posibilidad de obtener mejores predicciones 
replicando la base de datos de la colmena Artificial de Alemania durante el año 2017 e 
implementando el mismo modelo Bidireccional LSTM usado anteriormente teniendo en 
cuenta el muestreo en formato de horas para mayor generalización (24 datos diarios por 
cada variable). La réplica de los datos se guardó en dos archivos diferentes .csv donde 
uno representa los datos del 2017 y 2018 y el segundo archivo representa cuatro años 
consecutivamente (2017, 2018, 2019, 2020) y así confirmar la necesidad de obtener más 
datos para mejor predicción. Se pudo comprobar que entre más datos se tenga para 
entrenar el modelo tiene la capacidad de generalizar mejor y con un error menor, aunque 
si bien es cierto, entre más datos tenga en cuenta cualquier modelo de predicción o 
clasificación, mayor será el coste computacional y el tiempo de entrenamiento se 
incrementa  considerablemente, mientras que el tiempo para entrenamiento por un año de 
50 épocas implementando el mismo modelo y configuración de las redes Bidireccionales 
LSTM duró aproximadamente 25 minutos, el tiempo para entrenar el algoritmo por cuatro 
años y  solo 3 épocas duró aproximadamente 3 horas.  

 

Figura 49. Entrenamiento del modelo por dos años. 

 

Figura 50. Entrenamiento del modelo por cuatro años. 
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Capítulo 4. Aplicación Web 

En este capítulo se mostrará el desarrollo de una aplicación web básica en donde se 
visualiza la predicción del peso de la colmena implementando el modelo Bidireccional 
LSTM que mostró mejores resultados. Este modelo de algoritmo se guarda y se 
implementa en el código de la aplicación web, que también fue desarrollado en Python, 
específicamente con la librería Streamlit, esta librería nos facilita el desarrollo de la 
aplicación, además de tener un repositorio en GitHub con el fin guardar la aplicación en 
la nube y que esta pueda ser compartida a más usuarios. [40].  Una ventaja de desarrollar 
una aplicación web y no una aplicación gráfica es que el usuario tiene la libertad de abrir 
la aplicación en cualquier dispositivo y navegador con acceso a internet, de esta manera 
el usuario no tiene que instalar el programa ni realizar instalación de librerías para abrir 
la aplicación. 

4.1 Diseño de la aplicación web básica 

Con la aplicación web el usuario puede visualizar el comportamiento de las 
variables monitoreadas en la colmena, descargadas del tablero de Cayenne Mydevices 
(www.cayenne.mydevices.com) en formato CSV y cargadas en la aplicación, 
posteriormente muestra las predicciones generadas por el modelo guardado. En la figura 
51 se observa la ventana principal de la aplicación web vista desde el celular, mientras 
que en la figura 52 se observa la misma ventana desde el computador. Para mayor 
comodidad de lectura el usuario puede cambiar el modo de lectura de la aplicación, ya 
sea modo oscuro o claro. En esta ventana se observa la descripción de la interfaz y en la 
parte inferior se encuentra un botón para subir el archivo. 

  
Figura 51.  Aplicación web desde el celular. 
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Figura 52.  Aplicación web desde el computador. 

Para comenzar con la aplicación primero se crea un archivo App2021.py, el código se 
desarrolló en Sublime Text ya que la aplicación se ejecuta a través de la línea de comandos 
cmd, ejecutando el comando “run streamlit app2021.py” se abrirá una ventana en el 
navegador, esta será la aplicación web que estará siendo ejecuta en el mismo ordenador, 
mientras se desarrolla. 

 Se importan los módulos, librerías y paquetes. Se usaron los siguientes:  

 
import sys 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import streamlit as st 
import matplotlib.pyplot as plt 
import tensorflow.keras as keras 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from data_preparation import data_processing 
from build_model import build_model_st, plot_predictions, model_prediction, 
load_best_model 
best_model = load_best_model('best_model.h5') 
 

Luego de importar estas librerías y módulos se procede a crear la ventana donde se 
mostrarán las gráficas y predicciones para esto se define la función principal main(), se 
agrega el título de la aplicación y se creó la ventana inicio para la predicción. 

 
def main(): 
 
   st.title("Predicción del Peso de la Colmena Artificial de abejas Apis Melífera.") 
   menu =["Inicio"] 
   choice =st.sidebar.selectbox("Predicción",menu) 

