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Resumen

La convergencia de la Industria 4.0, especialmente la Inteligencia Artificial (IA) y el Inter-
net de las Cosas (I0T), con la Agricultura en Ambiente Controlado (CEA) esta transformando
la produccién de cultivos de alto valor. Esta sinergia es fundamental en el cultivo de Cannabis
sativa medicinal, donde el control preciso de las variables ambientales es indispensable para
garantizar la estandarizacion del producto y cumplir con las rigurosas demandas de calidad y
consistencia del mercado farmacéutico. A pesar de que la literatura cientifica ha demostrado
que la modulacion de la luz optimiza el rendimiento, las investigaciones actuales se han limi-
tado a aplicar regimenes de iluminacién y estudiar el crecimiento de la planta. Por lo tanto,
existe una brecha critica en el conocimiento sobre cémo las modulaciones de alta frecuencia
y a escala diurna del espectro (SPD) y la intensidad (PPFD) pueden utilizarse para dirigir
la el crecimiento de la planta de manera especifica. Ademas, carecemos de modelos predicti-
vos que puedan vincular estos complejos patrones luminicos con trayectorias de crecimiento,
considerando la variabilidad genotipica entre cultivares. El objetivo de esta investigacion fue
desarrollar y evaluar modelos de aprendizaje automatico capaces de predecir el crecimiento
de plantas de Cannabis sativa en su etapa vegetativa, en funciéon de la modulacion luminica
y las variables microcliméaticas.

Para ello, se disené e implement6 un sistema de monitoreo basado en IoT que registrd
de forma continua datos fotométricos (PPFD, DLI), ambientales y fisiologicos de plantas
sometidas a diferentes tratamientos de iluminacion artificial. Posteriormente, se entrenaron
y compararon cuatro modelos predictivos —ElasticNet, Huber Regressor, Random Forest y
XGBoost— para determinar su precisién, robustez e interpretabilidad en la estimacion de la
altura de la planta en un horizonte de 20 dias.

Los resultados demostraron una clara superioridad de los modelos lineales regularizados
frente a los ensambles de arboles. Especificamente, el modelo ElasticNet alcanzé el desem-
peno mas alto, logrando un error absoluto medio (MAE) de 3.27mm y un coeficiente de
determinacién (R?) de 0.9412, explicando m4s del 94 % de la variabilidad en el crecimiento.
El andlisis de interpretabilidad (SHAP y Permutacién) revel6 de manera consistente que las
variables fotométricas, PPFD y DLI, fueron los predictores mas influyentes, alineando los
hallazgos del modelo con los principios fisiolégicos de la fotosintesis.

Este estudio propone una metodologia robusta que integra el monitoreo IoT con la inte-
ligencia artificial para modelar y predecir el crecimiento vegetativo de Cannabis sativa. El
trabajo no solo identifica los factores luminicos como motores clave del crecimiento, sino que
también proporciona un modelo predictivo validado que constituye una herramienta de gran
potencial para optimizar los protocolos de iluminacion y mejorar la toma de decisiones en la
agricultura de precision.

Palabras clave: Cannabis sativa, Aprendizaje Automatico, Agricultura en Ambiente Con-
trolado, Modelado Predictivo del Crecimiento, Iluminacién LED, Internet de las Cosas.



"Linux solo es gratis si tu tiempo no tiene valor’.

Jamie Zawinski
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Capitulo 1

Introduccion

La Industria 4.0 representa un cambio de paradigma profundo, impulsado por la conver-
gencia de tecnologias avanzadas que estan difuminando las fronteras entre los mundos fisico,
digital y biolégico. En su nicleo, este fenémeno se fundamenta en el aprovechamiento de
herramientas como la Inteligencia Artificial (IA), el Big Data, el Internet de las Cosas (IoT,
por sus siglas en ingles), la Robdtica y el Blockchain para crear ecosistemas ciber-fisicos. El
objetivo primordial de esta integracion es optimizar la produccion, aumentar la eficiencia y
mejorar la toma de decisiones en una amplia gama de actividades humanas. Lejos de ser un
concepto futurista, esta revolucion ya es una realidad en marcha, transformando operaciones
y modelos de negocio en el presente [1].

Un aspecto fundamental que subyace a la transformacion en todas las industrias es la rela-
cién de causa y efecto entre las tecnologias. La implementacion del 10T, a través de sensores y
dispositivos conectados, genera volimenes masivos de datos en tiempo real. Esta informacion
constituye el fundamento del Big Data, que por si solo es una coleccion inmensa de datos
sin procesar. Es la Inteligencia Artificial la que actia como el motor de andlisis, procesando
estos datos para identificar patrones, realizar predicciones y generar conocimiento accionable.
Finalmente, estos conocimientos se traducen en respuestas automaticas o acciones optimiza-
das, a menudo mediadas por sistemas robdticos o procesos automatizados. En este sentido,
la optimizacion de procesos no surge de una sola tecnologia, sino de la interdependencia de
todo el ecosistema digital [2, 3].

La Agricultura 4.0, a menudo referida como agricultura de precision, se basa en la apli-
cacion inteligente de tecnologias como drones, inteligencia artificial e IoT para optimizar la
produccion agricola. Su objetivo principal es claro: mejorar la eficiencia, aumentar el ren-
dimiento de los cultivos y reducir el impacto ambiental. Este enfoque marca un cambio
fundamental, alejandose de las practicas agricolas tradicionales basadas en la intuicién o la
aplicacién uniforme de insumos, para adoptar un modelo impulsado por datos precisos [4].

El impacto de las tecnologias 4.0 se observa en la mejora de procesos agricolas especificos,
que ahora son més eficientes y sostenibles; Optimizacién de Recursos [1], prediccién de Ren-
dimientos y deteccién Temprana de Plagas [2] y monitoreo en Tiempo Real y Automatizacion

[5].

Otra tecnologia que ha adquirido gran protagonismo es la Agricultura en Ambiente Contro-



lado (CEA, por sus siglas en inglés); esta emerge como una solucién tecnoldgica prometedora
y una fuerza transformadora en la produccién de alimentos [6]. Definida por primera vez en
la década de 1960, la CEA es un enfoque intensivo que utiliza técnicas horticolas avanzadas
e innovaciones tecnolégicas para controlar con precision el crecimiento y desarrollo de las
plantas [7]. Fundamentalmente, la CEA busca desacoplar la produccién agricola de las limi-
taciones ambientales externas, como el clima, la estacionalidad y la calidad del suelo [8]. Al
crear ecosistemas meticulosamente disenados dentro de estructuras cerradas como invernade-
ros, granjas verticales o fabricas de plantas, la CEA permite la manipulacién y optimizacion
de todas las variables ambientales criticas. Este control exhaustivo no solo predice con mayor
fiabilidad las respuestas de las plantas, sino que también aumenta drasticamente la eficiencia
de la produccién, optimiza el rendimiento de los cultivos y mejora la calidad del producto
final.

El verdadero potencial de la CEA se desbloquea a través de su convergencia con las tecno-
logias de la Industria 4.0, principalmente el Internet de las Cosas lot y la IA. Esta integracién
tecnologica es el eje central que eleva a la CEA de un sistema de control estatico a un eco-
sistema dindmico, predictivo y auto optimizado. Las redes de sensores IoT proporcionan
un flujo de datos continuo y de alta resolucién sobre cada aspecto del entorno de cultivo,
mientras que los algoritmos de TA y machine learning analizan estos datos para predecir re-
sultados, identificar problemas de forma temprana y automatizar decisiones complejas. Esta
sinergia no es un mero complemento, sino un habilitador fundamental que amplifica las ca-
pacidades de la CEA tanto en la producciéon comercial como en la investigacién, sentando las
bases para una nueva era de agricultura de precision, basada en datos y altamente productiva.

Para Cannabis sativa, una especie sujeta a una estricta regulacion global y reconocida
por sus valiosos perfiles medicinales, la CEA no es simplemente una alternativa, sino una
plataforma indispensable para satisfacer las rigurosas demandas del mercado moderno. Al
desacoplar la produccién de las fluctuaciones ambientales externas, la CEA permite cosechas
continuas durante todo el afio y ejerce un control granular sobre cada variable que influye
en el crecimiento y desarrollo de la planta. Este nivel de control es fundamental para la
produccion de cannabis de grado medicinal, donde la consistencia y la seguridad del producto
son primordiales [9-11].

El motor econémico que impulsa la adopcion de la CEA en la industria del cannabis es la
creciente demanda del mercado global, que se proyecta alcanzard una valoraciéon de 651.8 mil
millones de USD para 2034. Este mercado se caracteriza por una creciente sofisticacion del
consumidor y requisitos regulatorios estrictos, que convergen en una demanda de productos
de calidad premium con perfiles de cannabinoides y terpenos especificos, potentes y, sobre
todo, consistentes. La estandarizacion del producto final no es un mero beneficio secundario
de la CEA; es su principal propuesta de valor [12]. La capacidad de producir lotes de inflo-
rescencias con un quimiotipo predecible y reproducible es un requisito indispensable para el
sector farmacéutico, que opera bajo normativas de Buenas Précticas de Manufactura (GMP),
y una ventaja competitiva decisiva en el mercado recreativo de alta gama. Esta exigencia de
consistencia es lo que justifica la elevada inversién de capital inicial asociada a las instalacio-
nes de CEA, uno de los principales desafios del sector. La CEA, por lo tanto, representa la
transicion del cultivo de cannabis de una practica agricola sujeta a la variabilidad inherente
de la naturaleza a un proceso de manufactura biologica de alta precision, capaz de generar
un material de siembra vigoroso y libre de enfermedades desde el inicio del ciclo [13].



La sintesis de la literatura cientifica més reciente revela un progreso sustancial en la com-
prension de la fotobiologia del cannabis. Se ha establecido firmemente que la manipulacion de
la intensidad, el espectro y el fotoperiodo puede modular significativamente el rendimiento y
el perfil de metabolitos secundarios. Ademads, estudios pioneros [14] han demostrado de forma
concluyente que la iluminacién dindmica, que adapta la luz a las fases fenoldgicas, supera a
los regimenes estaticos , y que existen interacciones cruciales entre el espectro y la intensidad
que deben ser consideradas para una verdadera optimizacién. Sin embargo, a pesar de estos
avances, la investigacion actual se ha limitado a aplicar recetas dinamicas a una escala de
tiempo relativamente gruesa, cambiando el espectro entre las principales fases de crecimien-
to que duran semanas (p. €j., un espectro para la fase vegetativa y otro para la floracién) [15].

La brecha critica en la investigacién actual reside en la falta de estudios sobre regimenes
de luz dindmicos que varien no solo a lo largo del ciclo de vida del cultivo, sino también a lo
largo del ciclo diario (diurno), y que estén disenados explicitamente para dirigir la fisiologia
hacia una morfogénesis especifica, en lugar de simplemente maximizar el rendimiento general.

La literatura actual carece de investigaciones que exploren cémo la modulacién coordinada
y de alta frecuencia de la Distrubicén espectral de energia (SPD) y la densidad de flujo de
fotones fotosintéticos (PPFD) en una escala de tiempo de horas puede utilizarse para me-
jorar el crecimiento de la planta. No existen modelos predictivos que puedan vincular estos
patrones de luz dindmicos y complejos con crecimientos especificos, y mucho menos de una
manera que tenga en cuenta la variacion genotipica inherente entre los diferentes cultivares
de cannabis.

En un escenario donde las exigencias regulatorias, la riqueza genética del cannabis y los
avances en sensores e inteligencia artificial convergen, esta tesis propone una metodologia
integral para estudiar y predecir el crecimiento de Cannabis sativa durante su etapa vegeta-
tiva. A partir de modelos relacionales que integran técnicas de aprendizaje de maquina con
un sistema de monitoreo [oT, se busca capturar de manera continua y detallada las variables
fisiol6égicas ambientales, tales como temperatura, humedad, calidad de la luz y correlacionar-
las con la dinamica de crecimiento de las plantas. Para ello, en el Capitulo 2 se presenta un
marco teérico acompanado de un estado del arte que permite contextualizar lo que se esta
haciendo actualmente en relacién con este tema de estudio. En el Capitulo 3 se describe la
implementacién de un sistema de monitoreo IoT robusto y confiable, construido sobre una
arquitectura de adquisicion de datos basada en microservicios que integra sensores y dispo-
sitivos responsables de registrar continuamente las variables fisiolégicas ambientales (VFA).
Con esta infraestructura en funcionamiento, el Capitulo 4 describe la definicién de los suje-
tos de prueba, las variables a medir y la caracterizacion de las fuentes de luz, estableciendo
distribuciones espectrales especificas para cada cultivar estudiado. A partir de los datos re-
copilados, incluyendo el seguimiento sistematico de la tasa de crecimiento y el andlisis del
fototropismo como respuesta adaptativa frente a la distribucion espectral de la luz, el Capi-
tulo 5 detalla la creacién de un modelo basado en inteligencia artificial que permite estimar
métricas de crecimiento en funcién de las VFA. Finalmente, el Capitulo 6 se encarga del
analisis de resultados y la discusién de conclusiones, poniendo en contexto cémo estas técni-
cas contribuyen al mejoramiento de cultivos y a la optimizacion de las practicas agronémicas.



1.1. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una metodologia de caracterizacion del crecimiento de plantas de cannabis
durante la etapa vegetativa en funcién de la distribuciéon espectral de fotones y variables
microclimaticas de interés aplicando modelos predictivos basados en inteligencia artificial.

Objetivos especificos

* Desarrollar un sistema de monitoreo de variables microclimaticas y medidas espectrales,
basado en tecnologia [oT, para determinar la dinamica del crecimiento de las plantas de
cannabis.

* Determinar las condiciones espectrales y caracteristicas luminotécnicas de una fuente de
luz artificial con las que obtener el mejor crecimiento de plantas de cannabis.

* Desarrollar un modelo de crecimiento de plantas de cannabis mediante técnicas de in-
teligencia artificial en funcion de la distribucion espectral de fotones y variables micro
climaticas para predecir su crecimiento en etapa vegetativa.



Capitulo 2

Marco teodrico

La presente secciéon aborda la influencia de las VFA en la fisiologia de Cannabis sativa,
estableciendo una base conceptual para comprender su desarrollo bajo condiciones especifi-
cas. En primera instancia, se exponen aspectos fundamentales de la biologia de la planta,
haciendo énfasis en su comportamiento fisiolégico y metabdlico frente a distintos factores
climaticos. Se analizan variables ambientales como la temperatura, la humedad relativa, la
concentracion de diéxido de carbono (COs), la calidad del agua y la distribucién espectral de
la luz, explicando como estas influyen en procesos clave como la fotosintesis, la transpiracién,
la floracién y la biosintesis de metabolitos secundarios.

Posteriormente, se describen los principales sistemas de monitoreo y control utilizados
en agricultura, destacando las tecnologias basadas en sensores y las soluciones integradas
mediante [oT para el registro y supervisiéon de variables ambientales. Asimismo, se expone
cémo el uso de servicios en la nube contribuye a optimizar los procesos de visualizacion,
almacenamiento y analisis de datos.

Luego, se analizan las fuentes de luz artificial utilizadas en horticultura, como las lamparas
LED y los sistemas de iluminacion espectralmente sintonizables, y su papel en la modula-
cién de respuestas fotobiologicas durante el cultivo. Finalmente, se presenta una revisién
del estado del arte en relaciéon con los modelos desarrollados para caracterizar la dindmica
de crecimiento y las tasas de desarrollo de Cannabis sativa, incluyendo tanto enfoques ba-
sados en distribuciones mateméaticas como metodologias sustentadas en inteligencia artificial.

2.1. Biologia y fisiologia de Cannabis sativa

Cannabis sativa L. es una especie herbacea anual de rapido crecimiento perteneciente a
la familia Cannabaceae, ampliamente reconocida por su compleja biologia y su capacidad
para producir una diversidad de compuestos fitoquimicos de interés terapéutico, industrial y
recreativo. Desde una perspectiva biolégica, Cannabis sativa presenta una notable plasticidad
fenotipica que le permite adaptarse a diversas condiciones ambientales, lo que ha facilitado su
cultivo en una amplia gama de latitudes y sistemas agronémicos. Esta planta se caracteriza
por poseer una morfologia distintiva, un sistema de reproduccién predominantemente dioico
y una fisiologia fuertemente influenciada por factores como el fotoperiodo, la irradiancia y
las condiciones del entorno radicular. Su metabolismo secundario, especialmente en las flores
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femeninas, es responsable de la sintesis de cannabinoides, terpenos y flavonoides, compuestos
bioactivos que han sido objeto de creciente interés cientifico [16].

El genotipo de una planta corresponde al conjunto de alelos que porta un individuo; en
Cannabis sativa la heterocigosidad es alta debido a su naturaleza dioica, de modo que cada
semilla presenta un genotipo tnico [17]. El fenotipo es la manifestacién observable de ese
genotipo bajo un ambiente concreto e incluye morfologia foliar, arquitectura, tiempo de flo-
racion, perfil de cannabinoides y tolerancia a estrés. Un cultivar (cultivated variety) agrupa
individuos derivados de un genotipo estabilizado que muestran comportamiento uniforme y
reproducible; en Colombia, su inscripcién ante el Instituto Colombiano Agropecuario (ICA)
exige la descripcién de rasgos morfolégicos, quimicos y agronémicos [18, 19].

La interaccion entre el genotipo y el ambiente da lugar a una amplia expresion fenotipica,
observable tanto en rasgos morfologicos como en procesos fisiologicos clave, tales como la
fotosintesis, la floracion y la produccién de metabolitos secundarios. En este contexto, las
condiciones de cultivo —incluyendo variables como la temperatura, la humedad, la dispo-
nibilidad de CO5 y la calidad de la luz— juegan un papel determinante en el desarrollo y
rendimiento de la planta. Cuando estos factores se desvian de sus rangos 6ptimos, pueden
inducir distintos tipos de estrés abidtico que afectan negativamente el crecimiento y la fun-
cionalidad del aparato fotosintético, desencadenando respuestas adaptativas que modifican
la fisiologia de la planta. Estas respuestas, estrechamente relacionadas con las denominadas
variables fisiologicas ambientales, permiten caracterizar el comportamiento de Cannabis sa-
tiva frente a su entorno de cultivo. En la siguiente seccién se analizara en profundidad cada
una de estas variables.

Distribucién Espectral de Fotones

La luz solar es la fuente principal de energia para la vida en la Tierra. Esta radiacién
abarca un amplio rango del espectro electromagnético, la cual, al atravesar la atmosfera,
se distribuye aproximadamente en 2% de ultravioleta (UV), 45% de luz visible y 53 % de
infrarrojo (IR) [20]. La zona de 400-700 nm, conocida como radiacién fotosintéticamente
activa (PAR), constituye el 45% de esta energia y es la tnica absorbida eficazmente por los
pigmentos de las plantas para impulsar la fotosintesis (Figura 2.1).
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Figura 2.1: Radiacién fotosintéticamente activa PAR.

Dentro de la fraccion ultravioleta de la radiacion solar, se ha documentado que la radiacién
UV-B (280-315 nm) puede reducir la acumulacion de biomasa y la eficiencia fotosintética; sin
embargo, exposiciones controladas a bajas dosis pueden llegar a estimular la tasa fotosinté-
tica méxima. De igual forma, la radiacién UV-A (315-400 nm), aplicada en breves periodos
antes de la cosecha, se ha asociado con mejoras en la calidad nutricional de ciertos cultivos
al favorecer la acumulacién de compuestos beneficiosos [21, 22

—

Dentro del PAR, las longitudes de onda azules (400-500 nm) y rojas (600-700 nm) son
las mas eficientes para excitar la clorofila y otros pigmentos, promoviendo la conversién de
energia luminosa en energia quimica. La captacion eficiente de esta luz no solo sustenta el cre-
cimiento vegetal, sino que constituye la base energética de casi toda la vida en el planeta [23].

La captacion de luz en las plantas es de naturaleza cuantica y se inicia en las hojas, donde
los cloroplastos albergan los fotosistemas y los pigmentos necesarios para convertir fotones
en energia quimica [24]. Estos organulos contienen proteinas y lipidos que organizan la clo-
rofila, los carotenoides y otros pigmentos, optimizando la absorciéon de diferentes longitudes
de onda. Junto a los pigmentos, las plantas disponen de fotorreceptores (fitocromos, cripto-
chromos y fototropinas) distribuidos a lo largo de todo el tejido foliar. Estas moléculas no
participan directamente en la fotosintesis, sino que traducen informacién luminica en senales
bioquimicas que modulan procesos fisioloégicos como la apertura estomatica, la sintesis de
metabolitos secundarios y el desarrollo morfolégico [20].

En este contexto, la calidad de la luz para los procesos fotobiolégicos puede evaluarse
mediante tres pardmetros fundamentales. En primer lugar, la SPF, por sus siglas en ingles
describe la composicion espectral de la luz dentro del rango de radiacion fotosintéticamente
activa, indicando qué longitudes de onda estan presentes. En segundo lugar, la PPFD, por
sus siglas en ingles, cuantifica la cantidad de fotones PAR que inciden por unidad de area y
tiempo, v se expresa en umolm~2s~!. Finalmente, la integracién temporal del PPFD permite
obtener el indice de luz diaria (DLI, por sus siglas en ingles), que representa el total de fotones



PAR recibidos por metro cuadrado por dia, y se expresa en molm=2d~! y se calcula con la
ecuacion:

24h
DLI= | PPFD(t)dt
0

En un estudio realizado por Azcon-Bieto (2013), se describe que la luz solar en un dia
despejado puede alcanzar valores de PPFD de hasta 2000 pgmolm~2s~!, mientras que una
bombilla incandescente de 100 W apenas genera unos 20 pgmolm~2s~!. En otras palabras,
la radiacion solar puede emitir hasta 100 veces mas fotones por metro cuadrado que una
fuente de luz convencional [20]. Esta diferencia en PPEFD resulta crucial para los procesos
fotobiolégicos de organismos fotosintéticos, como las plantas, que regulan su ciclo de vida
desde la germinacién hasta la reproduccion a través de la composicion espectral de la luz, la
cantidad de fotones PAR incidentes y la integral diaria de dicha radiacién.

A pesar de la notable diferencia entre la luz solar y la iluminacién artificial en términos de
intensidad y calidad espectral, se ha demostrado que las plantas pueden completar su ciclo
de vida bajo fuentes artificiales de menor intensidad que la solar [24]. Esto se debe a que
cada etapa del desarrollo vegetal presenta requerimientos fotobiolégicos especificos, y segtin
la especie, puede requerirse una mayor densidad de PPFD o determinadas longitudes de onda
para alcanzar una alta eficiencia fotosintética.

Entre los procesos regulados por la senal luminica, la floracién es uno de los mas sensibles
a la calidad espectral y al fotoperiodo. Cannabis sativa se comporta como una especie de dia
corto: inicia la induccién floral cuando la noche ininterrumpida se aproxima a 12 h, mientras
que fotoperiodos prolongados de 18 h o mas mantienen la fase vegetativa. Esta transicién
esta mediada por fotorreceptores del tipo fitocromo, cuya forma molecular alterna entre dos
estados foto-reversibles: Pr, que absorbe fotones en torno a 660nm (luz roja), y Pfr, que
absorbe preferentemente en 730 nm (luz roja lejana) (véase Fig. 2.2). Durante la oscuridad,
Pfr se reconvierte lentamente a Pr; dicho descenso en el nivel de Pfr es la sefial que dispara
la floraciéon. Una breve exposicién a luz roja en mitad de la noche revierte el proceso e inhibe
la induccion floral, mientras que pulsos de luz roja lejana pueden restablecerla [25].

Ademas del cociente rojo/rojo-lejano, la cantidad diaria de fotones PAR integrada como
DLI modula la tasa de crecimiento y el rendimiento floral. Estudios recientes confirman que
los fotones de luz roja lejana (701-750 nm) contribuyen tanto a la fotosintesis en condiciones
de sombra como a la regulacién morfofisioldgica, subrayando la necesidad de equilibrar la
calidad de la luz en intensidad (PPFD), DLI y composicién espectral en sistemas de cultivo
controlado [23].
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Figura 2.2: Estado del fitocromo, Fuente: Elaboracién propia (basada en
una generacién inicial con DALL-E, OpenAI).

En cultivos de interior, la gestién del fotoperiodo y de la intensidad luminica es deter-
minante para maximizar el rendimiento. Durante la fase vegetativa se emplean regimenes
continuos de 18-24h de luz, acelerando el crecimiento antes de la induccién floral. Estu-
dios recientes concuerdan en que Cannabis sativa presenta una elevada demanda luminica:
el rendimiento aumenta de forma casi lineal (sin evidencia de saturacién) al menos hasta
~60-78 molm~—2d~! de DLI y valores de ~1300-1800pmolm~2s~! de PPFD, siempre que
CO., nutricién y temperatura no sean limitantes [26, 27].

