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APOYO A LA TOMA DE DECISIONES PARA LA PREDICCION DE PLAGAS Y
ENFERMEDADES EN CULTIVOS USANDO REDES INALAMBRICAS DE
SENSORES.

Resumen aprobado por:

Nombre
Dr. José Antonio Qartacias

El sector agricola se caracteriza por establedsgecondiciones de riego y de temporal.
Las condiciones climatoldgicas en los cultivos muredrear ambientes propicios para el
desarrollo de plagas y enfermedades. Sin embaeguojta complejo el estudio de los
factores causantes de las mismas, como lo sonatdios, tecnoldgicos, fitopatoldgicos, y
mas aun si se toman en cuenta otras variables msan los recursos (agua y suelo). La
ausencia de modelos predictivos basados en pad@melimatolégicos y fenoldgicos
dificulta la respuesta en la prediccion de lasdmirentas de software que hasta el momento
so6lo estan enfocadas a un cultivo o region enqudati.

En las ultimas décadas se han presentado divevsoses tecnoldgicos en la materia,
aungque éstos no se estan explotando apropiadaroente,puede observarse en el caso de
las redes inaldmbricas de sensores en las queossetencuentra limitado al monitoreo de
los cultivos, cuando podrian utilizarse para genmi@s beneficios.

En el presente trabajo de investigacion se muektstudio de las técnicas y métodos para
el desarrollo de un modelo predictivo, asi comandllisis de los parametros de los cultivos
para predecir las plagas y enfermedades tanto pacabierto como en invernadero.

Palabras Clave:Condiciones climatolégicas, WSN, prediccién de ptayg enfermedades,
modelo predictivo.



ABSTRACT of the thesis presented byMaria Guadalupe Lugo Ibarras a partial
requirement to obtain the MASTER OF SCIENCE degreein Computer Science.
Ensenada, Baja California, México. Decembrer 2009.

DECISION SUPPORT MAKING FOR THE PREDICTION OF CROP PEST
AND DISEASES USING WIRELES SENSOR NETWORKS

The agricultural sector is characterized by estdblg under conditions of irrigation and
temporary (seasonal). The weather conditions opscoan create propitious environments
for the development of plagues and diseases. Haw#vie complex to study the factors
causing them, such as: climate, technology, phytapagy, and even more if one takes
into account other variables such as resources(veaid soil). The absence of predictive
models based on climatic parameters and phenolqggiediction difficult to answer in the
software tools that are so far only focused on@ogp or region especially.

In the last decades there have been several texical advances in the matter, although
they are not being exploited properly, as seerhéndase of wireless sensor networks in
which their use is limited to monitoring of the psy when they could used to generate
more benefits.

This research work shows the study of the techsiguel methods to develop a predictive
model and the analysis of parameters for prediathog pest (plagues) and diseases, both
open field and greenhouse.

Keywords: weather conditions, WSN, prediction of plagues diséase predictive model.
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Capitulo |

Introduccioén

[.1 Introduccién

El sector agricola representa uno de los nichospaetunidad mas importantes para el
desarrollo de aplicaciones tecnoldgicas en lamakidécadas (FAO, 2003). Debido a las
demandas de los productos que se generan en &$te, sn la actualidad, existen
diferentes tecnologias utilizadas para incremdateaficiencia del uso de los recursos en la
produccién. Entre los objetivos principales de £&tanologias se encuentra el incremento
en la calidad (tanto en métodos de cultivo, comopdeducto), ademas de buscar un
control de los recursos tales como: agua, suela@ogdiciones climatolégicas,
principalmente. Lo anterior se debe a que estadnpetros provocan ambientes propicios
para el desarrollo de plagas y enfermedades einte dafios, derivados de éstas ultimas.

Los desarrollos tecnolégicos de investigacionesiaseespecializado en los problemas de
toma de decisiones en el sector agricBrtre las disciplinas que fungen como apoyo a
éstas investigaciones, se encuentran; la agrieultde precision, agronomia y
agrometeorologia, ademéas de herramientas de nmemitoonstante en los cultivos

(disminuyendo el tiempo de supervisitriyn ejemplo de este tipo de herramientas son las

! http://www.cinstrum.unam.mx/secciones/depar/sibtsint.ntml Red de Inteligencia Artificial pae
Prediccién de Plagas y Enfermedades en Frutastalitas en Michoacéan. Patrocinador: Fundacion Rredu
de Michoacan S.A.

2 Proyecto D2ARS apoyado por el CYTED. “Propuesta de aplicacion de redes de sensores en el

modelado de cultivos protegidos y en campo”



redes inalambricas de sensores (WSN, Wireless Bbletavorks, por sus siglas en ingles)
con las cuales es posible monitorear pardmetres taimo: humedad y temperatura, tanto

de suelo como de ambiente, entre otros.

En el presente trabajo de investigacion se propmnenodelo de prediccién, como una
alternativa para alertar de los riesgos en el datade plagas y enfermedades en cultivos,
antes de que se presenten los factores que proptigroceso de desarrollo de estas
dltimas. Lo anterior utilizando; WSN, caracterizatide plagas y enfermedades, y

finalmente la técnica de retropropagacion de redesonales.

l.1.1 Planteamiento del problema

En México, como en todo el mundo, la producciéreesector agricola ha tenido grandes
problemas entomoldgicos y fitopatoldgicos (presemig insectos y enfermedades en los
cultivos), los cuales se han controlado por mediditerentes alternativas. Una de las mas
importantes es la agricultura de precision, la suafje para gestionar los cultivos y llevar a
cabo un control adecuado del uso de los recursbsamepo, tales como: plaguicidas,
fertilizantes, herbicidas, semillas, entre otrosla¢Bmore y Griepentrog, 2002;

Bongiovanni, 2003).

Estas alternativas representan una herramientaseak indispensable, para reducir las
pérdidas en el sector agricbBin embargo, el uso empirico de los diferentedymts que

se ofrecen en el mercado, provoca pérdidas queflegan no sélo en el sector agricola,
sino también en la salud del ser humano y en elentgh En un esfuerzo por mejorar esta
situacion, se han incrementado las investigaciop@s el desarrollo de diferentes

herramientas tecnolégicas (ya sea de softwarehaudkvare) en este sector. (FAO, 2008).

% Inifap, 1998, http://www.inifap.gob.mx
4 www.fao.com



Hoy en dia se cuenta con el apoyo de diferentegs &le investigacion en busca de
soluciones a las diferentes situaciones que semi@s en el sector agricola, entre las
cuales se encuentran; biotecnologia, quimica, @tgria de precision, y fitopatologia, por
mencionar algunas de ellas. Sin embargo cada ulraitdeel problema y busca una
solucion, desde la perspectiva particular del deegvestigacion que se encuentra. Por ello
para cada nicho de oportunidad que se generasattelr agricola, se desarrollan distintas
alternativas; las cuales estan cimentadas en pamamelacionados con el crecimiento del
cultivo, el tipo de campo (campo abierto o cultipostegidos), suelo, agua, soluciopasa
mejorar el producto final, asi como también altéwas para el control de plagas y
enfermedades (Herrero et al, 2007).

Al analizar este comportamiento natural, en el deba de las diferentes investigaciones,
se observa que el resultado es semejante al désaed'un software hecho a la medida”.
Esto es, para cierta region de un pais en dondeesenten plagas y enfermedades en
cultivos, es posible desarrollar una herramientaafevare que realice la "prediccion” de
las mismas. De llevarse a cabo esta accion, seidenda herramienta de software para
cada tipo de cultivo, tipo de suelo, entre otragn@do a esto, resulta complejo caracterizar
todos los parametros que se ven involucrados.

Lo anteriorsurgeuna vez mas, por la variabilidad de las necesglagde presenta cada
nicho de oportunidad. Esta situacion se observel sector agricola y las investigaciones
relacionadas a este, alrededor del mundo. (Heeter@, 2007; Pohlheim y Heil3ner, 1997;
Linker y Seginer, 2003).

En base a las diversas probleméticas mencionadaxsoamente, la presente investigacion
aborda esta situacion, proponiendo un modelo d$endé prediccion de plagas y
enfermedades en cultivos. El cual puede ser adoppada la prediccion de diversos

cultivos tanto por entornos de campo abierto comouttivos protegidos (invernaderos).



1.1.2. Objetivo

Estudiar los factores que originan el desarrolldagdeplagas y enfermedades que afectan a
los cultivos, y explorar los métodos y técnicas geemitan una temprana deteccion a

través del uso de WSN.

Con lo anterior se busca alertar de posibles plggaafermedades antes de que éstas

inicien su desarrollo en los cultivos.

1.1.3. Objetivos especificos

» Estudiar los factores que originan el desarrollo pieegas y enfermedades en
cultivos.

» Estudiar el uso de herramientas de software padiqmion.

» Estudiar los métodos y técnicas para gestionamflarmacion resultado de la
investigacion.

= Proponer un modelo de predicciébn basado en la tesizacion de las plagas y
enfermedades de los cultivos.

= Proponer una herramienta de software como respalessaudio.

1.1.4. Preguntas de investigacion

La presente investigacion responde a las siguignéggintas:

1.- ¢ Cudl es el grado de aceptacion para la aficde las nuevas tecnologias en el
campo?
2.- ¢ Cudles son los factores que favorecen elmdsade los cultivos en invernaderos?



3.- ¢ Cual es el impacto del uso de redes inalaahde sensores en el sector agricola, tanto
para campo abierto como para cultivos protegidos?

4.- ¢ Cuales son los métodos de control de plagaseymedades, utilizados en el campo
agricola?

5.- ¢ Qué métodos y técnicas de prediccion searilmra el desarrollo de herramientas de
software?

6.- ¢ Cudles son los parametros basicos utilizaal@sla prediccion de plagas y
enfermedades?

7.- ¢ De qué forma un modelo predictivo puede eeitdesarrollo de plagas y
enfermedades en un cultivo protegido?

8.- ¢ Qué tipo de consideraciones se deben ton@arestia para realizar un modelo
predictivo?



|.1.5 Metodologia

El desarrollo de la presente investigacion se llavgabo en diferentes etapas, las cuales

representan las actividades realizadas tanto endttdsio como en el campo experimental.

Se utilizé una metodologia muy similar a la queuskza en el desarrollo de software,
debido a que permite una retroalimentacion al filratada etapa. A continuacién se detalla
cada una de éstas. Al finalizar la descripcion sestna graficamente el comportamiento de

la metodologia en la figura 1.

Etapa 1: Planeacion: En esta etapa se realizé la revisidhadéeratura existente, en
relacion a los diferentes temas que requeria epte investigacion. En particular en esta

etapa, se organizé la forma en que se estudiatéaw de los temas.

Etapa 2: Analisis. En esta segunda etapa se encuentranbjiets/os: realizar el disefio de
la caracterizacion de las plagas y enfermedadedegir una técnica para desarrollar el
modelo predictivo, ambos representan los contro&sddel modelo general de prediccion.

Es importante mencionar que en la primera y segetajza, se llevo a cabo el trabajo de
campo para la recoleccion de datos, con el cultwmate perita, sembrado en el
invernadero de la empresa Acuacultura del Desierto.

Etapa 3: Disefio. En ésta etapa se realizo el disefio deklmgmtedictivo, clasificando los
parametros necesarios para formar el patron deramtiento de la red neuronal. Asi

mismo se realizaron las primeras pruebas del faaonento del modelo predictivo.

Etapa 4: Implementacion. En esta etapa se desarrollarcgbpsudel modelo predictivo en
base a los datos recolectados en dos de los aulémoinvernadero, de esta forma se

comprobaria su funcionamiento.



Etapa 5: Evaluacion. Se realiz6 la evaluacion del moddimyentandolo con datos de tres
cosechas diferentes. Asi mismo se realiz6 la evidinduncional del software tomado en

cuenta: la aceptacion y la usabilidad del sistema.

i i Arciet Fuse ot F s 23 Tom

Figura 1: Metodologia utilizada durante el procesale la presente investigacion.



[.1.6. Contenido de la tesis

La organizacion de éste documento es la sigui&htgegundo capitulo hace referencia a la
las aplicaciones y equipos tecnologicos desarraflaghara el sector agricola, la
problemética actual, el trabajo previo y los mésodblizados para resolver problemas en
relacion a este sector. En el tercer capitulo sézany justifica el método utilizado para el
desarrollo del modelo predictivo, se describe eimportamiento del mismo y los
parametros que se utilizaron en base a las inaestiges anteriores. El cuarto capitulo
describe el disefio de la arquitectura, la instatadel equipo Eko Pro Series (WSN) los

requerimientos de la arquitectura.

La evaluacion tanto del sistema como del modeldigtigo, se presenta en el quinto
capitulo, asi como también los resultados de dielakiaciones. El sexto capitulo muestra
el analisis de los resultados tanto del modelo cateola herramienta de software.
Finalmente se presentan las conclusiones de éstigacion, las limitaciones de la misma

y el trabajo a futuro, asi como algunas recomendasi

® http://www.xbow.com/eko



Capitulo Il

Introduccion

Il.1 Redes inaldmbricas de sensores (WSN)

Una red inalambrica de sensores se define como guaa cantidad de pequefios
dispositivos, ad hoc, multipropdsito, y red homagende nodos fijos que pueden
desplegarse en un é&rea determinada con cierto pomeputacional, comunicacion
inaldmbrica y capacidades de sensado (Rémer €2(4l4). Estos pequefios dispositivos
generalmente se diseminan sobre la regiébn de estuldinde cada nodo sensor es
responsable de extraer datos del entorno tales dwmeedad, temperatura, presion,
luminosidad, etc., procesando y enviando estossdatdravés de uno o mas nodos

sumideros, los cuales se encargan de la transnusifos datos al usuario final.

Actualmente los retos en el desarrollo de hardwaseftware en una red de este tipo se
acentlan al considerarse el consumo energéticat@uee los nodos deben subsistir el
mayor tiempo posible con baterias o con fuentegraggia de prestaciones ilimitadas,
como las celdas solares. Las WSN emergieron eommuevo elemento en el ecosistema
de la tecnologia de informacién y como un rico domide una activa investigacion
involucrando hardware y disefio de sistemas, reagsyitmos distribuidos, modelos de
programacion, administracion de datos, segurid@dtpres sociales.(Avilés, 2007).
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En este capitulo se hace referencia a las apiicaside las WSN y a los desarrollos en el

sector agricola, asi como el impacto de estas legiag en los Ultimos afios.

I.2 Trabajo Previo de WSN en sus diferentes areafe aplicacion

En la parte tecnolégica podemos encontrar difesespdicaciones de las WSN tales como:
(R6mer et. al, 2004).

= Monitoreo de glaciales: los métodos que se utiligaaden ser tanto redes
de sensores como GPS. Sin embargo, el objetivantl@satecnologias es el
mismo, monitorear el ambiente glaciar para obtetes que apoyen el

estudio de los cambios climaticos del planeta.

= Monitoreo de aguas oceanicas: este estudio esdevadbd uno de los mas
ricos en cuanto a informacion se refiere, debidtipal de los parametros
que se manejan tales como: temperatura, nivel ladedsal, localizacion de
especies y perfil de la superficie oceanica. Gsa@ala utilizacion de
tecnologias como las WSN, se ha logrado predesirckombios en esos

ambientes.

» Rescate de victimas de avalanchas: ésta es ures @glicaciones criticas
con respecto a la forma en que se rescata a lssnaet. Sin embargo es una
de las mejores soluciones que existen graciasutilileacion de algoritmos

que proveen informacion oportuna de las victimasp(racion, pulso, etc.).

» Localizacion de francotiradores: en cuestiones etgursidad es necesario
conocer la localizacion exacta de los individuagndfpalmente se utiliza

para conocer la trayectoria de las balas.
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= Observacion de aves: se utiliza para estudiarrmmpogamiento de las aves
y su interaccion con el medio ambiente, asi coma@tdividades que llevan

a cabo para conocer su migracion.

= Monitoreo de un habitat: aqui se pretende recalétharmacion en relacion
a las condiciones de diversos organismos y conreflolver los problemas

gue afectan a los animales, plantas y a los serearos.

= Sector agricola: se realizan desarrollos para ehitoreo de cultivos,
observando los principales factores que afectansesttor, como lo son: las
plagas y enfermedades. Las cuales pueden seratktegbor medio de la
observacion o bien utilizando redes inalambricasseesores, las cuales
detectan: temperatura, humedad, luminosidad, entos parametros, para

asi obtener una mayor precision en la lectura sledtos.

Asi mismo las lineas de investigacion para las WM actualmente se encuentran
abiertas, son:

» El monitoreo de aplicaciones civiles.