 

Estas dos líneas de código se añaden al final del código y así se mantiene la ventana de 
la aplicación funcionando en loop.   

      
if __name__=='__main__': 
main() 
 



   
 

  
70 

 

Posteriormente se agrega el texto que describe el proceso que se realizará en la aplicación 
y se solicita la subida de un archivo .csv con el botón “Browse files”, el tamaño del 
archivo tiene un límite de 200 MB. Con el if implementado se continuará con el 
procesamiento de los datos subidos siempre y cuando se suba el archivo requerido, 
implementando la función st.file_uploader().  
Se declara el archivo subido como data_file, el usuario podrá observar el nombre del 
archivo subido para confirmación.  

 
   
st.subheader("A continuación se realizará la predicción del peso implementando un 
modelo Bidireccional LSTM entrenado y guardado en un repositorio de GitHub.")  
  st.subheader("Por favor escoja un archivo *.csv que contenga el registro de 
las variables ambientales tomadas de la colmena artificial (temperatura, humedad, 
estación y peso).") 
 
 
data_file = st.file_uploader("ARCHIVO.csv", type=['csv'] 
if data_file is not None: 
   file_details = {"filename": data_file.name} 
 
st.write("La actualización de la predicción se realiza cada vez se ingrese un archivo y 
cuando hay actualización en los días pasados y futuros ingresados posteriormente.") 

 
A continuación, se muestra el nombre del archivo cuando el usuario lo carga. Se 
comprueba el número de días también. Ver figura 53. 
 

 
Figura 53. Confirmación subida de archivo exitosa. 

 
 

Una vez se valide que el archivo fue subido se ejecuta la función data_processing() creada 
para la separación y arreglo de los nuevos datos, esta función también se implementó para 
realizar el preprocesamiento del entrenamiento de la red mencionado en el capítulo 3. La 
función necesita el archivo subido (data_file) para que una vez ejecutada la función 
retornara las variables mencionadas a continuación para continuar con la predicción. 

 
 
dataset_train1, datelist_train, dataset_train_timeindex, df1,training_set= 
data_processing(data_file) 
          

 

Para mostrar el número de días subidos se determina la longitud del archivo, es decir, el 
número horas/muestras y de divide en 24 para visualizar fácilmente el resultado en días.  

 
dias_reg =len(datelist_train) 
d_r=int((dias_reg)/24) 
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En la figura 54, se muestra el dataframe de los datos subidos, el usuario los verá 
representados como una tabla de excel, se realiza el escalamiento de los datos para 
asignarles valores entre 0 y 1 con la función StandardScaler(), por último, se separan las 
variables en variables de entrada X_train [temperatura, humedad y estación], y la variable 
de salida Y_train que es el peso.  

 
 
 
 

 
Figura 54.  Tabla de datos subida a la aplicación. 

 
st.subheader("Tabla base de datos cargada por el usuario:") 
st.dataframe(df1) 
sc = StandardScaler() 
training_set_scaled = sc.fit_transform(training_set) 
 
sc_predict = StandardScaler() 
sc_predict.fit_transform(training_set[:, 0:1]) 
# Creating a data structure with 72 timestamps and 1 output 
X_train = [] 
y_train = []    

 

El entrenamiento de la red se realizó teniendo en cuenta 15 días en el pasado para predecir 
10 días a futuro, por lo que estos serían los valores máximos que el usuario podría usar 
para la predicción si la base de datos cuenta con al menos 50 días de datos obtenidos de 
la colmena. En la figura 55 se cargó un archivo que cuenta con 10 días, el cual sería el 
mínimo número de días necesitados para poder realizar la predicción de al menos un día.  
 

 
Figura 55. Días registrados en la aplicación. 
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Ahora se crean las variables que guardarán el número introducido por el usuario de los 
días pasados y futuros. En la figura 56 se muestra la forma de visualización para obtener 
los días, por defecto la aplicación pondrá 2 días en el pasado y 1 día a futuro para predecir. 
 

 
Figura 56.  Aplicación web desde el computador. 