En fase vegetativa, DLIs de 20-30 molm~2 d~! suelen ser suficientes; al entrar en floracién,
valores superiores a 35 molm~—2d ™!, combinados con PPFD de 600-900 pmol m~2s~! (o mas),
incrementan la biomasa floral y la concentracién de cannabinoides [26, 27].

Una estrategia alternativa consiste en alargar ligeramente el fotoperiodo: Ahrens et al.
demostraron que pasar de 12h a 13h de luz, con PPFD constante, eleva el DLI un 8 % vy
aumenta el rendimiento sin retrasar la floracion [28, 29].

En sintesis, los rangos de referencia para disenar la iluminacién son:

* Vegetativo: 20-30molm—2d ™! (DLI) y 500-700 pmolm—2s~! (PPFD).

¢ Floracién: 40-60molm=—2d~! (DLI) y 800-1300 pmolm~2s~! (PPFD), con posibles
beneficios adicionales extendiendo el fotoperiodo una hora cuando el cultivar lo permita.

No obstante, la luz no es el unico factor que condiciona el desarrollo fisiolégico de las
plantas; su efecto depende de otros parametros ambientales que también regulan las funciones
vitales y pueden alterar su metabolismo. Cuando cualquiera de estas variables se desvia de
su rango Optimo, la planta entra en una situacion de estrés abiotico. Entre los principales
factores que pueden inducir este tipo de estrés se encuentran la disponibilidad de nutrientes,
la temperatura, la humedad relativa y la concentracién de COs en el aire [30].

Diéxido de carbono CO,

El CO45 es un componente esencial para el proceso de fotosintesis en las plantas, ya que
actia como sustrato en la fijacién de carbono atmosférico mediante el ciclo de Calvin. Su con-
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centracién en el ambiente influye directamente sobre la tasa fotosintética y, por ende, sobre
el crecimiento y la acumulacion de biomasa. En cultivos de Cannabis sativa, se ha observado
que el enriquecimiento con CO, puede aumentar significativamente la asimilacion de carbono
y mejorar el rendimiento general del cultivo. En condiciones controladas, concentraciones
elevadas de CO, (por encima de 700 ppm) han mostrado incrementar la tasa fotosintética
hasta en un 50 % y mejorar la eficiencia en el uso del agua hasta en un 111 % respecto a
condiciones atmosféricas estandar [31]. Estos efectos se traducen en una mayor producciéon
de biomasa vegetal, asi como en una potenciacion de la sintesis de metabolitos secundarios
como cannabinoides y terpenos, especialmente durante la fase de floracién. Sin embargo, el
efecto del CO4 no es independiente, ya que estda modulado por variables como la temperatura,
la irradiancia, la humedad relativa y la disponibilidad de nutrientes, los cuales en conjunto
definen la respuesta fisiologica de la planta. Estudios recientes destacan la importancia de
establecer umbrales 6ptimos de CO, para cada etapa fenoldgica, ya que una sobreexposicion
prolongada puede inducir mecanismos de aclimatacion que reducen la eficiencia del proceso
fotosintético a largo plazo [32]. Por ello, el monitoreo constante y la regulacién automatizada
de la concentracion de CO, en ambientes controlados son practicas esenciales en el manejo
de cultivos de Cannabis sativa, ya que permiten maximizar la fotosintesis y el rendimiento
sin comprometer la calidad del producto final.

Temperatura

La temperatura es uno de los factores ambientales mas importantes que regulan el creci-
miento, el desarrollo y la actividad metabdlica de las plantas. En Cannabis sativa, la tempera-
tura influye directamente en procesos fisioldgicos clave como la fotosintesis, la transpiracion,
la respiracion y la biosintesis de compuestos secundarios. Estudios realizados bajo condiciones
controladas han determinado que la tasa fotosintética maxima en Cannabis sativa ocurre a
temperaturas cercanas a los 25 °C, mientras que valores superiores a los 35 °C provocan una
disminucién significativa de la eficiencia fotosintética y un aumento del estrés térmico [31].
Este tipo de estrés afecta la apertura estomatica, el equilibrio hidrico, la actividad enziméatica
del ciclo de Calvin y la integridad de las membranas celulares. En consecuencia, se puede
observar una reduccion en la acumulacion de biomasa, un acortamiento del ciclo vegetativo
y una menor produccion de metabolitos como cannabinoides y terpenos, los cuales son alta-
mente sensibles a las condiciones térmicas durante la floracién [33]. Ademads, las temperaturas
nocturnas elevadas pueden interferir con los procesos de floracién, al alterar la senalizacion
luminica y hormonal responsable del cambio de fase. Por otro lado, temperaturas inferiores a
los 15 °C pueden ralentizar la actividad metabdlica, reducir el crecimiento radicular y generar
deficiencias en la absorcién de nutrientes. En este contexto, mantener una temperatura en
rangos Optimos y estable a lo largo del ciclo fenolégico de la planta es esencial para asegurar
una expresion genética eficiente y un rendimiento agronémico elevado. Por esta razén, el
monitoreo continuo de la temperatura, junto con otras variables fisiolégicas ambientales, es
un componente fundamental en los sistemas de cultivo controlado de Cannabis sativa, ya que
permite adaptar estrategias de manejo climatico que favorezcan la productividad y la calidad
del producto final.
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Efecto de |la temperatura sobre |la tasa fotosintética relativa en Cannabis sativa
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Figura 2.3: Curva de respuesta fisiologica estimada que representa el efecto
de la temperatura sobre la tasa fotosintética relativa en Cannabis sativa.
Se observa un rendimiento 6ptimo en torno a los 25°C, con reducciones
significativas bajo condiciones térmicas subdoptimas o extremas. Fuente: Los
datos para graficar son obtenidos de [34][31].

Humedad

La humedad relativa del aire es una variable ambiental critica en la fisiologia de Cannabis
sativa, ya que regula el flujo de vapor de agua entre la hoja y la atmésfera, condicionando
tanto la transpiracién como el intercambio gaseoso a través de los estomas. Cuando la hu-
medad relativa es baja, la atmédsfera se torna mas demandante, lo que incrementa la pérdida
de agua por transpiracion y lleva al cierre estomatico como mecanismo de defensa. Esto re-
duce la captacion de CO, y, en consecuencia, limita la tasa fotosintética, el crecimiento y la
acumulacion de biomasa. En cambio, una humedad excesivamente alta puede restringir la
transpiracion y favorecer condiciones propensas a enfermedades fingicas, especialmente du-
rante la floracién, etapa en la que los tejidos florales son altamente sensibles. Segiin Chaparro
Sudrez [34], en estudios realizados bajo condiciones de invernadero, se observé que mantener
la humedad relativa en rangos éptimos (55-65 % en fase vegetativa y 45-55% en floracion)
permitio no solo maximizar la eficiencia fotosintética, sino también mejorar la producciéon de
cannabinoides como el THC y el CBD. Estos resultados confirman que la humedad no solo
afecta la fisiologia basica de la planta, sino también la sintesis de metabolitos secundarios,
esenciales para la calidad del producto final. En el mapa de calor de la figura 2.4 se eviden-
cia como la humedad relativa interactta directamente con la temperatura; las zonas en azul
oscuro indican condiciones Optimas; las zonas mas claras muestran condiciones fisiolégicas
desfavorables. La zona entre 55 y 65 % y entre 24 y 26 °C muestra como aumenta la eficiencia
fisiologica estimada.
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Figura 2.4: Mapa de calor: estimacion de la eficiencia fisiolégica de Cannabis
sativa en funcién de la interaccién entre temperatura y humedad relativa
en etapas vegetativas. Fuente: Los datos para graficar son obtenidos de [34]

Calidad de agua y nutrientes

La calidad del agua y la solucién nutritiva utilizada en cultivos de Cannabis sativa es un
factor determinante para alcanzar un desarrollo fisiologico 6ptimo y una alta productividad.
En cultivos hidropoénicos o en sustratos inertes bajo condiciones controladas, el agua actia
como medio de transporte de nutrientes esenciales y también como regulador térmico, por
lo que su composicion fisicoquimica debe mantenerse dentro de rangos especificos. Uno de
los pardmetros fundamentales es el pH, ya que influye directamente en la disponibilidad de
nutrientes y en la absorcion radicular. En Cannabis sativa, se recomienda un rango de pH
entre 5.5 y 6.5, dependiendo de la fase fenologica, para garantizar la solubilidad adecuada de
macro y micronutrientes como nitrégeno, fésforo, potasio, hierro y manganeso [35]. Valores
fuera de este rango pueden generar deficiencias o toxicidades, incluso cuando los nutrientes
estan presentes en concentraciones suficientes.

Otro parametro esencial es la conductividad eléctrica (EC), que mide la concentracion total
de sales disueltas en la solucién nutritiva. La EC es un indicador indirecto de la disponibilidad
de nutrientes, y en el caso de Cannabis sativa, los valores 6ptimos oscilan entre 1.2 y 2.5
mS/cm, dependiendo de la etapa de desarrollo [36]. Niveles demasiado bajos pueden limitar
el crecimiento por deficiencia nutricional, mientras que una EC excesiva puede causar estrés
osmotico, inhibir la absorcién de agua y provocar acumulacion de sales en la rizosfera, lo que
afecta negativamente la fisiologia de la planta y reduce la calidad del producto final.

Por otro lado, la temperatura del agua también juega un papel crucial en el metabolismo
vegetal. Temperaturas por debajo de los 18 °C pueden disminuir la actividad enzimatica y
ralentizar el transporte de nutrientes, mientras que temperaturas superiores a 25 °C favorecen
el crecimiento de patogenos radiculares como Pythium spp., reducen la solubilidad de oxigeno
y pueden inducir estrés térmico en las raices [37]. El rango éptimo para la temperatura de la
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solucion nutritiva en sistemas de cultivo de Cannabis sativa se encuentra entre 18 y 22 °C,
asegurando una adecuada oxigenacion y eficiencia en la absorcién de nutrientes.

Mantener un equilibrio preciso entre estos tres parametros es fundamental para garantizar
un entorno radicular saludable y una absorcién eficiente de nutrientes. En este sentido, el
monitoreo constante mediante sensores especificos y el uso de soluciones nutritivas ajusta-
das segin la fase de crecimiento permiten optimizar el rendimiento y la calidad del cultivo.
Ademas, la calidad inicial del agua de riego debe evaluarse regularmente, ya que la presencia
de contaminantes, metales pesados o un exceso de bicarbonatos puede interferir con la for-
mulacién nutritiva y alterar el pH del sistema. Por lo tanto, el manejo del agua en cultivos
de Cannabis sativa no debe considerarse un aspecto secundario, sino una pieza clave en el
disefio de estrategias de nutricién vegetal de precision.

Luz

Temperatura Viento

co,

Humedad

Temperatura

de la rizosfera Nutrientes

Oxigeno Agua

Figura 2.5: Variables ambientales que afectan la fisiologia de Cannabis sati-
va.Fuente: Elaboracién propia,(basado en una generacioén inicial con DALL-
E OpenAi

Estas variables fisiologicas ambientales (véase Figura 2.5) actiian de manera sinérgica para
regular la fotosintesis, la transpiracion y la floracion en Cannabis sativa. Mantenerlas den-
tro de rangos 6ptimos de forma continua supone un desafio técnico. Por ello, es esencial
integrar sistemas de IoT que no solo monitoreen en tiempo real todas las VFA de manera
simultanea, sino que también permitan el control automatizado de actuadores para corregir
inmediatamente cualquier desviacién. Al combinar redes de sensores con arquitecturas de mi-
croservicios y protocolos de comunicacion robustos, estos sistemas facilitan la recolecciéon de
datos ambientales, mientras que plataformas de andlisis predicen desequilibrios y optimizan
las estrategias agrondmicas. De este modo, es posible garantizar condiciones estables y efi-
cientes durante todo el ciclo vegetativo y reproductivo, maximizando el potencial productivo
y la calidad del cultivo.
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Propagaciéon de Cannabis Sativa

El cannabis sativa puede propagarse por semilla (reproduccién sexual) o de forma vegeta-
tiva mediante esquejes (clonacién). La propagacion por esquejes consiste en tomar porciones
de la planta madre (tipicamente ramas tiernas) que enraizan y generan nuevas plantas ge-
néticamente idénticas a la madre [38]. Esta técnica ha sido fundamental en el cultivo de
cannabis psicoactivo (marihuana) bajo techo, ya que muchas variedades dioicas de alto THC
no cuentan con semillas genéticamente uniformes debido a la falta de lineas puras avanzadas
[39]. En ausencia de semilla “true-to-type” (verdadera a la variedad), los productores han
dependido tradicionalmente de esquejes de una planta madre para mantener la pureza gené-
tica y la uniformidad en el cultivo [39]. En los dltimos anos, con la legalizacién y el auge del
mercado del cannabis medicinal y recreativo, se ha intensificado la investigacion en métodos
de propagacion eficientes que garanticen consistencia en el rendimiento y la calidad de los
cultivos [38].

Los esquejes producen plantas clénicamente idénticas a la madre, es decir, comparten el
mismo genotipo, lo que resulta en poblaciones muy uniformes en caracteristicas de crecimien-
to y composicién quimica [39].

2.2. Principios del cultivo hidropénico

El cultivo hidropénico es un sistema de produccion vegetal sin suelo, en el cual las raices
de las plantas crecen en una solucién nutritiva rica en los elementos esenciales disueltos en
agua, o en sustratos inertes como fibra de coco, perlita o lana de roca [35]. En este tipo de
cultivo, el suelo es reemplazado por un sistema que suministra directamente a las raices los
nutrientes, el oxigeno y el agua en concentraciones reguladas. Esta técnica se ha expandido
ampliamente en agricultura intensiva y cultivos de alto valor debido a su eficiencia en el uso
del agua, el control de enfermedades del suelo y la posibilidad de produccién en espacios
reducidos o ambientes sin condiciones edafologicas favorables.

Una de las principales ventajas del cultivo hidropénico frente al cultivo en suelo es el
mejor aprovechamiento de agua y nutrientes, lo cual reduce el desperdicio de insumos y me-
jora la sostenibilidad del sistema. Asimismo, al eliminar la variabilidad del suelo, se puede
lograr una mayor uniformidad entre plantas. Sin embargo, estos beneficios estan sujetos a
un manejo técnico riguroso, ya que la ausencia de un buffer natural como el suelo vuelve al
sistema mas sensible a fluctuaciones en parametros como el pH, la conductividad eléctrica o
la temperatura del agua.

En el caso de Cannabis sativa, la hidroponia ha demostrado mejorar tanto el rendimiento
en biomasa como el perfil de cannabinoides, permitiendo ajustes nutricionales mas directos
segin la fase fenoldgica [36]. También se ha evidenciado una mayor uniformidad entre plantas,
lo cual es fundamental para estandares de calidad en produccién comercial y medicinal [40].
Derivado de ello, resulta pertinente describir técnicas hidroponicas empleadas en sistemas de
cultivo sin suelo. Las cuales se describen a continuacion:
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Sistema NFT (Nutrient Film Technique)

El sistema NFT es una técnica hidropdnica en la que las raices de las plantas se desarrollan
dentro de canales inclinados por los que circula una delgada ldmina de solucién nutritiva
figura 2.6. Esta solucion, enriquecida con los elementos minerales esenciales, es bombeada
desde un reservorio, fluye por gravedad a lo largo de los canales y retorna al tanque de
almacenamiento para su recirculacién. Las raices permanecen parcialmente sumergidas, lo
que facilita el acceso simultaneo a nutrientes y oxigeno sin la necesidad de un sustrato solido.

Tubo de llenado

Tubo de drenaje

Flujo de Agua
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Figura 2.6: Esquema del sistema hidropénico NFT, Fuente: Elaboracién
propia, basado en una generaciéon inicial con DALL-E, OpenAl.

Este tipo de sistema ha sido ampliamente utilizado en cultivos horticolas de ciclo corto,
como lechuga, rigula y espinaca, debido a su estructura modular y al uso eficiente de recursos.
En el caso de Cannabis sativa, el sistema NFT ha sido empleado para estudiar la absorcion de
nutrientes y su relaciéon con la concentracion de metabolitos secundarios bajo condiciones de
cultivo controladas [41]. En estos entornos, el NFT permite la medicién directa de pardmetros
como el pH, la conductividad eléctrica y la temperatura de la solucién, variables relevantes
para evaluar la respuesta fisiolégica de las plantas.

Las condiciones de operacion de este sistema dependen de la continuidad del flujo de so-
lucién nutritiva, ya que la falta de retencion hidrica en los canales hace que las raices sean
sensibles a interrupciones prolongadas. La morfologia del canal, la inclinacion, la velocidad
de flujo y la aireacién de la solucion son factores que influyen en la funcionalidad del sistema.

Sistema DWC (Deep Water Culture)

El sistema DWC es una modalidad hidropoénica en la cual las raices de las plantas se su-
mergen directamente en una solucién nutritiva aireada. Esta soluciéon se mantiene en tanques
o recipientes, y se oxigena de manera continua mediante el uso de bombas de aire y difuso-
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res, con el objetivo de evitar condiciones anaerdbicas y favorecer el metabolismo radicular.
Las plantas se sostienen en estructuras flotantes o tapas con perforaciones donde se insertan
macetas o soportes. La figura 2.7 muestra un esquema basico de DWC.
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Figura 2.7: Esquema del sistema de cultivo hidropénico DWC. Fuente: Ela-
boracién propia, basado en una generacién inicial con DALL-E, OpenAl.

El sistema DWC ha sido implementado en la produccion de cultivos de hoja como lechuga,
acelga y mostaza, y se ha utilizado también en estudios experimentales con Cannabis sativa
para analizar el comportamiento fisiolégico de las plantas en distintas etapas fenoldgicas [42].
Este sistema permite un acceso constante a nutrientes disueltos, y su configuraciéon facilita
el muestreo y la manipulacion de la solucién para analisis de variables fisicoquimicas.

Entre los parametros criticos de operacion en sistemas DWC se encuentran el pH, la con-
ductividad eléctrica y la temperatura de la solucién nutritiva. Se ha documentado que la
temperatura influye directamente en la solubilidad del oxigeno disuelto en el agua, un factor
esencial para la salud radicular. Temperaturas elevadas disminuyen la solubilidad del oxigeno,
lo que puede favorecer condiciones anaerébicas y facilitar la proliferaciéon de microorganis-
mos patdégenos como Pythium spp., especialmente en soluciones estancadas o mal oxigenadas.
Gracias a su diseno, el sistema DWC facilita el control y muestreo frecuente de estas variables
fisicoquimicas, razén por la cual ha sido ampliamente empleado tanto en entornos de cultivo
comercial como en investigaciones fisiologicas con Cannabis sativa y otros cultivos de hoja
[43].

A partir del andlisis de las caracteristicas operativas y aplicaciones experimentales de los
sistemas NFT y DWC, se presenta a continuacién una tabla comparativa que resume sus
principales diferencias y similitudes en términos de configuraciéon, manejo de variables fisico-
quimicas y aplicabilidad en cultivos de Cannabis sativa.
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Tabla 2.1: Comparacién técnica entre los sistemas hidropénicos NFT y

DWC

Criterio

NFT

DWC

Principio de funciona-
miento

Flujo continuo de una lamina del-
gada de solucion nutritiva sobre
raices parcialmente expuestas

Raices suspendidas en solucién
nutritiva aireada de forma conti-
nua

Medio de soporte

Canales inclinados sin sustrato
(raices libres)

Recipientes con plantas en cestas;
raices sumergidas

Oxigenacion

Aérea parcial; oxigenaciéon facili-
tada por exposiciéon al aire y flujo

Requiere oxigenacién activa me-
diante bomba de aire y difusor

Uso en cannabis

Evaluacion de nutricion y control
de variables en ambiente contro-
lado [44]

Evaluacion de fases vegetativa y
reproductiva, manejo nutricional
[40]

Cultivos frecuentes

Lechuga, ricula, hierbas de ciclo
corto

Lechuga, mostaza, cannabis, to-
mate

Monitoreo necesario

Flujo, pH, EC, temperatura de
solucion

Oxigeno disuelto, pH, EC, tempe-
ratura

Sensibilidad a fallos

Alta; interrupcién del flujo puede
deshidratar raices rapidamente

Media; fallo en oxigenacion puede
causar hipoxia en raices

Ventajas Bajo uso de agua y nutrientes, re- | Configuracion simple, contacto
circulacion sencilla continuo con nutrientes
Limitaciones Requiere flujo constante; disenio | Requiere control estricto de oxi-

hidraulico preciso

genacion y temperatura del agua

El andlisis evidencia que el sistema de mejor desempeno para esta especie es el DWC,

dado que el uso de cestas en tanques permite un desarrollo radicular libre y méas robusto.
Ademas, este sistema resulta particularmente adecuado para plantas en etapa reproductiva,
siempre que se garantice un control mas estricto de la oxigenacion y de la temperatura del
agua en comparacion con su homoélogo NFT.

2.3.

Dado que las VFA condicionan directamente la respuesta fisiolégica de Cannabis sativa,
es fundamental contar con mecanismos que permitan su monitoreo continuo y confiable. En
este sentido, el uso de tecnologias para la recoleccion sistematica de datos ambientales se
ha vuelto una practica comun en agricultura. El sistema de monitoreo mas comun en agri-
cultura, asi como en aplicaciones meteoroldgicas y de control ambiental, es el uso de data
loggers. Estos dispositivos destacan por su alta autonomia energética, al funcionar mediante
baterias o sistemas fotovoltaicos, y por su capacidad para registrar variables ambientales de
forma local sin necesidad de conectividad continua. Gracias a su memoria interna, pueden
almacenar datos durante largos periodos, y su naturaleza programable permite ajustar la
frecuencia de muestreo segin los requerimientos del estudio. Estas caracteristicas los hacen
ideales para investigaciones retrospectivas y analisis historicos en ciencia de datos, especial-
mente en sistemas de cultivo donde la trazabilidad y la estabilidad ambiental son criticas [45].

Tecnologias de monitoreo y control
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A pesar de su amplia adopcidn, los sistemas basados en data loggers presentan limitaciones
que condicionan su aplicabilidad en escenarios agricolas donde se requiere una supervision
constante. Su funcionamiento desconectado impide el monitoreo en tiempo real, dificultando
la deteccién temprana de fallos técnicos o eventos criticos en el entorno de cultivo. Ade-
mas, la necesidad de descargar manualmente los datos y el riesgo de pérdida de informacién
por saturacion de memoria representan desafios operativos relevantes en contextos donde la
continuidad de los registros es esencial [45].

Ante estas restricciones, las tecnologias basadas en IoT son una alternativa emergente
y disruptiva para la recoleccién automatizada de datos en sistemas agricolas. Aunque su
implementacion enfrenta retos importantes en términos de conectividad, interoperabilidad,
gestion energética y seguridad, su arquitectura distribuida y su capacidad para generar flujos
de datos continuos abren nuevas posibilidades para el anélisis avanzado. En particular, el [oT
permite capturar grandes volimenes de datos multivariables que resultan fundamentales para
la aplicacion de modelos estadisticos, andlisis predictivos y técnicas de aprendizaje profundo
(deep learning) orientadas a la comprensién del crecimiento vegetal. En este contexto, la
siguiente secciéon aborda los componentes, principios de funcionamiento y aplicaciones del
[oT en cultivos de Cannabis sativa, con énfasis en su integracién a sistemas de monitoreo
ambiental y fenotipado computacional.

2.3.1. Internet de las cosas (IoT)

El ToT representa un paradigma tecnologico que permite la interconexion de dispositivos
fisicos mediante redes de comunicacién, facilitando la recopilacion, transmisiéon y procesa-
miento continuo de datos en tiempo real. En el ambito agricola, esta tecnologia ha dado
lugar al desarrollo de sistemas inteligentes de monitoreo y control que integran sensores,
actuadores, unidades de procesamiento y plataformas en la nube para supervisar variables
ambientales clave. Aplicado a la agricultura, el IoT permite registrar y gestionar todo tipo
de pardmetros relevantes en ese contexto, con una granularidad temporal que no es posible
alcanzar con sistemas tradicionales. Ademads, su arquitectura distribuida facilita la implemen-
tacion de algoritmos de automatizacion para el ajuste dindmico de condiciones de cultivo, lo
cual resulta particularmente relevante en ambientes controlados, donde la estabilidad fisiol6-
gica de la planta depende de pequenos margenes de variacion.

2.3.2. Protocolos de comunicaciéon

En el contexto agricola, la arquitectura de comunicacion del IoT permite la integracién
de dispositivos fisicos como sensores, actuadores y sistemas de control, conectados mediante
protocolos especificos que operan en diferentes capas de red. Esta pila de protocolos, es-
tructurada desde la capa fisica hasta la aplicacion, es fundamental para garantizar el flujo
confiable de datos desde el entorno de cultivo hasta las plataformas de analisis en la nube. En
la capa fisica, se utilizan tecnologias de transmisién como LoRa, ZigBee, Wi-Fi y NB-IoT,
que determinan el alcance, la velocidad de transmision y el consumo energético de los nodos
sensores. La eleccion de la tecnologia depende de factores como la topografia del cultivo, la
densidad de sensores y la necesidad de autonomia energética [46].