= Salud

= Rastreo

= Supervision del ambiente acuatico

»= Disefio de hardware mas pequefio

» Modalidades de ahorro de energia de operacion

» Protocolos de comunicacion

» Estrategias de seguridad

» Mayor soporte para la calidad de servicio

» Proporcionar mayor heterogeneidades de los dispmsit

= Soporte y coordinacion de las aplicaciones conotese entre otras.
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En relacién el sector Agricola se tiene un intexggecial en desarrollar aplicaciones y

herramientas tecnoldgicas que apoyen lo siguiente:

» Incrementen los productos para obtener mayor chlida
= Controlen o erradiquen los principales factores cpugsan dafios en los cultivos,
como lo son las plagas y las enfermedades.

» Disminuyan los costos en el mantenimiento de |dts/os
Sin embargo, la tecnologia presentada hasta el nmtorse enfoca en controlar los factores
mencionados anteriormente. Por lo que es necesasitcentrarse tanto en las
investigaciones como en el desarrollo de los prmducpara resolver los factores
principales que aquejan el sector agricola, enlos:da calidad y los altos costos en los

cultivos.

11.3.1 Aplicaciones tecnoldgicas en el sector agdia

Entre las principales areas de aplicacion de tegia$ para el cuidado de los cultivos, se
encuentra: monitoreo, caracterizacion del suelguaauso adecuado de los fertilizantes en
la nutricion y la reduccién del impacto ambient@lafdenas Tamayo, 2008). En la

actualidad existen diferentes tecnologias utilizgura incrementar la eficiencia del uso de
éstos recursos durante la produccién en los csltiponcipalmente para apoyar la toma de

decisiones, como lo es la agricultura de precision.

Las WSN se han destacado en el sector agricolaladabdas importantes aportaciones que

se desprenden de las diferentes investigaciones.
11.3.1 Importancia del ingreso de tecnologias en skector agricola
En México, se han originado avances tecnoldgicgmitantes en materia agroindustrial.

El sector agricola se considera una de las areahguenido apoyo tecnolégico en los

altimos afios (FAO, 2003), debido a que su aplicaci®jora la gestidn de recursos y
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disminuye el manejo prolongado de pesticidas y yitadas principalmente,

contribuyendo a la preservacion del ambiente.

Como se menciono en el capitulo anterior, el ings las tecnologias (WSN) en el sector
agricola aun estéa en su etapa inicial. Sin emblargmportancia de la aplicacion en este
sector radica principalmente en los diferentes anibs en los que puede ser utilizada: el
cultivo a cielo abierto y el cultivo protegido. Esiltimo es el mas explorado debido a que
permite obtener producciones de primera calidagyares rendimientos en el producto en
cualquier momento del afio, a su vez alarga el deloultivo, permitiendo producir en las

épocas mas dificiles. Sin embargo para obteness gstaducciones se requiere de la
experiencia del agricultor, la cual es preciosaecisa (Jarvis, 1998). Lo anterior debido a
que los invernaderos no ofrecen proteccion contigag de insectos y otros patdgenos.
Aun cuando es posible que se consigan cosechatexetalmente de pesticidas, debido al
apoyo en el control biologico de los insectos galtrol ambiental de las enfermedades, se
requiere mas que la experiencia para llegar a wndadera cosecha libre de plagas,

enfermedades y cualquier tipo de recurso que aécidtivo.( Jarvis, 1998).

Entonces, tanto la experiencia del agricultor cahoso de la tecnologia pueden erradicar
las afecciones en los cultivos del sector agriqma,lo menos en el desarrollo de plagas y
enfermedades. Dejando atras el control por medreacesos que hasta el momento causan

pérdidas y dafios a los recursos naturales (agel®)sasi como en el fruto.

[.3.2 Problematica actual en el campo agricola

Las investigaciones que surgen en el sector agrison la respuesta al aumento de los
costos en el mantenimiento de un cultivo, y elésgrde nuevas tecnologias. Las WSN,
son una de las herramientas tecnologias masadiiiz para experimentos en este sector.

Estas presentan dos limitantes para su desempefanp parte se tiene el costo de su
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ingreso en el sector agricola y por otra partenseentra la ausencia de conocimiento por

parte de los usuarios finales, tales como los aljoies.

Entonces, desde el punto de vista de aquella pergqae labora en el sector agricola
(pequefia o mediana empresa), especificamente @sjagificultores que no han tenido la
oportunidad de interactuar con aplicaciones deasatel uso de WSN, se puede observar
que la técnica mas sencilla para obtener informmadi® su cultivo es, por ejemplo para
verificar el riego, realizar huecos a los costadesada fila del cultivo, y de esta forma

observar la cantidad de humedad que se tiene dremsa

Lo mismo sucede al explorar las técnicas que atéizagricultor, al resolver problemas de
plagas y enfermedades en su cultivo. Si en un ¢gerémterior a su cosecha, se presenta
cierta plaga o enfermedad, y del cultivo obtiengoarcentaje aceptable de produccion con
la aplicacion de cierto quimico, es muy probable fuvuelva a utilizar, pero ahora en
grandes cantidades, para “incrementar” la prodaccn tomar en cuenta el dafio que se

genera en el suelo y agua, ademas de su propiaqaiod.

Estos ejemplos muestran la utilizacion de una seeietécnicas empiricas tanto en el
cuidado del cultivo, como en el uso de los recufagsa, suelo, quimicos), y como su uso

afecta considerablemente el desarrollo del campoda.

Finalmente, es importante reconocer que el incréomem los apoyos al campo agricola en
nuestro pais crece de forma muy lenta. Como mudstedlo en la tabla 1 se observa, que
en otros paises no solo apoyan econémicamentectalr sigricola, sino que ademas se
realizan una serie de actividades, como los Agromardls-2008 para incentivar a las

pequefias y grandes empresas a participar en desaar@ste sector.

® http://www.agrowawards.com (The premier showdasexcellence Crop Protection and Production
Inustry).
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Tabla 1: Lista de industrias seleccionadas para los
premios Agrow Awards, Londres Inglaterra 2009.

INDUSTRIA URL

AgChem Access www.agchemaccess.com
AgriGuard www.agrowawards.com
Arysta LifeScience www.arystalifescience.com
CropLife International www.croplife.org

Exworld Tecnology www.exwold.com

Indofil chemicals company www.indofilcc.com
Nutrichem www.agrowawards.com
Pi Plantimpact www.plantimpact.com
Redsun Group www.agrowawards.com
Safapac www.safapac.co.uk
Syngenta www.syngenta.com
Hermanu Group www.hemanigroup.com.
Widecover www.widecover.com.

11.3.3 Aplicaciones de modelos predictivos en el&®r agricola

A continuacion se mencionan algunas de las aptinasi como resultado de las

investigaciones en el sector agricola.

Herrero et, al, (2007), presenta un modelo robgst@ la identificacion no linear de

cultivos en un invernadero, usando algoritmos ptadis. En donde estos dependen
directamente del clima que se presenta en lasedifes areas geograficas. Asi mismo
propone un modelo de identificacion robusta (Rl),ceal es abordado por métodos
estocasticos, en donde, aun cuando se tiene ueridiuenbre alta, son los mas adecuados
para obtener un conjunto de posibles pardmetros rgsaltan necesarios para el

funcionamiento adecuado del modelo en generallrhérde muestra las capacidades de la
metodologia propuesta mediante el modelo RI, aliameio el modelo con datos reales
obtenidos en un verano en zonas mediterrdneasedtiltado que se destaca es la

flexibilidad para las normas aplicadas, en relaeidatemperatura interior y la humedad.
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Ameur et.al, (2001), aborda el monitoreo de ingderos desde la perspectiva del uso de
microcontroladores con una herramienta de softwdisefiada para gerenciar los datos
recolectados. Esta investigacion se destaca pwersatilidad y su portabilidad. Entre los
parametros utilizados, nuevamente encontramos, ¢@s®, aquellos relacionados con las
condiciones climatolégicas. La parte practica ssadella en un invernadero, donde se
tiene un cultivo de bananas y el objetivo princigialesta investigacion es el desempefio del
microcontrolador en este ambiente y como responids aondiciones ambientales en las

gue se encuentra, ademas del analisis en basespleesta del modelo presentado.

Ghoumatri et al, (2005), desarrolla un modelo derobpredictivo (MPC) para el control

de la temperatura de un invernadero, utilizand® dieeparametros climatoldgicos, como lo
son: Temperatura, humedad y £@ntre sus aportaciones presenta la importanciia de
utilizacion de nuevas técnicas de control avanzadola regulacion de procesos,
principalmente en invernaderos. Asi el modelo olstieransparencia, sencillez y

rentabilidad econdmica entre sus principales vastaj

Wang et. al., (2008), describe a los parametrosieartddes de los cultivos protegidos,
como la clave para una mayor automatizacion y exfaia de los mismos. Su principal
aportacion del disefio es tanto el hardware consofelare de una WSN para resolver los
problemas relacionados a las condiciones climaitddgde invernaderos, asi como la
gerencia de la seguridad de los datos, la enemyildbsdnodos y el comportamiento del

modelo para ser utilizado en otros entornos connudiastria.

Entre los desarrollos presentados en Meéxico, stackws SIMPEC y SIPPEM. Ambos
fueron disefiados para ofrecer informacién Gtil @ principales factores climéticos que
afectaban un cultivo, lo anterior se realiz6 comlgktivo de apoyar a los usuarios en la

toma de decisiones, una vez que se da inicio altina
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SIMPEC es un sistema inteligente para la prediccion ldgas y enfermedades en el
cultivo del jitomate. El cual por medio un conjume modelos integrados en un sistema
experto, cuya base del conocimiento esta basadeigalmente en las variables aplicadas a
técnicas de razonamiento deductivo, emite una quixh de alerta de los niveles de

poblacion de una plaga y el diagnéstico del mismo.

Por su parte SIPPEMesta méas enfocado al tratamiento del potencidiégico en los
cultivos por medio de un monitoreo constante decldgvos. Su caracteristica principal, es
un disefio estructural con el cual ofrece al usuame base de datos y calculos que logran
aproximar los valores del la escases de humedaél enltivo, aproximacion en el
crecimiento, y valoracién de la calidad del produntediante datos ingresados por el
usuario, lo cual lo hace mas adaptable a las eafsiitas de la region. Actualmente
SIPPEM continla expandiéndose para ofrecer masfibiesey contribuir con los

desarrollos al campo agricola.

Cérdenas Tamayo (2008), ofrece otra de las hemgasiele apoyo para las actividades que
se realizan en el sector agricola, la toma de id@eis y crecimiento del cultivo. Para lo
cual implementd un sistema de software prototipoapal apoyo en las tareas de
fertirrigacion y estimacion del crecimiento de wiitigo. Su herramienta principal fue el
uso de WSN, con la que obtuvo el registro de par@eales como, humedad y
temperatura principalmente. Es importante mencidaaexploracion que realizd en el
campo agrondmico para lograr una mayor precisiotasigredicciones de crecimiento, y

fundamentar sus resultados.

" http://www.producemich.org.mx
8 http://www.cinstrum.unam.mx/secciones/depar/sibtsint.ntml (Kemper y Ochoa Toledo).
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I.4 Andlisis de métodos predictivos

Existen varias formas de realizar predicciones,esitbargo éstas dependen del tipo de
problema que se presente. Los meétodos utilizadoa fm prediccion de plagas y
enfermedades para el modelo que se desarrollopsnaipalmente el resultado de la
exploracion de dos areas: algoritmos (evolutivosgdes neuronales (backpropagation). De
los cuales se determind que se utilizaria estmaltdebido a las necesidades presentadas
por el tipo de pardmetros utilizados. Sin embag@osible utilizar ambos métodos, esto
dependeré del tipo de parametro que se agregupjeyaada uno corresponde a diferentes
grados de complejidad en el modelo predictivo. §a eeccidon se muestra una descripcion
de ambos métodos. Ademas se muestran algunas aetiladades en el sector agricola en

relacion a los desarrollos tecnolégicos usando WSN.

11.4.1 Algoritmos predictivos

Los métodos tradicionales utilizados para el madejolatos eran muy complejos debido a
la robustez de los mismos (Fayyad, 1996). Debidésta situacion, el andlisis y la
interpretacion de los datos no contaba con unadid&ia. Para resolver la complejidad de
los problemas del manejo de datos, fue necesatidurcir nuevas herramientas,
metodologias y técnicas que sirvieran de apoy@xteaccion de modelos predictivos que
frecuentemente es utilizado en el método de laer@rde datos, para el cual se tienen dos
enfoques caracteristicos de los algoritmos: laigidety la interoperabilidad (Cano et. al.,
2005).

Entre los algoritmos que destacaron durante lssidvide la literatura, son los que se
muestran en la Tabla Il, en donde se observan f@€igales caracteristicas de los
algoritmos utilizados por los diferentes autoresses respectivos modelos predictivos. La
finalidad de esta tabla es mostrar los algoritmr®sclierdo a sus caracteristicas, para una

mejor eleccion de los mismos.
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Tabla Il: Observaciones del comportamiento de algatmos de prediccion.

Autor Algoritmo Operacion Precision  Simplicidad Interoperabilidad
utilizado

Pohlhei MECEA ESEA Prediccién

m H. et de estrés Medio Alto Alto

al, 1997. del clima

Cano et | C4.5,variantes Control

al, 2005. | CHC1y CHC2 optimo Alto Alto Alto

Herrero, E-GA Modelo

et al | caracterizacion exploratorio Alto Medio Medio

2007.

Dentro del contexto de algoritmos evolutivos, efteapizaje es formulado como un
problema de optimizacion. Dada una topologia &Jagntrenamiento de una red neuronal
puede ser visto como un proceso de optimizacion obyetivo es encontrar un conjunto de
pesos que minimice el error que produce la red esaddr conjunto de datos de
entrenamiento. Esto convierte a los algoritmos wgixals en una alternativa para métodos
de entrenamiento tradicionales, ya que son cap#Ee® quedar atrapados en minimos
locales y al avanzar hacia una solucion mediantzaolores genéticos, ademas pueden

aumentar la velocidad de convergencia a la solu@értona, 2005).

El computo evolutivo es la rama de la inteligermitificial que engloba a todas aquellas
técnicas de resolucion de problemas basadas ervolaicén de las especies y la
supervivencia del mas apto. Dentro de ella se em@re los algoritmos genéticos, las
estrategias evolutivas y la programacion evolutirdre otros. Las técnicas evolutivas han
sido aplicadas con éxito a distintos tipos de m@wlals como optimizacion de parametros,
planificacion de tareas, disefio, etc. Estos algost codifican las posibles soluciones al
problema, mediante la aplicacion de un conjuntoogeradores genéticos, sobre la
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poblacion que después se va refinando gradualntestia que la solucion alcance un

resultado que cumpla con las condiciones requeridas

11.4.2 Funcionamiento de un algoritmo

La aplicaciéon de un algoritmo genético consistéaegeneracion de una poblacién inicial,
generalmente de manera aleatoria, ademas el tadeidacha poblacion se compone de
individuos. Una vez generada la poblacion se debkiar la aptitud de cada individuo. Al
decidir cuales individuos (muestras), contribuirén la formacion de la proxima
generacion, es el turno del operador (algoritmea gantinuar con este procedimiento de
seleccion. Este mecanismo simula el proceso decs@tenatural, mediante el cual solo los
individuos mas adaptados al ambiente se reprod&denecanismo de seleccién forma una
poblacion intermedia, que estd compuesta por Id&iduos con mayor aptitud de la

generacion actual.

En la fase de operacion del algoritmo, se aplioaroperadores genéticos. Una vez que se
cruza el primero de ellos y la funcion de recombieh material genético, se toman
aleatoriamente dos individuos que hayan sobrevialioproceso de seleccion y se
recombina su material genético, creando uno o ressethdientes que pasan a la siguiente

poblacion. Este operador se aplica hasta formanuaga poblacion.

Finalmente se aplica el operador de mutacién, @l generalmente actla con baja
probabilidad, modifica algunos genes del cromosopwsibilitandolo de esta manera para
la basqueda de soluciones alternativas. Tras dadacion de este algoritmo la calidad

aumenta y los individuos representan mejor el gobl

El algoritmo genético candnico, que se describi@reormente, es la forma mas utilizada

para resolver problemas de proporciones mayorest &mbargo en algunas
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implementaciones es necesario agregar nuevos apesadsiempre dependiendo de las
necesidades del problema.

11.4.3 Observaciones de algoritmos predictivos

Existen diferentes alternativas para tratar los etosd predictivos utilizando algoritmos
evolutivos, sin embargo es necesario contar corcénseptos de eficiencia y eficacia al
elegir el tipo de aprendizaje. A continuacion seegttan algunas aplicaciones basadas en
este método:

Para obtener mayor control en un cultivo protegs,han desarrollado algoritmos que
apoyen una de las principales tareas que se paesentun invernadero, como lo es el
control del clima. Para ello (Pohlheim H y HeiRAer1997), desarroll6 un modelo para el
control 6ptimo del clima de un invernadero utilidanalgoritmos evolutivos. Su base
principal fue resolver pequefias tareas tales cdrmongrol de la ventilacion, control de luz

para el crecimiento de las plantas, entre otros. €llo resolvia en menor tiempo una serie

de actividades que de no realizarlas en el tienpago, se veia afectado el cultivo.