 

 
   #PASADO 

 
st.subheader("Seleccione el número de días pasados a tener en cuenta para la 
predicción a futuro:") 
number1 = (st.number_input("# días",max_value=val_max, min_value=2, step=1)) 
past =(int(number1)*24) 
   #FUTURO 
 
st.subheader("Seleccione el número de días para predecir el peso de la colmena en el 
futuro:") 
number = (st.number_input(" # días",max_value=12, min_value=1, step=1))               
pred_h =(int(number)*24) 
 

 
 

A continuación, se organizan en arreglos los datos correspondientes a las variables de 
entrada y salida, teniendo en cuenta el número de muestras de los días pasados y futuros 
para la posterior predicción. 
 

 
         if pred_h is not None: 

 
n_past = past 

 n_future = pred_h 
for i in range(n_past, len(training_set_scaled) - n_future +1): 
        X_train.append(training_set_scaled[i - n_past:i, 0:dataset_train1.shape[1]]) 
         y_train.append(training_set_scaled[i + n_future - 1:i + n_future, 0]) 
X_train, y_train = np.array(X_train), np.array(y_train) 
 
 print('X_train shape == {}.'.format(X_train.shape)) 
 print('y_train shape data pre == {}.'.format(y_train.shape)) 
 

La siguiente variable tiene una fecha asignada por defecto, pero será remplazada con la 
fecha inicial registrada en cada archivo subido.  
 
 
            START_DATE_FOR_PLOTTING = '2017-01-01' # 
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Posteriormente se realizarán las predicciones del peso implementando la función 
model_prediction el cual retornará las listas de las fechas para el futuro, los días predichos 
y las predicciones del reentrenamiento, las variables dentro de paréntesis junto a la 
función son las requeridas para realizar la predicción desde el archivo build_model.py 
que se encarga de realizar las predicciones con el modelo bidireccional LSTM. Las 
variables que se encuentran al lado izquierdo de la igualdad son las variables que la 
función model_prediction  retorna al código de la aplicación web para continuar con la 
graficación. 
 

 
PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, datelist_future_ = model_prediction(datelist_train, 
best_model, n_future, n_past, X_train, sc_predict) 
             
 

El siguiente código representa la definición de la función de la predicción en el archivo 
build_model.py, compartiendo así las variables requeridas para la realización de la 
aplicación con el archivo app2021.py 
 

def model_prediction(datelist_train, best_model, n_future, n_past, X_train, sc_predict): 
 
    # Perform predictions 
    predictions_future = best_model.predict(X_train[-n_future:]) 
    predictions_train = best_model.predict(X_train[n_past:]) 

 
Después de obtener las predicciones se aplica la transformada inversa a las predicciones 
para que retornen a su valor original en kilogramos.  

 
y_pred_future = sc_predict.inverse_transform(predictions_future) 

 
Se crea un dataframe con las fechas correspondientes para las predicciones de los días 
futuros. 

 
PREDICTIONS_FUTURE = pd.DataFrame(y_pred_future,   
columns=['weight']).set_index(pd.Series(datelist_future)) 

 
Ahora se grafican las predicciones del peso a futuro junto con las respectivas fechas 
creadas. Se resalta que para cada gráfica se le agrega los títulos de los ejes y las unidades 
de medición. Las siguientes figuras represetan la predicción del 31 de diciembre, el 
archivo subido corresponde desde el 21 de diciembre hasta el 30 de diciembre.  Ver figura 
57. 

 
Figura 57. Peso predicho para el 31 de diciembre del 2017. 
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st.subheader("Peso predicho por las redes Bidireccionales LSTM")       
st.write("Peso predicho en Kg",PREDICTIONS_FUTURE) 
fig1 = plt.figure(figsize=(5,3))  
ax = plt.axes() 
ax.plot(PREDICTIONS_FUTURE.index, PREDICTIONS_FUTURE['weight'], color='r') 
plt.gcf().autofmt_xdate() 
plt.xlabel('Tiempo') 
plt.ylabel('Peso [Kg]') 
st.pyplot(fig1) 
 

A continuación, se muestra la gráfica 58 del peso predicho junto con los días pasados del 
peso. Se grafica una línea vertical con el fin de separar las predicciones a futuro respecto 
de las pasadas para una mejor visualización y posteriormente se agregan los títulos. Se 
valida que el peso predicho es acorde con el peso histórico, pues empezó invierno y el 
peso irá disminuyendo.  
 

 
Figura 58. Predicción del peso con los datos cargados. 