En la capa de enlace de datos, protocolos como IEEE 802.15.4 (utilizado en ZigBee) o enla-
ces punto a punto gestionan el acceso al medio compartido y corrigen errores de transmision.
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Esta capa es critica para asegurar que los datos capturados por sensores de temperatura,
humedad, CO; o conductividad eléctrica no se pierdan o corrompan antes de llegar al si-
guiente nivel. La capa de red, por su parte, es responsable de enrutar los paquetes hacia el
destino adecuado, y se basa principalmente en IPv6 en soluciones modernas, permitiendo
una direcciéon tnica para cada nodo sensor, lo cual es esencial para sistemas de gran escala
en ambientes agricolas controlados [47].

En la Tabla 2.2 se presenta una comparacion entre las dos principales tecnologias utiliza-
das para la transmisién de datos en redes de sensores con soporte para IPv6: 6LoOWPAN y
WiFi. Si bien WiFi ofrece una implementacion mas directa y mayor velocidad de transmision,
6LoWPAN se adapta mejor a entornos agricolas de bajo consumo y gran escala, gracias a su
eficiencia energética y capacidad de formar redes en malla.

Tabla 2.2: Comparacién entre 6LoWPAN e IPv6 sobre WiFi en redes IoT
para agricultura

Caracteristica

6LoWPAN (sobre IEEE
802.15.4)

WiFi (IEEE 802.11)

Soporte para IPv6

Requiere compresion de enca-
bezado y adaptacion del pro-
tocolo mediante 6LoWPAN

Soporte nativo de IPv6 sin ne-
cesidad de compresion

Consumo energéti-
co

Muy bajo (ideal para disposi-
tivos a baterfa en campo)

Alto (menos eficiente para no-
dos energéticamente limitados)

Alcance tipico

10-100 m (con posibilidad de
formar redes en malla)

30-100 m (dependiente de obs-
taculos y potencia de transmi-
sién)

Tasa de datos

Hasta 250 kbps

Desde 1 Mbps (WiFi b/g/n)

Topologia de red

Redes malladas con enruta-
miento RPL

Estrella (cliente-punto de ac-
ceso)

Complejidad de im-
plementacion

Mayor (requiere stack 6LoW-
PAN, RPL y border router)

Menor (conexién directa a red
IPv6)

Escalabilidad

Alta para redes densas de sen-
sores

Limitada por el nimero de co-
nexiones simultaneas al punto
de acceso

Costo del hardware

Bajo (mé6dulos IEEE 802.15.4
econdmicos)

Medio (WiFi integrado en mo-
dulos como ESP32)

Entornos ideales

Cultivos extensivos, invernade-
ros grandes, monitoreo distri-

buido

Camaras de crecimiento, labo-
ratorios, invernaderos peque-
nos

La capa de transporte utiliza generalmente protocolos como UDP (User Datagram Proto-

col), que favorece la eficiencia energética al no requerir establecimiento de conexién, aunque
en algunos casos se emplea TCP (Transmission Control Protoco) cuando se prioriza la fia-
bilidad en la transmision. En la capa de sesiéon y presentacion, se gestionan tareas como
la compresién de datos, la autenticacion y la codificacién, facilitando la interoperabilidad
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entre diferentes dispositivos y plataformas. Finalmente, en la capa de aplicacion, destacan
protocolos como MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) y CoAP (Constrained Ap-
plication Protocol), que permiten una comunicacién ligera y asincrénica entre nodos sensores
y servidores remotos, adecuados para redes con limitaciones de ancho de banda y potencia
de computo [47].

En sistemas de monitoreo ambiental aplicados a la agricultura de precisiéon, es comun la im-
plementacion de protocolos de comunicacién a nivel de aplicacion que permitan la transmision
eficiente de datos entre dispositivos y plataformas remotas. MQTT y WebSocket representan
dos enfoques diferenciados. MQTT emplea un modelo de comunicacion basado en publica-
cién y suscripcion mediado por un broker, lo que permite la decoupling entre productores
y consumidores de datos. Su disenio contempla el uso de paquetes con cabeceras reducidas
y soporte para niveles de calidad de servicio (QoS), lo cual favorece su implementacion en
redes con restricciones de ancho de banda y dispositivos con capacidades computacionales
limitadas. En contraste, WebSocket establece una conexion persistente y bidireccional entre
cliente y servidor sobre TCP, permitiendo el intercambio continuo de mensajes sin la necesi-
dad de solicitudes repetidas. Esta caracteristica es aprovechada principalmente en sistemas
que requieren sincronizacién en tiempo real entre interfaces de usuario y fuentes de datos. La
Tabla 2.3 resume las principales diferencias entre ambos protocolos en el contexto de redes
[oT agricolas.

Tabla 2.3: Comparacion entre MQTT y WebSocket en aplicaciones IoT para
agricultura

Caracteristica

MQTT

WebSocket

Modelo de comunica-
cién

(bro-

Publicacion-suscripcion
ker central)

Cliente-servidor (conexion di-
recta bidireccional)

Consumo de recursos

Bajo (ideal para sensores con

CPU y RAM limitadas)

Medio—-alto (requiere més re-
cursos)

Eficiencia en red

Alta, mensajes ligeros con bajo
overhead

Moderada, requiere cabeceras
mas grandes y conexion persis-
tente

Latencia

Muy baja, especialmente con

QoS

Baja, adecuado para aplicacio-
nes en tiempo real

Uso tipico

Telemetria, sensores [oT, redes
LPWAN o WiFi

Interfaces web interactivas,
dashboards en tiempo real

Persistencia de cone-
xion

No persistente; puede reconec-
tarse automaticamente

Conexion persistente TCP

Soporte nativo en na-
vegadores

No, requiere librerias especifi-
cas del lado cliente

Si, ampliamente soportado en
navegadores modernos

La correcta integracion de esta pila de comunicacién en sistemas [oT agricolas permite

capturar grandes volimenes de datos ambientales con alta frecuencia, lo cual es esencial pa-
ra el modelado fisiol6gico de cultivos como Cannabis sativa. Variables como temperatura,
humedad relativa, concentracion de CO,, pH, electroconductividad y espectro luminico pue-
den ser registradas y analizadas en tiempo real, facilitando estrategias avanzadas de manejo
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climético, control nutricional y evaluacion del estrés abidtico. Ademas, la estandarizacion de
protocolos y la implementacién de modelos de comunicacién jerdarquicos (edge-cloud) permi-
ten reducir la latencia y distribuir la carga computacional entre nodos locales y servidores
remotos, potenciando aplicaciones basadas en inteligencia artificial para la prediccion del
crecimiento vegetal y la optimizacién de insumos agricolas.

2.3.3. Automatizacion y légica de control

La automatizaciéon y el control en la agricultura moderna constituyen pilares fundamenta-
les en la transicion hacia sistemas de produccién mas eficientes, sostenibles y precisos. Estos
conceptos, tradicionalmente asociados a la industria, han encontrado una creciente aplicacion
en el sector agropecuario gracias al desarrollo de tecnologias accesibles como la microelectro-
nica, la robotica y el IoT. Automatizar un proceso agricola implica dotarlo de la capacidad
de operar sin intervencién humana directa, mientras que el control se refiere a la regulacién
activa de variables criticas (como temperatura, humedad, luz o nutrientes) mediante la re-
troalimentaciéon de datos sensorizados. Un sistema de automatizacion agricola se compone de
sensores que registran variables relevantes, un PLC o microcontrolador encargado de ejecutar
algoritmos de decision, actuadores que llevan a cabo las acciones fisicas correspondientes y
sistemas de comunicacién que permiten la transmision de datos entre sensores, actuadores o
hacia plataformas en la nube [48]. La tabla 2.4 presenta la descripcién de cada componente
y su funcién dentro de un sistema de automatizacion agricola.

Tabla 2.4: Componentes de un sistema de automatizacion agricola

Componente Funcién

Sensores Capturan variables ambientales o fisiologicas como tempera-
tura, humedad, luminosidad, CO5 o estado hidrico del sustra-
to.

PLC o micro- | Unidad de control que ejecuta el algoritmo de decision. Re-

controlador (Ej: | cibe datos de sensores, los procesa y activa actuadores segun

Arduino, ESP32) parametros definidos.

Actuadores Dispositivos que ejecutan acciones fisicas como valvulas (rie-
go), relés (luz o ventilaciéon), bombas o motores.

Sistema de comuni- | Transfiere datos entre sensores, controlador y/o interfaz de

cacién usuario. Puede ser por cable (12C, RS-485) o inalambrico (Wi-
Fi, LoRa).

En el contexto del cultivo de Cannabis sativa, el cual exige un manejo riguroso de las
condiciones ambientales para optimizar tanto el crecimiento como la calidad del producto
final, los sistemas automatizados han demostrado ser herramientas altamente efectivas [49].
Diversos estudios recientes han implementado soluciones de automatizacién como parte de
estrategias de monitoreo y optimizacion, demostrando su aplicabilidad practica y el valor de
integrar tecnologias de control inteligente en entornos agricolas [50-52].

Magagnini et al demostraron que pequenas variaciones en el espectro y la intensidad de la
luz afectan significativamente la morfologia y el contenido cannabinoide de Cannabis sativa.
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Su estudio empled tres tratamientos luminicos controlados por sistemas automatizados, lo
que permitié mantener condiciones constantes de fotoperiodo y PPFD durante todo el ciclo
de crecimiento [53]. Adicionalmente, Rossi et al. (2022) desarrollaron una plataforma basa-
da en vision computacional 3D y sensores ambientales para ajustar dindmicamente el riego
en cultivos de tomate. Su algoritmo de control consideraba el estado hidrico del suelo y la
morfologia de la planta, permitiendo una respuesta diferenciada en tiempo real. Este enfoque
puede ser adaptado al cultivo de cannabis para gestionar variables como volumen de riego o
aporte de fertilizantes en funcién del crecimiento efectivo [54].

2.3.4. Sensores en agricultura controlada

En la agricultura de ambiente controlado, los sensores juegan un papel fundamental al
permitir la recolecciéon continua de datos ambientales y fisiologicos relevantes para el desa-
rrollo del cultivo. Variables como la temperatura, la humedad relativa, el CO,, el pH, la
conductividad eléctrica y la intensidad de luz pueden ser monitoreadas en tiempo real para
asegurar condiciones 6ptimas en entornos como invernaderos o cultivos hidropénicos [55]. En
el cultivo de Cannabis sativa, el control preciso del pH y la EC es critico para mantener el
equilibrio nutricional a lo largo de las fases vegetativa y reproductiva [47].

Asimismo, los sensores de radiacién PAR, que utilizan fotodiodos calibrados, permiten
evaluar la eficiencia de la iluminacién artificial, especialmente en cultivos donde se emplean
tecnologias LED con espectros ajustables [56]. Este control espectral es especialmente rele-
vante para Cannabis, donde el espectro de luz influye directamente en la acumulacion de
metabolitos secundarios como los cannabinoides [57].

En investigaciones mas recientes se han incorporado sensores épticos avanzados, como
los basados en camaras multiespectrales o hiperespectrales para el monitoreo no invasivo
del estado fisiolégico de la planta. Estas tecnologias permiten detectar respuestas al estrés
abi6tico y cambios en la composicién bioquimica del tejido vegetal sin danar la planta [58].
En el caso de sensores montados en hoja, como los propuestos en entornos de agricultura de
precision, se puede evaluar en tiempo real la transpiracion y el estado hidrico, mejorando la
toma de decisiones en sistemas automatizados [55].

Finalmente, la integracion de esta infraestructura sensoérica con plataformas IoT y modelos
de inteligencia artificial permite la implementacién de sistemas de control adaptativos y
predictivos, fundamentales para la gestion climatica de precision en cultivos de alto valor
como el cannabis medicinal [47].

En la tabla 2.5 se presenta un listado de los sensores mas empleados en agricultura contro-
lada, junto con el principio de funcionamiento en el que se basan. Esta informacion facilita la
identificacién de las ventajas y limitaciones de cada dispositivo, asi como una interpretacién
mas precisa de los datos obtenidos en condiciones especificas de cultivo.
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Tabla 2.5: Tipos de sensores utilizados en agricultura controlada

Variable medida

Tipo de sensor

Tecnologia utilizada

Temperatura y HR

Sensor combinado (DHT22,
SHT31)

Sensor capacitivo y digital de
semiconductores

pectral

COq Sonda de infrarrojo no dis- | Sensor electroquimico 6ptico
persivo (NDIR) (NDIR)
pH Sonda de pH digital Electrodos de vidrio sensibles a
o+
Conductividad Sonda EC Electrodos de acero inoxidable
eléctrica (EC) o grafito
Luz PAR Sensor cuantico o multies- | Fotodiodos calibrados en 400—

700 nm

Oxigeno disuelto

Sonda 6ptica DO

Fluorescencia 6éptica (lumines-
cencia)

Estado hidrico /

Sensor flexible en hoja

Microelectrénica impresa / hi-

transpiracion drogel / sensores capacitivos

2.3.5. Infraestructura en la nube

El uso de sensores avanzados y dispositivos portatiles permite monitorear de forma con-
tinua parametros ambientales como la temperatura, la humedad, la calidad del aire y la
iluminacion. El éxito de este tipo de monitoreo depende de varios factores clave para su fun-
cionamiento, siendo los servicios en la nube uno de los méas relevantes.

El almacenamiento eficiente de los datos se vuelve un desafio cuando se manejan multiples
conexiones y grandes volimenes de informacion. Dado que el analisis y la toma de decisiones
en agricultura de precision dependen en gran medida de estos datos, contar con una soluciéon
robusta de gestion es esencial.

Los servicios en la nube ofrecen soluciones escalables y flexibles, como la Infraestructu-
ra como Servicio (IaaS), donde un proveedor privado suministra recursos de infraestructura
tecnolégica (TT) que pueden emplearse para gestionar conexiones, procesar, almacenar y vi-
sualizar datos, simplemente mediante una conexion a internet. Estos sistemas pueden ir desde
implementaciones basicas, como un servidor montado sobre una Raspberry Pi, hasta infra-
estructuras complejas que integran maquinas virtuales con alta capacidad de procesamiento
y almacenamiento, como Amazon Web Services (AWS) u otras plataformas similares.

La forma en que se estructuran los datos influye directamente en la eficiencia de las ar-
quitecturas dedicadas a su gestion. Ya sea mediante bases de datos con tablas relacionales
o con estructuras no relacionales, la modularizacién del sistema basada en microservicios
permite escalar y mantener la solucién de forma mas efectiva a lo largo del tiempo. Los mi-
croservicios son unidades funcionales independientes que ejecutan tareas especificas dentro de
aplicaciones mas amplias. A diferencia de las arquitecturas monoliticas, los sistemas basados
en microservicios son mas faciles de mantener y actualizar, ya que cada componente puede
desarrollarse, desplegarse o modificarse de forma independiente. Estos servicios se comunican

23



entre si a través de distintos protocolos, que abarcan desde capas fisicas como TCP/IP, capas
de transporte como TCP o UDP, hasta capas de aplicacién como WebSocket o MQTT, de
gran interés en sistemas IoT.

Dentro de esta arquitectura, las bases de datos cumplen un rol fundamental al actuar
como servicios especializados para el almacenamiento y recuperacion de informacion. Cada
microservicio puede gestionar su propia base de datos, optimizada segiin su funciéon particu-
lar, lo que refuerza la independencia de los componentes y mejora la eficiencia general del
sistema. Dependiendo de los requerimientos, se pueden emplear bases de datos relacionales,
como MySQL o PostgreSQL, o bases de datos NoSQL, como MongoDB, especialmente utiles
para manejar estructuras de datos heterogéneas, de gran volumen o de series temporales,
como las que se generan a partir de sensores y plataformas de monitoreo agricola.

2.4. Iluminacion en la fase vegetativa temprana

La luz es uno de los factores ambientales més determinantes durante las primeras sema-
nas vegetativas de Cannabis sativa, etapa en la que se definen la arquitectura inicial y el
potencial de rendimiento del cultivo [53, 59]. En sistemas indoor se acostumbra trabajar con
fotoperiodos extendidos (18 h luz / 6 h oscuridad) y niveles de intensidad moderados—altos,
tipicamente entre 200 y 600 pmolm~2s~! de PPFD [60], con el fin de acelerar el estableci-
miento y aumentar el nimero de nudos por planta.

Para evaluar y disenar dicha iluminacién es necesario cuantificar no solo la energia irra-
diada, sino también la cantidad de fotones efectivos para la fotosintesis. La magnitud de
partida es la distribucién de potencia espectral, SPD (W m~2nm™!), que describe la potencia
radiante por unidad de superficie y por longitud de onda. A partir de ella se obtiene el flujo
foténico espectral, SPF (pmol m~2s~'nm™1), dividiendo la potencia FE) por la energia de un

foton y normalizando a moles:

_ EXA
PA heN A
donde A es la longitud de onda en metros, h la constante de Planck, ¢ la velocidad de

la luz y N4 el nimero de Avogadro [61]. Integrando @, entre 400 y 700 nm se obtiene la
densidad de flujo foténico fotosintético (PPFD):

)

x 10, (2.1)

700

700
PPFD = / B, d)\ = 0.008359 [ EyAd), (2.2)
400 400

ecuacion que condensa las constantes fisicas en el factor 0.008359 para un paso de 1 nm
[62]. A diferencia de su andlogo fotométrico el lumen o la iluminancia, que pondera la radia-
ci6én con la curva de respuesta visual V(A), PPED cuenta fotones sin sesgo espectral, de modo
que dos lamparas con igual lux pueden diferir hasta un 50 % en PPFD. Esta discrepancia
justifica el uso de métricas foténicas en agronomia y fisiologia vegetal.

La Figura 2.8 ilustra esta diferencia mostrando el espectro solar extra-atmosférico expre-
sado como SPD y como SPF: al multiplicar por A en la ecuacién (2.1), los fotones rojos ganan
peso relativo y la curva fotonica se desplaza hacia longitudes de onda mayores. Por ello, fuen-
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tes con alta proporcion de rojo generan PPFD relativamente superiores aun manteniendo la
misma energia total.

SPD vs SPF
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Figura 2.8: Espectro solar atmosférico mostrado como SPD y SPF norma-
lizados

En el contexto del cannabis sativa, diversos estudios académicos han evaluado cémo la
calidad espectral (longitudes de onda especificas) de la luz artificial influye en la morfologia
de plantulas durante sus primeros 20 dias de fase vegetativa:

» Lamparas de espectro amplio vs. espectro estrecho: Magagnini et al. (2018) compararon
luz tradicional de sodio de alta presién (HPS) con dos espectros LED de amplio espec-
tro (modelos AP673L y NS1 de Valoya) durante 21 dias de vegetacién [53]. Encontraron
diferencias claras en la arquitectura. De hecho, bajo HPS las plantas fueron significa-
tivamente més altas y esbeltas, mientras que bajo los LED (con mayor proporcién de
azul y rojo que con las HPS) las plantas crecieron més bajas y compactas [53]. No hu-
bo diferencias significativas entre ambos espectros LED, pero si frente a HPS. Estos
resultados concuerdan con estudios previos que indican que la luz HPS (pobre en azul
y con bajo cociente rojo) produce elongacién excesiva de tallos y hojas [53]. La causa
es doble, ya que por un lado, el bajo contenido de azul en HPS reduce la inhibicién
de elongacién que normalmente provoca la luz azul; por otro lado, un bajo cociente
R:FR (mucho rojo lejano relativo al rojo) bajo HPS desencadena respuestas de sombra
via fitocromos, elevando los niveles de auxinas que aceleran el crecimiento longitudinal
[53]. En contraste, los espectros LED probados emitian més azul y un R:FR mas alto,
limitando la elongacién y dando plantas robustas.

* Proporcion de rojo a azul: Estudios mas recientes han profundizado en la proporcion
6ptima de LEDs rojos y azules. Wei et al. (2021) evaluaron seis tratamientos LED con
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diferentes relaciones R:B y densidades de fotones, hallando que ciertas combinaciones
mantuvieron un crecimiento similar o superior al de [59]. En particular, un espectro
moderadamente balanceado (R:B &1.6) y otro muy rico en rojo (R:B ~16.8) lograron
sostener la altura de planta, didmetro de tallo y nimero de hojas comparable a HPS,
a la vez que aumentaron el contenido de CBD en tejidos [59]. Esto demuestra que
es posible manipular la relacién rojo:azul para optimizar simultaneamente morfologia
y fitoquimica en Cannabis. Por otro lado, Morello et al. (2022) estudiaron espectros
monocromaticos y mixtos en cannabis (‘Babbas Erkle Cookies’) y reportaron que una
alta fraccién de luz azul produce las plantas més bajas (efecto enanizante), mientras
que espectros dominantes en rojo o d&mbar inducen mayor crecimiento vertical [59]. Es
sabido que la luz azul activa fotorreceptores (criptocromos) que frenan la elongacién
del tallo, en tanto que la luz roja (al no activar tanto esos receptores y al estimular
fitocromos en estado activo Py,) tiende a incrementar la altura e internodos mas largos
[59]. De hecho, el “dwarfing” (enanismo) bajo luz azul dominante en Cannabis concuerda
con observaciones en otros cultivos [59], mientras que la dominancia de rojo acelera el
alargamiento de tallos [59].

Inclusién de la luz roja lejana (FR) y otras bandas: Ademés del rojo y azul, se ha
investigado el efecto de agregar luz roja lejana (700-750 nm) en la etapa vegetativa.
Kotiranta et al. (2024) cultivaron canamo (quimiotipo fibra) bajo diferentes cocientes
R:FR y niveles de radiacion de onda corta (azul/UV) [63]. Encontraron que un cociente
R:FR bajo (1), es decir, con abundante rojo lejano, provocé plantas significativamente
mas altas (activando una fuerte respuesta de evitacion de sombra), acompanadas de
menor densidad de follaje y reduccién en rendimiento final [63]. En cambio, aumentar
la proporcién de luz azul/UV en el espectro no afecté notablemente la morfologia ni el
rendimiento en ese experimento, aunque si incrementé ciertos metabolitos secundarios
[63]. Esto sugiere que, durante la fase vegetativa temprana, la luz roja lejana tiene un
efecto morfogénico més pronunciado (estiramiento) que agregar pequenas dosis de UV-
A/azul extra, al menos dentro de rangos moderados. Por su parte, la luz verde/dmbar
ha recibido menos atenciéon en esta fase; algunos reportes indican que proporciones
moderadas de verde pueden contribuir a mayor penetracion de luz en el dosel sin alterar
drasticamente la morfologia, e incluso potenciar ciertos pigmentos como carotenoides
[64], pero el control principal del arquitecturado sigue recayendo en las bandas azul,
roja y lejano-rojo.

Fluorescentes vs. LEDs en propagacion: Tradicionalmente, se usaban tubos fluorescen-
tes para plantulas y esquejes por su espectro relativamente blanco y baja irradiancia.
Estudios comparativos recientes, como Moher et al. (2023), han mostrado que los LEDs
pueden reemplazar con éxito a los fluorescentes en la propagaciéon de Cannabis, ofre-
ciendo espectros ajustables sin detrimento en el enraizamiento [60]. En ensayos con
esquejes clonicos, estos autores probaron varios tratamientos LED (distintas proporcio-
nes de azul:rojo, con o sin pulsos de UV-A) frente a un control fluorescente, manteniendo
PPFD = 200 gmol-m~2-s~! por 16 h diarias [60]. Los resultados indicaron poca diferencia
en tasas de enraizamiento (todos los espectros lograron mas del 90 % de esquejes enrai-
zados), aunque si hubo efectos sutiles en la morfologia inicial. Por ejemplo, tratamientos
con azul elevado produjeron tallos méas gruesos en los primeros 15 dias comparados con
luz blanca o rojo dominante [60]. Asimismo, la adicién de una dosis de UV-A ligera me-
joré modestamente el indice de raices formadas [60]. Sin embargo, tras otros 21 dias de
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crecimiento vegetativo estandar post-transplante, las diferencias iniciales entre espectros
no persistieron en la biomasa aérea [60]. Esto indica que, al menos para el establecimien-
to de plantulas, variar el espectro (dentro de rangos usuales) tiene un impacto limitado
y transitorio en la morfologia, en comparacion con factores como la intensidad luminica
total o el genotipo. No obstante, en condiciones controladas de crecimiento vegetativo,
si se han observado diferencias consistentes en altura y forma de planta debidas a la
calidad de luz, como se resume en la siguiente seccion.

2.4.1. Fotomorfogénesis inducida por espectros luminicos

A continuacién en la tabla 2.6 se presenta una compilacién de condiciones espectrales
evaluadas en la literatura para etapas vegetativas tempranas de Cannabis sativa, indi-
cando el tipo de fuente luminica, rango de longitudes de onda o picos principales, la
composicion o proporcién espectral, y los efectos observados en la morfologia (altura de
planta, grosor de tallo u otros indicadores).

Tabla 2.6: Comparacion de espectros luminicos en fase vegetativa de Canna-
bis sativa (primeras 3 semanas) y sus efectos reportados en altura de planta,
diametro de tallo y otros rasgos.