Otro trabajo de investigacion es el que nos pras@aino (2005), en donde muestra la
extraccion de modelos predictivos e interpretaldes conjuntos de tamafio grande,
mediante la seleccién de un conjunto de entrendamié&h objetivo era comparar y evaluar
varios algoritmos, tales como el C4.5, CHC1 y CH@Ofe los mas destacados (Tabla ).
Los resultados presentados demostraron que estgmsit@los contaban con mayor
precision, simplicidad e interoperabilidad parauso y comprension de quien los trabaja.
Ademas se presenta una herramienta llamada KEEtalgFdez et. al., 2008), la cual
utiliza diversos algoritmos para el tratamientdatedatos y ofrece una mayor comprension

para el manejo de estos. KEEL es un sistema qupamencaracteristicas con su homalogo
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WEKA?, sin embargo ofrece, entre otras cosas, mas @igimipara resolver problemas de

mineria.

De las investigaciones mencionadas anteriormergeplservan ciertos factores que
influyen en el proceso de desarrollo de cada ptoyec en especial la robustez que
representa la utilizacion de las técnicas utilizsagar la mineria de datos. Sin embargo se
tienen alternativas para reducir las labores deeri@inde datos y concentrarse en los

algoritmos que se desean utilizar, tal como lo tnag¢€ano, 2005).

I1.4.4 Algoritmos predictivos con aplicaciones eel campo agricola

A continuacion se mencionan las aplicaciones dallgsritmos evolutivos en el campo:

= Pohlheim H., y HeiBner A., (1997), presentan utesia para mantener un control
optimo dentro de un invernadero. En el modelo mtég se muestran los
parametros de crecimiento de los cultivos, el margke las condiciones
meteorolodgicas y equipos de control predice la tgatpra, asi como la humedad

del aire y la concentracion de €€n un intervalo de tiempo de 15-60 minutos.

El objetivo es maximizar los beneficios bajo cisriaitantes en relacion al estrés
que se produce en los cultivos. Los algoritmos wgixals reaccionan mejor para
resolver este tipo de problemas en un tiempo mug.co

En la figura 2, se muestra el modelo general dpdmédmetros y la relacién con los
calculos que Pohlheim y Heil3ner describen.

® http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Contro Precipitacién Clima

Control del clima Radiacion solar, temperatura,
humedad de ambiente, velocidad del

Calefaccién, ventilacién, inyeccion N o
viento, concentracion de GO

de CQ

Clima en Invernadero Planta
<+“—>
Temperatura y humedad de ambiente, Transpiracién C®e intercambio de
concentracion de CO biomas

Calefaccm():no,lznyecuon de Produccién (biomas)

R —— - Beneficic + —

Figura 2: Modelo de calculo de los parametros depeélientes.

= Herrero (2007), describe un modelo climético pamanvernadero basado en los
modelos no lineales. Debido a que se requiere uyomeontrol dentro de un
invernadero, Herrero muestra un modelo robustol ena se incluyen la mayoria
de los parametros que estan involucrados en ebhdaoidle los cultivos de los
invernaderos. El algoritmo que utilizé es€bA que es una estrategia evolutiva, la
cual almacena un conjunto minimo de soluciones pamsar parte activa del

algoritmo. En la figura 3, se muestra el modeimatico general que Herrero
o

presenta. . o x
3 = c e
@ k) 15 =
G > % g
s 3, &, %
0 © b
=] k=]
5| = g g
=) = 0] Q
8 o o IS
g @ 5 =z
) o > e T
Ventana Mw
Temperatura internal
Sistema de calefacci Modelo para el
v clima de
invernader
Sistema dMV nq e
> Humedad interna HRi

Figura 3: Modelo climatico para invernadero.
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[1.5 Redes neuronales

Las redes neuronales son otra alternativa pardvezssna gran diversidad de problemas
que se presentan en la vida diaria, y con aplicasi@n cualquier area (Linker y Sengier,
2003). Debido a su flexibilidad para resolver peolhs a diferentes niveles (capas)
dependiendo de la complejidad del problema, lagssetturonales se han aplicado con
éxito en problemas relacionados al sector agricBla.los sistemas de control de

temperatura dentro de un invernadero, es posiblezae modelos hibridos de prediccion es
decir, utilizar diferentes técnicas de redes nealemncon el objetivo de optimizar el modelo

predictivo. La complejidad que presenta por losedius parametros para el estudio,
provocan que generalmente las investigaciones idaim@n ciertos parametros basicos de
los factores climatolégicos.

[1.5.1 Elementos de una red neuronal

Las redes neuronales artificiales (RNA), se comaienodelos matematicos que intentan
reproducir el funcionamiento del sistema nervio€mmo todo modelo realizan una
simplificacion del sistema real que simulan y tomas caracteristicas principales del

mismo para la resolucion de una tarea determinada.

Una red neuronal consiste en un conjunto de elemedé procesamiento, llamados
neuronas, los cuales se conectan entre si. Laipag&m y disposicion de las neuronas
dentro de una red neuronal se denomina topologieng dada por el nimero de capas, la
cantidad de neuronas por capa, el grado de comdivy el tipo de conexion entre

neuronas.

Una vez determinada la topologia de la red neuremalecesario entrenarla. En la etapa de
entrenamiento, la red es capaz de aprender retxicomplejas entre entradas y salidas

mediante el ajuste de pesos de las conexiones @etneonas. Los algoritmos de
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entrenamiento en su mayoria utilizan informaciéh gtadiente de una funcion de error
para ajustar los pesos de las conexiones, y sdlde®mn algoritmos de gradiente
descendente (Bertona, 2005; Sanz Bobi y Besada 20@Q).

Hay tres tipos de neuronas:

1.- Neuronas de entrada: las que reciben informatir@ctamente del exterior.

2.- Neuronas ocultas: las que reciben informac#&sud otras neuronas artificiales, en
donde su sinapsis realiza la representacion addemacion almacenada.

3.- Neuronas de salida: las que reciben la inforomgarocesada y la devuelven al exterior.

En la figura 4, se muestran los elementos que coerpana neurona artificial.

Sinapsis ~_

Salida V¥,

A

Funcion de activacién

Figura 4: Elementos de una neurona artificial.

Conjunto de entradas, xj(t). Estas pueden ser provenientes del exterior o d&s otr
neuronas artificiales.
» Peso singpticos, wij Representan el grado de comunicacion entre la
neurona artificial j y la neurona artificial i. Rlen ser excitadores o
inhibidores.
* Regla de propagaciongi(wij, xj(t)). Integra la informacion proveniente de
las distintas neuronas artificiales y proporcioravalor del potencial

postsinaptico de la neurona i.
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* Funcion de activacion, fi(ai(t-1), hi(t)). Provee el estado de activacion
actual de la neurona i.

* Funciéon de salida, Fi(ai(t)) Representa la salida actual de la neurona i.
Donde las salidas y entradas pueden ser clasicagano binarias
(digitales) o continuas, la seleccién del tipo dmurona depende de la

aplicacion y del modelo a construir.

El peso sinaptico wij define la fuerza de una cadmesinaptica entre dos neuronas, la
neurona presinaptica i y la neurona postsinaptidao$ pesos sinapticos pueden tomar
valores positivos, negativos o cero. En caso desutrada positiva, un peso positivo actla
como excitador, mientras que un peso negativo amgzo inhibidor. En caso de que el

peso sea cero, no existe comunicacién entre allgareuronas. Mediante el ajuste de los
pesos sinapticos la red es capaz de adaptarségaien@ntorno y realizar una determinada

tarea.

La regla de propagacion determina el potencialltaasie de la interaccidén de la neurona i
con las N neuronas vecinas. Por su parte la fundgactivacion determina el estado de
activacion actual de la neurona en base al potergsaltante hiy al estado de activacion

anterior de la neurona ai (t-1).

Finalmente en la funcion de salida proporcionaagbivde salida de la neurona, en base al
estado de activacion de la neurona. En la tablsellinuestran algunas de las funciones de

activacion:
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Tabla Ill: Funciones de activacion

Funcion Formula Rango
Identidad y=x [0 -00]
Escalén y=+1six20,0six<0  [0,1]
y=+1six 20, -1six<0 [-1,1]
Lineal a tramos y=xsi-1<x<1,+1six>1, [-1,1]
-1six<-1
Sigmoidea y=1/1+(e/x) [0,1]
y = tanh(x)
Sinusoidal y = sen(@x +w) [-1,1]

11.5.2 Arquitectura de una red neuronal

Una vez definido el tipo de neurona que se utidizan un modelo de redes neuronales
artificiales, es necesario definir la topologial@enisma. A la organizacion y disposiciéon
de las neuronas dentro de una red neuronal sentemilea topologia, y viene dada por el
namero de capas, la cantidad de neuronas por eageado de conectividad, y el tipo de
conexion entre las neuronas. Las neuronas suelerpaage en unidades funcionales
denominadas capas. Una red neuronal puede estgouesta por una 0 mMAas capas

interconectadas entre si.

Durante el proceso de operacién dentro de unagewbnal podemos distinguir claramente
dos fases o modos de operacion: la fase de apagmden donde la red es entrenada para

realizar un determinado tipo de procesamiento.
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11.5.3 Aprendizaje

En la fase de operaciéon en donde encontramos teesl@€s grupos, de acuerdo a sus

caracteristicas.

» Aprendizaje supervisado: es en donde la red pr@esent conjunto de
patrones de entrada junto con la salida esperada. desos se van
modificando de manera proporcional al error querseuce entre la salida
real de la red y la salida esperada.

» Aprendizaje no supervisado: es aquel que presel#ae un conjunto de
patrones de entrada. No hay informacién disporsblee la salida esperada.
El proceso de entrenamiento en este caso debesitargus pesos en base a
la correlacion existente entre los datos de entrada

» Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendisajeibica en medio de los
otros dos. Es util en aquellos casos en que sowase cual es la salida
exacta que debe proporcionar la red.

11.5.4 Fase de operacion

Una vez finalizada la fase de aprendizaje, la ngellp ser utilizada para realizar la tarea
para la que fue entrenada. Una de las principaetjas que posee este modelo es que la
red aprende la relacion existente entre los daigyiriendo la capacidad de generalizar
conceptos. De esta manera, una red neuronal ptegde ¢on informacion que no le fue

presentada durante la fase de entrenamiento.
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[1.5.5 Entrenamiento de redes neuronales

El proceso de aprendizaje es un proceso iteraginogl cual se va refinando la solucion
hasta alcanzar un nivel de operacion suficienteeneaéno. La mayoria de los métodos de
entrenamiento utilizados en las redes neuronalascooexion hacia adelante, en donde
este se caracteriza por su organizacion en capasexiones estrictamente hacia delante,
ademas de su entrenamiento supervisado, consistproponer una funcion de error que
mida el rendimiento actual de la red en funcidoriadepesos sinapticos que minimizan o

maximizan la funcién.

11.5.6 Algoritmo Retropropagacion (Backpropagation)

Este es el método de entrenamiento mas utilizadedss con conexion hacia adelante. Es
un método de aprendizaje supervisado de gradiesteeddente, el cual se define como una
funcion E(W) que proporciona el error que cometeethen funcién del conjunto de pesos

singpticos W, en el que se distinguen claramerngefakes: primero se aplica un patron de
entrada, el cual se propaga por las distintas cgpasomponen la red hasta producir la
salida de la misma. La cual es comparada con ldasdeseada y se calcula el error

cometido por cada neurona de salida. Estos ersercansmiten hacia atras, partiendo de la
capa de salida, hacia todas las neuronas de las gaprmedias. Cada neurona recibe un
error que es proporcional a su contribucion sobesrer total de la red, basandose en el

error recibido, y se ajustan los errores de lospemapticos de cada neurona.

Este algoritmo fue utilizado en el presente trabdgbido a la adaptabilidad del
comportamiento de este en relacion al comportamigatios parametros utilizados en esta
investigacion. En el capitulo 11l se muestran leglas utilizadas, el comportamiento y la

evaluacion del modelo.



30

11.5.7 Redes neuronales con aplicaciones en el sector agta

Una de las aplicaciones tecnolégicas mas sobretadieen el sector agricola es la

presentada por Linker (2003), la cual se descritnéinuacion.

En el clima de un invernadero influyen: el ambieptderno y la dependencia de la
recopilacion y analisis de datos, con un tiempoimonde un afio. Lo cual sugiere ciertos
errores en las predicciones de las condicionesatibas, ya que se requiere de informacion
histérica. Para ello Linker realiz6 una comparacd®l rendimiento de tres tipos de
modelos y subconjuntos de datos, como lo son:ldcklbox (BB, por sus siglas en inglés)
utilizando sigmoide con datos in situ, 2.- modelorido de radial funciéon base (RBF por
sus siglas en inglés), 3.- Red neuronal sigmoidesieada con la combinacién de datos in

situ y sintéticos.

Linker encuentra que el modelo sigmoide BB (figa ofrece el mejor modelo de
prediccion y los dos restantes tienen prediccioes pero no tan exactas. Los
parametros utilizados fueron: temperatura exteradjacion solar exterior, ventilacion,

humedad exterior, temperatura interna, entre otros.

Entrad:
> RBF red
+
Entradi Modelo Prediccioi
" fisico N

Figura 5: Modelo hibrido-paralelo.
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11.6 Actividades en el sector Agricola

Para incrementar la eficiencia del uso de recudswante la produccion, principalmente
para el apoyo de la toma de decisiones, existengdis tecnologias como, la agricultura de
precision; misma que se encarga de la gestion sledbivos y la variabilidad del suelo
para aumentar el rendimiento econdmico y reducimgacto ambiental (Blackmore y
Griepentrog, 2002). Entre las principales area phridado de los cultivos se encuentra:
El monitoreo del cultivo, la caracterizacion deélsuy del agua, el uso adecuado de los
fertilizantes en la nutriciéon de los cultivos yr&duccion del impacto ambiental (Cardenas
Tamayo, 2008).

Para un monitoreo constante de los cultivos, seiesg hacer una inspeccion de rutina en
la que se verifique si hay presencia de las plagasfermedades, aunque también sirve
para observar la humedad del cultivo para aquebsss en los que no se cuenta con un
sistema de riego automatico. Sin embargo en anih&gisnes se requiere un lapso de
tiempo extenso, y los resultados solo muestranratiog de avance de una plaga o

enfermedad.

En el mercado existe una gran variedad de dispositpara la supervision del cultivo,
algunos de ellos son los proporcionados por las pafilas como: Crossbow,
Climatecontrol, y Dexmatech, por mencionar alguwfaellas. A continuacion se describen

algunos de ellos.

[1.6.1 Monitoreo de cultivos

Los equipos de monitoreo proveen desde sensorasopé&ener la humedad de una hoja,
hasta equipos de fertirrigacion completos, adengaequipos de WSN que ofrecen un

monitoreo constante en el cultivo.
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11.6.2 Equipos de monitoreo en el mercado

Si bien es cierto que las WSN son una de las tegfad mas utilizadas para resolver
problemas en una amplia area de aplicacion, hoy hoyr se han logrado avances
significativos en el desarrollo de aplicacionessenampo agroindustrial. Quiza no con la
rapidez suficiente para ofrecer soluciones opodumdas necesidades que se presentan,
pero sin duda alguna proporcionan a largo plazocaheentas que contribuyen a resolver
problemas que aguejan tanto a empresarios comodugiores de pequefias y grandes
empresas. Lo anterior considerando la trayectargallgvan estas tecnologias, los costos de
las mismas, disminuirédn para que se realicen apdicas no solo en las areas mencionadas

sino también en aquellas que aun no se han explorad

Gran parte de las aplicaciones que se generartingetas investigaciones relacionadas a
las WSN, son problemas que tienen su origen ereatbis agricola, los cuales tiene el
objetivo de optimizar los métodos para la elabdmcde los diversos productos
provenientes de este sector (Ahmed et, al., 198bn@ri et, al., 2005). Paralelamente se
desarrollan herramientas y técnicas para minimgzanpacto que la escasez de agua tiene

en el campo y enfrentar los problemas de plagadeyraedades que aguejan a este sector.

A continuacién se describen tres equipos de maatsiendo el primero el utilizado para
la investigacion de campo.

[1.6.2.1 Eko Pro Series

Crossbow, con su producto Eko Pro Séfies tenido un gran impacto en el mercado, no
solo por la calidad de su producto, sino tambiéngb@poyo que se otorga al usuario, en

relacion a los principales factores que afectarsaliferentes cultivos en el sector agricola.