 
             
st.subheader("Gráfica predicción del peso con los datos cargados en el archivo .csv") 
 
 
fig1 = plt.figure(figsize=(5,3))  
ax = plt.axes() 
ax.plot(PREDICTIONS_FUTURE.index, PREDICTIONS_FUTURE['weight'], color='r' 
ax.plot(dataset_train_timeindex.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:].index, 
dataset_train_timeindex.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:]['weight']) 
ax.axvline(x=min(PREDICTIONS_FUTURE.index), color='green', linewidth=2, linestyle='--') 
plt.gcf().autofmt_xdate() 
plt.xlabel('Tiempo') 
plt.ylabel('Peso [Kg]') 
st.pyplot(fig1) 
             
 

Por último, se grafican las variables subidas por el usuario en donde el usuario podrá 
también comparar las predicciones con las variables registradas de la colmena. Se muestra 
el código de la gráfica de estación la cual indica las estaciones del año. El usuario puede 
validar que la estación nueva es invierno, por lo tanto, el peso no estará aumentando sino 
por el contrario irá disminuyendo por el consumo del alimento y porque la reina ha dejado 
de poner huevos. Se viene una época dura para la supervivencia de la colmena, por lo que 
el peso de la colmena debe ser supervisado y debe estar por encima del peso de la madera 
que conforma la colmena más el peso de la colonia el cual es aproximadamente 1 kg por 
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cada 10.000 abejas. En la figura 59 se observa que la base de datos subida representa los 
últimos días de otoño y el comienzo del invierno.  
 

 
Figura 59. Gráfica cambio estación otoño a invierno. 

 
 

 
st.subheader("Gráfica variables ambientales") 
st.subheader("A continuación se grafican las variables ambientales de la colmena 
artficial") 
            # G R Á F  I C A   E S T A C I Ó N  
 
st.subheader("Estación del año") 
st.write("Invierno(0) - Primavera (0.5) - Verano (1) - Otoño (0.25)") 
ts = dataset_train1["season"] 
fig1 = plt.figure(figsize=(4,3)) # try different values 
ax = plt.axes() 
ax.plot(datelist_train, ts) 
plt.gcf().autofmt_xdate() 
plt.xlabel('Tiempo') 
st.pyplot(fig1) 

 
Se validó el modelo LSTM implementado los datos del monitoreo de la colmena a través 
de la aplicación web, debido a que la cosecha toma meses en sacar cosecha se hacen las 
predicciones en días, por lo que realizar la predicción por minutos y en tiempo real no es 
elemental.  
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Conclusiones  

- Se resalta la importancia de conocer el know-how de los dispositivos que se 
implementaron en el proyecto, debido a que son dispositivos sensibles y se debe 
conocer a qué condiciones climáticas se van a exponer. También una mala conexión 
dañaría el sistema. 

- Al momento de realizar los montajes se debía tener en cuenta todos los elementos 
de seguridad, ya que el movimiento y apertura de la colmena genera estrés en ellas 
y se ponen agresivas. Es una tarea que se debe realizar con más personal. 

- Debido a que se realizó la compra de las celdas de carga de bajo costo, se tuvo 
fluctuaciones en la parte de la medición del peso de la colmena las cuales se 
comprobaron no son del todo robustas y no soportan la medición constante del peso, 
además de que son sensibles a la temperatura; para disminuir la inestabilidad de 
esto se debe construir una estructura metálica e implementar unas celdas de carga 
industriales H30A de marca Bosche, estas celdas de carga poseen dos puentes de 
Wheatstone para compensar la temperatura y las flexiones del material. 

- Para el análisis de la productividad es necesario revisar los factores que más 
influyen en la productividad y también revisar si la base de datos ha sido tomada 
correctamente, pues de esto depende el tipo de algoritmo, su facilidad de entrenar 
y generalizar o estructura del modelo a implementar. También se podría investigar 
teniendo en cuenta el monitoreo del sonido y así determinar otras variables que 
podrían afectar la colmena. Por ejemplo, a través del sonido se podría determinar la 
ausencia de la reina y un posible abandono o una cosecha escasa debido a que la 
reina no está poniendo huevos. 

- Al momento de entrenar los algoritmos se aconseja guiarse de un modelo similar y 
estar cambiando distintos parámetros de manera iterativa para llegar al mejor 
entrenamiento revisando el error cuadrático medio y los datos de predicciones, por 
lo tanto, es importante tomar nota de cada parámetro a modificar ya que puede 
estropear la estructura del código y atrasar el trabajo. 