Composicién espectral (aprox.)

Efectos morfolégicos observados

Azul ~8%, Verde ~68 %, Rojo ~21 %,
Lejano-rojo ~3 % (R:FR =~ 2.8) [53]

Plantas més altas y de entrenudos largos bajo 18/6;
morfologia desbalanceada por elongacion excesiva
de tallos y hojas [53]. El bajo azul y bajo R:FR de
HPS inducen respuesta de sombra (auxinas eleva-
das) y estiramiento répido [53].

Azul ~24 %, Verde ~37 %, Rojo ~33 %,
Lejano-rojo ~4 % (R:FR =~ 10) [53]

Plantas compactas y mds bajas vs. HPS [53]. El
mayor azul y alto R:FR restringen la elongacion; se
observa arquitectura equilibrada (tallos més cortos,
follaje denso). Sin diferencias marcadas vs. otros
LEDs de espectro amplio similares [53].

~67 % azul : 33 % rojo (ej. proporcién
2:1 B:R) [59]

Enanismo inducido por azul: plantas muy bajas,
internodos cortos [59]. La alta fraccién azul activa
criptocromos que frenan el crecimiento vertical [59],
resultando en tallos més gruesos y robustos pero
menor altura [59].

~10% azul : 90 % rojo (ej. proporcién
1:10 B:R) [59]

Estiramiento por rojo dominante: plantas mas al-
tas que con mas azul, con entrenudos mas largos y
tallos més delgados [59]. La escasez de azul y pre-
dominio de rojo favorecen mayor tasa de elongaciéon
vertical (fotomorfogénesis de luz roja) [59].

Rojo:Lejano-rojo ~ 1:1 (R:FR = 1) [65]

Respuesta de sombra pronunciada: plantas extre-
madamente altas y espigadas en poco tiempo [65].
El exceso de FR relativo activa la via de evitacion
de sombra, aumentando altura a expensas de menor
grosor de tallo y menor densidad de hojas. Ejemplo:
R:FR = 1 increment6 altura pero redujo biomasa
de inflorescencias en canamo [65].
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En la tabla 2.7 se presenta un anélisis comparativo de las ventajas y desventajas de tres
fuentes de luz empleadas en CEA. A partir de este andlisis, para el presente proyecto
se optd por el uso de lamparas LED, debido a la capacidad de esta tecnologia para
modular y controlar el espectro luminico, asi como por su facil integracion al sistema de

automatizacion propuesto.

Tabla 2.7: Comparacién de tecnologias de iluminacién en agricultura con-

trolada

Tecnologia

Ventajas principales

Desventajas principales

HPS (Sodio de Al-
ta Presion)

— Alta intensidad luminica
— Favorece la floracién

— Bajo costo inicial

— Espectro limitado (predo-
minio del rojo)

— Alta emisién de calor

— Baja eficiencia energética

LEC (Halogenuros
Metalicos Cerami-
cos)

— Espectro méas balanceado
(incluye azul y UV)

— Mejora el desarrollo vege-
tativo

— Consumo energético eleva-

do

— Generacion
de calor

considerable

— Espectro no ajustable

LED

— Alta eficiencia energética

— Baja emision de calor

— Costo inicial mas alto

— Requiere configuracion es-

— Control espectral preciso pecifica para cada cultivo

— Larga vida til

— Integraciéon con sistemas
automatizados

2.5. Bases fisiolégicas del crecimiento vegetal

Segin Azcon-Bieto, el analisis del crecimiento vegetal constituye una aproximacion cuan-
titativa que, a partir de datos basicos y accesibles, permite describir e interpretar el
desarrollo de las plantas bajo condiciones naturales, seminaturales o controladas [20].
Este andlisis cobra especial relevancia en cultivos como Cannabis sativa, donde el creci-
miento esta altamente influenciado por el genotipo, el estado fenoldgico, las condiciones
ambientales y el manejo agronémico. La variabilidad genética y fenotipica entre culti-
vares de cannabis implica que cada individuo puede responder de manera diferencial a
un mismo entorno, lo que demanda métodos de evaluacion precisos y repetibles.

Para estimar el crecimiento se emplean métricas directas como la altura de la planta, el
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didmetro del tallo, el ntimero de hojas, el drea foliar (FA), y las masas fresca y seca de
érganos especificos (raiz, tallo, hojas, inflorescencias), siendo estas tltimas criticas para
cuantificar la biomasa acumulada. Ademas, se utilizan métricas fisiolégicas indirectas
que permiten caracterizar la eficiencia del crecimiento en relacion con la estructura y la
funcion de la planta:

— Tasa de Crecimiento Relativo (RGR): estima el incremento de biomasa por
unidad de biomasa inicial en un intervalo de tiempo, y se expresa como
In Wy — InW;
to — 11

RGR =

donde W representa la masa seca.

— Tasa de Asimilacién Neta (NAR): relaciona la ganancia de biomasa con el area
foliar responsable de la fotosintesis, es decir, la eficiencia fotosintética de la planta
por unidad de hoja.

— Tasa de Crecimiento del Cultivo (CGR): expresa la productividad por unidad
de superficie de terreno, siendo especialmente 1til en contextos agronémicos o en
cultivos de alta densidad.

— Indice de Area Foliar (LAI): cuantifica la superficie foliar por unidad de superfi-
cie del suelo, lo que permite evaluar la intercepcion de luz y la capacidad fotosintética

del dosel.

— Indice de Peso Especifico de la Hoja (SLA): relaciona el rea foliar con su
masa seca, siendo un indicador del grosor o densidad foliar.

~ Indice de Tasa de Expansién Foliar (LER): ttil en estudios de arquitectura
vegetal y dindmica de crecimiento de hojas.

Observacién

Para la caracterizacion y estimacion del crecimiento de una planta, es necesario imple-
mentar un enfoque metodolégico que integre la observacion fenotipica, la cuantificacion
morfométrica y el andlisis multivariable. El primer paso consiste en recolectar datos
mediante mediciones directas o imagenes digitales, con el fin de obtener métricas clave
como la altura de la planta, el area foliar, el didmetro del tallo y la biomasa acumulada.

En el trabajo presentado por Li et al. (2020), se desarrollé un método de estimacion
no destructiva del crecimiento vegetal mediante imagenes capturadas con smartphone
en agricultura de ambiente controlado. Estimaron el area foliar y calcularon la tasa de
crecimiento relativo (RGR), obteniendo una correlaciéon de (R? ~ 0.98) con respecto a
las mediciones destructivas de biomasa seca [66]. Chen y Yin (2024) implementaron un
sistema automatizado de monitoreo utilizando caAmaras RGB con el objetivo de calcular
la longitud diaria de las plantas a partir de imagenes bidimensionales y reconstruccio-
nes tridimensionales. La evaluacion del sistema incluyé comparaciones con mediciones
manuales y analisis de sensibilidad frente a la resolucion, el ruido y el dngulo de captu-
ra [67]. Por otro lado, Wen et al. (2023) analizaron la aplicacion de cdmaras térmicas
en plataformas terrestres y aéreas para la recoleccion de datos de temperatura foliar y
del dosel. Mediante andlisis térmico y modelos de aprendizaje automatico, se estimaron
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variables como biomasa, contenido hidrico y rendimiento, ademas de indicadores fisiolo-
gicos como el indice de estrés hidrico (CWSI) y la conductancia estomatica. El enfoque
térmico permitié monitorear simultaneamente el crecimiento y la respuesta a estrés
abidtico y biodtico. Las metodologias empleadas incluyeron redes neuronales convolucio-
nales, regresion por maquinas de soporte vectorial y validacién mediante coeficientes de
determinaciéon (R? =~ 0.99), tasas de clasificaciéon y andlisis estadisticos multivariables
[68].

Cuantificacion

La cuantificacién morfométrica consiste en la mediciéon objetiva de caracteristicas es-
tructurales de las plantas, con el fin de describir y analizar su crecimiento, arquitectura
y desarrollo funcional. Esta aproximacion permite registrar variables como la altura, el
diametro del tallo, el nimero de hojas, el area foliar, el volumen y la geometria del do-
sel vegetal. Estas mediciones pueden obtenerse mediante herramientas manuales como
reglas, cintas métricas, calibres o medidores de area foliar, asi como a través de técnicas
basadas en vision artificial que emplean algoritmos para extraer dichas métricas a partir
de iméagenes digitales RGB, multiespectrales o reconstrucciones tridimensionales. Am-
bas estrategias pueden implementarse de forma complementaria para generar registros
precisos y representativos. Las variables morfométricas cuantificadas constituyen la base
para calcular indices fisiol6gicos como la RGR, el LAI o la NAR, y son fundamentales
para la construccion de modelos orientados a la estimacién de biomasa, eficiencia foto-
sintética o rendimiento agricola.

En el estudio de Li, se aplicé segmentacion digital para estimar el area foliar proyectada
y se utilizo la formula del RGR basada en el logaritmo natural de la biomasa seca en dos
puntos temporales. El método se validé mediante regresion lineal, alcanzando un coefi-
ciente de determinacion de R? ~ 0.98 [66]. Chen y Yin implementaron un algoritmo de
bisqueda en anchura (BFS) para segmentar estructuras vegetales y calcular la longitud
diaria de crecimiento. Validaron su modelo comparando los resultados generados auto-
maticamente con mediciones manuales y evaluaron la sensibilidad del algoritmo frente
a variaciones en la resolucién y condiciones de imagen[69]. Wen describieron multiples
enfoques para calcular variables como biomasa, indice de estrés hidrico (CWSI) y con-
tenido hidrico, aplicando modelos de regresion parcial de minimos cuadrados, maquinas
de soporte vectorial y redes neuronales convolucionales, validadas mediante coeficientes
de determinacion de hasta R? & 0.99 y tasas de clasificacién superiores al 95 % [68]. En
una tesis desarrollada por Kumar, se propusieron modelos de regresion lineal y baye-
siana para predecir biomasa a partir de area foliar estimada, temperatura, humedad y
espectro luminico. La validacién se realizé con graficos de dispersién entre valores reales
y estimados, ademds de pruebas de robustez ante variaciones ambientales [70]. Por su
parte, Sun empled andlisis de regresiéon polindémica para modelar la relaciéon entre bio-
masa fresca y combinaciones de temperatura e iluminacion, y utilizé analisis de clusteres
K-means para agrupar patrones de respuesta vegetal [71]. Los modelos fueron evalua-
dos mediante ANOVA para identificar efectos significativos de las variables ambientales

(p < 0.05).
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Analisis Multivariable

El analisis multivariable puede emplearse en el desarrollo de modelos estadisticos y pre-
dictivos aplicados a la estimacion del crecimiento vegetal. Tal como se resume en la Tabla
2.8, estos modelos pueden construirse mediante enfoques paramétricos, como la regre-
sion lineal multiple o polindmica, asi como mediante técnicas no paramétricas basadas
en algoritmos de aprendizaje automatico, incluyendo regresores por bosques aleatorios
(Random Forest), maquinas de soporte vectorial (SVM) o redes neuronales artificiales.
En ambos casos, se busca establecer funciones que relacionen variables independientes
—tales como temperatura, humedad, radiacion fotosintéticamente activa o area foliar—
con variables dependientes como biomasa seca, tasa de crecimiento o rendimiento. La
formulacién de estos modelos implica la seleccién de variables relevantes, asi como la
aplicacion de métodos de validacion interna, que incluyen la particion del conjunto de
datos (entrenamiento y prueba), validacion cruzada y la evaluacién del error mediante
métricas como el coeficiente de determinacion (R?), la raiz del error cuadrdtico medio
(RMSE, por sus siglas en ingles) o el error absoluto medio (MAE, por sus siglas en in-
gles). A través de estos procedimientos es posible explorar patrones de comportamiento
multivariable y estimar variables de interés a partir de datos experimentales obtenidos
en condiciones controladas o en campo.

Tabla 2.8: Métodos de analisis multivariable aplicados en estudios sobre
crecimiento vegetal

Estudio Métodos utiliza- | Variables conside- | Propésito del anali-
dos radas sis
Wen et | PLSR, SVM, Ran- | Biomasa, temperatura | Prediccion y clasifica-
al. (2023) | dom Forest, CNN foliar, contenido hidri- | cién de variables fisiol6-
[68] co, indice de estrés | gicas y morfométricas
(CWSI), rendimiento
Kumar Regresion lineal mil- | Area foliar estima- | Modelado predictivo de
(2024) tiple, regresion baye- | da, temperatura, | biomasa en sistemas hi-
[70] siana humedad,  espectro | dropoénicos
luminico
Sun Regresion polinémi- | Temperatura, dura- | Evaluacion del efecto
(2024) ca, ANOVA multifac- | cion de luz, intensidad | combinado de variables
[71] torial, clisteres (K- | de luz, biomasa seca, | ambientales y agrupa-
means) altura, numero de | cién de patrones de res-
hojas puesta

Modelos de estimacién

Una vez identificadas las relaciones entre variables mediante analisis multivariable, es
posible construir modelos de estimacién que permitan predecir el crecimiento vegetal
a partir de variables fisiolégicas, morfométricas o ambientales. Estos modelos pueden
estar basados en enfoques estadisticos, como la regresion lineal miltiple o polinémica,
o en métodos de aprendizaje automéatico, como maquinas de soporte vectorial, bosques
aleatorios o redes neuronales. En el trabajo de Kumar y compania, se desarrollaron mo-
delos de regresion lineal y bayesiana para estimar la biomasa de cultivos hidropoénicos,
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utilizando variables como area foliar, temperatura, humedad y espectro luminico, con
validacion mediante gréficos de dispersion y andlisis de sensibilidad [70]. Sun y compaiia
implementaron modelos polindmicos para relacionar biomasa con combinaciones de tem-
peratura e intensidad de luz, y aplicé analisis de clusteres para identificar agrupaciones
de comportamiento fisiologico [71]. Wen et al recopilaron modelos predictivos aplicados
al fenotipado por imagen térmica, empleando algoritmos como regresion parcial de mi-
nimos cuadrados, maquinas de soporte vectorial y redes neuronales convolucionales, con
coeficientes de determinacién de hasta R? ~ 0.99 en prediccién de biomasa, contenido
hidrico y estrés fisiolégico [68].

2.5.1. Panorama actual de modelos de crecimiento aplicados
a Cannabis sativa

El cultivo industrial y medicinal de Cannabis sativa ha impulsado en los tltimos afios
el desarrollo de metodologias mas sofisticadas para describir y predecir su tasa de creci-
miento. Tradicionalmente, los agronomos recurrieron a ecuaciones empiricas o técnicas
de regresion clasicas para estimar variables como altura, biomasa y rendimiento. Sin
embargo, el advenimiento de la inteligencia artificial y el aprendizaje automéatico ha
permitido ir méas all4, integrando datos de sensores en tiempo real (por ejemplo, tempe-
ratura, humedad, flujo de fotones) con mediciones directas de la planta (altura, nimero
de hojas, didmetro de tallo) e incluso con imégenes aéreas y multiespectrales capta-
das por drones o camaras hiperespectrales. De manera similar, la IA se ha consolidado
como una herramienta clave en ambitos tan diversos como la medicina de precision,
la optimizacion de cultivos y el disefio de sistemas de ingenieria complejos, mejorando
diagnésticos, predicciones y eficiencia operativa [52; 72, 73|. Estas estrategias no solo
explotan series histéricas para afinar la prediccion de la evolucion futura, sino que tam-
bién facilitan la deteccién temprana de desviaciones de salud o estrés en el cultivo. En
las siguientes paginas se presenta un estado del arte estructurado: se describen los prin-
cipales tipos de modelos (desde regresiones lineales penalizadas hasta redes neuronales
profundas), las variables predictoras més empleadas, la naturaleza y el volumen de da-
tos requeridos, los niveles de precision alcanzados en estudios recientes y, finalmente, las
limitaciones y retos pendientes para su aplicacion efectiva en campo.

Modelos Basados en Mediciones Directas (Datos Numéricos)

Los primeros intentos para modelar el crecimiento del cannabis emplearon relaciones
matematicas simples. Por ejemplo, se ha utilizado la regresién lineal para vincular el
tiempo o factores ambientales con el crecimiento de la planta [74]. Asumiendo creci-
miento exponencial, una transformada logaritmica de los datos de altura en el tiempo
produce una relacion lineal que permite estimar la tasa de crecimiento. Del mismo mo-
do, las curvas logisticas se han aplicado para reflejar el crecimiento sigmoidal tipico de
muchas plantas. Estos modelos son sencillos y ofrecen interpretabilidad, pero a menudo
no capturan efectos no lineales ni interacciones complejas entre variables.
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Regresiones multivariadas con factores agronémicos

Investigaciones méas recientes incorporan multiples variables como predictores del ren-
dimiento o la biomasa. Un estudio en cultivo de cafiamo para semilla de Frankowski y
colaboradores empled regresion lineal multiple con variables como precipitacion total,
temperatura media, dosis de fertilizante y biomasa de tallo ("paja") para predecir el ren-
dimiento de semilla [75]. Ese modelo lineal alcanz6 un coeficiente de determinacién de
R? =~ 0.91 en sus datos de prueba, indicando buena capacidad predictiva. No obstante,
su precision dependia de un conjunto limitado de variables y condiciones de ensayo. Las
limitaciones incluyen supuestos de linealidad y la dificultad para generalizar a condicio-
nes muy distintas sin recalibracion.

Redes neuronales artificiales (RNA)

Para superar relaciones no lineales, se han introducido modelos de aprendizaje automa-
tico. En un estudio reciente de Sieracka et al se entrenaron en el uso de varias redes
neuronales para predecir el rendimiento de semilla de canamo a partir de un conjun-
to ampliado de variables de cultivo. En esa investigacion se probaron arquitecturas de
perceptron multicapa (MLP) y redes de base radial (RBF), entre otras. Las mejores
fueron las redes RBF, logrando una precisién muy alta (calidad de prediccién del 97—
98 %). Este desempeno superé tanto a las RNAs de estudios previos en otros cultivos
(por ejemplo, cana de azicar con =~ 83 % como a modelos tradicionales en cdnamo. Vale
destacar que en el trabajo de Frankowski et al mencionado anteriormente, las RNA RBF
con un conjunto de datos ampliado superaron significativamente al modelo lineal pre-
vio (incremento de R? de ~ 0.91 a &~ 0.98). Estas RNA utilizaron variables climéticas,
de manejo agronémico y morfologicas como entradas, mostrando el poder de combinar
multiples indicadores de crecimiento. Como limitacién, las RNA requieren conjuntos de
datos suficientemente grandes para evitar sobreajuste; los autores senalan la necesidad
de continuar entrenando con datos de mas temporadas para robustecer el modelo [75].

MaAaquinas de soporte vectorial y ensambles

Otros algoritmos de aprendizaje automatico también han sido explorados. Por ejemplo,
en contextos controlados de laboratorio, se modelo el crecimiento de callos celulares de
Cannabis sativa (cultivo in vitro) variando reguladores de crecimiento en el medio de
cultivo. En ese caso, se usaron SVM y Random Forests para predecir atributos morfolé-
gicos del callo, encontrando que la SVM resulté mas precisa que el Random Forest. Al
vincular la mejor SVM con un algoritmo genético, se pudo optimizar la combinacién de
fitohormonas para maximizar el crecimiento del callo, y las predicciones fueron validadas
experimentalmente con gran acierto. Este enfoque hibrido (SVM + optimizacién global)
logré identificar condiciones 6ptimas de crecimiento in vitro de manera mas eficiente que
la experimentacion exhaustiva tradicional [76].

Redes neuronales especializadas y neuro-difusas

En micropropagacién de cannabis se han comparado distintos tipos de modelos de inte-
ligencia artificial. Pepe et al. (2021) evaluaron una red neuronal de regresién generaliza-
da (GRNN), una RNA de perceptrén multicapa y un sistema neuro-difuso adaptativo

33



(ANFIS) para predecir pardmetros de crecimiento in vitro (longitud de brote, nime-
ro de nudos, longitud de raiz, drea de copa) en funcién de variables de luz (espectro
e intensidad) y concentracion de sacarosa. La GRNN obtuvo el mejor desempeno con
R? altos en todos los rasgos (por ejemplo, R? > 0.96 en longitud de brote, superando
el R? ~ 0.95 del MLP y > 0.58 del ANFIS). También presenté los menores RMSE,
indicando alta exactitud de prediccion. Estos resultados demuestran el potencial de las
RNA para capturar las relaciones complejas entre factores ambientales y crecimiento del
cannabis en entornos controlados. Una limitacién es que tales modelos in vitro se enfo-
can en estadios iniciales (microbrotes, callos) bajo condiciones muy distintas al campo;
sin embargo, sientan bases metodolédgicas que pueden trasladarse a escalas mayores|77].

Modelos estadisticos convencionales vs. ML

La adopcion de técnicas de inteligencia artificial se justifica porque los métodos estadis-
ticos convencionales pueden quedarse cortos ante la complejidad del crecimiento vegetal.
Factores como la calidad de luz o las interacciones multivariadas suelen introducir no
linealidades dificiles de capturar con regresiones simples, a menudo derivando en sobre-
ajuste o conclusiones enganosas [77]. De hecho, hasta hace poco no existian sistemas
objetivos y faciles de usar para predecir el rendimiento del canamo; las estimaciones se
basaban en promedios histéricos por variedad y practicas, sin considerar las condiciones
especificas de cada ciclo. La reciente literatura demuestra que los modelos de ML (redes
neuronales, SVM, random forest, etc.) ofrecen mayor precision y capacidad de generali-
zacion al estimar el crecimiento de Cannabis sativa, aunque con la salvedad de requerir
suficientes datos de entrenamiento representativos. En este contexton, los enfoques ba-
sados en mediciones directas han evolucionado desde regresiones lineales simples hacia
modelos multivariados no lineales altamente precisos, incorporando numerosas variables
predictoras (clima, nutrientes, morfologia) para estimar la biomasa o rendimiento con
alta exactitud.

Precision y limitaciones generales: Los mejores modelos numéricos reportados para Can-
nabis alcanzan coeficientes de determinacién muy altos (R? > 0.95) en condiciones con-
troladas o conjuntos de datos limitados [77]. Por ejemplo, con RNA es posible predecir
la produccién de semillas con 97-98 % de exactitud en ensayos locales [75]. Sin embargo,
estas precisiones pueden reducirse al aplicar el modelo en escenarios nuevos (otro clima,
otra variedad) si el modelo no ha visto datos similares. La generalizacion es un desafio
clave: los modelos entrenados con datos de un cultivar podrian no funcionar igual de bien
con genotipos muy distintos o en condiciones de campo abiertas. Asimismo, variables no
incluidas (p.ej. plagas, enfermedades, eventos extremos) pueden afectar el crecimiento
real y escapar a la prediccion. Por ello, muchos autores senalan la necesidad de ampliar
los conjuntos de datos (multi-ano, multi-cultivar) y de explorar enfoques hibridos que
combinen conocimiento agronémico con ML para lograr modelos més robustos [75].

En la Tabla 2.9 se sintetizan ejemplos representativos de modelos basados en mediciones
directas para Cannabis sativa, indicando el tipo de modelo, variables de entrada, tipo
de datos, precision lograda y principales limitaciones reportadas.
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Tabla 2.9: Ejemplos de modelos para estimar el crecimiento de Cannabis
sativa basados en mediciones directas.

Modelo (Refe- | Variables predic- | Tipo de da- | Precisién Limitaciones
rencia) toras tos
Regresién  lineal | Precipitacién, tem- | Numéricos de | R? ~ 0.91 Supone relaciones li-
multiple [75] peratura, fertili- | campo (parce- neales; pocas variables
zacion, biomasa | las)
vegetativa
Red neuronal | Clima, manejo agro- | Numéricos de | R? ~ 0.98 Riesgo de sobreajuste
(RBF) [75] némico, morfologia | campo multi- con datos limitados
de planta anuales
Red neuronal | Intensidad de luz | Laboratorio R? > 0.95 Aplicable sélo a micro-
(GRNN) [77] (roja, azul, etc.) y % | (in vitro) propagacion

sacarosa

SVM + Alg. gené-
tico [76]

Hormonas de creci-
miento + imégenes

In vitro (callo)

Precisién  al-
ta, superior a

RF

Enfocado en callo; no
generaliza a planta en-
tera

ANFIS [77] Luz y sacarosa In vitro R?* ~ 0.6-0.7 | Menor precisién frente
a RNA

Modelo clasico | Tiempo (dias desde | Altura periédi- | Ajuste visual | No considera ambiente

logistico/exponen- | siembra) ca aceptable ni genética

cial [74]

Nota: RNA = red neuronal artificial; GRNN = red neuronal de regresion generalizada; SVM = maquina de
vectores de soporte; RF = random forest; ANFIS = sistema neurodifuso adaptativo.

2.5.2.