10 http://www.xbow.com/eko/Images/-ekobrochureCrosspdf
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Formado por una WSN, el sistema Eko es facilmedsaptable al tratar de cubrir las

necesidades de supervision dentro de la cienciaeatah abarcando &areas tales como, el
cambio de clima, la conservacion, biodiversidatidad del agua, la contaminacién el agua
subterrdnea, contaminacién del suelo, uso de m@zunsitural, gestibn de desechos,

desarrollo sostenible y contaminacion atmosférica.

El kit de desarrollo presentado por Crossbow, guegestra en la figura 6, y que es parte
del equipo que se utilizé en este trabajo, est@ndido para obtener parametros de suelo y

ambiente, por medio de los siguientes dispositivos.

» 3 nodos, eN2100.

= 1 sensor de temperatura ambiental y de humedadp&S1
= 1 base radio, eB2110.

» 6 sensores de humedad y temperatura de suelo eS1101

* Y una placa Gateway eG2100.

Por medio de este equipo es posible obtener pamsnétles como la humedad y

temperatura de suelo y ambiente. Ademas prop@adima herramienta de software por
medio de la cual se pueden visualizar en tiemploete@omportamiento de los parametros
mencionados anteriormente. Sin embargo careceetasflde plagas o enfermedades en
cultivos, ademas que el usuario debe estar comtiente graficando los datos que desea

visualizar, esto se debe a la falta de actualimaeitlos mismos.
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Figura 6: Red inalambrica de sensores, Eko Pro S&s de Crossbow.

[1.6.2.2 Climatecontrol

Esta compafiia ofrece diversos productos para saruswernadero. Entre sus equipos mas
destacados se encuentra, The Climate Mafraggircual ofrece un monitoreo constante del
cultivo dentro de un invernadero, para lo cualiagtiisensores que recopilan informacién

como, humedad y temperatura ambiental.

El objetivo es establecer una comunicacion cotesteon el usuario, y para ello se incluye
un equipo completo de computo, que se muestra fgula 7, en donde por medio de una
herramienta visual es posible detectar los incrémsen decrementos en los parametros
mencionados anteriormente. Existen otro tipo d@adigivos tales como el sensor de
humedad, este se debe colocar cerca de la hoja@aoaer estos valores. Sin embargo se
puede observar que los dispositivos son muchosgeuaumentar la complejidad para el

usuario final.

1 http://www.climatecontrol.com/climatemanager.html
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Figura 7: A) Sistema para el control del clima en invernaders. B) Sensor d
humedad para hoja. C) y D) Sensores para medir diufjo del agua y el pH,
respectivamente

11.6.2.3 Dexmatech (DexCell)

Dexmatecf? ofrece entre sus productos, DexCell que es unwaoft para la

monitorizacién con redes inaldmbricas de sens®&asmedio de ella se permite captar y
conectar parametros como temperatura, humedaddsidad y consumo energético, entre
otros. Las aplicaciones son muy completas, enriawtyira encontramos productos como
micro —estaciones de monitorizacion ambiental, ctamque se muestra en la figura 8, por
medio del cual se pueden medir pardmetros comopdeatura y humedad ambiental,
humedad de suelo, captador de desplazamiento diarés de tronco), radiacion solar,
humedad de hoja. Sin embargo, hasta el momentoe nusnta con sensado para la

temperatura de suelo.

12 http://www.dexmatech.com/productos



Figura 8: Detalle de un nodo inaldmbrico,
desarrollado por Dexma.
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[1.7 Conclusiones

Para llevar a cabo el proceso de seleccion defécgque se va a utilizar para desarrollar
un modelo predictivo, es necesario tomar en cuanias factores como lo son, el nUmero
de parametros con los que se va a trabajar, datireit area a la que pertenece cada
parametro y conocer los diversas opciones querseenf para el proceso predictivo. En el
presente capitulo se muestran dos enfoque, algmitpnedictivos y redes neuronales.
Ambos se encuentran como muestra de un procesoratglo dentro de estas areas, sin

embargo tiene el objetivo de mostrar las ventajdssyentajas de cada una de ellas.

Por otra parte, en relacion a los equipos de m@atque existen en el mercado, y la gran
variedad de estos productos que prometen solucfmoeatemas en el sector agricola, es
importante conocer primero las necesidades desester y del agricultor, el problema que
se presenta en el cultivo, los diferentes factores lo provocan buscar alternativas para
solucionar estos problemas y después elegir elpequias conveniente. Asi mismo es
recomendable que las aplicaciones y dispositivessguadquieran sean lo mas transparente
que se pueda al usuario, y que éste solo se prequooipobtener la informacion que
requiere y no como manejar el equipo.
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Capitulo 111

Definicion del modelo predictivo para la prediccion de plagas

y enfermedades

l1l.1 Parametros predictivos

Los cambios bruscos en las condiciones climatob&giafectan considerablemente las
cosechas, tanto en campo abierto como en cultnaisgidos. En este dltimo, el empleo de
elementos de automatizacion para la apertura dedaslaciones, de radiometros que
monitoreen el nivel luminico al interior del invadero, y la instalacion de equipos de
calefaccion, es cada vez mas frecuente. Debidoedaguorganismos causantes de estos
problemas tienen la caracteristica de regular sopdeatura corporal, se encuentran
expuestos a los cambios de temperaturas ambiemnalel® que su velocidad de desarrollo
depende de éstas condiciones climatoldgicas, (LGp#ado, 2005). Por esta razén cuando
los insectos causan dafios en los cultivos y rebalsaivel de dafio econdmico (NDE), se
produce un sistema inestable y desencadena ansipripicios para el desarrollo de

plagas y enfermedades en las plantas.

En base a las investigaciones recientes en elrsagttcola, se observa la necesidad de
analizar cada uno de los parametros que tieneneimfia directa o indirectamente en el
desarrollo de una planta y por lo tanto en las yrodnes agricolas. Para buscar un
modelo basico de estos pardmetros, se analizaganad de las herramientas resultado de
las recientes investigaciones y se encontraromakyincidencias dentro de los parametros

utilizados en sus modelos predictivos. Los cuaamgestran en la siguiente seccion.
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l11.2.1 Clasificacion de los parametros predictive

Existe una gran variedad de parametros alrededourdecultivo, los cuales varian
dependiendo de la profundidad de su estudio. Umpe de estos parametros son las
condiciones climatologicas, en donde se encuentearhumedad y temperatura tanto
ambiental como de suelo. Lo mismo sucede con reswemo el agua y el suelo, asi como
diversos patrones de comportamiento los cualeayifl en el desarrollo de un cultivo.
Debido a esto es dificil encontrar un modelo delipogdn de plagas y enfermedades que
cuente con todos o la mayoria de los parametrosior&ados anteriormente. Sin embargo
es posible buscar los parametros basicos, es teiprimeros que influyen en cualquier
alteracion del cultivo, para que a partir de esm®laboren los modelos de prediccion de

los cultivos.

En latabla IV, se muestran las categorias dpdoémetros mas utilizados para desarrollar
los diferentes modelos de prediccidn para apliceesoen el sector agricola. Cabe
mencionar que se han organizado en grupos delgde eepresentan una gran variedad de
parametros dentro de ellos.

La clasificacion de parametros estd dada por: cambs climatoldgicas (CCetapas
fenolégicas (E.F), agua, suelo, y funciones bidagide la planta (F.B. Plant®)entro del grupo

de CC, podemos encontrar temperatura y humedadpeal@ay ambiente. En E.F. se toman
en cuenta las variables anteriores (CC) para cadale las etapas fenologicas, que para el
modelo se generalizaron a cinco etapas. La categt®i Agua, se refiere a todos los
parametros que se relacionan con las propiedadega® como; salinidad, toxicidad, pH,

suceptibilidad de cambios bruscos de temperataoteg etros. (He Young et, al., 2005).

De igual forma sucede con la categoria Suelo, quefiere a las propiedades del suelo,

tales como; tipo de suelo, nutrientes, salinidatrgs elementos.
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Ademas se incluyen los parametros como lo sonvel del mar en el que se encuentra el

cultivo.

Finalmente, la categoria de F.B. de la planta, efiere a los procesos fisioldgicos y
biolégicos de la planta, como; CO2, grados diagentros. La razén por la cual se agrego
el parametro de Etapa Fenoldgica, se debe a la@asde la misma en las diferentes
investigaciones, siendo esta una de las mas inmestadebido a que los cambios

bioldgicos de cada etapa.

Tabla IV: Parametros utilizados en modelos predictros.

Aut Parametros
T
Wang et al.,2008 v - v v v v
Rodriguez et al.,2007 V| - - v v v
Pohlheim y Hefiner.,1997 vioo- - - 4 v
Ameur et al., 2001 Vi o o- - - - v
Herrero et al., 2007 Vi o o- - - - v
Ehret et al., 2001 Vi - - - - v
Linker y Seginer., 2003 vioo- - - - v
Ghoumarri et al., 2005 v - v v v v
Rodriguez et al., 2007 V| - - - v v
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Importancia de las etapas fenolégicas en el modgboedictivo

Un cultivo que se siembra en diversas regiones, difamentes climas puede presentar
diferentes estados de desarrollo durante un migmodo de tiempo. Es decir, mientras un
cultivo se encuentra en su primera etapa fenolégican clima moderadamente frio, el
mismo cultivo puede desarrollar su segunda o teréase fenoldgica en un periodo de
tiempo para la primera etapa, en un clima moderadtemmas calido. Lo mismo sucede
con las afecciones de enfermedades y la suscegaibia las plagas. De ahi la importancia
del uso de etapas fenoldgicas que permiten a largézirse a las observaciones y a las

practicas de manejo del cultivo en una etapa dardgi® determinada.

Las etapas fenologias se definen como el estudiosdendmenos periddicos de los seres
Vivos Y sus relaciones con las condiciones ambestaomo la luz, temperatura, humedad,
entre otros. Estas etapas son muy variables, g dgiste diferente nUmero de etapas
fenologicas para cada cultivo, sin embargo es fwsifociar las etapas y organizarlas en
grupos reducidos, de esta forma resulta mas semdhtificar las etapas de los cultivos y

realizar comparaciones entre dos cultivos que se akectados por las plagas y

enfermedades. Sin embargo el nimero de estas siltanmenta considerablemente y
resulta complicado elegir de una lista cual esdanthyor riesgo para la planta en una

determinada etapa fenoldgica.

En la figura 9 se muestra la relacién entre lapastafenoldgicas, el cultivo y las
condiciones climatolégicas, en donde se puedenrrddiaa las plagas y enfermedades,
independientemente del cultivo. Como se puede wasese debe considerar el
comportamiento climatolégico del cultivo en susedihtes etapas fenoldgicas, ya que este

representa los ambientes que propician el desatedImismas.

Los factores climatologicos suelen coincidir coas tndiciones Optimas del cultivo, lo
cual genera una constante friccion entre ambosalidela importancia de conocer las

condiciones para el cultivo y sus respectivas plagaenfermedades, de esta forma
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incrementa el grado de precision una vez que feantiestos pardmetros para un modelo

predictivo.

CULTIVO

PLAGAS

ENFERMEDADES

ETAPAS FENOLOGICAS

UMBRALES

AMBIENTALES

SUELOD

— e —

TMTmirnn HMX Hmin

TMTmin HMX Hmin

Figura 9: Relacién entre las etapas fenolégicas 94 pardmetros climatoldgicos.
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I11.2.2 Relaciéon entre temperatura y humeda

¢ Por qué utilizar parametros climatolégicos

Las fases de crecimiento de los cultivos se vendicmmadaspor cuatro factores
ambientales o climaticos: temperatura, humedadivelaluz, y nivel de diéxido d
carbono. Estos factores se conjugan en diferentdidaepara que las plantas pue
realizar sus funciones, y fuera ©s cuales, cesa su metabolisth¢Shaxson F., y Baber
R., 2005).

La humedad relativa es la cantidad de agua quepest&nte en uvolumen de aire, en
relacion con la cantidad axima admitida por ese volumenha relacién entre |
temperatura y la humedad relativa es inversa, patanto, a mayor temperatura,
capacidad de almacenar agua sera m Este comportamiento se puede observar ¢

figura 10.

Cada especie tiene una humedad ambiental égpara su desarrollo. Por ejemplo:
tomate, pimiento, berenjena, prefieren una humeelativa (HR) de 5-60%, el melon 60-
70%, el calabacin 680%, el pepino 7-90%. Liu Jiping et, al., 2002

3 http://www.actividadesrurales.com/me-rural/climatizacion-dénvernaderos.ph
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Cuando la HR es excesiva, las plantas disminuyenratimiento por reduccion en la
transpiracion, hay abortos florales por el apelnmmagato del polen, y una mayor aparicion
de enfermedades. En cambio, cuando la HR es maylhajplantas transpiran en exceso, y
pueden deshidratarse, y cuajan mal. Para el coda#ola HR, esta el higrometro. La
humedad excesiva, se puede reducir ventilando, ram#o la temperatura, y evitando la
humedad excesiva del suelo. Para aumentar la huineeldlena de agua las canaletas, y se
pulveriza el ambiente con agua. Cuando el invemsadebrepasa los 40m de ancho, es
necesario establecer una ventilacion central, spas controlar la temperatura y la

humedad.

El comportamiento mencionado anteriormente, seeptasde forma similar en los cultivos

a campo abierto, cuando las corrientes de airenaesday suficiente HR para el que las
plantas transpiren de forma habitual. Es entoneemdo inicia un aumento en la
traspiracion y aparecen las condiciones para ehrod® de las diversas plagas y
enfermedades. En el campo se tienen pocas prated®b de presentarse este fenbmeno de
forma constante, a excepcion de los lugares eguesse presentan climas extremos. Sin
embargo es esta caracteristica, de corrientegeldague suele traer consigo particulas de
enfermedades presentes en otros cultivos, o bsattos que sean los portadores de dichas
enfermedades.

La relacion entre la temperatura y la humedad hdeelas condiciones climatolégicas un
factor basico para desarrollar un modelo predictas por ellos que se presenta en gran
parte de las investigaciones mencionadas antenden{eabla IV). Asi mismo se observa
la necesidad de incluir las etapas fenoldgicasosrclltivos, ya que estas se encuentran
compartiendo junto con las condiciones climatolagjdas caracteristicas principales para
el desarrollo de los cultivos.



A continuacion se muestran una serie de tablasagncliales se encuentran los principales paramgtresse presentan
especificamente en el tomate perita. La tabla \estra algunas de las enfermedades relacionadste @udtivo, entre las
cuales se observo que ademas del nombre, la daéorige la enfermedad, la familia a la que corredpo y de los pardmetros
de cada etapa fenologica (tabla V), es necesariocen los sintomas que presenta la planta, la giiilstidad de esta a una

enfermedad, entre otros parametros a considerar.

Tabla V: A) ParAmetros de etapas fenoldgicas. B) Pametros generales

A Etapas fenologicas
Etapa 1

U all= £ = [

Temp Max |Temp min |HR Max HR min |Temp Max |Temp min |HR Max |HR min

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
( \ |
B |
J Nivel de suceptibilidad® :

i |

|

|

|

I

Descripcion| Sintomas

45



46

Por otra parte en la tabla VIl se observa quesiportamiento de las plagas es diferente,
aun cuando comparten los parametros de la tabte \debe conocer el tipo de plaga y la
familia a la que pertenece, dos factores que hemepleja la comprension de cada una de

las plagas, para su control y prevencion de lamass
Es importante mencionar que el ingreso de los rmoaten la tabla VII se debe a la

clasificacion presentada por el suplemento espdeigdroductores de hortalizas, 2006. Lo

anterior debido al respaldo del IPM (National Imf@tion System).

Tabla VI: C) Caracterizacion de algunas enfermedadedel cultivo tomate perita.

|
|
|
l :
' |
: |
|
: Cancer bacteriano |
| Mancha bacteriana :
: Mancha negra :
: Marchitez bacteriana | |
| Antracnosis !
: Cancer de tallo I
— |
: Cenicilla |
| Fusatium :
|
| |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
' |

Mancha gris
Moho gris
moho blanco
Tizon temprano
Tizon tardio
Verticillum
ToMV
TYLCV
TSV

Fungosas




Tabla VII: D) Familias que pertenecen a las plagag) tipo de plagas.

Chupadores | Masticadores | Minador

Afifos/Pulgon

Mosca blanca

Paratrioza
Trips
QOrugas
Gusanos

Minador de hoja

Acado blanco

Q
=
—

Arafia roja

Nematodo de
raiz

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Afifos :
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

a7
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[11.3 Modelo Predictivo (Base)

En el transcurso de cada etapa de crecimiento deplamta, desde la germinacion, la
semilla, hasta la madurez, son conocidas como £fapalogicas. Debido a los multiples
parametros que se observan durante estos periedibsntpo, es necesario analizar cuéles
son los que influyen en una primera instancia atesarrollo de los cultivos. Asi mismo se
requiere conocer el tipo de cultivo y del area end#g se siembre. Sin embargo resulta
complejo analizar cada uno de los factores queiyiefi en el comportamiento de las

plantas durante su desarrollo.