- Debido a la falta de redes de comunicación en el país son escasas las opciones de 
realizar un prototipo de bajo costo que pueda adentrarse a lugares remotos donde 
escasamente llega red de telefonía. Esto es necesario para poder enlazar la 
apicultura y agricultura en general al IoT, y lograr el monitoreo de variables en 
lugares remotos. Unas de estas tecnologías rápidas y de largo alcance para la 
comunicación son LoRa, Sigfox, NB-IoT, ZigBee entre otras.  

- Se implementó un modelo de inteligencia artificial robusto el cual puede ser 
entrenado con otras bases de datos que serían tomadas en cada colmena artificial 
diferente, además el número de entradas de variables para la predicción puede ser 
cambiada fácilmente, así como el número de días que se desea predecir a futuro.   
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- Como mejoras a futuro respecto a la aplicación web, se podría implementar SQL 
en el cual se almacenarían las bases de datos de las variables monitoreadas y enlazar 
el código de la aplicación web con html para así desarrollar una página web que 
recopile también los datos de Cayenne y el usuario no necesite subir el archivo para 
predicción.  
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Anexos  

Conexiones del sistema de monitoreo  

 

 

 
Diseño 3D de la placa más componentes para determinar el espacio de la caja 
plástica.  
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Footprint para impresión del circuito en la plaqueta 
 

 

 

Código lectura y publicación de los datos a Cayenne MyDevices 

 
import paho.mqtt.client as mqtt 



   
 

  
84 

 

 
username = "92d66310-935c-11eb-a2e4-b32ea624e442" 
password = "8abbe663489a4b90ffe465009c724ae704ff8293" 
clientid = "c0d6c570-a58b-11eb-a2e4-b32ea624e442" 
 
mqttc = mqtt.Client(client_id=clientid) 
mqttc.username_pw_set(username, password=password) 
mqttc.connect("mqtt.mydevices.com", port=1883, keepalive=60) 
mqttc.loop_start() 
 
# dht22 
topic_dht11_temp = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/1" 
topic_dht11_humidity = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/2" 
 
# SHT1x 
topic_sht1x_temp = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/3" 
topic_sht1x_humidity = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/4" 
 
topic_ccs_co2 = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/5" 
topic_ccs_cov = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/6" 
topic_peso = "v1/" + username + "/things/" + clientid + "/data/8" 
 
 
# CCS811-serial arduino 
# setup pinout 
# buffering data and filtering 
 
def todo_dht(): 
   DHT_PIN = 27 
   humidity, temp = Adafruit_DHT.read_retry(22, 
                                            DHT_PIN)  # 11 is the sensor type, 17 is the GPIO pin number (not physical 
pin number) 
   a = temp 
   b = humidity 
   if a or b is None: 
       humidity, temp = Adafruit_DHT.read_retry(22, 
                                                DHT_PIN)  # 11 is the sensor type, 17 is the GPIO pin number (not 
physical pin number)    
   a = temp 
   b = humidity 
 
   return a, b 
 
 
def todo_sht(): 
   i2c = board.I2C() 
   sensor = adafruit_sht31d.SHT31D(i2c) 
   a = sensor.temperature 
   b = sensor.relative_humidity 
   if a or b is None: 
       a = sensor.temperature 
       b = sensor.relative_humidity 
   return a, b 
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def todo_ccs(): 
   list_values = [0, 0] 
   arduino = serial.Serial('/dev/ttyAMA0', 9600, timeout=2) 
   # print('Established serial connection to Arduino') 
   arduino_data = arduino.readline() 
   decoded_values = str(arduino_data[0:len(arduino_data)].decode("utf-8")) 
   list_values = decoded_values.split('x') 
   # co2=list_values[0] 
   li = list_values 
   co2 = li[0] 
   cov = li[1] 
   w = str(li[2]) 
   arduino.close() 
   return co2, cov, w 
 