Vacios identificados y contribuciéon esperada

En sintesis, aunque existen modelos numéricos con altos niveles de precision bajo con-
diciones controladas, la literatura actual no ha explorado con suficiente profundidad la
influencia de regimenes de iluminacion modulados entre SPD, PPFD y DLI, sobre tra-
yectorias especificas de crecimiento en Cannabis sativa. Tampoco se han desarrollado
modelos predictivos que incorporen simultdneamente variables espectrales, fisiologicas
y microcliméticas de forma coordinada, ni que consideren la variabilidad genotipica de
cultivares especificos. Este vacio en la modelacién integradora, orientada no solo a ren-
dimiento, sino a morfogénesis dirigida, constituye la base de la presente tesis. En ella
se propone un enfoque experimental y computacional para disenar y evaluar modelos
predictivos que relacionen DLI, SPD y PPFD con patrones de crecimiento en etapa
vegetativa, integrando sensores [oT y técnicas de inteligencia artificial en cultivares de
Cannabis Sativa de la genética Rosa Andina del banco de semillas Colombia Breeders.
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Capitulo 3

Arquitectura IoT de monitoreo

El diseno del sistema de monitoreo basado en una arquitectura IoT constituye el eje
central del presente estudio, ya que integra los subsistemas de adquisicién, transmision
y gestion de datos, los cuales son requeridos para caracterizar el entorno de cultivo y
realizar un seguimiento dindmico del crecimiento vegetal. Adicionalmente, esta arqui-
tectura permite la interoperabilidad entre sensores, actuadores y plataformas digitales,
facilitando asi un flujo de informacién continuo y estructurado desde el entorno fisico
del sistema propuesto hasta la interfaz de usuario.

((E)) fak E - C%@ED = ’ﬂ%;:

Figura 3.1: Esquema general de la arquitectura patrén MVC

En este trabajo se integran dos patrones arquitectonicos complementarios: el modelo
Vista—Controlador (MVC) y el modelo en capas. El patrén MVC permite separar la
légica del sistema en tres componentes claramente definidos, tal como se ilustra en la
Figura 3.1.

En el borde, el controlador gestiona las entradas del sistema, coordinando la comuni-
cacion con sensores y actuadores y ejecutando la logica de control en los microcontro-
ladores. El backend encapsula la interfaz de programacion de aplicaciones (API) y el
acceso a los datos. El frontend se encarga de la presentacion de la informacion y de la
interaccion con el usuario.

Por su parte, el modelo en capas organiza la arquitectura en niveles jerarquicos de abs-
traccion, de modo que cada capa asume una funcion especifica. Asi, desde la adquisicién
de datos hasta su procesamiento, presentaciéon y almacenamiento, cada estrato aporta
una vision clara de responsabilidades y facilita tanto el desarrollo como el mantenimien-
to del sistema. De este modo, la combinaciéon de MVC y el enfoque en capas garantiza
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una estructura modular, escalable y facilmente extensible.

La Figura 3.1 ilustra el flujo de comunicacion del sistema propuesto. En primera ins-
tancia, una red de sensores distribuidos dentro del invernadero registra continuamente
variables ambientales (temperatura, humedad relativa, concentracién de COs) y para-
metros fisioldgicos del cultivo (pH del sustrato, nivel de EC, irradiancia luminica). Estos
sensores envian sus lecturas a un microcontrolador de borde que no solo agrupa y filtra
la informacién, sino que también ejecuta algoritmos basicos de validacion y deteccion de
anomalias. Acto seguido, los datos depurados se transmiten de forma segura mediante
protocolos MQTT/TLS hacia la infraestructura en la nube (backend), donde se alma-
cenan en una base de datos relacional.

Una vez en el backend, la informacién se dispone para su consulta y andlisis. A su vez,
esta capa distribuye las visualizaciones interactivas al frontend, diseiado con interfaces
intuitivas que permiten al usuario final monitorizar en tiempo real el estado del cultivo
y los indicadores de rendimiento. Desde esa misma interfaz, el usuario puede ajustar
pardmetros de consigna (set points) —por ejemplo, definir umbrales de riego y enviar
comandos de control al backend, que a su vez los reenvia al nodo de borde para su
ejecucion local.

Para completar el ciclo de automatizacion, el nodo de borde también coordina la ac-
tivacion de los actuadores, tales como véalvulas de riego, ventiladores de recirculacién,
luminarias LED de espectro ajustable y sistemas de dosificacién de nutrientes. Gracias
a la interconexion entre sensores y actuadores, la arquitectura garantiza una regulacion
continua y adaptativa del entorno de cultivo, minimizando el estrés vegetal y maximi-
zando los rendimientos.

3.1. Sistema de adquisicion de datos

El sistema de adquisicién de datos constituye el primer nivel de interaccién entre el siste-
ma y el entorno fisico del cultivo. Esta compuesto por un conjunto de sensores disefiados
para monitorear las variables fisiol6gicas ambientales descritas en la seccién 2.3. Estos
sensores permiten obtener informacién clave sobre las condiciones del microclima en el
invernadero y la calidad del agua que representa la disponibilidad de nutrientes; ademas,
sus mediciones son fundamentales para caracterizar el entorno de cultivo y alimentar el
sistema de control automatizado.

Para optimizar la gestion de datos y simplificar el desarrollo, se adoptd una separacion
funcional entre los sensores ambientales y los sensores destinados al monitoreo de la
calidad del agua. En la siguiente seccion se describen en detalle los sensores climéticos
instalados en el invernadero, sus rangos de operacion y su trazabilidad metrologica. Mas
adelante, se presentara el conjunto de sensores hidrométricos, asi como las estrategias
de calibracién y sincronizacion temporal que garantizan la coherencia de las mediciones
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en todo el sistema.

3.1.1. Sensores ambientales

En esta subseccién se detalla el sistema disenado para la adquisicion de variables ambien-
tales criticas para el cultivo de Cannabis. La Tabla 3.1 recoge las especificaciones técnicas
de cada sensor, seleccionados por su alta precision, compatibilidad con microcontrola-
dores embebidos y capacidad de operar en condiciones de invernadero controlado. El
sensor SCD40 de Sensirion, por ejemplo, integra mediciones de temperatura, humedad
relativa y diéxido de carbono con precisiones de £0.8 °C, £5% RH y +(50 ppm +
5 %) respectivamente. Por su parte, el espectrometro AS7265x de SparkFun/AMS cubre
dieciocho bandas entre 410 nm y 940 nm con una precisién de +12 %.

Tabla 3.1: Especificaciones técnicas de los sensores ambientales utilizados
en el sistema de monitoreo.

Variable Sensor Rango de medi- | Precisién (Accu- | Fabricante
cién racy)
Temperatura SCD40 -10 a 60°C +0.8°C Sensirion
Humedad relativa | SCD40 0 a 100 % RH +5 % RH Sensirion
CO, SCD40 400 a 2000 ppm +(50 ppm + 5 %) Sensirion
Espectro de luz AS7265x | 410-940nm +12 % (segun banda | SparkFun/AMS
espectral)

La Figura 3.2 ilustra la arquitectura de conexién de estos sensores en el nodo de bor-
de. Todos los dispositivos se comunican con el microcontrolador principal mediante un
bus 12C (Inter-Integrated Circuit pos sus siglas en ingles) compartido, en el que cada
sensor dispone de una direccién tnica, lo que simplifica la sincronizacion de las lecturas
y reduce el cableado. Esta configuracion modular permite escalar facilmente el sistema
anadiendo nuevos sensores o reemplazando componentes sin alterar la logica de adqui-
sicion fundamental.
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ESP32-53

Figura 3.2: Arquitectura de conexién de sensores en el nodo de borde.

3.1.1.1. Sensirion SCD40 Humedad y Temperatura

Una parte fundamental cuando empleamos sistemas de sensado, estd asociada a la cali-
bracion de los mismos. Por ello, el primer paso fue crear un protocolo de calibracion del
sensor Sensirion SCD40 para las variables de temperatura y humedad relativa, con el
fin de garantizar la confiabilidad y precisién de las lecturas en el entorno controlado. La
calibracion se llevo a cabo utilizando un patron de referencia Fluke 971, estableciendo
puntos de control en condiciones estables de humedad o temperatura, segiin corresponda.

Para la calibracién de temperatura, se seleccionaron cuatro puntos de referencia a 15
°C, 20 °C, 30 °C y 40 °C, mientras se mantenia constante la humedad al 50 %. En cada
punto se registraron dos lecturas con intervalos de dos minutos, calculandose el promedio
de cada par de mediciones (véase tabla 3.2). Los resultados obtenidos evidencian una
desviacion maxima de +0.63 °C entre el promedio del patrén y el sensor SCD40. Asi
mismo, la repetibilidad del primer punto fue verificada con una medicién adicional bajo
las mismas condiciones. En este caso, los resultados revelaron una variacion de tan solo
0.1 °C.

Tabla 3.2: Comparacion entre temperatura de control, promedio del patrén
(Fluke 971) y el sensor SCD40, incluyendo el error de medicion.

Control (°C) | Promedio Patrén (°C) | Promedio SCD40 (°C) | Correccién (°C)
15 15.49 15.19 -+0.30
20 19.95 19.72 +0.23
30 29.63 29.18 +0.46
40 39.07 38.44 +0.63

Para corregir el sesgo sistematico, se ajusté la salida del SCD40 mediante regresion
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lineal, obteniendo la siguiente relacion:

Tcorr =a Traw + ba

donde los coeficientes hallados fueron

a=1.02808, b=-0091717, R*=0.99971.

La Figura 3.3 compara la respuesta cruda y la respuesta corregida del sensor frente al
patréon, evidenciando una excelente concordancia tras el ajuste.

Curva de calibracién: Temperatura SCD40 vs. Fluke 971
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351

30 1 -

25 4 -

Temperatura SCD40 (°C)
A

204 ,’

15 A

T T u
25 30 35

Temperatura Fluke 971 (*C)

T
20

Figura 3.3: Curva de calibracién del sensor SCD40 para temperatura.

De forma analoga, se llevo a cabo el proceso de calibracion del sensor para la variable
humedad relativa. En este caso, el protocolo incluyé cinco puntos de calibraciéon a una
temperatura constante igual a 25°C: 30 %, 50 %, 60 %, 70% y 78 % RH (tabla 3.3). El
andlisis revelé una subestimacion creciente del sensor a partir del 50 % RH, con diferen-
cias de hasta —5.6 % en el extremo bajo y —1.1 % en el extremo alto. La repetibilidad en
cada punto se mantuvo dentro de 0.1 % RH, lo que confirma la estabilidad del sensor
elegido para nuetsro desarrollo.

Tabla 3.3: Comparaciéon entre valores de humedad relativa del patrén de
referencia (Fluke 971) y el sensor SCDA40.

Control (%HR) | Patrén (%HR) | SCD40 (%HR) | Correccién (%HR)
30 31.1 36.7 -5.6
50 51.6 54.4 -2.9
60 61.9 64.3 -2.4
70 72.2 73.8 -1.6
78 79.8 80.9 -1.1
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Para el ajuste de la medicion de la humedad relativa se realiz6é una regresion lineal sobre
los datos obtenidos:
I%I—Ical =a RII—Iﬁlt + b>

con

a=1.0984, b=—-88028, R?=0.99954.

Estos ajustes en la correccién de las desviaciones de las lecturas, especialmente en ni-
veles elevados de humedad relativa, mejoraron la precision de los datos registrados por
el sistema y se integraron directamente en el c6digo del microcontrolador, tal como se
ilustra en la Figura 3.4.

Curva de calibracion del sensor SCD40 para humedad relativa
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Figura 3.4: Curva de calibracién del sensor SCD40 para humedad.

3.1.1.2.  Sensor multiespectral (AS7265x)

El AS7265x es un médulo multiespectral, el cual integra tres sensores independientes
(AS72651, AS72652 y AS72653) en una sola placa, facilitando la adquisicién simultanea
de 18 bandas espectrales discretas en el rango 410 — 940 nm, distribuidas de la siguiente
manera:

~ AST72651: 410, 435, 460, 485, 510 y 535nm
— AST72652: 560, 585, 610, 645, 680 y 705 nm
~ AST72653: 730, 760, 810, 860, 900 y 940 nm

Para adaptarse a distintos niveles de iluminacién y optimizar la relacién sefial/ruido el
sistema cuenta con control de tiempo de integracion y ganancia digital programable.

El sensor AS7265x se integré al sistema mediante su interfaz I?C, configurando el sub-
médulo AS72651 como maestro para coordinar la adquisicion simultdnea de los tres
subcomponentes. En el contexto de este experimento, se requeria evaluar la confiabili-
dad del sensor y obtener la SPF.
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Para este propdésito, se utilizo un espectrofotometro de referencia HoppoColor OHSP-
350C [78], el cual entrega mediciones espectrales en unidades radiométricas de irradiancia
espectral, expresadas en pW - cm™2 - nm~!. Estas unidades representan la cantidad de
energia radiante por unidad de area y por unidad de longitud de onda, dentro de un
rango espectral de 380 a 780 nm.

Se disend un experimento empleando como fuente una lampara de espectro ajustable
SunPlus Sundro S250 [79], con el objetivo de validar el desempeno del AS7265x frente
a una luz artificial optimizada para horticultura. Para ello, se realizaron ensayos com-
parativos bajo cinco configuraciones espectrales distintas sintonizadas en la lampara
Sundro.

Durante cada nivel de atenuacién, el AS7265x muestred sus 14 canales cada 500 ms con
una ganancia de x16, mientras que el OHSP-350C registr6é simultaneamente un espec-
tro continuo de 401 canales. La Figura 3.5 superpone los espectros obtenidos en cuatro
condiciones representativas: espectro completo (a), pico rojo a 645 nm (b), pico azul a
460 nm (c) y azul de baja irradiancia (d). Se observaron desviaciones sistematicas en
los picos de emision, con sobrestimaciones o subestimaciones de hasta £0,5, atribuibles
tanto a la resolucién discreta del AS7265x como a la respuesta espectral de sus filtros
Fabry—Pérot.

(b}
(@ AS7265X vs OHSP-350C AS7265X vs OHSP-350C

10 = As7265% 10 - As7265
—e— OHSP-350C —e— OHSP-350C
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Figura 3.5: Comparaciéon de las mediciones espectrales obtenidas con el

sensor multiespectral AS7265x (linea verde) y el espectrofotémetro OHSP-

350C (linea roja) bajo diferentes condiciones de la SPF: (a) iluminacién de

espectro completo, (b) espectro con incidencia roja centrada en 645 nm, (c)

espectro con incidencia azul centrada en 460 nm y (d) espectro azul de baja
irradiancia.

Para evaluar la desviacion del sensor AS7265x frente al OHSP-350C, se hizo una norma-
lizacién de los datos y se empled el RMSE como funcién de pérdida, ya que proporciona
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la magnitud promedio del error en la misma escala que los datos. Ademas, se calculd la
desviacién estandar de los residuos para analizar la estabilidad del sensor en diferentes
mediciones.

El RMSE calculado es de 0.35, lo que sugiere que el sensor AS7265x presenta desvia-
ciones significativas en comparacion con el espectrofotémetro de referencia OHSP-350C.
Ademas, la desviacion estandar de los residuos 0.16 revela que la variabilidad en los
errores no es uniforme en todo el espectro, lo que podria estar relacionado con diferen-
cias en la respuesta espectral de los filtros 6pticos del AS7265x, y la resolucién limitada
de sus 18 canales discretos. Estos resultados resaltan la importancia de implementar
un modelo de correccion espectral para reducir la discrepancia entre el AS7265x y el
espectrofotémetro patron.

3.1.1.3. Modelo de ajuste de datos

Para estimar la distribucion espectral continua a partir de las 14 bandas del sensor
AS7265x, se entrené un modelo de red neuronal multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés) multisalida, implementado con la biblioteca TensorFlow Keras. Cada espectro
fue normalizado individualmente en el rango de 0 a 1, preservando asi su forma relativa.
Esta estrategia se adoptod debido a que la relacion entre los canales espectrales no es
lineal ni constante entre muestras, por lo cual una normalizaciéon global por columna
podria distorsionar los patrones propios de cada espectro.

Se defini6é una funciéon objetivo para optimizar los hiperparametros del modelo mediante
el framework Optuna (version 3.6.1). Los hiperpardmetros evaluados incluyeron el ni-
mero de capas ocultas (n_hidden), el niimero de unidades por capa (units), la tasa de
abandono (dropout_ rate) y la tasa de aprendizaje del optimizador Adam (Ir). El espa-
cio de busqueda se restringio a valores realistas y eficientes para despliegue embebido,
considerando entre una y dos capas ocultas, entre 80 y 110 neuronas por capa, una tasa
de abandono entre 0.05 y 0.15, y una tasa de aprendizaje entre 1072 y 3 x 1072 en escala
logaritmica.

El proceso de optimizacion se ejecutd durante 50 iteraciones, utilizando el error absoluto
medio (MAE) como métrica de evaluacién. Con los mejores hiperpardmetros encontra-
dos:

—n hidden =1

— units = 107

— dropout_ rate = 0.075
— 1Ir = 0.00126

se entren6 un modelo final sobre el conjunto completo de datos de entrenamiento. El
rendimiento del modelo se evalu6 calculando las métricas por espectro individual y luego
promediandolas para obtener una estimacion global del desempeno:

— MAE promedio: 0.0284
— RMSE promedio: 0.0397
— Coeficiente de determinaciéon promedio (R?): 0.9850
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El MAE promedio de 0.0284 indica que, en promedio, la diferencia entre los valores
predichos y los reales fue inferior al 3 % en una escala normalizada de 0 a 1. E1l RMSE
de 0.0397 sugiere que los errores mas grandes fueron poco frecuentes y no dominaron el
comportamiento general del modelo. Por tltimo, el coeficiente de determinacion prome-
dio (R? = 0.9850) indica que el modelo logré explicar el 98.5 % de la variabilidad total
de los espectros reales a partir de las mediciones del sensor AS7265x, lo que valida su
capacidad para realizar una reconstruccion precisa y generalizable.

La Figura 3.6 presenta la grafica de dispersion entre los valores predichos y reales para
todos los canales, evidenciando la alta correlacién obtenida por el modelo.
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Figura 3.6: Grafico de dispersién entre las predicciones del modelo y los
valores reales normalizados. La linea roja indica el ajuste ideal (y = z).

3.1.1.4. Conversion y despliegue del modelo MLP con TFLite

Con el objetivo de realizar inferencia directamente en un microcontrolador ESP32 Spark-
fun Thing Plus con memoria flash de 16 Mb y SRAM de 520 KB, se integré el modelo
MLP previamente entrenado a través de la herramienta TensorFlow Lite for Microcon-
trollers (TFLM). A continuacién, se describe el procedimiento llevado a cabo para su
implementacién en el dispositivo:

1. Conversion del modelo: Una vez entrenado el modelo MLP, se procedié a convertirlo
a formato .tflite utilizando la API TFLiteConverter de TensorFlow. Se aplic6 cuan-
tizacion entera completa (integer quantization) con el objetivo de reducir el tamafio
del modelo y hacerlo compatible con el entorno de ejecucion TFLM. Para ello, se
definié un conjunto de datos representativo necesario para calibrar la cuantizacién,
asegurando que el rango de activaciones y pesos se ajustara a enteros de 8 bits.

2. Configuracion del convertidor: Se especifico el uso exclusivo de operaciones enteras
con la directiva TFLITE_BUILTINS_INTS8, y se dej6 explicitamente indicada la
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intencion de utilizar tf.int8 como tipo de dato tanto para entradas como salidas. Esta
configuracion resulto clave para garantizar la compatibilidad con el compilador xxd
y con el entorno de desarrollo de TensorFlow Lite for Microcontrollers.

3. Resultado de la conversion: El modelo fue convertido, con un tamaio final de 5.2Kb.
Al inspeccionar el grafico de operaciones mediante la herramienta visualize.py, se
constato que el modelo contiene iinicamente dos operaciones FULLY CONNECTED,
lo que garantiza eficiencia computacional y bajo consumo de memoria en ejecucion.

4. Compilacién y despliegue: El archivo .tflite fue convertido a formato C byte array
mediante el comando xxd -i, y posteriormente fue embebido dentro del cédigo fuente
del firmware del ESP32-S2. El modelo fue cargado en memoria flash y ejecutado
usando la libreria micro_interpreter de TensorFlow Lite. La inferencia se realiza
tomando como entrada un vector de 14 bandas normalizado previamente en el mismo
rango que los datos de entrenamiento.

5. Validacién en el dispositivo: Se realizaron inferencias en tiempo real con datos pro-
venientes del sensor AS7265x (ganancia de 16x y tiempo de integracién de 500 ms)
conectados al microcontrolador ESP32-S2. Paralelamente, se adquirieron medicio-
nes comparativas con el espectrofotometro de referencia OHSP-350C. Se verifico
que las salidas del modelo MLP reproducen fielmente los espectros reconstruidos,
manteniendo tiempos de inferencia en el orden de los milisegundos. La Figura 3.7
ilustra la superposicién entre los espectros reales (OHSP-350C) y los reconstruidos
por el modelo en cuatro condiciones de iluminacién representativas, confirmando la
alta capacidad del sistema para operar de forma embebida sin pérdida significativa
de precision.

Referencia OHSP-350C —— Experimental AS7265X
1.0 N
i\ | ) A 1-410 nm
0.8 '\ A / \ 2-435nm
[ /\
A IN| LA 3-460NM
08—/ 1\ / \ 4 - 485nm
oal [ \/ [ \/ \ 5-510 M
USR] [V \ 6-535nm
o 02)” 4 7-560 nm
] N v \_| 8-585nm
% 0.0 T~ 9-610 nm
£ 10 - 645nm
5 10 I ? 11-680 M
p4
© /\ 12 -705 nm
N 08 / "\ V4 *\ 13 -730nm
& / [\ \ 14 - 760 nm
S 06 \ [\ / \
E \ \
0.4 + \ / N
0.2 NN
\ ¥ |\ N
0.0 \ s

123456789 1 112131412 34 567 89 10 11121314

Canal por longitud de onda

Figura 3.7: Comparacién entre espectros de referencia (OHSP-350C) y es-
pectro ajustado con MLP embebido con Tflite.

3.1.2. Diseno fisico del sistema: torre de sensores

El montaje fisico de los sensores ambientales se implementd como una torre modular
impresa en 3D. La Figura 3.8 muestra una vista isométrica del conjunto. La estructura,
de altura total 282 mm y diametro de base 21.34 mm, se disen6é para mantener una
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separacion vertical de 19.0 cm entre los sensores espectrales y térmicos. Esto evita el so-
lapamiento de campos de medicién y minimiza la radiacién reflejada de forma cruzada.
En su parte superior, una ctpula difusora anti-UV (A) protege el sensor AS7265x de la
incidencia directa de la luz y homogeneiza el espectro incidente; debajo de ella, un cuer-
po intermedio acoge el espectrémetro multiespectral (C) montado sobre un soporte. Mas
abajo, en un nivel separado por 32.3 mm, se sitia el sensor SCD40 (E), el cual se encar-
ga de medir la temperatura y la humedad, protegido por un difusor de particulas y polvo.

Figura 3.8: Esquema 3D de la torre de sensores(A) Cupula difusora; (B)
Cuerpo intermedio; (C) Sensor Multiespectral AS7265X; (D) Soporte es-
tructural de sensores; (E) Sensor ambiental SCD40 ; (F) Unidad de control
ESP32-S3; (G) Base de anclaje estructural

La estructura se diseni6 utilizando software de modelado 3D paramétrico Autodesk Fu-
sion 360. La impresion se realizo usando la impresora 3D Reality K1C y filamento de
ASA, materiales seleccionados por su resistencia térmica, baja higroscopicidad y com-
patibilidad con ambientes controlados. En la seccién media, alojamientos plugin para
el microcontrolador ESP32-S3 (F) y los mddulos de comunicacién (Wi-Fi/BLE) facili-
tan el acceso para mantenimiento o actualizacién de firmware. La base de anclaje (G)
incorpora huecos para fijacién con tornillos y pasacables, garantizando la estabilidad
mecanica, la integridad del tendido eléctrico y la disipacion de calor. Todos los bordes
interiores cuentan con radios de curvatura minimos de 2 mm para reducir acumulacion
de polvo y facilitar la limpieza.

3.1.3. Sensores de calidad del agua

El médulo “Hidro” se disendé como el eje central de la solucion IoT para cultivo hi-
droponico, encargandose de la monitorizacion continua y el ajuste automatico de la
disolucion nutritiva. En un circuito cerrado, tres magnitudes fisicoquimicas criticas—
pH, EC y temperatura—se muestrean en tiempo real y, mediante un lazo de control,
se activan bombas peristalticas que dosifican nutrientes o correctores hasta restablecer
los valores de consigna. Para garantizar robustez y exactitud, este subsistema combina
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sensores electroquimicos de grado industrial con actuadores de dosificaciéon fina, todos
interconectados al nodo de borde (ESP32-S3) mediante buses 12C, UART (Universal
Asynchronous Receiver/Transmitter por sus siglas en ingles) y lineas GPIO (Entrada/-
Salida de Propdsito General) dedicadas. La arquitectura resultante se organiza en tres
bloques funcionales: i) adquisicién de variables mediante sensores de alta resolucion, ii)
algoritmos de control y 1égica de decisién embebidos en el microcontrolador, y iii) red
hidraulica y manifold de tuberias que distribuyen la solucion tratada al sistema radicular
de las plantas. Las secciones siguientes profundizan en el diseno y la seleccion de sen-
sores, en la estrategia de control basada en umbrales adaptativos y en la configuracion
mecanica del circuito de tuberias que conecta el depdsito con los goteros de cultivo.