Por este motivo se tom6 como base principal un foopleedictivo, que cuenta con los
parametros como: las condiciones climatologicasgratura y humedad tanto de agua
como de suelo), y etapas fenoldgicas del cultiodyres el cual se prevean las plagas y

enfermedades en sus primeras etapas de desarrollo.

Por otra parte al considerar estos parametros,iéansk observé que mientras se desarrolla
un cultivo bajo sus condiciones Optimas de crecitoigpara cada etapa fenoldgica, era
posible que estas condiciones coincidieran comalgde las plagas y enfermedades, por lo
que la complejidad de la predicacion aumenta. 8ibhaggo esta desventaja representa la
influencia de las condiciones climaticas sobre dolivos y las plagas y enfermedades
relacionadas a este. De esta forma una vez quenseen estas condiciones es necesario
buscar las que correspondan a cada etapa fenoldgicaultivo, y asi incrementa la
precision de la prediccibn y por lo tanto disminuylRs incidencias de plagas y

enfermedades para cada etapa fenoldgica.
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[11.3.1 Patrones de entrenamiento

En la figura VIII, se puede observar que debida eelacion que existe entre las plagas y
enfermedades es necesario tomar en cuenta lasmored climatologicas ambientales y de
suelo, A). Por otra parte, como se mencion0 antegate, se cuenta con multiples etapas
fenolégicas en los cultivos, algunos autores ptasediscrepancias entre las etapas del
cultivo tomate perita, C). Lo mismo sucede con tifyo de cultivos, de ahi la razén por la
cual en el presente trabajo se consideren solo lasdetapas fenolégicas de los cultivos
observados (tomate y calabaza), B). Lo anteriorbase a la descripcion de las

caracteristicas analizadas en la seccion 111.2.2.

Tabla VIII: A) patrén de plagas y enfermedades B) yC) etapas fenoldgicas

A \ Patron para Plaga Patron para Enfermedades
ccu c.cu
Nombre Ambiental Suelo Nombre Ambiental Suelo
TM | Tm | HRM | HRm | TM | Tm | HRM | HRm TM | Tm |HRM | HRm| TM |Tm|HRM | HRm

Patrén para CCO para el Cultivo

Ambiental

Etapa fencldgica
Nombre T™ | Tm |[HRM{HRm| TM | Tm [ HRM |HRm

Semillera (0-30)

Transplante (30-35]) B

Floracion {28-35 ddt}

Formacicn del fruta [55-60 ddt)|

Tomate

Cosecha (85-90 ddt)

Incidencias

C

. Fenologica =
TM |Tm [HRM |HRm| TM | Tm |HRM|HRm

Semanas
Semillero
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111.3.2 Caracterizacion del modelo predictivo

Para llevar a cabo la caracterizacion del modele fiecesario comprender el

funcionamiento de los parametros (temperatura yeduach de suelo y ambiente) y los

umbrales tanto del cultivo como de las plagas gremédades. A continuacion se muestra
el control y la interpretacion de las condicionEmatologicas.

Para llevar a cabo el control de las condicioniesatblogicas ambientales y de suelo

(CCAy CCS), es necesario considerar lo siguiente:

= SilaWTAM esmayor que laBDTAM entonces PWTAM,es considerada una

incidencia fuera del umbral.

= De otra forma no se considera fuera del umbral.

Donde:

WTAM, (son los valores de la temperatura ambiemig@ima registrada que se reciben de
la WSN.

BDTAM, son los valores que se almacenan en la daskatos PPE (Prediccion de Plagas y

Enfermedades).

El ejemplo anterior se repite para las temperatieasuelo registradas.

Los siguientes parametros climatologicos siguiesgéesxcluyen, debido a que no es

posible que se presenten simultdneamente:

» TAM, Tam (Temperatura maxima ambiental y mininmawdtaneamente).
» HRAM, HRAmM (Humedad maxima y minima ambiental diidmueamente).
= TSM, TSm, (Temperatura Maxima de suelo y minimauiimeamente).

» HRSM, HRSm (Humedad Maxima de suelo y minima siamgdamente).
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Por lo tanto se presentan solo los siguientes cdeesuales se encuentran en la figura
11.*

» Incidencias fuera de umbrales (A)
= Problemas con equipo (B)

+'m Karnaugh Map Minimizer

-

Number of vadables: |4 +~ Typeofsolion: | Sum of products v
D f | Kamaugh map
0 clo
eTaiTie 00 | o1 11||n|
| |

E LARHAEA " 00 0:["15 0
U300 110 01 T 1NN 7
@rl0 1010 Lp (11| 1 T
51011101111 0| 0 1 Bl 1
'3 111 1 :
Zl0 LTIt
gaaoloe _ _
9 0 1 : A A
T (A ‘B
EX) AN &
[12]1 1/ 2]0 |1
31 10 1)1
b LSRR
15)1 10107 1] = ot

Solution
X=0CD+BD+8C+ A5 +AD+AC

<
8D
8C
A8
AD
AC

Karmawch map sohsad!

Figura 11: A) Incidencias de alertas. B) Posiblesafios en el equipo (sensores).

En la tabla 1X, se muestran los grupos 6 y 9, gupeesentan las alteraciones fuera de los
umbrales, es decir que no coinciden con las camiisi en las que tentativamente no se
pueden desarrollar las plagas o enfermedades, ®sto®s alertas fuera de umbrales. Asi
mismo los grupos 5 y 10, representan las condisiatheales en el cultivo, o al menos las
gue se mantienen al margen de los umbrales y &zuepresenta los problemas con el

equipo.

14 http://k-map.sourceforge.net/
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Tabla I1X: Reconocimiento de los valores en alteraciones y dafial equipo.

5y 10, podrian representar
condiciones no existentes.

= 6y9 Representan Sin embargo, en ese rango se
las alteraciones encuentran rangos de las
fuera de los condiciones “normales” de los
umbrale: cultivos.

| no | TaM | Tam | HRAm | HRAm | ¢
5 0

1 0 1 ]
> 6 0 1 1 0 1
o 2 1 0 0 1 1
10 1 0 1 0 1t

[11.3.2.1 Descripcion de los grupos

En la tabla X se puede observar que: los insectws yirales, plagas y enfermedades
respectivamente, se desarrollaban en condicionkdagsa A su vez los acaros y las

bacterianas coincidian en su desarrollo duranpedsencia de climas frescos. Y finalmente
los nematodos y las fungosas, se desarrollan dugiodos de climas moderados, es
decir, no se desarrollaban en climas extremos. Bsajobservaciones anteriores, las cuales
surgen del analisis de las plagas y enfermedaddsrdate perita, se agruparon tanto las
plagas y enfermedades con el objetivo de buscaralogos necesarios para predecir qué

enfermedad o plaga se podria presentar en el @ultiv

En la tabla Xl, se muestra los valores que se dadrtv del andlisis de la figura 11, y de

acuerdo a los grupos antes mencionados resultaglaigntes rangos.
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Debido a que los grupos Ay D comparten los cliexsemos, se unificaron en el grupo de
los insectos y virales bajo los rangos de 0.0 ap@a la primera, y 0.9 a 1.0 para la
segunda. En el grupo B, se encuentran los acalas lyacterianas, con el rango de 0.3 y
0.5. Y finalmente en el grupo C, se encuentramésatodos y las fungosas, en el rango de
0.6 a 0.8. Estos rangos se requieren para selacdasplagas y enfermedades y disminuir
la busqueda de incidencias entre estas y el culfgd pues, una vez que se envian los
datos de las condiciones climatoldgicas a la dstadiase, se le asigna un rango
dependiendo del nimero de ocasiones en las queesenfd un parametro fuera de su
umbral, por un determinado tiempo. Si estas sorsideradas incidencias entonces se
registran y se retoman cuando se solicita la pcegicEs de esta forma como se selecciona

una lista de posibles plagas y enfermedades dal@ul

Tabla X: Clasificacién de grupos para entrenamientale la red neuronal.

Plagas Enfermedades
®|nsectos =Bacterianas
sAcaros *Fungosas
=Nematodos =\/irales

Grupos ‘
"|nsectos&virales . u
»Acaros&bacterianas . B
"Nematodos&fungosas _ .
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Tabla XI: Relacion entre plagas y enfermedades parondiciones climatolégicas.

ENETETRITTICTYN o
5 0 1 0 1 1

- | De0.0a0.2
6 0 1 1 0 1 : \B De0.3a0.5
9 1 0 0 1 1 - De0.6a0.8
10 1 0 1 0] 1 =—>|De09al0

[11.3.2.2 Estructura de la red neuronal para el moctlo predictivo

Los componentes para la estructura de la red naupara el modelo predictivo estan

dados de la siguiente manera:

Las entradas corresponden a los pardmetros de ratom@as y humedades maximas y
minimas que se presentan en el ambiente y en kel ®reo del invernadero como en el

campo abierto.

» Ejemplo:Entradas: TAM, Tam, HRAM ,HRAm.

» Las salidas son representadas de acuerdo a la fi}32.2

» Ejemplo:Salidas: 0.0 a 0.2, 0.3, a 0.5, 0.6 a 0.8, 0.9@ diendo estos rangos fijos
para el resto de las entradas.

» Tipo de redRetro propagacion (Backpropagation).

= Arquitectura:4, n, 4 (Entradas, capas ocultas, salidas).

Para fijar el nUmero de capas es necesario rea@iteenamientos, variando el nimero de
capas ocultas. De esta forma se identifica en dead@esenta el menor error cuadratico.

En este caso el mejor comportamiento fue de Gscapaltas
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La funcion para la programacion del entrenamieettaded fue la siguiente:

JooneTools.train(neuralNets, entrada, salida, 50000.0005, 2500, System.out, fals&):

= Donde neuralNet, es el nombre de la red.

» Laentrada, es el vector de datos (Ejemplo emgladilll.3.2.2).

» La salida son los valores de los rangos mencionaade figura 111.3.2.2.
» El ndmero de ciclos esté fijado como 50000.

» El tiempo para generar cada ciclo es 0.0005.

= Eltiempo de impresion de cada ciclo es de 2500.

= Y finalmente en donde se desea visualizar los tiaxhos.

En la figura 12, se muestra un ejemplo del compuodato de los componentes de la red

neuronal que se describieron anteriormente.

Capade Capa Capa de
Entrada Cculta Salida
Entrada 1
@ . N
Entrada 2 @

Entrada 3 T A—

—© )

Entrada n : /" @
Figura 12: Estructura de la red neuronal.

. @ @ \ Salida

e

5 http://mwww.joone.org
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[11.3.2.3 Incidencias

Después de agrupar las incidencias de las plagateymedades en base a sus condiciones
climatoldgicas, es necesario conocer la frecuesteiantrada optima que se requiere para la
recoleccion de datos. Para posteriormente establecenarco de referencia de tiempo,
menor al de una etapa fenoldgica, para obtener pregliccibn mas cercana al
comportamiento real del cultivo. Es decir estable@cemargen de prediccion dentro de una
etapa fenologica y contar con datos suficientes parprediccion. Para lo anterior se

llevaron a cabo los siguientes pasos.

» Los datos se envian ca8@minutos.

» Existen48 posibles incidencias en el transcurso del dia.

= Por observaciones en el campo, si estas incidesoifamayores 46 durante el dia,
representan una incidencia de dia y se toman#desplagas y enfermedades.

* Incidencias a 7 dias (6-8 dias), representan ufa prediccion.

» Si las incidencias de los parametros climatolégmespresentan por mas de tres

dias, aun cuando no son consecutivos. Se debertiar @l usuario.
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[11.4 Comportamiento del modelo predictivo

En la figura 13, se muestra el comportamiento dwdleto predictivo desde que los datos
ingresan al nodo base de la WSN, hasta que sorcatados y procesados en las dos
DBMS.

En el inciso A), se muestra el invernadero en el sgiencuentra la WSN, las lineas azul y
roja representan los parametros de temperatura rgedad de ambiente y suelo,
respectivamente. B), estos parametros llegan a bade del equipo Eko, y son enviados

al Gateway C), donde son procesados por la DBMS Eko

Posteriormente, y a través de la aplicacion Epxéeen los datos y son procesados para

comparar los umbrales que ya se tienen en el DBRES[P).

Figura 13: Comportamiento del modelo predictivo. AWSN. B) Nodo base C) DBMS Eko. D)
Comparacién entre umbrales del cultivo, plagas y darmedades. E) Modelo de prediccion.
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[11.5.- Conclusién

Es muy complejo utilizar todos los parametros engoe se ve rodeado un cultivo. En este
capitulo se mostraron los parametros utilizados gdrmodelo predictivo, los cuales
fueron las condiciones climatoldgicas y las etdiga®logicas. Se menciond que en las
condiciones climatoldgicas Optimas para el dedard#! cultivo (tomate perita), coincidia
en muchas ocasiones con las condiciones que pmopiel desarrollo de plagas y
enfermedades. Presentandose esta situacion taimeeenadero como en campo abierto. A
Su vez se mostro la agrupacion de las plagas yreeflades por medio de las condiciones
climatolégicas para su desarrollo, las cuales cotigmg y de esta forma se le asignaron

rangos a estos grupos para asi aumentar la preeisita prediccion.

Con lo anterior, se propone un modelo basico mapddiccion de plagas y enfermedades
en cultivos, en el cual es posible gue se agrequEnparametros. De esta manera solo sera
necesario estudiar la técnica (algoritmos o redesamales) para realizar un analisis de

estos parametros y asi incrementar la precisiomddklo predictivo.

Finalmente, hasta el momento no hay predicciéntaxgor lo mismo es dificil encontrar

un modelo predictivo que relna todas las caratita$sque se requieren para la prediccion
de plagas y enfermedades en los cultivos. Sin eguobae puede contar con un modelo
predictivo, en el que para realizar prediccionesosee en cuenta de mayor a menor
importancia los principales parametros (o factoges) propicien el desarrollo de las plagas

y enfermedades.
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Capitulo IV

Sistema para la prediccion de plagas y enfermedades

V.1 Area de estudio

La parte practica de éste proyecto se realizd eningtalaciones de Acuicultura del
Desierto, ubicada a 4 kilometros del poblado de Aaonio de las Minas en el municipio
de Ensenada, Baja California, México. En éste lsgagncuentran varios invernaderos, en
los cuales se cultivan principalmente: tomateagn, calabaza, entre otros. La actividad
principal que se realiza en este lugar se desarreti el invernadero tipo Ambar 960, en
donde se instalaron estratégicamente 3 nodos depcedEko Pro Series. Los cuales
cuentan con sensores que proporcionan informaaortemperatura y humedad tanto de

suelo como de ambiente.

El objetivo del estudio fue monitorear el compotimo de dos cultivos (uno en
invernadero y el otro a campo abierto), para pmstaente utilizar el modelo predictivo
para ambos ambientes y analizar su comportamiectn, la finalidad de obtener
informacién util para analizar las diferentes ptagaenfermedades que han afectado y
pueden presentarse en los cultivos. Y finalmenteeaézaron pruebas para analizar el

comportamiento del modelo de prediccion.
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IV.2 Red inalambrica de sensore en el invernadero tipoAmbar 960

La ubicaciondel equipt eko, especificamente ¢tk los nodos (con los sensores), se lle
cabo de acuerdo a ilaformacién de CardeniTamayo (2008)quien realizé pruebas pe
conocer la calidad de la sefial desde el invernalleroar 960, hasta el nodo base. Ei

figura 14se muestra la localizacién de los tres nodos upieacion dda estacion base.

APLICACION

#ro Series

Paracada nodo que se encuentra instalado en la WSNiesen de 3 a 4 sensol
(temperatura y humedad) tanto ambiental ¢ de suelo. Los datos recolectados por la

viajan de forma inalambrica al nodo bey posteriormente son enviac al Gateway Eko.

La aplicacion que se desarrollé enlazapor medio de una conexién segura tipo SS
DBMS Eko, para obtener los datos que son enviipor los sensorecada media hora.
Enseguida el sistemaaliza el proceso de comparac de cada uno de los umbra por
medio de las técnicas etropropagacidry de los datos almacenados en ambos DI
(Eko y PPE). Los resultados muestran la alerta nke posible plaga o enfermed
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dependiendo de las incidencias de los umbrales.

IV.3 Arquitectura del sistema para el modelo preditivo

La arquitectura consta de dos componentes primgp@fer figura 15), el modelo de
prediccion y la WSN. En el modelo de prediccidbngrads encontrar los componentes de:
control predictivo, manejador DBMS PPE, y el madejaDBMS Eko.

En el componente de control predictivo se encuentos registros del cultivo, la

prediccion, que corresponde a la comparacion deralesy un controlador, que es el
encargado de ingresar a las DBMS. En el DBMS PP&rmsacenan los umbrales de las
condiciones en que se desarrollan las plagas yreaeflades. E| DBMS PPE se conecta al

DBMS Eko para obtener los datos obtenidos pordasares.