# CCS and w 
co2, cov, w = todo_ccs() 
print('Sending_from_ARDUINO:' + str(co2) + '[ppm]' + str(cov) + '[ppb] ' + str(w) + '[kg]') 
# print('\n') 
if co2 is not None: 
   co2 = "co2,ppm=" + str(co2) 
   mqttc.publish(topic_ccs_co2, payload=co2, retain=True) 
if cov is not None: 
   cov = "cov,ppb=" + str(cov) 
   mqttc.publish(topic_ccs_cov, payload=cov, retain=True) 
if w is not None: 
   p = float(w) 
   peso = "weight,kg=" + str(p) 
   mqttc.publish(topic_peso, payload=peso, retain=True) 
 
tempdht, humidht = todo_dht() 
if tempdht is not None: 
   tempdht = "temp,Celsius=" + str(tempdht) 
   mqttc.publish(topic_dht11_temp, payload=tempdht, retain=True) 
if humidht is not None: 
   hdht = float(humidht) - 10.7 
   humidht = "rel_hum,Percent(%)=" + str(hdht) 
   mqttc.publish(topic_dht11_humidity, payload=humidht, retain=True) 
tempsht, humisht = todo_sht() 
humisht = str(float(humisht) + 13) 
if tempdht is not None: 
   tempsht = "temp,Celsius=" + str(tempsht) 
   mqttc.publish(topic_sht1x_temp, payload=tempsht, retain=True) 
if humisht is not None: 
   hsht = float(humisht) - 11.7 
   humisht = "rel_hum,Percent(%)=" + str(hsht) 
   mqttc.publish(topic_sht1x_humidity, payload=humisht, retain=True) 
print('t1:' + str(tempdht) + ' h1:' + str(humidht) + ' t2:' + str(tempsht) + ' h2:' + str(humisht))   
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Código preparación de datos para el entrenamiento y predicción el modelo 

 
# data preprocessing 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
import tensorflow as tf 
import datetime as dt 
from datetime import datetime 
import tensorflow.keras as keras 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from keras.callbacks import EarlyStopping 
 
from keras.models import load_model 
from keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint, TensorBoard 
import sys 
 
def data_processing(data_file): 
 
    try: 
        df = pd.read_csv(data_file, 
                 parse_dates={'dt' : ['timestamp']}, infer_datetime_format=True,  
                 low_memory=False, na_values=['nan','?'], index_col='dt') 
        columns_match = df.columns 
        print(set(columns_match),"Data Coulmns--------") 
 
        columns_titles = ["weight","humidity","temperature","season"] 
        print(set(columns_titles),"Required Data Columns Format-------------") 
        if set(columns_titles) == set(columns_match): 
            pass 
        else: 
            print("Enter Valid File Column format") 
            sys.exit() 
         
 
        df=df.reindex(columns=columns_titles) 
 
    except: 
        print("Enter Valid File Column format or File Name") 
        sys.exit() 
 
     
 
    # further resampling so that the frequency becomes daily and taking mean 
    #df = df.resample('D').mean() 
    dataset_train_actual = df.copy() 
    dataset_train_actual = dataset_train_actual.fillna(dataset_train_actual.mean()) 
    print(dataset_train_actual) 
    dataset_train_actual = dataset_train_actual.reset_index() 
    dataset_train_timeindex = dataset_train_actual.set_index('dt') 
    dataset_train = dataset_train_actual.copy() 
    print(dataset_train) 
    plot_cols = ['temperature', 'humidity', 'season', 'weight']  
    plot_features = dataset_train [plot_cols] 
    plot_features.index = dataset_train['dt']  
     
    # Select features (columns) to be involved intro training and predictions 
    cols = list(dataset_train)[1:5] 
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    # Extract dates (will be used in visualization) 
    datelist_train = list(dataset_train['dt']) 
    datelist_train = [date for date in datelist_train] 
 
    print('Training set shape == {}'.format(dataset_train.shape)) 
    print('All timestamps == {}'.format(len(datelist_train))) 
    print('Featured selected: {}'.format(cols)) 
    dataset_train = dataset_train[cols].astype(str) 
    for i in cols: 
        for j in range(0, len(dataset_train)): 
            dataset_train[i][j] = dataset_train[i][j].replace(',', '') 
 
    dataset_train = dataset_train.astype(float) 
 
    # Using multiple features (predictors) 
    training_set = dataset_train.values 
 
    print('Shape of training set == {}.'.format(training_set.shape)) 
    # Feature Scaling 
 
 
    sc = StandardScaler() 
    training_set_scaled = sc.fit_transform(training_set) 
 
    sc_predict = StandardScaler() 
    sc_predict.fit_transform(training_set[:, 0:1]) 
    # Creating a data structure with 72 timestamps and 1 output 
    X_train = [] 
    y_train = []     
 
    n_future = 240   # Number of days we want top predict into the future 
    n_past = 360     # Number of past days we want to use to predict the future 
 
    for i in range(n_past, len(training_set_scaled) - n_future +1): 
        X_train.append(training_set_scaled[i - n_past:i, 0:dataset_train.shape[1]]) 
        y_train.append(training_set_scaled[i + n_future - 1:i + n_future, 0]) 
 