Para garantizar un control preciso de la solucion nutritiva, el médulo hidro incorpora una
cadena de instrumentacion de grado industrial capaz de muestrear, con alta frecuencia y
baja deriva, los tres parametros fisicoquimicos criticos del agua en cultivos hidropoénicos:
pH, EC y temperatura. Cada variable se mide mediante un transductor especializado
de la linea EZO/Surveyor™ de Atlas Scientific, cuya configuracién compacta facilita
la integracién directa en el nodo de borde a través de buses UART/T?C y conectores
SMA/BNC. Los criterios de seleccién incluyeron:

1. Resolucién suficiente para detectar variaciones discretas que influyan en la absorcién
de nutrientes.

2. Precision certificada que asegure la reproducibilidad experimental exigida en inves-
tigacion aplicada.

3. Compatibilidad electrotécnica con los algoritmos de compensacion de temperatura
y las rutinas de calibraciéon multipunto embebidas en el microcontrolador.

En los apartados siguientes se describen las caracteristicas especificas de cada transduc-
tor y se resumen sus especificaciones clave en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Especificaciones técnicas de los sensores utilizados para el moni-
toreo de la calidad del agua.

Sensor Magnitud Rango de medi- | 6n Fabricante
cién

Sonda de pH (gra- | Potencial  hidré- | 0-14 +0.25 pH Atlas Scientific

do consumidor) geno (pH)

Sonda de conduc- | Conductividad 5 nS/cm - | 2% Atlas Scientific

tividad K 1.0 eléctrica (EC) 200,000 pS/cm

Sonda de tempe- | Temperatura del | —10°C a 100°C +0.1°C Atlas Scientific

ratura PT-1000 agua

“Precisién declarada por el fabricante bajo condiciones de laboratorio a 25°C.

3.1.3.1. Sensor de pH

La medicion de pH se realiz6 con un electrodo de vidrio con membrana de silicato
sodocélcico permeable a iones H, acoplado a un acondicionador analégico Surveyor
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que genera un voltaje lineal en el rango de 0-3.3 V. Estos potenciales se relacionan con
el pH mediante la ecuacion:

pH = —5.6548 x V + 15.509 (3.1)

donde V' representa el voltaje en voltios leido por el ADC. Cada potencial medido
corresponde asi a un valor de pH, como se muestra en la Figura 3.9.

2.745 - —e— Sensor de pH

0.975 1

0.620 -

0.265 1

0.000 — - - - - - - - . . . . .
3212 52 50 62 @ A% @2 o2 $0 80 0% 0P

pH

Figura 3.9: Relacién lineal entre el voltaje generado por el acondicionador
Surveyor y el valor de pH.

Para garantizar la exactitud y trazabilidad de las mediciones de pH, el electrodo se ca-
libr6 mediante un protocolo multipunto utilizando tres soluciones tampén certificadas
de referencia (pH 4.00, pH 7.00 y pH 10.00). El sensor Surveyor™ Analog pH genera po-
tenciales eléctricos proporcionales a la actividad iénica del hidrégeno, los cuales fueron
leidos mediante un microcontrolador. El ajuste del sensor se realizé directamente me-
diante el envio de comandos tipo AT a través del monitor serial, ejecutando un script
en el framework de Arduino. Para cada punto de calibracion se utilizaron los comandos:

Cal,mid,7.00, Cal,low,4.00 y Calhigh,10.00.
3.1.3.2. Sensor de conductividad eléctrica

Se utilizo una celda de conductividad Mini EC K=1.0 fabricada en grafito y PVC, que
mide la conductividad aplicando AC entre dos electrodos. El médulo EZO-EC procesa
la senial, realiza compensacién térmica y comunica lecturas en uS/cm, TDS y salinidad
mediante UART /12C con comandos ASCII.
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La calibraciéon multipunto del sensor de conductividad (EC) se realizé siguiendo el pro-
tocolo oficial recomendado por Atlas Scientific. Para esto se emplearon dos soluciones
patrén certificadas, con valores de 12.880 pS/cm y 80.000 pS/cm a 25 °C. El médu-
lo EZO-EC aplica por defecto una compensacion automatica de temperatura ajustada
a 25 °C, razén por la cual la calibracion se llevé a cabo en condiciones controladas
mediante un termostato de 35 W, estabilizando la temperatura en 25.2 °C.

Al igual que con el sensor de pH, se utiliz6 un script Arduino que permitié ingresar los
comandos ASCII (tipo AT) necesarios para la calibracién. La rutina de calibracion se
ejecuto en el siguiente orden:

— CALclear (0 uS/cm): Realizado en agua destilada para eliminar cualquier calibra-
cién previa.

— CAL,mid, 12880 (12.880 pS/cm): Solucién patrén intermedia para ajustar la pen-
diente de la curva de respuesta.

— CAL;high,80000 (80.000 xS/cm): Solucién patrén alta para definir el extremo su-
perior del rango de medicién.

Antes de cada paso de calibracion, la celda de conductividad fue cuidadosamente en-
juagada con la misma solucion patréon que se utilizaria a continuacion, eliminando asi
posibles residuos que pudieran afectar la precision de la lectura. Una vez ejecutado cada
comando, se esper6 hasta que la senal del sensor se estabilizara (variacion inferior al
1 % durante al menos 10 segundos), garantizando asi la repetibilidad y exactitud de los
datos obtenidos.

Tras completar estos pasos, se verificé la linealidad de la respuesta midiendo no solo los
tres puntos de calibracion, sino también un estandar adicional de control. En todos los
casos, el error maximo observado fue de +1.3 % en el rango operativo (véase Figura 3.10).
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Figura 3.10: Verificacién de la linealidad del sensor de conductividad eléc-
trica (EC) en tres puntos de calibracién.

3.1.3.3. Sensor de temperatura del agua

La medicién de la temperatura del agua se realizdé con un detector de temperatura de
platino PT-1000 (RTD), cuyo valor de resistencia crece casi linealmente con la tempera-
tura a razén de 0.385 €2/°C en torno a 0 °C. Segun el modelo de Callendar—Van Dusen
[80], la relacion entre resistencia y temperatura viene dada por:

R(T) = Ry (1 + aT + BT?), (3.2)

donde para la clase B PT-1000 Ry=1000 €2 y la no linealidad queda por debajo del 0,3 %
en el rango —50 °C a 150 °C.

El kit EZO-RTD aplica una excitacién de corriente constante de 1 mA y mide la caida
de tensién con un ADC de 24 bits. Gracias a esta combinacién, el sistema alcanza una
resolucion teodrica de 0.001 °C y una estabilidad a largo plazo derivada de la alta pureza
del filamento de platino y del encapsulado ceramico vitreo, que reduce tensiones meca-
nicas y minimiza efectos termoeléctricos indeseados.

Para asegurar la exactitud, el RTD se contrasté frente a un calibrador Fluke 714B
(incertidumbre £0.025°C) en un termostato de agua de 2L. El proceso consistié en
estabilizar el bano sucesivamente a cuatro temperaturas de referencia: 15°C (ambiente),
20°C, 25°C y 30°C. En cada punto, se tomaron 30 muestras a intervalos de 1 minuto
y se calculd el promedio para mitigar el ruido de medida. Los resultados se ilustran en
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la Figura 3.11.
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Figura 3.11: Distribucién de las lecturas del sensor PT-1000 para cada tem-

peratura de referencia, con marcadores de desviacién estdndar.

Dicha figura presenta un diagrama de cajas para cada grupo de mediciones, donde se
visualiza la distribucion de los 30 valores obtenidos por el RTD a cada temperatura
de referencia. Las cajas resumen la mediana, el rango intercuartilico y posibles valores
atipicos. Ademas, se incluyen marcadores adicionales correspondientes a la desviacién
estandar: los triangulos rojos y azules indican, respectivamente, una desviacion estandar
por encima y por debajo del valor medio. Esta representaciéon permite evaluar la repe-
tibilidad de las mediciones en cada punto y cuantificar la dispersion en torno al valor
medio, proporcionando una estimaciéon visual de la precision del sensor en condiciones
controladas. El patréon de dispersion observado es consistente con un comportamiento
estable del RTD en el rango de operacion, aunque con ligeras desviaciones sistematicas

respecto al valor nominal.

Tret = 0.9838 Trrp + 0.3398

(R2 = 0.9999)

3.2. Lobgica de control embebida

3.2.1. Control de variables ambientales

El siguiente paso consistié en identificar las condiciones del entorno real en el cual se
instalarian los sistemas de sensado. La camara de cultivo empleada tiene dimensiones:
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L=14m, A=14m, H=20m,

por lo que su volumen total de la caAmara de cultivo en este caso es igual a:

V=LxAxH=14mx14mx2.0m=23.92m>.

Dado que durante la fase vegetativa de Cannabis es recomendable renovar completa-
mente el aire cada minuto, el caudal volumétrico minimo necesario en nuestro caso se
calcul6é como:

%4 3.92 m?3 3, .
Q= N lmn 3.92 m”/min.

Expresado en m?/h estarfa dado por:

3

Q=392 x60 2 = 235.2 m®/h.
min h

Para poder garantizar este caudal, se instalé un extractor VIVOSUN R4 (720 CFM,
conducto de 4”) en la zona superior y un intractor VIVOSUN D4 (195 CFM, conducto
de 4”) en la parte inferior de la camara de cultivo (Figura 3.15).
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Figura 3.12: Esquema de la camara de crecimiento controlada.

Las mediciones preliminares, realizadas con cuatro plantas en fase vegetativa y un foto-
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periodo de 18 h de luz / 6 h de oscuridad, se llevaron a cabo en una sala térmicamente
aislada donde la temperatura exterior oscila entre 11 °C y 25 °C. Aun asi, los registros
internos mostraron variaciones de 16 °C a 27 °C en temperatura y de 60 % a 95% en
humedad relativa. La Figura 3.13 compara un dia caluroso y uno frio: cuando la tem-
peratura aumenta, la humedad relativa desciende por debajo del 70 % (graficas ¢ y d).
Sin embargo, en las graficas a y b se observan descensos bruscos de humedad relativa
(aproximadamente entre 10 y 25 puntos porcentuales en pocos minutos) sin disminucién
térmica equivalente, lo que sugiere que el extractor renueva el aire pero no basta para
evacuar la humedad acumulada. Ademas, la temperatura maxima no alcanzé los 25 °C,
lo que indica la necesidad de anadir un sistema de calefaccion con termostato para elevar
aproximadamente 1.5 °C la temperatura durante los periodos de luz apagada y cumplir
con el valor de consigna establecido.
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Figura 3.13: Evolucién temporal de la temperatura (linea roja) y la humedad
relativa (linea azul) en el interior de la cAmara de cultivo, registrada cada
minuto durante un dia frio (paneles a y b) y un dia caluroso (paneles ¢ y
d). Las lineas punteadas representan el valor medio obtenido.

La estrategia de regulaciéon implementada para dar solucién a este problema se baso
en un control ON/OFF escalonado con un esquema de prioridades para garantizar la
estabilidad del microclima dentro del rango de 22-27 °C para la temperatura y 60-70 %
para la humedad relativa. En primer lugar, se priorizo el aporte de calor; a continuacién,
la extraccion de aire; y, finalmente, la deshumidificacién. El algoritmo realizaba lecturas
en tiempo real de temperatura y humedad relativa cada minuto. Cuando la temperatura
descendia por debajo de 24.5 °C, el calefactor se activaba automaticamente y perma-
necia encendido hasta alcanzar 25.5 °C. Por otro lado, si la humedad relativa superaba
el 70% o la temperatura excedia los 26 °C, se enciendia el extractor, asistido de forma
continua por un intractor de caudal fijo, deteniéndose tinicamente cuando la humedad
relativa caia por debajo de 65 % y la temperatura volvia a situarse por debajo de 25 °C.
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En los casos en que la humedad relativa contintiaba elevada (por encima del 75 %) pero
la temperatura no justifica la extraccion, entraba en funcionamiento un deshumidifica-
dor cuyo controlador interno esta programado para mantener el valor objetivo en 65 %.

Para evitar ciclos de conmutacion excesivos y prolongar la vida util de los equipos, a
cada dispositivo se le asigné una histéresis minima (£ 0,5 °C para el calefactor y + 5%
HR para los sistemas de extracciéon y deshumidificacién) y un tiempo minimo de encen-
dido/apagado (> 2 min para calefactor y extractor; > 5 min para el deshumidificador).
Esta combinaciéon de umbrales y temporizacién garantizé que la respuesta del sistema
fuera 4gil ante variaciones criticas, pero evito activaciones precipitadas ante fluctuacio-
nes transitorias. Ademas, la logica de prioridad aseguré que la correcciéon térmica se
ejecutara antes de proceder a la extraccion de calor o al secado del aire, y sélo cuando
estas acciones no restablecian el microclima en el rango deseado (22-27 °C y 60-70 %
HR), se llevaba a cabo la deshumidificacién, optimizando el consumo energético y man-
teniendo condiciones 6ptimas para el desarrollo vegetativo de las plantas de Cannabis.

La Figura 3.14 muestra el desempeno del control ON/OFF escalonado durante un ciclo
de 24 h con un registro por minuto. La temperatura interna se mantuvo entre 24.0 y
27.5 °C con una media de 25.3 °C; amplitud diaria < 3.5 °C. El calefactor sostuvo el
minimo nocturno cerca de 24 °C, mientras que el extractor limito el ascenso causado por
la iluminacién LED y las ganancias térmicas vespertinas. De forma analoga, la humedad
relativa se mantuvo en el intervalo 59-69 % (promedio de 65.3 %). Los pulsos del extrac-
tor y del deshumidificador impidieron que la humedad relativa superara el 70 %, aunque
se observaron descensos rapidos a 59 % alrededor de las 11:00 y 15:30. En conjunto, el
sistema propuesto converge al intervalo climatico requerido y mantiene una variabilidad
aceptable.
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Figura 3.14: Evolucién temporal de la temperatura (linea roja) y la humedad

relativa (linea azul) en el interior de la cdmara de cultivo, registrada cada

minuto durante un dia frio (paneles a y b) y un dia caluroso (paneles c

y d). Las lineas punteadas indican los valores medios registrados. En este

caso, el sistema implementé un control ON/OFF escalonado con prioridad—

calefaccién, extraccién y deshumidificacion—para mantener la temperatura
entre 22-27 °C y la humedad relativa entre 60-70 %.

3.2.1.1. Actuadores

En la Tabla 3.5 se detallaron los dispositivos principales encargados de la renovacion
de aire y el control de humedad en la camara de cultivo. Para la extraccion se empled
un ventilador VIVOSUN R4 de conducto de 4” con un caudal de 720 CFM, mientras
que el intractor correspondié a un VIVOSUN D4 de 195 CFM. La recirculacién interna
se garantizé mediante un ventilador AeroWave E6 de 6” y 350 CFM, optimizando la
homogeneidad térmica al interior de la camara de cultivo. Por otro lado, la deshumidifi-
cacion quedé a cargo de un modelo compacto capaz de extraer 0.25 L/dia, y el aporte de
calor se realizé con un calefactor eléctrico de 1500 W provisto de un pequeno ventilador
de 25 W para distribuir el aire caliente. En la Tabla 3.5 ademas se relaciona el costo
aproximado de cada uno de estos componentes en délares estadounidenses.
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Tabla 3.5: Especificaciones técnicas y costo aproximado de los equipos de

ventilacién, deshumidificacion y calefaccién empleados.

Funcién Nombre / Modelo Caudal / Ca- | Voltaje Costo
pacidad (USD)

Extractor VIVOSUN R4 47 Inli- 720 CFM 110-120 $75
ne Duct Fan V AC

Intractor VIVOSUN D4 4” Inli- | 195 CFM 110 V AC $60
ne Duct Fan

Recirculacién VIVOSUN AeroWave | 350 CFM 110 V AC $50
E6 Grow Tent Fan, 6”

Deshumidificadot  VIVOSUN Mini | 0.25 L dfa=! 110 V AC $40
Dehumidifier 500 mL

Calefactor AgiiMan Electric | 1500 W (25 W | 110-120 $49.99
Greenhouse Heater fan) V AC

En la Figura 3.15 puede observarse el montaje integrado de estos equipos en la caAmara
de crecimiento, con el extractor situado en la parte superior para evacuar el aire vi-
ciado, el intractor e intercambiadores posicionados estratégicamente para asegurar un
flujo uniforme, y el deshumidificador y calefactor ubicados en la base para optimizar la

distribucién de humedad y temperatura.
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Figura 3.15: Fotografias de los actuadores instalados al interior de la camara
de crecimiento controlada.

3.2.2. Control de calidad del agua

El nucleo de automatizacion del sistema hidroponico reside en un microcontrolador
ESP32 DEV 1 que vincula, en tiempo real, las lecturas de los sensores con los actuado-
res encargados de dosificar nutrientes y correctores de pH. Dado que el objetivo primario
es mantener los pardmetros dentro de los rangos permitidos y que la dindmica hidraulica
del depdsito es relativamente lenta (la mezcla del tanque tarda entre 10 y 20 minutos en
estabilizarse después de aniadir nutrientes) (7 ~ 10-15 min), se opt6 por una estrategia
de control ON/OFF con histéresis, suficiente para garantizar estabilidad sin sobreinver-
sion computacional ni riesgo de saturacion de los actuadores. Todas las decisiones se
ejecutan localmente; la nube so6lo recibe logs para trazabilidad y analisis retrospectivo.

Los puntos de consigna para el pH y la EC se fijaron en:
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- pH=58+0.2,
~ EC = 900 = 150 mS/cm.

El esquema simplificado permite una implementacién clara y robusta en el ESP32, y
puede describirse en pseudocédigo de la siguiente manera (ver Algoritmo 1):

Algoritmo 1: Control ON/OFF con histéresis para pH y EC

Input: pH, EC medidos; Ayp, Apc
Output: Estado de cada bomba (ON/OFF)
if pH > 6.0 + A,y then

L activar bomba de H3POy;
if pH < 5.6 — Ay, then

L desactivar bomba de H3POy;

if FC < 1.8 — Agc then
L activar bombas Nutriente A y Nutriente B;

if £EC' > 2.2+ Agc then
L desactivar bombas Nutriente A y Nutriente B;

N =

oW

(=2 I

® =

Este controlador ON/OFF con histéresis demostré ser suficiente para mantener los pa-
rametros dentro de los rangos deseados, evitando tanto la inestabilidad por oscilaciones
rapidas como el desgaste prematuro de las bombas por ciclos excesivos.

3.2.2.1. Dispositivos de dosificacién y ajuste

Para la dosificacién de nutrientes y regulacion del pH se emplearon tres bombas peristal-
ticas modelo BOM-PER-12V (5027), cada una dedicada respectivamente a Nutriente A,
Nutriente B y una ultima para el corrector de pH. La Tabla 3.6 lista las especificaciones
mas relevantes reportadas por el fabricante.

Tabla 3.6: Especificaciones de la bomba peristaltica BOM-PER-12V.

’ Parametro Valor
Tensién nominal 12 VDC
Corriente tipica 80 mA
Caudal (agua) 0-100 mL/min
Velocidad del eje 0.1-100 rpm
Didmetro del tubo (int./ext.) 2.5 mm / 4.7 mm
Dimensiones del motor 27.6 mm ) x 37.9 mm alto
Dimensiones del cabezal 31.7mm @ x 20.1 mm alto
Reversibilidad del flujo Inversién de polaridad

Para garantizar una dosificacion de nutrientes exacta, las bombas se calibraron mediante
ensayos gravimétricos con una balanza analitica de alta precision. En cada prueba se
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llené un recipiente sobre la balanza y se hizo funcionar la bomba durante un intervalo
controlado de 60 s, registrando la masa de liquido dispensado. Este procedimiento se
repitié tres veces por cada tipo de solucién, lo que permitié calcular el caudal medio
y su variabilidad. La balanza utilizada contaba con un rango de 0-200 g, precision de
0,01 g y era verificada antes de cada serie con pesas estandar trazables, asegurando la
fiabilidad de las mediciones.

Para calcular el caudal volumétrico de cada bomba, se registrd la masa acumulada Am
sobre la balanza analitica y se empled la densidad conocida del liquido p (aproximada-
mente 1 g/mL para soluciones acuosas), aplicando la relacién:

Am

Q: pAt7

donde At es el tiempo de prueba, en este caso 60 s. A continuacion se describen las tres
pruebas realizadas:

— Agua destilada: Operacion continua durante 60s; se realizaron n = 5 mediciones
gravimétricas, promediando 72 + 3mL - min~! (CV = 4.2%).

— Nutrientes Bionova A /B: Prueba idéntica; el flujo medio cayé un 3% debido a
la mayor viscosidad.

— Acido fosférico 30 %: Operacién en pulsos de 5s; se registré un flujo estable de
68 £ 2mL - min~!, sin degradacién del tubo tras 100 ciclos.

A partir de las pruebas gravimétricas se obtuvo para cada liquido un caudal medio Q
expresado en 7243 mL/min. Para incorporar ese resultado al firmware—cuyo algoritmo
de control opera la bomba en pulsos ON/OFF—se define el coeficiente volumétrico.

Q
k= — |mL/s
el cual indica cuantos mililitros entrega la bomba por segundo cuando funciona a la
tension nominal de 12 V. Durante la operacion, el microcontrolador solo necesita conocer
el volumen objetivo Vit (mL); €l tiempo que la bomba debe permanecer activada se

calcula mediante la ecuacion:

Var €
tON = tkg i [S],

tras lo cual el programa genera un delay(tonx1000) y desenergiza la salida. De este mo-
do, la tabla de coeficientes k, una entrada por fluido, permite traducir volumen deseado
en tiempo de activacion.

Los coeficientes obtenidos alimentan una tabla de mL/s que el firmware consulta para
convertir cada pulso de la bomba en volumen dosificado, cerrando asi el lazo de control
disenado en el Algoritmo 1.
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Los valores de caudal medio Q, coeficiente de variacién (CV) y coeficiente volumétrico
k obtenidos para cada solucion se resumen en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7: Resultados de las pruebas volumétricas de la bomba BOM-PER-

12V (n = 5).
Solucion Modo y tiempo | Caudal medio ()| CV |Observacién k
(mL/min) (%) (mL/s)
Agua destilada | Continua, 60 s 7243 4.2 | Referencia 1.20
gravimétrica

Nutrientes Continua, 60 s 70+3 4.3 |3 % menos por 1.17
Bionova A/B viscosidad

Acido fosférico | Pulsos, 5 s 68 £+ 2 2.9 |Sin degradacion 1.13

30 %

tras 100 ciclos

La Figura 3.16 muestra un histograma comparativo de los caudales medios y sus desvia-
ciones estandar para los tres fluidos evaluados. Se observan barras sélidas que represen-
tan el valor medio de cada caudal, con lineas de error que indican la variabilidad medida.
El agua destilada presenta el mayor flujo medio (72 mL/min) y una dispersién relativa-
mente baja (CV 4.2 %), mientras que los nutrientes Bionova A/B reducen ligeramente
el caudal a 70 mL/min (CV 4.3 %), reflejando el efecto de la mayor viscosidad. El acido
fosférico al 30 % muestra el flujo medio més bajo (68 mL/min) y la menor variabilidad
(CV 2.9%), lo que indica un comportamiento muy consistente incluso bajo operacion

en pulsos.
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Caracterizacion volumétrica de la BOM-PER-12V

70 1

60 4

30 4
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Caudal medio (mL-min-2)
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Agua Bionova A/B HsPQOa 30 %

Figura 3.16: Histograma del caudal medio y su desviacién estandar para
la bomba peristaltica BOM-PER-12V, medido en cinco repeticiones (n=5)
con tres soluciones distintas: agua destilada, nutrientes Bionova A /B y dcido
fosférico al 30 %. Cada barra muestra el caudal promedio (mL/min) y las
lineas de error indican la variabilidad observada en los ensayos.

Este analisis grafico confirma la fiabilidad de la caracterizacién gravimétrica y pone de
manifiesto la necesidad de ajustar individualmente el coeficiente volumétrico k para cada
tipo de fluido en el firmware. De este modo, al consultar la tabla de k en tiempo real, el
controlador puede convertir de forma precisa cualquier volumen objetivo en el tiempo
de activacion de la bomba, asegurando dosificaciones reproducibles y optimizando el uso
de reactivos.