Modelo de prediccic’m
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Figura 15: Componentes de la arquitectura para el mdelo predictivo.



62

IVV.3.1.1 Componente Control predictivo

En este componente se encuentra el registro dévauprediccion y controlador. Este
altimo se refiere a la conexion con los otros congodes. A continuacion se muestra la

descripcién de estos.

= Registro de cultivoEs el encargado de obtener la informacién coomedignte al
cultivo, asi como los parametros relacionados eadho lo son; etapas fenoldgicas
y umbrales para las condiciones climatolégicas.

» Prediccion. Es el responsable de comparar cada uno de losalesbtanto del
cultivo como de las plagas y enfermedades que negmonden. De esta manera
verifica las incidencias en los umbrales y realizea estimacion por dia y por
semana, para dar a conocer una lista de las pegitdgas y enfermedades que se
pueden desarrollar bajo esas condiciones.

»= Controlador. Los controladores son los responsables de corasthases de datos

PPE y Eko con el componente de control predictivo.

IVV.3.1.2 Componente Manejador DBMS PPE

Este componente es el responsable de administird#otanacion relacionada a las plagas y

enfermedades.

» Plagas y enfermedadesSson los responsables de almacenar la informacion
correspondiente a estas, y al cultivo, asi como Uotrales en los que se

desarrollan.

= DBMS PPE.se encarga de almacenar los componentes anterademas de
almacenar la informacién del subcomponente de cardis climatologicas del

componente DBMS Eko.
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IVV.3.1.3 Componente Manejador DBMS Eko

Este componente se encarga de realizar tanto lexidonal equipo Eko, asi como el
almacenamiento de los registros que resulten de ésti mismo es responsable de

mantener la comunicacion con los otros componentes.

= DBMS EkoEs el encargado de almacenar la informacioniolada a los sensores
que se encuentran en el componente WSN. Este spboeme es parte de la

arquitectura del equipo Eko Pro Series.

= Condiciones climatolégicasEs el componente que obtiene solo los parametros
requeridos por el componente Manejador DBMS PPEa&Ena temperaturas y

humedades de ambiente y suelo, y datos del tiempemsado (fecha y hora).

= Conexidbn SSH. Es el responsable de realizar laxa@meentre el componente
Manejador DBMS PPE y el DBMS Eko. Se encarga ppalonente de la apertura y
cierre de la conexion asi como de las funcionda @&traccion de los parametros.

IV.3.1.4 Componente WSN

Para ilustrar la arquitectura del sistema y suibimamiento, en la figura 16 se muestra un
escenario, en el cual se puede observar el sigugemhportamiento: A) Los nodos dentro

del invernadero se encargan de recolectar los garésn (humedad, temperatura de
ambiente y suelo, entre otros), y son enviadosoalonbase, B). Posteriormente son
almacenados por el DBMS Eko C). Una vez que el BBNPE, solicita estos datos, inicia
el proceso de comparacion de umbrales entre alv@ullagas, enfermedades y etapas
fenologicas, D). Para finalmente, por medio del eddredictivo mostrar una lista de

posibles plagas y enfermedades que se desarevilaase a las condiciones climatolégicas

actuales o por semana que se presentan E).
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s

Figura 16: Escenario de la arquitectura.
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I\VV.4 Diseio del sistema predictivo

Para realizar el disefio del sistema se utilizams diagramas de secuencia de UML
(Unified Modeling Languagepor sus siglas en ingle§ como lo son los casos de usos y
diagramas de secuencia para cada una de las adggidjue se realizan en la arquitectura
propuesta. Los casos de uso describen las intereescide un sistema con los usuarios.
Cada caso de uso proporciona uno o0 mas escenagdadjcan codmo interactla el sistema
con el usuario o con otro sistema para conseguohjetivo especifico. Un mismo actor

puede llevar a cabo varias tareas, estas dan aesutiado un valor para el actor o para un

tercero.

El objetivo principal para el disefio de la apliéaci es mostrar el funcionamiento del
modelo predictivo por medio de una herramientaafevare. De esta manera es posible
observar los resultados obtenidos por dos tiposultevos y por la comparacion de un

cultivo con datos histéricos, para asi comprobaot#Hiabilidad de este modelo.
A continuacion se muestran los casos de usosategulgtectura propuesta (Ver figura 17).

Caso de uso:Solicitar lecturas Esta tarea pertenece al equipo eko, el objets/dae

recoleccion de datos.

Descripcion: El caso de uso inicia cuando el componente deralostlicita las lecturas
(datos) al DBMS PPE. Este a su vez envia los d#gosolicitud al DBMS Eko, el cual
identifica y autoriza la solicitud, enviando comespuesta las lecturas. Finalmente el

DBMS PPE almacena y procesa los datos.

18 http://www.uml.org/
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Figura 17: Diagrama de casos de uso de la arquitech propuesta.
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Caso de uso:Establecer conexionel objetivo es establecer por medio del plug in
SSHfactory, se puedan obtener los datos que seahaan en el DBMS Eko y el DBMS
PPE.

Descripcion: ElI caso de uso inicia cuando el componente deraorgquiere que se
establezca la conexioén para iniciar el procesootleitsid de datos. EIl DBMS PPE solicita
la conexion al DBMS Eko. Una vez que se han salidtlos datos de acceso por parte del
DBMS Eko, el DBMS PPE envia los datos de accesesputs del control de autorizacion

por parte del DBMS Eko, el DBMS PPE, obtiene swi@zacion de conexion segura.

Caso de uso:Realizar prediccion.Tiene como objetivo comparar los umbrales de las
plagas y enfermedades por parte del DBMS PPE yaefas incidencias (prediccién) al

usuario

Descripcion: El caso de uso inicia cuando el usuario requieadizar una prediccion. El

componente de control solicita la prediccion al DBNWPE, el cual verifica los datos
almacenados y solicita las ultimas lecturas regists al DBMS Eko. El cual los envia e
inicia por parte del DBMS PPE, el proceso de coampién de umbrales de cultivo, plagas
y enfermedades. Para finalizar con un analisiodedsultados y enviar las incidencias al

usuario.

Caso de usoConsultar prediccionEl objetivo es que el usuario al solicitar unastota

de las predicciones actuales para conocer el cdaam@nto del cultivo.

Descripcion: El caso de uso inicia cuando el usuario solicgasalar la consulta de la
prediccion. EI componente de control ingresa lo®slael cultivo solicitado, al DBMS
PPE, este verifica los datos y envia las incidencégistradas al componente de control.

Para posteriormente ser enviadas al usuario peésnho.
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Caso de uso:Ingresar informacion de cultivosEl usuario ingresa la informacion

relacionada al cultivo y los paradmetros correspemtgis al mismo.

Descripcion: El caso de uso inicia cuando el usuario ingresaféamacion que se requiere
para la prediccion (el nombre del cultivo los pastnos climatoldgicos correspondientes a
cada una de las etapas fenoldgicas, asi como tandsérelacionadas a las plagas y
enfermedades). Posteriormente el componente deotamjresa los datos al DBMS PPE

para darles formato y almacenarlos.
Caso de usoEliminar registros.El objetivo es eliminar registros.
Descripcion: Este caso de uso inicia cuando el usuario desdiaareeliminar registros. El

componente de control solicita la eliminacion dgistos al DBMS PPE, el cual verifica

los datos y elimina los umbrales existentes.



69

V.5 Diagramas de secuencia

El diagrama de secuencia se utiliza en UML paragagruna dimension del tiempo a las
interacciones de los objetos. Es decir, se realizdiagrama donde los objetos se colocan
en la parte superior y el tiempo avanza de arrdm@ahabajo. Un diagrama de secuencia
muestra los objetos que intervienen en un esceoanidineas discontinuas verticales, y los
mensajes pasados entre los objetos como flech#mohiales. Los mensajes pueden ser
asincronos o sincronos, los primeros correspondas llamadas a los métodos del objeto
qgue recibe el mensaje, los segundos terminan imtaadente y crean un nuevo hilo de

ejecucion dentro de la secuencia. Los mensajebsgu cronoldgicamente, desde la parte
superior a la inferior, teniendo una distribuciéaribontal de los objetos la cual es

arbitraria. (Schmuller, 2001).

En la figura 18 se muestra la conexion entre eMBB°PE y el DBMS Eko, en este caso
de uso se excluyen las actividades dentro del DEMSE ya que son consideradas parte del

funcionamiento del equipo Eko Pro Series, mostraadeultas para el usuario.

Control : DBMS :DBMS

Establecer conexion
> Solicitar conexion

»
L

Solicitar datos de acceso

<
l

Enviar datos de acceso

»
>

Control de
autorizacion

Autorizacion

Figura 18: Diagrama de secuencia del caso de usa&isiecer conexion.
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En la figura 19, se muestra el diagrama de secae®ticaso de uso ingresar informacion.
Por medio de la cual se registran los datos neossgue posteriormente se utilizaran para

la prediccion de plagas y enfermedades.

: Control : DBMS

Usuario

Ingresar datos del
cultivo

Ingresar informacion

v

\ 4

Dar formato

Almacenar
datos

Figura 19: Diagrama de secuencia del caso de usa@hasar informacion.

En la figura 20, se encuentra el diagrama de se@del caso de uso solicitar lecturas. En

donde se obtienen las lecturas registradas y atradas en el DBMS Eko.

La figura 23, se muestra el diagrama de secuemtiaaso de uso realizar prediccion. La
cual se lleva a cabo por medio del usuario e ilrgeen ambos DBMS. Y finalmente las
figuras 21 y 22 se muestran los diagramas de seieu€e los casos de uso consultar

prediccion, y eliminar registros.



Control : DBMS : DBMS
: Solicitar lecturas N |
> Enviar solicitud 0
Enviar lecturas
Almacenar
y procesar
datos
4. _______________________
L | L | L

Figura 20: Diagrama de secuencia del caso de usdiSitar lecturas.

: Control

Usuario

Consultar prediccion

A 4

Identificar
solicitud

: DBMS

Ingresar datos del

cultivo

Envio de incidencias

A

Verificar datos

Figura 21: Diagrama de secuencia del caso de usoraltar prediccion.
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: Control

Usuario

Eliminar registros

A\ 4

Solicitar la eliminacion
de registros

\ 4

Registros eliminados

Verificacion
de datos

Eliminar
umbrales

Figura 22: Diagrama de secuencia para el caso deauliminar registros.
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: DBMS

Solicitar prediccion

Envio de incidencias

Solicitar datos
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: DBMS

Verificar datos
almacenados

Enviar datos

:Control
Usuario |
Realizar prediccion

\AVAVAVE

Comparar umbrales
de cultivos

Comparar umbrales
de plagas

Comparar umbrales
de enfermedades

Analizar resultados

Figura 23: Diagrama de secuencia para el caso deausRealizar prediccion.
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IV.6 Disefio de la aplicacion

En la figura 24, se muestra la grafica del compaato general del modelo predictivo,
desde que se ingresan los datos hasta que sorsguose Asi mismo se observan los
diferentes parametros: prediccidon, condiciones atlimdgicas actuales (entrantes de la
WSN), incidencias (comparacion de datos con lostraglos en las dos bases de datos), la
informacién del cultivo y de las plagas y enferntsarelacionadas a este, actividades
(almacenar, predecir y recopilar datos) y recurd¥SN, bases de datos Eko y PPE:

prediccion de plagas y enfermedades).

Almacenar
datos

DBMSEKO

% Prediccion

Incidencias

Predecir %
Plagasy
enfermedades

DBMS EKO

Plagas

Etapas
fenoldgicas

Cultivo Enfermedades

Figura 24: Grafica del comportamiento del modelo pedictivo
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A continuacion se muestran las capturas de pantallde la aplicacion.

En la figura 25, se muestran los requerimientogftgmacion que se deben ingresar por

parte del usuario, para llevar a cabo la predicdeétas plagas y enfermedades del cultivo.
El usuario puede agregar modificar o eliminar farimacion correspondiente a las plagas.
Es necesario que ingrese todos los campos, prim@pée aquellos relacionados a las

condiciones climatoldgicas de cada etapa fenadoddebido a que de esta forma asegura
una mejor prediccion. Aun cuando la herramientaafevare es una respuesta al modelo,
se integraron las funcionalidades basicas, talesocaagregar, modificar y eliminar

cultivos, como se muestra a continuacion.

Modelo Predictivo = . = ;lgjﬂ

[ PREDICCION | CULTIVO | CONEXION | ESTADISTICAS

Cultivos i’PIagas i/Enfermedades |

AGREGAR / MODIFICAR: / ELIMINAR. -- CULTOS

(@ Agregar ) Modificar ) Eliminar

Nombre del cultivo: [ Tomate perita

CONDICIONES CLIMATOLOGICAS
Ambiente Suelo

TA Max |TA Min [HR MaxiHR Min [TA Max [TA Min [HR MaxHR Min
35 15 50 35

|| w2 f=m

Agregar

Figura 25: Captura de pantalla de cultivo
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Para la solicitud de informacion tanto de plagasi@ale enfermedades la mecénica es

similar a la de cultivo. En la figura 26, se muastotras opciones tales como: descripcion

y dafo, esto se debe a la constante preocupacemgastra el usuario por conocer estos

datos y asi tener una mayor confianza al conosetdadiciones en que se desarrollan las

plagas y enfermedades en su cultivo. Sin embardo ta descripcion, dafio, tipo, y familia

de la plaga o enfermedades no son necesariasgpaediccion.

La figura 27, se encuentra la captura de pantallsldatos que se requieren ingresar para

las enfermedades del cultivo. Y finalmente en darfa 28, se encuentran los resultados de

la prediccién del tomate perita, en un periodo e semana.

Modelo Predictivo ] i

['PREDICCION | CULTIVO | CONEXION | ESTADISTICAS

=lolxd

[ Cuttvos | Plagas | Enfermedades |

AGREGAR | MODIFICAR: / ELIMINAR -- PLAGAS

con mielecilla.

8 Agregar ) Modificar i Eliminar
Mombre:  |Mosca blanca |
S CONDICIONES CLIMATOLOGICAS
Tipo: |Insectos | .
Ambiente Suelo
Familia:  |Insectos | TAMax [TAMin [HR MaxHR Min [TA Max [T4 Min [HR MaxHR Min [E. Fen,
26,5 F27 a0 ] 1
Son de cuatro alas horizontales v T 2
Descripcion: alrededor de 1.5 mm de largo, 3
4
a
Las plantas infectadas presentan
Dafg: enas vigory las hojas se cubren Agregar

Figura 26: Captura de pantalla de plagas.
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EModelo Predictivo _ T _...I EI[_)"_Cl
[ PREDICCION | CULTIVO | CONEXION | ESTADISTICAS
Cultivos | Plagas | Enfermedades |
AGREGAR | MODIFICAR / ELIMINAR. -- ENFERMEDADES
® Agregar 0 Modificar () Eliminar
Mombre:  |Mancha bacteriana |
. CONDICIONES CLIMATOLOGICAS
Sintomas: |Amari|lamiemn general de la hoja | - -
Ambiente Suelo
Familia: |Elacteriana | TA Max [TAMiIn (HRE MaxHRE Min [TA Max [TAMin (HRE Max/HR Min [E. Fen.
32 24 oo jEn 1
Enfermedad causada por Kantharmona 3
Descripcion:  Sampestris pr. vesicatoria con 3
sintomas similares alos de la Pl
manrha nenra 5
‘Se propaga por sermilla contaminada
Dafio:  Surante el proceso de extraccion de | Agregar
© misma. La entrada de la bacteria en la
nlanta sR nrnrdurca A travas de ahartura
Figura 27: Captura de pantalla de enfermedades.
B rodelo Predictivo I =l0jx]
| PREDICCION | CULTIVO | CONEXION | ESTADISTICAS
Lista de plagas Lista de enfermedades
Predecir
1| Afifos/Pulgones 1} Fusanum |
2|Mosca blanca 2
3| Trips 3
4| Minador de hoja .

Figura 28: Captura de pantalla de prediccion.
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V.7 Conclusion

En este capitulo se presentd la ubicacion del eqttko, la arquitectura del modelo
predictivo, la descripcion de los componentes gueohforman y de forma grafica en los
diagramas de secuencia se mostraron las diferemess desempefiadas por los equipos y
por el usuario, durante el proceso de obtencidioslelatos climéaticos de la WSN vy la
prediccion de las plagas y enfermedades. Y finalejese describe el disefio de la

aplicacion en el que se muestran los requerimiargossarios para la prediccion.
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Capitulo V

Evaluacion del modelo predictivo

En este capitulo se presenta la evaluacion del lmatie prediccion PPE. Misma que se
llevé a cabo por medio de una evaluaciéon funciorla. finalidad de esta evaluacion es
conocer los alcances del modelo para obtener uedicpion significativa, tomando en

cuenta los parametros utilizados. Para lo cuabsgararon los resultados del modelo, con

los obtenidos en el campo durante tres cosechas.