    X_train, y_train = np.array(X_train), np.array(y_train) 
 
    print('X_train shape == {}.'.format(X_train.shape)) 
    print('y_train shape == {}.'.format(y_train.shape)) 
     
    return X_train, y_train, sc_predict, n_future, n_past, dataset_train, datelist_train, 
dataset_train_timeindex, plot_features.index 
 
 

Construcción modelo LSTM 

 
# data preprocessing 
import sys 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
import tensorflow as tf 
import datetime as dt 
from datetime import datetime 
import tensorflow.keras as keras 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from keras.callbacks import EarlyStopping 
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from keras.models import load_model 
from keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint, TensorBoard 
from data_preparation import data_processing 
 
 
 
print("Data Processing Done...") 
def build_model_st(dataset_train, n_past): 
    model = tf.keras.models.Sequential([ 
        tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(100, return_sequences=True, input_shape =
(n_past, dataset_train.shape [1]-1))), 
        #tf.keras.layers.LSTM(128, return_sequences=True), 
        tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(70, return_sequences=False)), 
        #tf.keras.layers.LSTM(50, return_sequences=False), 
        # Adding Dropout,, 
 
        tf.keras.layers.Dropout(0.1), 
        #tf.keras.layers.Dense(25, activation ='relu'), 
        tf.keras.layers.Dense(1, activation ='linear'),]) 
 
    optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001, beta_1=0.8) 
    model.compile(loss=tf.keras.losses.MeanSquaredError(), 
              optimizer=optimizer, 
              metrics=["mse"]) 
    return model 
 
 
def model_train(model, X_train, y_train): 
    mc = ModelCheckpoint('best_model.h5', monitor='val_loss', mode='min', save_best_only=True) 
 
    es = EarlyStopping(monitor='val_loss', mode='min',patience=30) 
    history = model.fit(X_train, y_train, epochs=50,batch_size=256, 
validation_split=0.2,callbacks=[es, mc]) 
    return history 
 
def load_best_model(m): 
    # load a saved model 
    saved_model = load_model(m) 
    return saved_model 
 
 
# summarize history for loss 
def plot_loss(history): 
    loss_train = np.array(history.history['mse']).mean() 
    loss_val = np.array(history.history['val_mse']).mean() 
    plt.plot(history.history['mse']) 
    plt.plot(history.history['val_mse']) 
    plt.title('model mse') 
    plt.ylabel('mse') 
    plt.xlabel('epoch') 
    plt.legend(["Train MSE: {:.4f}".format(loss_train), "Val MSE: {:.4f}".format(loss_val)], loc='upper 
right') 
    plt.show() 
 
 
def model_prediction(datelist_train, best_model, n_future, n_past, X_train, sc_predict): 
    # Generate list of sequence of days for predictions 
    datelist_future = pd.date_range(datelist_train[-1], periods=n_future, freq='h').tolist() 
 
    ''' 
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    Remeber, we have datelist_train from begining. 
    ''' 
    # Convert Pandas Timestamp to Datetime object (for transformation) --> FUTURE 
    datelist_future_ = [] 
    for this_timestamp in datelist_future: 
        datelist_future_.append(this_timestamp.date()) 
    # Perform predictions 
    predictions_future = best_model.predict(X_train[-n_future:]) 
    predictions_train = best_model.predict(X_train[n_past:]) 
    y_pred_future = sc_predict.inverse_transform(predictions_future) 
    y_pred_train = sc_predict.inverse_transform(predictions_train) 
 
    PREDICTIONS_FUTURE = pd.DataFrame(y_pred_future, 
columns=['weight']).set_index(pd.Series(datelist_future)) 
    PREDICTION_TRAIN = pd.DataFrame(y_pred_train, 
columns=['weight']).set_index(pd.Series(datelist_train[2 * n_past + n_future -1:])) 
    return PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, datelist_future_ 
 
def plot_predictions(PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, dataset_train_timeindex): 
    # Set plot size  
    # from pylab import rcParams 
    plt.rcParams['figure.figsize'] = 14, 5 
 