3.2.2.2. Resultados del control

En esta seccion se detallan los ensayos de validacién del médulo de control “Hidro”,
todos ellos realizados con agua potable como fluido base. Cada prueba siguié la misma
secuencia metodologica:

(i) Se realizo la adicion gradual de los nutrientes Bionova A y B hasta alcanzar el punto
de consigna de EC, para este caso se establecio en ~900 pS/cm.

(ii) Se llevo a cabo la correccién del pH mediante dosis pulsadas de H3PO,4 al 30 %, de
esta manera se alcanzo un pH DE 6.0.

(iii) Se establecio un periodo de 24 horas tiempo antes de iniciar el siguiente ciclo.

Se programaron cuatro ciclos de 20 min cada uno, con mediciones de EC y pH cada 30 s,
lo que generé un total de cuarenta registros por magnitud en cada ciclo. Para calcular el
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tiempo de actuacién de las bombas, se emplearon los coeficientes volumétricos obtenidos
en la fase de calibracion, kyurientes=1.17 mL/s y kg ,;,=1.13 mL/s.

La evolucién de la EC durante la dosificacién se resume en la Tabla 3.8 y se visualiza
en la Figura 3.17. En todos los ensayos, las bombas peristalticas entraron en funciona-
miento entre 21.s y 22.s para dispensar el volumen de nutriente necesario (/~25,mL) y
llevar la EC hasta el set point. Adicionalmente, de la Figura 3.17 se observa que las
trayectorias individuales de cada ensayo revelan pequenas variaciones en la pendiente
de subida y en el tiempo de estabilizaciéon, reflejando diferencias en la viscosidad inicial
del agua y en la respuesta de las bombas. Por ejemplo, el Ensayo 1 presenta un ascenso
mé&s pronunciado y un tiempo de estabilizacién corto (6 min), mientras que el Ensayo
4 exhibe un incremento mas gradual y un periodo de reposo prolongado (9.5 min). A
pesar de esta variabilidad temporal en los cuatro ensayos, la EC final se mantuvo con-
sistentemente entre 850 y 902 ©S/cm, lo cual cumple rigurosamente con la tolerancia
operativa del sistema (+6 %) para aplicaciones de fertirrigacion.

Tabla 3.8: Pardametros de dosificacion de Bionova A y B y EC final obtenida.

Ensayo | Tsiap (EC) (min) Bionova A Bionova B ECfinal(pnS-cm™1)
Vol. (mL) | tox (s) | Vol. (mL) | tox (s)
1 6.0 24 20.5 24 20.5 874
2 7.5 26 22.2 26 22.2 902
3 6.3 25 21.4 25 21.4 850
4 9.5 25 21.4 25 21.4 884
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Evolucién de EC
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—— Ensayo 1: EC estabiliza 6.0 min

Ensayo 2: EC estabiliza 7.5 min
—— Ensayo 3: EC estabiliza 6.3 min
—— Ensayo 4: EC estabiliza 9.5 min

0.0 2.5 5.0

Figura 3.17: Evolucién temporal de la conductividad eléctrica en los cuatro
ensayos de validaciéon del modulo “Hidro”. Cada curva muestra los cuatro

lDI.O
Tiempo (min)

ciclos de dosificacién de 20 min con muestreo cada 30 s.

A continuacion, la tabla 3.9 y la figura 3.18 sintetizan la dinamica de ajuste de pH
durante los cuatro ensayos de validacién. Tras la dosificacién inicial de nutrientes, el
pH descendié hasta aproximadamente 6.5. Para alcanzar el set-point de pH = 5.8, se
aplicaron pulsos de 4cido fosforico al 30 %, con duraciones de 8.0 s a 9.7 s, tal como
indica la columna de toy. El tiempo de estabilizacion, definido como el lapso necesario
para mantener el pH dentro de £0.02 unidades alrededor de la consigna, oscil6é entre
12.5 min (Ensayo 1) y 16.0 min (Ensayo 4), evidenciando una cinética mas lenta que
la de la EC, debido tanto a la inercia acido-base de la disoluciéon como al retardo de la

sonda de pH.

Tabla 3.9: Pardmetros de dosificacion de acido fosférico al 30 % y pH final

obtenido.

’ Ensayo ‘ Tstab (PH) (min) ‘ Vol. (mL) ‘ ton (s) ‘ pH final

12.5 10 8.9 5.89
2 14.5 11 9.7 5.79
3 13.5 10 8.9 2.78
4 16.0 9 8.0 5.74




Evolucion de pH

7.2
—— Ensayo 1: EC+6.0 min, pH—=+12.5 min
70 Ensayo 2: EC=7.5 min, pH—=+14.5 min
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Figura 3.18: Evolucion del pH en los cuatro ensayos de validacién del médulo
“Hidro”. Cada curva muestra los ciclos de 20 min con muestreo cada 30 s.

En conjunto, los cuatro ensayos confirman que el algoritmo ON/OFF con histéresis,
combinado con la caracterizacién volumétrica de las bombas, permite alcanzar de for-
ma repetible los set-points de EC y pH con errores inferiores al 6 % y 0.02 unidades,
respectivamente. Las pequenas variaciones observadas en los tiempos de estabilizacién
demuestran la influencia de la dinamica hidraulica y de la perturbacion aleatoria in-
troducida; sin embargo, la convergencia final dentro de las bandas especificas valida la
robustez del lazo de control para aplicaciones de cultivo hidropoénico a escala experi-
mental.

3.3. Infraestructura de Borde (Edge Computing)

La arquitectura de la infraestructura de borde fue disenada conforme a principios funda-
mentales de la ingenieria de software, con el objetivo de desarrollar un sistema eficiente,
escalable y mantenible en el tiempo. La organizacién de los componentes siguio los prin-
cipios de descomposicion y modularidad, separacion de responsabilidades, satisfaccion
de requisitos funcionales y no funcionales, asincronia y capacidad de evolucion. En este
marco conceptual, se implementaron seis modulos funcionales con responsabilidades cla-
ramente delimitadas, ademas de un moédulo principal que actia como ntucleo integrador
del sistema, donde se consolidan la logica operativa y las reglas de negocio necesarias
para garantizar un funcionamiento 6ptimo y coherente del sistema en su conjunto.
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Figura 3.19: Arquitectura IoT; (a) Sensores en sitio; (b) Nodo Borde; (c)
Nodo Backend; (d) Nodo Bases de datos; (e) Nodo Frontend.

El éxito de la infraestructura IoT no reside tnicamente en la calidad de los sensores
descritos anteriormente; también en la eficiencia de la comunicaciéon entre sus compo-
nentes. La infraestructura EDGE acttia como puente entre el entorno experimental y los
servicios en la nube: en él confluyen todos los sensores y actuadores previamente carac-
terizados, asi como la logica de automatizacion y los algoritmos de control embebidos.
La arquitectura de borde se sustenta en cuatro pilares—monitoreo, control, auto-
matizacion y comunicacion. Los tres primeros ya han sido abordados en secciones
anteriores; la seccion siguiente se centra en el cuarto pilar, detallando los subsistemas
de comunicaciéon y su papel en el flujo integral de datos y comandos.

3.3.1. Mobdulos de comunicaciéon

Para garantizar un intercambio de informacién seguro, robusto y gobernable, el subsiste-
ma de comunicacién se ha descompuesto en modulos especializados, cada uno asociado
a un protocolo y a una responsabilidad claramente delimitada.

HttpModule: Esta clase esta disenada para configurarse dindimicamente mediante pa-
rametros que incluyen el DNS del servidor, el puerto de escucha, la carga 1til en formato
JSON y la ruta que identifica al sensor responsable de la adquisicién de datos. Asimismo,
expone el método ActivateActuator, el cual permite activar los relés de entrada, sali-
da y recirculacion de agua mediante el envio de solicitudes HT'TP dirigidas al servidor
configurado.
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MqttModule: Esta clase permite la configuracion dinamica de la conexién al broker
MQTT (EMQX) mediante TCP/IP, definiendo pardmetros como la direccién del broker,
el puerto de comunicacion y el topico de suscripcion. Proporciona métodos para publicar
los datos recopilados por los sensores en el topico correspondiente y para suscribirse a
mensajes de control que, al recibirse, disparan la activacion de los relés del sistema. Ade-
mas, al soportar los distintos niveles de Calidad de Servicio (QoS) de MQTT, garantiza
una transmision fiable y eficiente, facilitando su integracién en la arquitectura de red
distribuida.

ReadModule: Esta biblioteca agrupa los procedimientos necesarios para inicializar los
sensores y configurar la comunicacién con el microcontrolador a través de los protoco-
los I2C y UART. Implementa métodos encargados de adquirir los datos brutos de los
sensores y formatearlos en un archivo JSON estructurado con los pardmetros medidos.
Ademas, optimiza el flujo de informacién entre los sensores y el microcontrolador, garan-
tizando una transmisién continua y fiable que acelera el desarrollo y refuerza la robustez
del sistema.

WifiModule: Esta clase centraliza la gestiéon de la conectividad Wi-Fi, permitiendo
la configuracién dindmica de parametros como SSID, contrasenia y modo de operacion
(estacion o punto de acceso). Implementa métodos para:

— Iniciar y mantener la conexion inaldmbrica, comprobando periédicamente la inten-
sidad de la senial (RSSI) y el estado de enlace.

— Detectar y registrar errores de autenticacion o de enlace, y reintentar la conexion de
forma automatica siguiendo reglas configurables (intervalos de reconexién, nimero
méximo de intentos).

— Exponer un mecanismo de notificaciones visuales (LEDs y pantalla integrada) que
refleja el estado actual de la red (conectado, desconectado, reconectando).

Gracias a estas funcionalidades, simplifica la configuracion inicial, facilita la resoluciéon
de incidencias y asegura un uso 6ptimo y estable de las capacidades Wi-Fi dentro del
sistema.

ControlModule: Esta clase gestiona la regulacion automatica de la EC y el pH de la
solucion nutritiva. Implementa las siguientes funcionalidades:

— Carga y almacena los parametros de referencia (EC_target, pH_ target).

— Compara peridodicamente las mediciones de EC y pH con los valores de referencia.

— Dispara el protocolo de control (ON/OFF) mencionado en secciones anterirores
durante el intervalo de homogeneizacion configurado cuando detecta desviaciones.

— Marca el estado de control como true al completar el ciclo y programa un reinicio
automatico a false tras 24 horas, reactivando asi el protocolo y la recirculacion de
agua.

Este médulo garantiza niveles uniformes de nutrientes, optimizando las condiciones de
crecimiento en el sistema.
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PeristalticModule: Esta clase gestiona la activacion de las bombas peristalticas res-
ponsables de dispensar nutrientes en el sistema. Implementa:

— Recepcion de comandos del ControlModule, definiendo parametros de dosificacion
como duraciéon y frecuencia de los pulsos.

— Control preciso del motor peristaltico para asegurar el volumen y tiempo de dispen-
sacion configurados.

— Monitoreo continuo del estado operativo, con deteccién y notificacién de anomalias
(atascos, fallos de motor).

— Registro de los ciclos de dosificacion para trazabilidad y analisis de desempeno.

Este moédulo garantiza una dosificaciéon meticulosa y eficiente, optimizando la distribu-
cién de nutrientes en el sistema.

main.cpp: Este archivo principal estructura el sketch de Arduino e implementa la logica
de configuraciéon y ejecucion del sistema. Incluye:

— Inicializacién de bibliotecas y protocolos de comunicacién (I12C, UART, Wi-Fi).

— Configuracién de pines, pardametros de hardware y creaciéon de instancias de los
modulos funcionales.

— Gestion de la conexién inalambrica, supervisando el estado de la red y delegando
reconexiones automaticas.

— Asignacion de tareas entre los dos niicleos del ESP32 mediante FreeRTOS:

o (Core (: adquisicién de datos y control de actuadores.

o (Core 1: comunicaciéon con la nube y supervision de estado.

— Implementacién del bucle principal (loop) con llamadas secuenciales a los médulos:
ReadModule, ControlModule, PeristalticModule, MqgttModule, y HttpModule.

Esta arquitectura de doble nticleo optimiza el rendimiento al separar las responsabilida-
des de adquisiciéon y comunicacion, garantizando un control eficiente y una transmisién
de datos fluida.

3.3.2. Plataforma de backend y frontend

La plataforma de aplicacién Backend coordina la interaccién entre los distintos com-
ponentes del sistema a través de dos canales complementarios: una API RESTful y un
broker MQTT. La API RESTful, desplegada en contenedores Docker para garantizar
un entorno reproducible, expone operaciones CRUD (Crear, Leer, Actualizar, Eliminar)
mediante el protocolo HT'TP y se ha implementado con NestJS siguiendo un paradig-
ma modular que facilita la ampliacién y el mantenimiento del cédigo. Paralelamente, el
broker MQTT administra el intercambio de mensajes entre los actuadores del Edge y la
logica de control del frontend.

Para el almacenamiento y la gestiéon de datos, la API REST se integra con MongoDB
mediante Mongoose en un servicio Node.js, optimizando la definicién de esquemas y las
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operaciones sobre la base de datos. Adicionalmente, se ha incorporado un canal Web-
Socket que establece una comunicacion bidireccional en tiempo real entre el frontend y
el Edge, mejorando la experiencia de usuario y reduciendo la latencia en la actualizacién
de estados y datos de sensores.

La capa de frontend se implementd con React.js bajo el patrén arquitectonico Modelo—
Vista—Controlador, lo que permitié modularizar la 16gica de negocio, la interfaz y el flujo
de eventos. React.js facilita la construcciéon de componentes reutilizables y declarativos,
optimizando el tiempo de desarrollo y el mantenimiento del codigo.

Para asegurar una experiencia en tiempo real y de baja latencia, se establecié un canal
WebSocket persistente con Smartgrow-Backend, habilitando la actualizacion instanta-
nea de datos. Asimismo, se integré6 MQTT como protocolo de mensajeria ligera para la
comunicacion fiable con el nodo Borde, permitiendo tanto la recepcién de eventos de
usuario como el control manual de actuadores.

3.3.3. Base de datos e interfaz grafica

Para garantizar la seguridad y la alta disponibilidad de la informacién, se implemento
una arquitectura de redundancia de datos que evita la dependencia de un tinico punto
de almacenamiento. En el servidor local se despliega, mediante Docker Compose, un
microservicio de InfluxDB encargado de recepcionar en tiempo real las métricas trans-
mitidas desde el Edge a través de MQTT. Esta configuracién asegura que, incluso ante
una falla del backend principal, los datos de series temporales permanezcan accesibles y
consistentes.

InfluxDB, optimizado para el manejo de grandes voltimenes de datos de series temporales
y consultas ad hoc, proporciona una interfaz web con paneles y cuadernos personalizables
para su visualizacion y andlisis preliminar. Tras el procesamiento y la agregacion de la
informacion, el backend persiste los resultados en MongoDB, estableciendo un segundo
nivel de seguridad y consistencia de los datos.

La infraestructura se soporta sobre servidores con Raspbian Bullseye y Ubuntu Bionic
Beaver, donde se ejecutan Docker v23.0.2 y Docker Compose v1.25.0 para garantizar la
escalabilidad, el aislamiento de servicios y la facilidad de mantenimiento del sistema.

La GUI de Smartgrow-DataControl se disenié para optimizar la experiencia del usua-
rio, facilitando tanto la visualizaciéon de datos en tiempo real como el control de los
actuadores del sistema [49]. Como se muestra en la Figura 3.20, la interfaz incluye:

(1) Barra de navegacién: Ubicada en la parte superior, permite alternar entre las
cuatro secciones principales (Weather, Hydro, Dispositivos de Salida y Puntos de
Ajuste).

(2) Indicadores de estado: Muestran el estado de los actuadores (encendido/apaga-
do) y la conectividad MQTT con el servidor. Con estos indicadores se tiene una
vision inmediata del estado operativo del sistema.
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(3) Panel de datos en tiempo real: La seccién actualmente activa, Weather en la
Figura 3.20, despliega variables ambientales criticas temperatura, humedad relativa,
CO,, VPD, PPF y PPFD y el grafico de la SPF. Tambien muestra la ultima fecha
de actualizacion de cada variable.
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Figura 3.20: Interfaz GUI de la pestana CannaWeather en Smartgrow-
DataControl: visualizacién en tiempo real de las variables ambientales —

temperatura, humedad relativa, CO,, VPD, PPF y PPFD— con fecha de
ultima actualizacién.
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Figura 3.21: Interfaz GUI de control hidroponia en Smartgrow-DataControl:
(1) visualizacién de pardmetros de calidad del agua y fecha de dltima ac-
tualizacién; (2) activacién manual de vélvulas de entrada y salida; (3) con-
figuracion de puntos de consigna de pH y EC.
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Capitulo 4

Evaluacién espectral y crecimiento
en Cannabis sativa

4.1. Diseno experimental

Con el objetivo de evaluar cuantitativamente como tres composiciones espectrales de luz
(tratamientos A, B y C) modulan el crecimiento vegetativo temprano de Cannabis sativa,
se implement6 un disefio de Bloques Completos al Azar (BCA) con bloqueo temporal.
El experimento se desarrollé durante 180 dias, organizados en tres bloques sucesivos de
60 dias cada uno (Bloque I: dias 0-60; Bloque II: 60-120; Bloque III: 120-180), y cada
bloque se subdividi6 en tres ciclos de 20 dias. En cada ciclo, se asignd aleatoriamente
uno de los tres espectros a un lote de cuatro clones genéticamente idénticos, garanti-
zando tres réplicas por tratamiento a lo largo del estudio. Esta estructura experimental
(Figura 4.1) permitié comparar los tratamientos bajo condiciones ambientales iniciales
homogéneas y minimizar tanto la variabilidad temporal como los efectos intrinsecos de
la cAmara de cultivo. La ejecucién del protocolo siguié cuatro etapas: (1) instalacién y
calibracion, con desinfeccién de la camara, colocacion de sensores y trasplante de los
clones; (2) aplicacién de los espectros segin el diseno bloqueado; (3) muestreo siste-
matico de temperatura y humedad cada cinco minutos y de altura y didmetro basal al
inicio y final de cada ciclo; y (4) andlisis de los datos mediante el célculo de incrementos
relativos, verificacién de supuestos y andlisis estadistico (ANOVA con bloque y compara-
ciones miltiples), complementado con un modelado predictivo preliminar. Esta seccion
describe el enfoque experimental adoptado, los componentes tecnolégicos utilizados, y
el procedimiento analitico para modelar el crecimiento en condiciones hidropoénicas con
ambiente controlado.
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Figura 4.1: Disenio experimental BCA con bloqueo temporal.

4.1.1. Configuracion espectral de luz

Para el desarrollo experimental se selecciond la fuente de luz Sunplus S250 4 Bars
LM301H 250W, un sistema de iluminacién LED de espectro completo disefiado para
cultivos de interior 4.2. Esta fuente esta equipada con diodos Samsung LM301H y Os-
ram SSL80, que proporcionan un espectro PAR para todas las etapas de crecimiento,
desde la germinacién hasta la floracién. Su diseno modular de cuatro barras permite
regular de forma independiente tres canales espectrales. Las especificaciones técnicas se
presentan en la Tabla 4.1.

Figura 4.2: Sunplus S250 4 Bars LM301H 250W
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Tabla 4.1: Caracteristicas técnicas del sistema de iluminacién Sunplus S250
4 Bars LM301H 250W.

Especificacion Detalle
Potencia nominal 250 W
Eficiencia foténica (PPE) | 2.9 pmol/J

PPFD a 30 cm 1105 pmol/m? /s

Espectro luminico 380nm - 730 nm

Cantidad de LEDs 480 (192x3000K, 256 x5000K, 16x660 nm, 8x730 nm, 8x395 nm)

Control de canales Independiente para VEG, BLOOM y UV

120°

Angulo de apertura

El control de la fuente de luz se estableci6 mediante una salida PWM (frecuencia de
muestreo de 10 KHz) de la fuente a través de puerto RJ11; al conectarla a un micro-
controlador ESP32 se pudieron establecer niveles de irradiancia especificos por longitud
de onda. Para ello, se combinaron diodos UV-A, azul y rojo, ajustando sus intensidades
en términos de PPFD a nivel de copa y SPF. La caracterizacién de la luz se hizo con
el colorimetro portatil OHSP-350C HopooColor con un rango espectral entre 380 nm y
780 nm y una resolucion espectral de 0.2 nm. Cada composicién espectral se sometié a
dos ciclos de trabajo (duty cycle) —50 % y 100 %— lo que permiti6 variar la irradiancia
en los rangos deseados y evaluar su efecto sobre el desarrollo morfologico de las plantas
(ver Tabla 4.2).

Tabla 4.2: Ajuste de duty cycle para las diferentes composiciones espectra-
les (UV, VEG y BLOOM), valores de PPFD aproximados y referencia al
espectro obtenido.

Escenario | UV (%) | VEG (%) | BLOOM (%) (umcli)l-Pn]i‘_]:Q)'s_l) Figura
1 0 100 0 324.05 Fig 4.3(A)
2 100 100 100 364.15 Fig 4.3(B)
3 100 50 100 345.8 Fig 4.3(C)

Se seleccionaron tres tratamientos espectrales, referidos como A, B y C, mantenido
constante un fotoperiodo de 18 h de luz y 6 h de oscuridad [53]:

— Tratamiento A: 0% UV, 100 % VEG, 0% BLOOM. Con ello se obtuvo un PPFD
~ 324 pmol-m~2-s7! (Fig. 4.3a)

— Tratamiento B: 100 % UV, 100 % VEG, 100 % BLOOM Con ello se obtuvo un PPFD
~ 364 pmol-m~2-s7! (Fig. 4.3b)

— Tratamiento C: 100 % UV, 50 % VEG, 100 % BLOOM Con ello se obtuvo un PPFD
~ 346 pmol-m~2-s7! (Fig. 4.3¢)
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Figura 4.3: (A) Distribucién de flujo foténico espectral en banda azul (400
500 nm). (B) Distribucién completa de flujo foténico espectral (400-700 nm).
(C) Distribucién de flujo foténico espectral en banda roja (600-700 nm).

El PPFED varia conforme la planta crece, ya que cuando la fuente de luz se encuentra mas
cerca del dosel, la densidad de flujo fotonico aumenta. Para demostrar este fenémeno
se realizaron mediciones de PPFD a tres alturas: 360 mm, 609 mm y 914 mm respecto
al dosel de la planta (ver Figura 4.4). Cada altura se muestre6 en una cuadricula de
3% 3, obteniéndose coeficientes de variacion inferiores al 1% en los puntos donde estdn
ubicadas las plantas (esquinas de la matriz), lo que garantiza una distribucién homogénea
de la luz en cada bloque experimental. La Figura 4.4 presenta el diseno y las mediciones
realizadas para comprobar dicha homogeneidad luminica.
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Figura 4.4: Matriz de densidad fotonica (PPFD) sobre el dosel de la planta.
(a) Matriz de PPFD a 360 mm, (b) Matriz de PPFD a 609 mm, (c) Matriz
de PPFD a 914 mm, (d) Ubicacién experimental de la matriz de intensidad
fotonica

4.1.2. Condiciones de cultivo e infraestructura

Para garantizar un entorno de cultivo altamente controlado y minimizar la variabilidad
asociada a sustratos tradicionales, este estudio emplea un sistema hidropoénico sin suelo
basado en la técnica Deep Water Culture (DWC) (véase la Figura 4.5). Esta eleccién
permite una regulacién precisa de los pardmetros nutricionales y ambientales (pH, EC
y temperatura), eliminando ademads las interferencias debidas a la heterogeneidad fisica
y quimica del suelo.
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Figura 4.5: Disefio experimental del sistema de fertirriego hidroponico
DWC.

El banco experimental del sistema hidroponico propuesto consta de cuatro tanques DWC
de 3 L cada uno, interconectados a un circuito de recirculaciéon que opera dos veces al
dia. Cada ciclo de recirculacién tiene una duraciéon de 30 minutos y un caudal de 0.4
L/min, lo que maximiza la oxigenacion de la solucion y limita la proliferacién de algas y
patogenos que podrian comprometer el desarrollo del material vegetal. Tras cada ensayo,
se activa un protocolo de lavado que abre las valvulas de drenaje y llenado para efectuar
cuatro recambios completos con agua limpia.

Antes de cada ciclo experimental, se calibran y verifican los sensores de pH, EC y tem-
peratura para asegurar que el sistema quede en condiciones 6ptimas antes del siguiente
experimento. El sistema hidropoénico se divide en cuatro etapas:
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Figura 4.6: Sistema hidropénico experimental en configuracion DWC

1. (Caja de control(figura 4.6 (a)): Aloja el microcontrolador (ESP32 DEV KIT
1) que gestiona la dosificaciéon automatizada de nutrientes y la recirculacion; los
conversores analogico-digitales para la adquisiciéon de senales; y una interfaz de
usuario con pantalla LCD 20x4 para monitorizacién en sitio.

2. Tanque de control (figura 4.6 (b)): Dedicado a la preparacién y mezcla de los
nutrientes, asi como el monitoreo continuo de la solucién nutritiva.