V.1 Evaluacion del modelo predictivo PPE

Para llevar a cabo la evaluacion se tomaron mgedtados tipos de cultivos, calabaza y
tomate perita. Los parametros recolectados deivoutte calabaza y tomate perita, son
recolectados de un invernadero (Ambar 960). Asfmoise tom6 un conjunto de datos que
corresponden a una cosecha de tomate perita (cabigdo), con un tiempo de diferencia

entre los cultivos mencionados anteriormente, deafms aproximadamente. Este ultimo
se considero, con el fin de observar los resulta@ébsnodelo; es decir, conocer la lista de
posibles plagas y enfermedades que se presenta@ampararlas con las que se reportaron

en su momento.
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V.1.2 Variables

Como variable independiente se definid el cultiya,que es necesario comprobar con

diferentes cultivos el modelo predictivo.

Como variables dependientes se tienen las conégiclimatolégicas de cada cultivo y las

correspondientes a las plagas y enfermedadeqrasilas etapas fenoldgicas.

V.1.3 Procedimiento

Para el desarrollo de este modelo se instal6 epedi&ko Pro Series) para la recoleccion
de datos (Temperatura y humedad de suelo y ampiebBtespués se observo el
comportamiento del cultivo durante un periodo apnaxio de seis meses (Septiembre
2007-Enero 2008, Febrero-Agosto 2008, Febrero-Ag@609). Durante ese periodo se
realizaron ajustes al sistema de riego basandotse aservacion del comportamiento del

cultivo. La fase final consistié en probar el madeéra los dos cultivos (Tabla XlI).

v v

[EE== ¢

Tabla XII: Toma de muestras

Con los cultivos de tomate en invernadero y calabez invernadero, se obtuvieron los
resultados del funcionamiento del modelo predictA®si mismo con la informacion de los
parametros obtenidos del cultivo tomate (Cardermasalyo, 2008), se evalud el modelo de

prediccion.
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En la tabla XllI, se observan los parametros relzilos a las enfermedades de los cultivos
calabaza y tomate perita. Asi mismo en la tabla,>d& encuentran las predicciones para

las plagas para ambos cultivos.

Tabla XIlII: Muestra de parametros de enfermedades.

Afifos/Pulgones 29 27 80 60 X X
Mosca blanca 12.7 26.5 75 80 X X
Trips 18 20 50 X
Orugas 25 35 X X
Minador de hoja 10 25 40 60 X
Acaro blanco 10 35 X
Arafa roja 22 25 40 55 X X
Nematodo de raiz 15 20 90 100 X X
Tabla XIV: Muestra de parametros de plagas.
Cancer bacteriano 24 32 90 1d0 X
Mancha bacteriana 24 29 80 1do X
Mancha negra d«
tomate 20 25 X
Marchitez bacterianza 26 32 80 100 X
Cenicilla 18 26 52 75 X X
Fusarium 21 33 83 90 X
Mancha de la hoja 20 27 85 100 X
Moho gris 18 23 85 100 X
Moho blanco 20 25 85 90 X
Midium 10 25 75 90
Oidium 20 30 70 80 X X
Tizon Temprano 28 30 95 100 X
Tizon tardio 17 21 91 100 X
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En las siguientes tablas se muestran los resultaatesidos, al comparar la lista de plagas
y enfermedades que se obtuvo del modelo predigtias que se presentaron en el cultivo.
En este comportamiento se observo para dos culBwosvernadero (tomate perita y
calabaza). Asi mismo se ingreso la informacion propnada por Cardenas Tamayo
(2008), con el fin de comprobar el funcionamient thodelo y probarlo con datos

histéricos.

Asi pues en la tabla XV se encuentran las plaghsodeate perita en invernadero. En
donde se observa que en promedio se puede pr&dpleigas de cuatro que se presentan.
Asi mismo en la tabla XVI de enfermedades para isilmo cultivo en invernadero, se
obtuvo un promedio de 3 enfermedades de 3 queesengaron, cabe mencionar que se

presentd un error con diferencia de 1 en las pametapas fenoldgicas del cultivo.

La tabla XVII, muestra las plagas en invernaderocd#ivo calabaza. En esta ocasion se
observo la prediccion de 2 aciertos en relaciGasaBlplagas presentadas en promedio. Sin
embargo se presento una diferencia de 2 errorés ediccion de plagas, con respecto a
las reales, observandose esto en las primerasdapaogicas del cultivo. De igual forma
en la tabla XVIIl, de enfermedades del mismo caolten invernadero, se observaron un

total de 2 aciertos en relacion a las 2 enfermeslpoesentadas, esto en promedio.

Cabe mencionar que esta prediccion fue la masaxactual se debe a que se cambio de
cultivo en relacion a la temporada anterior, lol @emnera cambios en los organismos que
sobreviven al cultivo anterior. Asi mismo y por lasservaciones presentadas, este cultivo
presentdé menor influencia de plagas y enfermedailesembargo la siembra tardia del

mismo mermo en un alto porcentaje la cosecha.
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Finalmente, se muestran las evaluaciones al madelaatos histéricos. El objetivo com
se menciono anteriormente, fue conocer el compaetdamdel modelo en otro cultivo y e
campo abierto. En la tabla XIX se muestran las gsag enfermedades que presenta el
cultivo tomate perita, en donde en promedio se vodton 2 aciertos de 2 plagas

presentadas.

Sin embargo persiste la influencia de las primestepas fenoldgicas en las que se
encuentra un mayor numero de plagas proximas hlgaual sugiere que, aun cuando el
modelo predictivo acierta a las plagas presentatiatas primeras etapas, la lista que
muestra de plagas proximas y nulas agregan "riatl@lomento de prevenir una u otra

plaga.

Por lo tanto en las primeras etapas el modelo eateweracidad en sus predicciones. Y en
la tabla XX, se muestran las enfermedades a caimpot@ del mismo cultivo. Se puede

observar un comportamiento similar al de las @adm la tabla anterior, sin embargo el
"ruido” de plagas proximas, se muestra en lasastagermedias, generalmente entre la

etapa 2,3, y 4.



Tabla XV: Plagas en invernadero. Cultivo tomate peita.

84

Cultivo: tomate perita, relacion de plagas en invernader

4 0 2 5
3 4 1 3
3 4 0 3
4 3 0 4
4 4 2 4
4 6 3 4
4 4 2 4
4 5 3 5
4 6 4 5
34 36 17 37
3.7 4 1.8 4.1
0.44 1.8 1.36 0.78
_ W Acertadas
M Proximas
- M Nulas
M Reales

Figura 29: Plagas del tomate en invernadero.



Tabla XVI: Enfermedades en invernadero. Cultivo tonate perita.

Cultivo: tomate perita, relacion de enfermedades en invernader

2 3 3 3
3 3 2 3
4 5 4 4
4 6 3 4
4 7 4 4
3 5 4 4
3 5 4 3
4 6 3 4
4 5 3 4
31 45 30 33
3.4 5 3.3 3.6
0.72 1.32 0.70 0.5

Incidencias

50

40
30
20
10

Enfermedades/invernadero/tomate

Dia

Semana
1 mes

W Acertadas
W Proximas

v, @ Nulas

Q (%)

3 % 8 § 3 o © ©

EEg g T B8 3 M Reales

o~ S E «H - Q

[ n oo E

Desv. Estandar

Figura 30:

Enfermedades del tomate en invernader
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A continuacion se muestran los resultados dehautte calabaza en invernad:

Tabla XVII: Plagas en invernadero. Cultivo calabaze
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Cultivo: calabaza, relacion de plagas einvernadero.
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Figura 31: Plagas de calabaza en invernadero.



Tabla XVIII: Enfermedades en invernadero. Cultivo calabaza

Cultivo: calabaza, relacion de enfermedades en inisadero.
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B Reales

Figura 32: Enfermedades de calabaza en invernadel
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A continuacién se muestran los resultados dehauttmate a campo abiet

Tabla XIX: Plagas a campo abierto. Cultivo tomateperita.

Cultivo: tomate perita, relacion de plagas a campabierto.

1 4 4 2
2 3 1 2
2 3 2 2
3 5 2 3
3 5 3 3
3 6 4 3
2 5 3 2
2 5 3 2
3 4 5 3
21 40 27 22
2.3 4.4 3 2.4
0.70 1.01 1.22 0.52
— MW Acertadas
: M Proximas
- @ Nulas
M Reales

Figura 33: Plagas de tomate a campo abierto.




Tabla XX: Enfermedadesa campo abierto. Cultivo tomate perit:.
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Cultivo: tomate perita, relaciéon de enfermedades campo abierto
2 2 4 3
3 5 2 3
2 4 5 2
2 6 4 2
2 4 5 2
3 6 5 3
3 5 4 3
2 5 5 2
2 4 5 2
21 41 39 22
2.3 4.5 4.3 2.4
0.5 1.2 1 0.5
nate
T M Acertadas
. M@ Proximas
"\ @ Nulas
M Reales

Figura 34: Enfermedades de tomate a campo abiert
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V.2 Andlisis de resultados

V.2.1 Analisis de la evaluaciéon del modelo prediatd

Con el objetivo de obtener mayor validez se llev@éa®o la evaluacion del modelo
predictivo en tres fases, las cuales se rigen @®rdbs cultivos (calabaza y tomate) en
invernadero y en campo abierto). Para observaroeiportamiento de los datos se
confirman los siguientes enunciados.

El modelo predictivo permite predecir plagas y enfenedades en sus primeras etapas
de desarrollo.

Los resultados mostrados sobre ambos cultivos.epi@s una respuesta favorable al
modelo. Es decir, mientras es posible obtener anlisia de plagas para el cultivo en
invernadero, con un numero significativo de acgrtain cuando las condiciones de
control son limitantes, se demuestra que el mogelede predecir plagas bajo las
condiciones mostradas en el capitulo V. Lo mismoede para las plagas del cultivo

dentro del invernadero.

Los resultados obtenidos de las plagas del cubiveampo abierto, mostraron que es
posible predecir, en el caso del tomate perita,utorrror que oscila entre 1 y 3 las plagas
que se presentan. (Rodriguez F., 2007).

El modelo predictivo representa la base de la predcion en cultivos.

Los resultados obtenidos del primer enunciado dstrare que aun cuando se tiene un
menor namero de parametros para predecir unadednttonsiderable de plagas y

enfermedades tanto en campo abierto como en ciltprotegidos, y debido a las
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incidencias de los parametros presentados pomnistireferencias en el capitulo 1lI, el

modelo se puede considerar la base de un modglieediecion. (Linker., y Seginer, 2003).

El modelo predictivo soporta diferentes cultivos.

En los resultados obtenidos de plagas y enfermedadia seccion anterior, se observa que
en ambos estudios son significativamente altos gaogar dos o mas cultivos, siempre y
cuando se cuente con la informacion completa da cad de los parametros requeridos
por el modelo. (Ameur, 2001)

V.3 Conclusiones

En este capitulo se mostraron los resultados deldsscultivos que se observaron en
invernadero (tomate perita y calabaza). Para l@esuel modelo predictivo presento

resultados favorables, a excepcién del comportamiele este es las primeras etapas
fenologicas, resultado de cosechas tardias prinogpde. De igual forma se muestran los
resultados obtenidos para el cultivo de tomategearicampo abierto en el que se observo
que el modelo a pesar de presentar aciertos gmddgciones, también mostraba una lista
de plagas y enfermedades cercanas, pero que nesaerallaban en ese momento. Lo
anterior se presento en las etapas fenoldgicay 2,3 lo largo del andlisis se observé la

influencia de las plagas y enfermedades en ambtgos, de tal forma que la prediccion

para los cultivos en invernaderos fue mas preaisaaguellas de campo abierto. Esto se

debe a la influencia de ambientes cambiantes eni&sho.
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Capitulo VI

Conclusiones

Las aplicaciones de modelos predictivos en el segoicola han incrementado en los
altimos afos, y esto se debe a las necesidadesxien en este sector. Sin duda alguna la
introduccion de nuevas tecnologias se ha dificaltadr razones como el apoyo del
gobierno de nuestro pais, la carencia de conocim@® los beneficios, costos, y hasta el
temor de los agricultores de adquirir equipos quoigsen quedar obsoletos o almacenados.
(Ahmed A. et al., 1995; Ameur S. et al., 2001; CB102005).

En el sector agricola se han realizado avancedfisgivos en la introduccion de
tecnologias como las WSN, sin embargo este nichopdetunidad es muy amplio y los
beneficios no solo se reflejan en el campo y loslpetos que de él emergen, sino también
en la materia prima utilizada con otros fines, cdmes el ejemplo del biodiesel (FAO,
2008).

En el presente trabajo se abordé el tema de tegiasl@n el campo y principalmente los
métodos y técnicas que se utilizan para resolvebl@mas de prediccion de plagas y
enfermedades en el campo. Con el fin de proporcionanodelo base y una herramienta
como respuesta a éste. En base al resultado tevéassigaciones, las tecnologias aplicadas
en el sector, la disminucion de los costos dedadlogia, entre otros factores que impiden
el crecimiento de estas areas, es posible lograrugpa de las principales herramientas
tecnoldgicas de este sector, pueda consolidarsesattor agricola y en otros sectores que

se encuentran sin explorar.
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VI.1 Aportaciones

Una de las principales aportaciones para la presaemestigacion es la propuesta de un
modelo base que ofrece una prediccion significgiama las plagas y enfermedades de los

cultivos ya sea a campo abierto o en invernadero.

Por otra parte se encuentra la exploracion deifeedtes técnicas y métodos para elaborar
un modelo predictivo o bien desarrollar herramigmta software basadas en estas. Mismas
que ofrecen mejores resultados, dependiendo aetlégparametro que se desee utilizar. De
esta forma se evita utilizar métodos o algoritmos garezcan de crecimiento al intentar

desarrollar modelos de prediccion mas robustos.

Como resultado de esta investigacién se proporciorea herramienta de software para
observar el comportamiento de los cultivos tantampo abierto como en invernadero.
Para posteriormente visualizar las posibles plggasermedades que se pueden presentar,

y de esta forma prevenirlas al detectarlas enrlagepas etapas de su desarrollo.

VI.2 Limitaciones

Las observaciones que se desprenden de la inw@étigen el presente trabajo, se
presentaron en circunstancias dificiles, debidoaahpo de estudio. Realizar un analisis
bajo condiciones controladas o de laboratorio tasus comodo, principalmente porque
se puede llevar a cabo un disefio de experimenbre sbcual es posible determinar con la

confiabilidad de los resultados. Para este estgdipresentaron las siguientes limitaciones:

VI1.2.1 Limitaciones en el campo

El campo de estudio (invernadero 960 y campo ta)jecarecia de elementos basicos

como son, sistema de riego (para la primera pattesdudio) y ventilacion (en el caso del
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invernadero). Aunado a esto se observé y se cdlabola instalacion del sistema de riego.
El cual requeria la observacion constante, debigoeala inclinacion del terreno favorecia
los excesos de recursos (agua y fertilizantesgstieforma se buscaron estrategias de riego

y evitar este tipo de situaciones.

Por otra parte la duracion de los cultivos requa un tiempo minimo de seis meses para
su observacién y recopilacion de datos. Por elulte complejo realizar experimentos

para diferentes cultivos.

VI2.2 Limitaciones para el estudio de variables

Durante el transcurso de la presente investigagénpbservd la ausencia de algunos
factores relacionados a la obtencion de datos, assgue contribuian a una mayor
confiabilidad en los resultados del modelo predtiA continuacién se detallan algunos

de estos factores.

La diversidad de informacién que existen entreflestes (revistas, organizaciones, 0
autores) que ofrecen repositorios de las caratibassde las plagas y enfermedades en los
cultivos, carecen de parametros uniformes para cadade ellas. Como resultado se

amplia el margen de error de cualquier investigagife utilice estos datos.

Hasta el momento no se cuenta con un marco deenefaren el que se puedan realizar
comparaciones por un determinado tiempo para llaveabo una toma de decisidén. Es
decir, en la presente investigacion se decidio tamamargen de 7 dias aproximadamente,
para recopilar los datos de los umbrales, realinarprediccion de plagas y enfermedades
y asi ofrecer una prediccion mas precisa. Estadaesi tomd, como se comenta en el
capitulo 1V, debido a las observaciones de la domnage las primeras etapas fenoldgicas de

los diferentes cultivos.
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V1.3 Trabajo futuro

La presente investigacion, representa un trabapiarpara su continuacion, debido a que

se muestran varias areas de trabajo como se muasttmtinuacion:

VI.3.1 Tecnologico

= En la parte tecnolégica se busca expandir las wubes de la herramienta de
software, agregando yotug in para agregar nuevos parametros y elegir lasc&eni
y métodos a utilizar. De esta manera el modelo &oftecer mayores beneficios

tanto para el usuario final como para los estudekboratorio.

» Realizar una evaluacion de la herramienta y obsevanpacto de la tecnologia

entre los agricultores de diferentes empresas.