    # Plot parameters 
    START_DATE_FOR_PLOTTING = '2017-01-07' 
 
    plt.plot(PREDICTIONS_FUTURE.index, PREDICTIONS_FUTURE['weight'], color='r', label='Predicted 
Weights') 
    plt.plot(PREDICTION_TRAIN.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:].index, 
PREDICTION_TRAIN.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:]['weight'], color='orange', label='Training 
predictions') 
    #plt.plot(dataset_train_timeindex.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:].index, 
dataset_train_timeindex.loc[START_DATE_FOR_PLOTTING:]['weight'], color='b', label='Actual 
Weight') 
 
    plt.axvline(x = min(PREDICTIONS_FUTURE.index), color='green', linewidth=2, linestyle='--') 
    plt.grid(which='major', color='#cccccc', alpha=0.5) 
 
    plt.legend(shadow=True) 
    plt.title('Predicciones y peso real', family='Arial', fontsize=12) 
    plt.xlabel('Timeline', family='Arial', fontsize=10) 
    plt.ylabel('Weight Value', family='Arial', fontsize=10) 
    plt.show() 
def plot_data(dataset_train, plot_features): 
    plot_cols = ['temperature', 'humidity', 'season', 'weight']  
    for i in plot_cols: 
        plt.plot(plot_features, dataset_train[i]) 
        plt.title("Grafica variables ambientales") 
        plt.legend(i) 
        plt.xlabel('Date', family='Arial', fontsize=10) 
        plt.ylabel(i, family='Arial', fontsize=10) 
        plt.show() 
     
def main(): 
    data_file = sys.argv[1] 
    print("Data File--------- ", data_file) 
    if data_file.endswith(('.csv')): 
        X_train, y_train, sc_predict, n_future, n_past, dataset_train, datelist_train, 
dataset_train_timeindex, plot_features = data_processing(data_file) 
        model = build_model_st(dataset_train, n_past) 
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    else: 
        print("Enter Valid File Name") 
        sys.exit() 
    if sys.argv[2] == 'train': 
        print("Train Model ---------") 
        plot_data(dataset_train, plot_features) 
        history  = model_train(model, X_train, y_train) 
        plot_loss(history) 
        PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, datelist_future_ = model_prediction(datelist_train, 
model, n_future, n_past, X_train, sc_predict) 
        PREDICTIONS_FUTURE.to_csv("Predictions_future.csv",  header=['Future Predictions'], 
index_label='Date') 
        PREDICTION_TRAIN.to_csv("Predictions_train.csv",  header=['Train 
Predictions'],index_label='Date') 
        plot_predictions(PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, dataset_train_timeindex) 
    elif sys.argv[2] == 'predict': 
        print("Model Predictions ---------") 
        plot_data(dataset_train, plot_features) 
        best_model = load_best_model('best_model.h5') 
        PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, datelist_future_ = model_prediction(datelist_train, 
best_model, n_future, n_past, X_train, sc_predict) 
        PREDICTIONS_FUTURE.to_csv("Predictions_future.csv",  header=['Future Predictions'], 
index_label='Date') 
        PREDICTION_TRAIN.to_csv("Predictions_train.csv",  header=['Train 
Predictions'],index_label='Date') 
        plot_predictions(PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, dataset_train_timeindex) 
    elif sys.argv[2] == 'retrain': 
        print("Train Model on New Data ---------") 
        plot_data(dataset_train, plot_features) 
        best_model = load_best_model('best_model.h5') 
        history  = model_train(best_model, X_train, y_train) 
        plot_loss(history) 
        PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, datelist_future_ = model_prediction(datelist_train, 
best_model, n_future, n_past, X_train, sc_predict) 
        PREDICTIONS_FUTURE.to_csv("Predictions_futurer.csv",  header=['Future Predictions'], 
index_label='Date') 
        PREDICTION_TRAIN.to_csv("Predictions_trainr.csv",  header=['Train 
Predictions'],index_label='Date') 
        plot_predictions(PREDICTIONS_FUTURE, PREDICTION_TRAIN, dataset_train_timeindex) 
    else: 
        print("\nPlease Enter Valid Second Argument:  train  or  predict or  retrain") 
 
 
 
if __name__ == '__main__': 
    main() 

 

 

 

 

 

 