V1.3.2 Estudio de campo

= Evaluar el modelo en diferentes ambientes, es,d@alizar comparaciones de las
evaluaciones en diferentes ubicaciones y con difesecultivos. Para observar su

comportamiento y verificar su veracidad.

VI1.3.3 Andlisis de cultivos

» Realizar un estudio profundo de las incidenciatodgarametros aqui presentados
y compararlos con los de diferentes repositorioem@obar las afirmaciones
mostradas en el capitulo IV, del comportamientdadecondiciones climatologicas

en plagas y enfermedades.
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VI.3.4 Métricas

= Establecer métricas para la evaluacion de los pramen relacion a los umbrales

y a su comportamiento durante las diferentes et@pasogicas.

V1.4 Conclusiones

La aplicacion de tecnologias en el sector Agricell@studio de los factores fitopatologicos
de las plantas, las métricas y las evaluacionesi@es, representan un nicho de oportunidad
amplio de investigacion, debido al andlisis de pesametros que cada una de ellas
involucra. Es por esta razon existen modelos ddiquién “hechos a la medida” y resulta
complejo buscar una prediccion de plagas y enfeades] tomando en cuenta las
caracteristicas anteriores. Sin embargo una basélaeomo el modelo presentado en esta
investigacion puede iniciar un camino solido paralbboracion y desarrollo de un modelo

robusto, que ofrezca mayor precision en la preditcde plagas y enfermedades.
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Apéndice A

Experimentos e interpretacion de lecturas

A.1 Recoleccion de datos

Durante los periodos de Septiembre del 2008 a {18ic2009, se observaron dos cultivos:
tomate perita y calabaza. Ambos cultivos se mogdt@mn desde la etapa de plantacion
hasta la cosecha. En el trascurso de este tierapeabzaron diferentes actividades, entre
las cuales se encuentra, reconocimiento del lugstalacién de equipo, observaciones,
entre otras. A continuacion se describen cada aerests actividades.

A.1.1 Reconocimiento del area de estudio

En Acuacultura del Desierto (Ver figura 35), ubi@adrca de la poblacion de San Antonio
de las Minas en Ensenada B.C., se cultiva tantmgo abierto como en invernadero. En
ambos se cultiva tomate perita y calabaza pringipate. Sin embargo estas cosechas en el
invernadero (ambar 960), presentan altos porcentlgemerma a diferencia del cultivo a
campo abierto, por lo que la mayoria de las obsemas y analisis de la presente
investigacion se realizaron en este invernadero.ofa parte, es necesario conocer las
condiciones en las que se encuentra el invernageodmo evoluciona durante las
diferentes etapas del cultivo. A continuacion sestran una serie de imagenes en las que
se observan las condiciones del invernadero argéscudtivo tomate perita (periodo

septiembre diciembre).
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Es necesario realizar limpiezas externas en laxmaderos, debido a la constante activ
gue se presenta al ingresar a estosido a las bacterias que suely otros organismos
gue pueden trasportarse por medio del calzado bel@amientas que se utilizan. Por ¢
razén el invernadero cuenta con una puerta de idegupara limpiar impurezas antes

ingresar en su totalidadeste, mismo que aun se encuentra en constru

A.1.2 Métodos de rieg

Para la primera cosecha de tomate perita se ingtaéistema de riego por goteo, para t
un mayor control de la cantidad de agua para éloulPara ello es necesario conc la
inclinacién del terreno para una adecuada instaladel sistema de riego. Este siste
consta de mangueras con ranuras cada 10 cm. Esteacsentran conectadas a

manguera de mayor diametro por medio de la cuamasdedel riego se introduc

tratamientos para el cultiv(Ver figura 36).
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A.1.3 Recopilacién de los datc

Los diferentes tipos de sensores que existen eemado, se encuentran sujetos a nol
gue obligan a quienes los desarrollan, a mantenealibracion de los mismos. En gl
parte es debido a las medidas estandares que debain para entregar sores de los
cuales se obtengan datos reales o con la maxinwsipre posible. Por otra parte

aplicacion de dichos sensores en diferentes lugaegsiere de ajustes como lo es el aj

del parametro de la humedad. El cual es posiblegompor meco del uso de tensiémetrc
los cuales indican la tension con que el agua adit@rida a las particulas del suelo

decir, verificar los niveles de humedad y mantéoemas adecuados para el culti
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Por cada 300 metros de aumento en elevacion sbbireekdel mar, la presion atmosférica
decae aproximadamente 3.5 cbars 6 26.6 milimewaseatcurio. Una lectura de 80 cbars

en un tensiometro al nivel del mar equivale a 8p&rs a 1,500 metros de elevacion:

[(3.5/300 x 1500 = 17.5), y (-17.5 + 80 = 62.5)])

Asi pues, para el uso de cualquier sensor es neceasalizar ajustes en los datos
proporcionados por estos sensores, debido a quwaelen de error podria afectar
considerablemente el cultivo al realizar practieasesivas o pobres en actividades como:

riego, aplicacion de fertilizantes, plaguicidagrermtros.

A.1.4 Conexion ssh para la extraccion de los pararmes del equipo Eko
Pro Series

Para llevar a cabo la extraccion de los datos gigipe EKo es necesario acceder a la base
de datos del mismo y obtener solo los parametrasteees para el modelo predictivo. Para

ello se realizo una conexion ssh (Ver figura 3@)) expectativas de tener mas seguridad al
aplicarse la herramienta de software del modeldigtieo en lugares en los que se tenga
acceso a la red publica (internet). Esta conexsbrse llevo a cabo por medio del apoyo de
la biblioteca SQLite, a cual proporciona este tipaconexion y los comandos auxiliares.

A continuacion se describe el codigo fuente pareotzexion con el Gateway de Eko Pro

Series.



/*

* @(#)SshScriptExample.java

* Copyright (c) 2001-2002 JScape

* 1147 S. 53rd PIl., Mesa, Arizona, 85206, U.S.A.

* All rights reserved.

*/

import com.jscape.inet.ssh.*;

import com.jscape.inet.ssh.util. SshParameters;
import java.io.*;

public class SshScriptExample extends SshAdapter {

private Ssh ssh = null;

private SshScript script = null;

private OutputStream output = null;

private static BufferedReader reader = null;

public SshScriptExample(String hostname, Stdsgrname, String password) throws IOExceptionE$shption {
//Se asigna el prompt que el gateway tpara identificar cuando se puede ejecutar eleigeicomando
String shellPrompt = "root@eko-10015:~#";
Il Ejecucion del query en lla base de dattikizando la trayectoria del manejador de basdatos y la base de datos
String command = "cat ./dbmsspt | /usr/xbxserve/bin/sqlite3 /usr/xbow/xserve/sys/xserveitaglb”;
SshParameters sshParams = new SshParghmtarame,username,password);
ssh = new Ssh(sshParams);
ssh.addSshListener(this);
script = new SshScript(ssh);
SshTask commandTask = new SshTask(sheifroommand,shellPrompt);
script.addTask(commandTask);
ssh.connect();
while(lcommandTask.isComplete()) {
try {
Thread.sleep(1000);
} catch(Exceptione) {} } sslisdonnect(); }
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Figura 37: Conexién SSH.



public void connected(SshConnectedEvent eve
System.out.printin("Connected to host: " + evgettiost());

public void disconnected(SshDisconnectedEventyen
System.out.printin("Disconnected from host: “vert.getHost());

public void dataReceived(SshDataReceivedEventtgyen
System.out.print(event.getData()); }

public static void main(String[] args) {

try {
reader = new BufferedReader(new InpatBhReader(System.in));

//Se transfiere al gateway el arcldwa los querys que se solicita a la base de datos
Process miProceso = Runtime.getRuiflimec("pscp.exe -q -pw crossbow dbmsspt admin@6821.77:./");
/I Process miProceso = Runtime.getRRue(fi.exec("pscp.exe -q -pw crosshow dbmsspt adniinés.uabc.mx:./");
Thread.sleep(3000);
/... inica.
//Se genera la conexion a traves depasa ejecutar los querys en el gateway
SshScriptExample example = new Sshtxgmple("192.168.1.77","admin","crossbow");
/I SshScriptExample example = new Sshfittample("192.168.1.77","adm","crossbow");
/[Transfiere el resultado de los querys a |aufiizando un security copy
Process miProceso2 = Runtime.getRuntime{({Epscp.exe -q -pw crossbow admin@192.168.1sénsbr* .\\");
I/l Process miProceso2 = Runtime.getRuntieregy("pscp.exe -q -pw crossbow admin@iio.ens._onabdsensor* \\");
} catch(Exception e) { e.prirBkTrace(System.out); } o}

Figura 37: Conexién SSH. (Continuacion)
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Extraccion de parametros del equipo Eko Pro Series

Una vez que se ha realizado la conexién entre &g y la aplicacion es necesario obtener losnpetr®s que se requieren
para el modelo predictivo. Para ello se envia whian en el que especificando cada uno de elloslaHigura 39 y 40 se

muestra un ejemplo de los archivos de solicitudates y el almacenamiento de las lecturas de lsoses. La administracion
del envié y solicitud de datos se muestra en laréighl.

=T
File Edit Format  View Help
.header off 08:13:19(32774|-1.933113[25.5363102008-07-10 |
mode list 08:13:49|32774]-1.933113|25.5363112008-07-10 o
: 08:14:21|32774|-1.933113|25.5363102008-07-10
.separator | 08:14:52|32774|-1.933113|25.5363102008-07-10
.output sensor-tierral 08:15:22(32774|-2.423748]25.5363102008-07-10
select * from eS1101_sensor_results where nodetE&2 08:15:54(32774]-2.09731]25.5363102008-07-10

08:16:25|32774]-1.933113|25.5363102008-07-10

-output sensor-tierra2 08:16:56(32774|-1.933113|25.53631.2008-07-10

select * from eS1101_sensor_results where nodelti#32 08:17:29[32774(-1.933113[25.5363102008-07-10
.output sensor-tierra3 08:17:59|32774|-2.423748(25.5363102008-07-10
select * from eS1101_sensor_results where nodeltiAB2 08:18:31|32774]-1.933113]25.5363172008-07-10
output sensor-tierrad - 08:19:01|32774]-1.933113(25.5363102008-07-10
-OUutp 08:19:33[32774|-1.933113[25.5363102008-07-10
select * from eS1101_sensor_results where nodeltZR2 08:20:04[32774-1.933113(25.5363102008-07-10
.output sensor-tierrab 08:35:42(|32774]-1.933113[25.5363102008-07-10

* 08:51:19(32774|-2.425991|25.4468102008-07-10
Se"fCtt from eStllloig_sensor_results where nodeff32 09:06:56[32774|-2.265898 25 .35735912008-07-10
-output sensor-tierra 09:22:34(32774|-1.778388|25.26795602008-07-10
select * from eS1101_sensor_results where nodeld~82 09:38:12|32774|-2.18978|25.178602112008-07-10
.output sensor-ambl 00:53:49[32774|-1.703117|25.08929802008-07-10

10:09:27[32774|-1.706581]25.00003802008-07-10
10:25:04(32774|-1.791704|24.91082612008-07-10
10:40:42[32774[-1.549913(24.82165912008-07-10

Figura 38: Archivo para la solicitud de datos. ) .
Figura 39: Archivo de datos de sensores.
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* Disconnect can occur in many circumstancesuiticlg IOException during socket

public void start(_){ . * read/write or manually invoking the <code>Ssis#dnnect</code> method.
Command cmd = new Command(); .
cmd.run();} * @param event a SshDisconnectedEvent

* @see SshDisconnectedEvent
* @see Ssh#disconnect */
. . public void disconnected(SshDisconnectedEventtgyen
Realizar conexion System.out.printin("Disconnected from host: "vert.getHost());
al Gateway eKo /** Invoked when data is received from Telnet szrv
* @param event a <code>SshDataReceivedEvent<fcode
* @see SshDataReceivedEvent */
public void dataReceived(SshDataReceivedEventtg{en
System.out.print(event.getData());}

A /** Runs example  * @param args */
-} public{static void main(String[] args) {
-k . try
Archivo de reader = new BufferedReader(new InpatBhReader(System.in));
-
T — 4 comando //Se transfiere al gateway el arclton los querys que se solicita a la base de datos

Process miProceso = Runtime.getRuifjimec("pscp.exe -q -pw crossbow dbmsspt
. admin@192.168.1.77:./");
Sistema PPE /I Process miProceso = Runtime.getRuet(li.exec("pscp.exe -q -pw crosshow dbmsspt
admin@iio.ens.uabc.mx:./");
Thread.sleep(3000);

/I ... inica.
Extraer //Se genera la conexion a traves depasa ejecutar los querys en el gateway
, SshScriptExample example = new
parametros SshScriptExample("192.168.1.77","admin","crossbow")
/I SshScriptExample example = new
SshScriptExample("192.168.1.77","adm","crossbow");
.header off /[Transfiere el resultado de los querys a laufiizando un security copy

Process miProceso2 = Runtime.getRuntimefg(Egscp.exe -q -pw crossbow

.mode list ,
admin@192.168.1.77:./sensor* .\\");

.separator | . /I Process miProceso2 = Runtime.getRuntiewg("pscp.exe -g -pw crossbow

.output sensor-tierral admin@iio.ens.uabc.mx:./sensor* \\");

select * from } catch(Exception e) {

eS1101 sensor results where e orintStackTrace(Svstem.out): 11}

nodeld=32768;
.output sensor-tierra2
.quit

Figura: 40: Documentos compartidos en la conexion BMS Eko y DBMS PPE.
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Apéndice B

Recomendaciones

En el apéndice A, se muestran las areas que detanlienpias y protegidas de aquellos
microorganismos y particulas que pueden dafar [iv@uEn esta seccidbn encontraran
algunas recomendaciones que surgen a raiz de Eevabiones en Acuacultura del

desierto.

Cultivos a campo abierto e invernadero

En los cultivos a campo abierto se tienen mayopestonidades de enfrentar las plagas y
enfermedades que se presentan, debido a la presdada ventilacion natural que se
presenta de forma constante. Sin embargo es necesaizar (inifap,2008):

» Limpiezas después de cada cosecha.

= Evitar la siembra del mismo cultivo en el mismodygpara evitar que se desgasten
los nutrientes naturales de la tierra y de estandortambién se evita la
contaminacién por los productos que se utilizam eamprevencion o correccion de
la presencia de plagas y enfermedades.

= Eliminar maleza.

» Preparar el suelo.

= Usar semilla sana y tratada.

» Realizar andlisis de agua y de suelo para conaeppiedades. De esta forma
obtendrd informacién relevante para el uso adecu®destos recursos y de los
productos para los mismos.

» Informarse acerca de los requerimientos del syglg conocer las cantidades de
fertilizantes que requiere.
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» Es importanteevital accidentes que dafien las paredes del invernadshigloda que

facilitan una entrada a bacterias y plagas primcipate (Ver figura 4.).

Figura 41: Ruptura en invernadero.

B.1 Experimentos

Debido a la inclinacion del terreno y alocalizacién del sistema de riego se observ.
cambios significativos en el crecimiento del cutives decir: mientras en unas area
cultivo se encontraba en la segunda etapa fenalpgit otras iniciaba o en su defecto
el exceso de agua se olvaba la presencia de moho y otros nmixganismos, que dab
origenlas enfermedades de la planta, entre las cualdsssacan marchitez y podredum
(Ver figura 42).

Figura 42: Presencia de moho.
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Debido a estos cambios, fue neces cambiar el tipo de riego. Esto es, se taparor
orificios de la mitad del invernadero, mientra®otea mitad se regaba, y viceversa. As

primera mitad no recihiexceso de agua. (Ver figura 43).

En las siguientes semanas se observo un cambibleeta el comportamiento del culti
nivelandose considerablementetamafio de este. Sin embargo los efectos elevar

merma de la cosecha tomate pe



112

Apéndice C

Diagramas de clases y emplazamiento

En la figura 44, se muestra el diagrama global dpla&zamiento y de componentes del
sistema. El componente WSN, representa la red deoses y el equipo Eko. En el
componente de manejador de cultivo, se encuergsasubcomponentes relacionados a los
requerimientos del cultivo y las plagas y enferndeda Para el componente de manejador
de prediccidn, es el que se encarga de la comparacitre umbrales de los parametros
antes mencionados. Y finalmente se tiene el maoepe BD, que es el que se encarga de

intercambiar los datos desde la BD Eko a la BD PPE.

VSN

_________________

BL cKo BDI'PE

S5H | 1

Figura 44: Diagrama de emplazamiento que represental modelo predictivo prototipo.

A continuacion en la figura 45 se describe el diawx de clases del comportamiento de la
base de datos, en la cual se pueden observarriagarésticas de cada una de las tablas

utilizadas para proveer la funcionalidad del sist&mn general.
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Figura 45: Diagrama que representa la relacion ent clases.
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