3. Tanques de cultivo (figura 4.6 (c)): Tanques empelados para alojar el material
vegetal objeto de estudio.

4. Médulo de actuadores (figura 4.6 (d)): Incluye cuatro bombas peristélticas (BOM-
PER-12V 100mL/min) controladas por relés de estado sélido, encargadas de dosifi-
car nutrientes y corregir el pH mediante la inyecciéon de soluciones acidas o basicas.
También gestiona la recirculacién activa de la solucion entre los tanques.

En la Figura 4.7 se muestra la estabilidad de la soluciéon nutritiva a lo largo de un ciclo
de 24 h, muestreada cada 10 min (144 datos diarios). El pH oscilé entre 5,82 y 6,10
(media 5,89), la conductividad eléctrica se mantuvo entre 903.5 y 918.4 uS/cm (media
906.13). Y la temperatura oscil6 entre 18.7 y 21.2 °C. Estas variaciones se encuentran
dentro de los rangos 6ptimos reportados para Cannabis sativa (pH 5.5-6.5; CE 800-1200
nS/cm; temperatura (20-22 °C) [81, 82].

Estos resultados indican que el sistema DWC implementado ofrece un control 6ptimo
de los parametros criticos, reduciendo al minimo las fluctuaciones que podrian afectar
el desarrollo y la absorcion de nutrientes por parte de las plantas.
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Figura 4.7: Evolucion temporal de los parametros de la soluciéon nutritiva
durante un ciclo de 24 h la linea punteada roja muestra la media, ademas se
indican los valores minimo y maximo. (a) Variaciéon del pH. (b) Variacion
de EC. (¢) Variacién de temperatura

4.1.3. Material vegetal y manejo agronémico

Se selecciond la variedad Rosa Andina del banco de semillas Colombia Breeders (deri-
vada de la linea “Santa Marta Golden”) por su ciclo corto y perfil cannabinoide. Esta
variedad de ciclo corto presenta, segtin su ficha técnica, los siguientes valores de cannabi-

noides: THC 19.6 %, CBGA 0.6 %, CBCA 0.4 % y CBD 0.3 % [83]. Su perfil cannabinoide
le confiere aplicaciones medicinales: tradicionalmente se emplea en el manejo del dolor

y como antiinflamatorio.

La propagaciéon del material vegetal se hizo exclusivamente mediante esquejes, como se
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ilustra en la Figura 4.8. Con ello, se buscaba homogeneidad genética y minimizar la va-
riabilidad fenotipica entre los individuos de prueba. De este modo se evita que distintas
expresiones fenotipicas dentro de la misma especie introduzcan respuestas morfologicas
dispares ante un mismo tratamiento experimental, generando varianza e incertidumbre
al experimento. Los esquejes se enraizaron en un sistema aeroponico disenado ad hoc
siguiendo las recomendaciones de la literatura especializada [38].

Figura 4.8: Material vegetal clonado (a) clones en proceso de enrraizamiento
para experimento, (b) Planta madre para clonacion, (c) clones iniciando
ciclo experimental.

Ubicacién geografica y condiciones de invernadero

El experimento se desarrollé en Guarne, vereda Montanés (6.295061 N, —75.150905 O),
altitud 2.200 m s.n.m., subregién natural andina alta (ICA). El clima es frio moderado,
con temperatura anual media de 17 °C y precipitaciéon promedio oscila entre 1.800 y
2.500 mm/ano [84]. Los experimentos se llevaron a cabo en una camara de crecimiento
de dimensiones internas 0.80 x 0.80 x 1.40m (largo x ancho x alto), construida con
estructura rigida y recubrimiento reflectante. Esta unidad fue instalada al interior de una
habitaciéon cerrada, lo que permitié un control adicional de las condiciones ambientales
externas y minimizo la influencia de la luz y la ventilacién no deseadas.

Para capturar el microclima se instalo la torre de monitoreo ambiental en el centroide
de la superficie de cultivo, a la altura del dosel, como se observa en la Figura 4.6 (c).
Esta ubicacion es para registrar la VFA justo donde las plantas las experimentan, evi-
tando los gradientes que se generan en los bordes del sistema [85-88]. Los sensores se
configuraron con un intervalo de muestreo de 5 min.

Se determinaron las condiciones de temperatura en base al estado del arte estudiado
donde la tasa fotosintética es mayor al 50 % entre 20° C y 30° C [33]. La humedad se
estableci6 en funcién de la temperatura con un rango entre 40 % y 70 % [34]. Se definie-
ron los siguientes valores objetivos para la solucién nutritiva: EC entre 0.8 y 0.9 nS/cm
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[42], temperatura de 18 °C a 22 °C [37] y pH de 5,8 a 6,2 [35].

La Tabla 4.3 resume estos valores objetivo junto con los parametros ambientales efec-
tivamente registrados durante los experimentos, demostrando la capacidad del sistema
para mantener todos los factores criticos dentro de los intervalos 6ptimos de crecimiento.

Tabla 4.3: Pardmetros ambientales y nutricionales establecidos para los ex-

perimentos.
Parametro Rango o Valor | Unidad
Humedad relativa [34] 40-70 %
Temperatura ambiente [33] 20-30 °C
pH de la solucién nutritiva [35] 5,8-6,2 -
Conductividad eléctrica [42] 800 -950 dS/m
Temperatura de la solucién nutritiva [37] | 18-22 °C

4.2. Variables registradas y mediciones

Durante toda la fase vegetativa del experimento se realizé el monitoreo continuo de
variables ambientales y morfologicas esenciales para el experimento. Las variables mi-
crocliméticas, temperatura del aire (°C) y humedad relativa (%), fueron registradas
con una frecuencia de muestreo de un dato cada 5 minutos (288 registros diarios). Las
condiciones espectrales se caracterizaron mediante mediciones una al dia de el PPFD,
empleando un espectrofotémetro portatil de precision HopooColor OHSP-350C [7§],
posicionado directamente sobre el dosel superior de cada planta experimental en condi-
ciones estandarizadas de medicion. la SPF fue ajustada y establecida desde el inicio de
cada ciclo experimental, manteniéndose constante durante todo el periodo vegetativo.

Por otro lado, las variables morfologicas objetivo seleccionadas para evaluar el creci-
miento fueron la elongacion diaria del tallo y el didmetro basal, ambos registrados en
milimetros (mm). La elongacién del tallo se determiné mediante una cinta métrica di-
gital Mitutoyo con resoluciéon de 0.01 mm [89], asegurando alta precisién en las lecturas
diarias. Simultaneamente, el didmetro basal se midié empleando un calibrador digital
tipo pie de rey Mitutoyo (modelo 12-500-173-30) [90], con una precisién instrumental de
0.01 mm. Ambas variables fueron medidas diariamente, aproximadamente a la misma
hora (5:00 pm - 6:00pm) cada dia, durante los 20 dias que comprendieron cada ciclo
experimental, con esto se garantiza la consistencia temporal y la comparabilidad entre
tratamientos. Al finalizar cada ciclo experimental, los registros obtenidos fueron orga-
nizados sisteméticamente en archivos con formato CSV (Comma Separated Values, por
sus siglas en ingles). Estos archivos se estructuraron bajo una disposicién tabular tipo
long, en la que cada fila corresponde a una observacién diaria por planta. Especifica-
mente, cada planta gener6 20 filas (una por cada dia del experimento) y se registraron
un total de 10 variables distribuidas en columnas: identificacién de la planta (Planta),
dia del muestreo (Dia), tratamiento espectral asignado (Tratamiento), humedad relativa
(%), temperatura del aire (°C), déficit de presién de vapor (VPD, kPa), densidad de
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flujo de fotones fotosintéticos incidentes (PPFD, pmol-m~2-s71), integral diaria de luz
(DLI, mol-m~2-dia~!), didmetro basal (mm) y altura del tallo (mm). Asi, para cada ciclo
experimental se obtuvieron matrices de datos con un total de 80 filas, correspondientes
al seguimiento completo de cuatro plantas por ciclo durante el periodo de 20 dias.

4.3. Analisis de crecimiento y respuesta fisiolégica

En esta seccidn se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir de las medicio-
nes morfolégicas realizadas durante los ciclos experimentales. Se examinan inicialmente
las dindmicas generales de crecimiento, destacando las diferencias entre tratamientos
espectrales, y posteriormente se describen en detalle las tasas absolutas y relativas del
crecimiento en funcién de las variables monitoreadas.

Pre-procesamiento de las variables

Para cuantificar la velocidad de crecimiento se calculd la tasa relativa de crecimiento
(TRC) en altura entre dias sucesivos segun la siguiente ecuacion:

In Wy — In W,
to — 11

TRC =

donde H;; v Hyp son las alturas en dias consecutivos. Con los valores de TRC diarios se
obtuvo un conjunto de 36 observaciones por tratamiento, sobre las cuales se estimaron la
mediana, el intervalo intercuartilico (IQR) y los valores extremos. La Figura 4.9 resume
la distribucién de la tasa relativa de crecimiento (TRC, altura relativa) para los 36 clones
bajo las tres iluminaciones espectrales:

- Tratamiento A — Mediana = 2.40; intervalo intercuartilico (IQR) = 2.24 — 2.64; ran-
go total = 1.39 — 3.12. Se detect6 un valor atipico inferior (1.39), asociado a una planta
que crecié mas lentamente que sus congéneres.

- Tratamiento B — Mediana = 3.54; IQR = 3.35 — 3.83; rango total = 2.97 — 4.41. No
se identificaron atipicos, y la dispersién moderada indica una respuesta relativamente
uniforme a este espectro.

- Tratamiento C — Mediana = 4.33; IQR = 3.96 — 4.53; rango total = 3.47 — 5.19,
el mayor de los tres tratamientos. Aunque no aparecen valores extremos formales, la
amplitud del rango revela una variabilidad intra-tratamiento notablemente mas alta.
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Figura 4.9: Diagramas de caja y bigotes de la TRC (altura relativa) por
tratamiento espectral. La linea negra dentro de cada caja marca la
mediana; los limites inferior y superior corresponden a los cuartiles ()1 y
Q@3; los bigotes se extienden hasta 1.5 x IQR y los puntos aislados
representan valores atipicos.

Resultados morfométricos

Durante la fase vegetativa, la elongacion del tallo de Cannabis sativa sigue inicialmente
una dindmica cercana al crecimiento exponencial, impulsada por la rapida division ce-
lular y expansiéon de los entrenudos. A medida que las plantas ganan tamano se limita
la velocidad de alargamiento, aproximando la curva a una forma sigmoidal [91].

En la Figura 4.10, que resume la elongacion del tallo en los nueve ciclos experimentales,
se evidencian diferencias claras entre tratamientos espectrales (A, B y C), tanto en
la magnitud del crecimiento como en la dispersion interindividual. El tratamiento C,
caracterizado por una alta proporcion de rojo-lejano, promovié una elongacién mas
acelerada, especialmente entre los dias 8 y 16, lo cual es coherente con la activacion
de la via de senalizacién del fitocromo-B [92, 93]. Este estimulo luminico promueve la
sintesis y polarizacién de auxinas, potenciando la expansion celular a lo largo del tallo.
Sin embargo, también es notable que este tratamiento genera una variabilidad mas alta
entre individuos, incluso cuando se trabaja con plantas clonales. Este patréon heterogéneo
se explica por la interaccion entre el espectro y microvariaciones dentro del dosel, como
angulos de incidencia, zonas de sombreo parcial y distribucion espacial del PPFD.

A medida que las plantas crecen, la parte apical se aproxima progresivamente a la
fuente de luz, lo que se traduce en un incremento del PPFD efectivo sobre el épice vy,
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por tanto, del DLI (Daily Light Integral). Esta retroalimentacién positiva potencia atin
mas la elongacién, particularmente en el tratamiento C, donde la senal espectral y la
intensidad luminosa convergen para inducir un crecimiento acelerado. Sin embargo, esta
misma dinamica amplifica pequenas diferencias microambientales, produciendo curvas
més dispersas y menos paralelas entre plantas (como se observa en las series de los ciclos
con tratamiento C, sefialados en rojo).

En contraste, los tratamientos A y B, con espectros mas equilibrados y ricos en azul,
generaron curvas de crecimiento mas homogéneas entre plantas. El tratamiento B mostré
el crecimiento mas alto y sostenido, especialmente en los ciclos intermedios, lo que sugiere
que su distribucién espectral, combinada con un aumento gradual del DLI, favoreci
tanto la elongacién como una distribucion mas uniforme del PPFD entre individuos. El
tratamiento A, aunque con crecimiento mas moderado, presenté la menor dispersion,
indicando que su senal espectral genera respuestas mas estables y menos sensibles a
variaciones microambientales.

Por otro lado, la Figura 4.11 recoge la variacion del didmetro basal de los tallos para los
mismos tratamientos durante el mismo periodo. Aqui también el espectro C promueve
el mayor engrosamiento en el tallo de la planta, alcanzando un promedio de 4.59 mm al
dia 20, frente a los 3.61 mm de A y alrededor de 4.0 mm de B. Notese que, mientras la
curva de elongacién en C acelera primero y luego se estabiliza, el diametro basal crece
de forma mas constante, lo que sugiere un desfase temporal entre los picos de elongacion.
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Figura 4.10: Resultados de crecimiento elongacién del tallo para cada dis-
tribucién espectral.
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Diametro basal [mm]
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Figura 4.11: Resultados de crecimiento diametro basal para cada distribu-
cién espectral

4.3.1. Andlisis estadistico (ANOVA)

Para cuantificar la influencia relativa del tratamiento espectral frente al bloque tem-
poral sobre la tasa relativa de crecimiento, se ajusté6 un modelo lineal de dos factores
(tratamiento espectral y bloque temporal) y se evalué mediante un ANOVA de Bloques
Completos al Azar. Los resultados (Tabla 4.4) muestran que la suma de cuadrados atri-
buible al espectro de iluminacién (SC = 0.003407; GL = 2) es sustancialmente mayor
que la correspondiente al bloque temporal (SC = 0.000098; GL = 2), lo que indica un
impacto cuantitativo predominante de la composicién espectral sobre la TRC.

El estadistico F para el tratamiento espectral (Fg3;=32.12, p < 0.001) demuestra un
efecto altamente significativo, mientras que el bloque temporal no resulto significativo
(F231=0.92, p < 0.41). Calculando la proporcién de la variabilidad total explicada por
cada fuente, se obtiene que el espectro luminico explica aproximadamente el 66 % de la
variacién en la TRC, el bloque temporal inicamente el 2 % y el 32 % restante corresponde
a variacion residual. Este hallazgo confirma que la composicion espectral es la principal
fuente de variaciéon en el crecimiento relativo de los clones, independientemente de las
diferencias entre los ciclos de 20 dias.
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Los supuestos del modelo ANOVA fueron evaluados para asegurar la validez de las
inferencias. La prueba de Shapiro-Wilk para normalidad de los residuos arrojé un valor
p = 0.911, indicando que no existe evidencia para rechazar la hipétesis de normalidad.
La homocedasticidad se verificé mediante el test de Breusch-Pagan (p = 0.128), que
resulté no significativo, apoyando la homogeneidad de varianzas entre los tratamientos.

La independencia de los residuos fue confirmada por el estadistico de Durbin—Watson,
cuyo valor (DW = 2.27) se encuentra dentro del rango aceptado (1.5 < DW < 2.5).

Tabla 4.4: ANOVA de dos factores (tratamiento espectral y bloque tempo-
ral) sobre la tasa relativa de crecimiento (TRC): suma de cuadrados (SC),
grados de libertad (GL), estadistico F y valor p.

Fuente SC GL F p-valor
Tratamiento | 0.003407 32.12 | 28 x 1078
Bloque 0.000098 2 0.92 0.41
Residual 0.001644 31

Para determinar qué pares de tratamientos espectrales diferian de manera significativa,
tras el ANOVA se aplicé la prueba de Tukey HSD. Los resultados obtenidos tras aplicar
esta prueba revelaron diferencias significativas entre todos los pares de tratamientos
(Tabla 4.5). El espectro C present6 una tasa relativa de crecimiento significativamente
mayor que B (p = 0.015) y A (p < 0.001), mientras que B también mostré un incremento
significativo respecto a A (p = 0.0001). Esta secuencia A < B < C confirma que cada vez
que aumentamos la proporcién de rojo lejano y rojo en el espectro, la TRC se incrementa
de forma estadisticamente robusta.

Tabla 4.5: Prueba de comparaciones multiples de Tukey HSD para la tasa
relativa de crecimiento. Se muestran las diferencias de medias entre trata-
mientos, sus intervalos de confianza al 95 % y el p-valor ajustado.

Grupo 1 | Grupo 2 | Dif. medias IC 95 % p-ajustada | Significativo
A B 0.0148 (0.0075, 0.0221) 0.0001 ST
A C 0.0236 (0.0163, 0.0309) < 0.0001 ST
B C 0.0088 (0.0015, 0.0161) 0.015 ST

Para cuantificar hasta qué punto las fluctuaciones microclimaticas podian influir en
el crecimiento, examinamos la temperatura y la humedad relativa registradas con un
muestreo de 5 minutos (288 lecturas diarias) en cada bloque y ciclo. La Figura 4.12
(a) presenta el comportamiento promedio de un dia tipico. De hecho, los resultados
obtenidos revelan que la temperatura se mantuvo dentro del rango 6ptimo de 20-30
°C, con una temperatura media igual a 26.38 °C, una temperatura minima de 25.48 °C
y una maxima de 27.78 °C. La desviacién estandar fue de 0.603 °C, lo que equivale a
un coeficiente de variacién (CV) de solo 2.38 %, reflejando una excelente estabilidad
térmica.
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Por otro lado, la humedad relativa (Figura 4.12(b)), muestra variaciones ligeramente
mayores. Durante los momentos mas cédlidos del dia se registraron valores inferiores al
60 %, lo cual es consecuencia del aumento en la capacidad del aire para contener vapor
de agua al calentarse. Sin embargo, la recirculacién de aire y la posterior disminucion
de la temperatura generaron aumentos subsecuentes en la humedad. En general, estas
variaciones no fueron significativas en la mayoria de los dias analizados, ya que la hu-
medad relativa promedio se situé entre 60 % y 70 %, con una media global de 62.06 % y
una desviacion estandar de 1.23 %. El coeficiente de variacién obtenido fue del 1.98 %,
lo cual evidencia homogeneidad en los datos, resultado que también se apoya en que los
percentiles del 25-75 % (61.11-63.02 %) estuvieron estrechamente agrupados alrededor
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La Figura 4.13 muestra, mediante diagramas de caja, la variabilidad del coeficiente de
variacion de la temperatura y la humedad relativa a lo largo de los nueve ciclos experi-
mentales de 20 dias. Estos estadisticos descriptivos permiten evaluar cuantitativamente
la estabilidad microclimética entre lotes y a lo largo del tiempo. En el caso de la tem-
peratura, se observa una alta homogeneidad, con medias diarias comprendidas entre
24.49°C y 25.66°C, y CV inferiores al 7.5 % en todos los ciclos, lo cual refleja un control
térmico consistente. De forma similar, la humedad relativa se mantuvo entre 63.96 % y
65.70 %, con CV menores al 5.1 %, indicando un régimen hidrico uniformemente regu-
lado. La baja dispersién observada —con CV de temperatura por debajo del 8% y de
humedad relativa por debajo del 6 %— confirma que las medias diarias son represen-
taciones estadisticamente robustas de las condiciones ambientales. Esto no solo valida
la homogeneidad de los tratamientos ambientales, sino que también justifica el uso de
dichas medias en los andlisis estadisticos posteriores, reduciendo el costo computacional
de los modelos predictivos, conforme a lo planteado en el disefio experimental y en el
sistema de control climético descritos en el capitulo 3.
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Figura 4.13: Variabilidad temperatura

4.3.2. Evaluacién de correlaciones y colinealidad

Finalmente, para descartar posibles colinealidades entre variables ambientales y fisio-
logicas que pudieran sesgar los modelos predictivos, se calculd la matriz de correla-
ciones de Pearson entre siete variables numéricas del experimento: temperatura me-
dia (Temp_ °C), humedad relativa (HR__ %), déficit de presién de vapor (VPD_kPa),
densidad de flujo de fotones fotosintéticos (PPFD_umol/m?/s), integral diaria de luz
(_mol/m?/dfa), altura del tallo (Alt_mm) y didmetro basal (Diam_mm). La Figu-
ra 4.14 muestra la matriz de correlaciéon de Pearson donde los colores mas calidos indican
correlaciones positivas méas fuertes, y los mas frios, correlaciones negativas. Cabe recor-
dar que el coeficiente de Pearson r varia entre —1 (correlacion lineal negativa perfecta)
y +1 (positiva perfecta).
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.
o
(=3
3
Coeficiente r

DLI_mol/m?/dia -  0.06 -0.02 0.06
Alt_mm - 0.06 -0.02 0.06

Diam_mm - 0.06 -0.06 0.08

Figura 4.14: Matriz de correlaciones de Pearson. Los tonos rojos indican
correlaciones positivas y los azules negativas; la intensidad se corresponde
con la magnitud del coeficiente.

Como puede observarse, las variables de iluminacion PPFD y DLI estan fuertemente
correlacionadas entre si (r = 1.00) y también presentan alta correlacién con la altura
(r =0.98) y el didmetro (r = 0.76), lo que respalda su inclusién como predictores clave
en los modelos de crecimiento. Por otro lado, las variables térmicas (Temp_ °C y HR_ %)
no presentan correlaciones lineales relevantes con las variables de respuesta (r ~ 0.06),
lo cual reduce el riesgo de multicolinealidad al combinar factores climaticos y fotonicos
en un mismo modelo. Estos resultados confirman que las variables seleccionadas aportan
informaciéon complementaria y no redundante para explicar la variabilidad observada en
el crecimiento de los clones.

A partir de los resultados de la matriz de correlacién (Tabla 4.6), se concluye que
las variables mas estrechamente relacionadas con el crecimiento fueron el PPFD y el
DLI, ambas con una correlaciéon muy alta respecto a la altura del tallo (r = 0.98) y
al didmetro basal (r = 0.76). Esto confirma el papel determinante de la luz, tanto en
cantidad instantdnea como acumulada, en la promocién del crecimiento morfoldgico.
Ademaés, la pareja altura-didmetro también mostré una relacion lineal clara (r = 0.78),
lo cual resulta coherente desde un punto de vista fisiologico: las plantas que se elongan
mas tienden también a engrosar sus tallos.

En contraste, las variables ambientales como la temperatura y la humedad relativa exhi-
bieron correlaciones muy bajas con las variables de crecimiento, lo que se explica por su
escasa variabilidad experimental (= 1°Cy 2 % HR). Esta estabilidad climatica minimi-
za su influencia sobre los resultados y reduce el riesgo de confusién en la comparacién
entre tratamientos espectrales. En conjunto con el ANOVA, estos resultados refuerzan
que las diferencias significativas observadas en el crecimiento son atribuibles principal-
mente a la composicién espectral de la luz y no a condiciones ambientales ni al bloque
temporal.
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Tabla 4.6: Coeficientes de correlacién de Pearson (r) entre las variables

ambientales y morfométricas.

Par de variables r Interpretacion

Altura — PPFD 0.98 | Correlacion muy alta y positiva; mayor densidad
de fotones incidentes se asocia fuertemente con una
mayor elongacién del tallo.

Altura — DLI 0.98 | Relacion muy fuerte; a mayor integral diaria de luz,
mayor crecimiento vertical.

Didmetro — PPFD 0.76 | Correlacion alta; el engrosamiento del tallo respon-
de positivamente al incremento del PPFD.

Didmetro — DLI 0.76 | Asociaciéon alta y positiva; la acumulacién de luz
diaria favorece también el desarrollo radial.

Altura — Didmetro 0.78 | Relacion moderada-fuerte; las plantas mas altas
tienden también a tener un mayor didmetro basal.

Temperatura — VPD 0.77 | Correlacion alta y positiva; temperaturas mas ele-
vadas incrementan el déficit de presion de vapor.

Humedad — VPD —0.63 | Relacién moderadamente fuerte y negativa; a mayor
humedad relativa, el VPD disminuye significativa-
mente.

Temperatura — Humedad | —0.01 | Correlacién practicamente nula; las variables tér-
mica e hidrica se comportaron de forma indepen-
diente.

Altura — Temperatura 0.06 | Asociacién muy débil y positiva; no hay dependen-
cia lineal clara.

Altura — Humedad —0.02 | Relaciéon nula; la elongacion del tallo no depende

linealmente de la humedad en este rango.
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Capitulo 5

Modelado predictivo

El crecimiento vegetal es un fenémeno dindmico y multicausal que emerge de la in-
teraccion entre la dotacion genética del cultivo y un entorno fisico-quimico cambiante.
Predecir esa dinamica es decisivo para programar labores agricolas, optimizar riegos,
ajustar la luz y maximizar rendimiento y calidad con recursos limitados. Sin embargo,
la naturaleza no lineal de las respuestas fisioldgicas, los retardos en el desarrollo y la
heterogeneidad microclimatica dificultan el modelado.

En este capitulo abordamos dichas dificultades mediante la construcciéon y evaluacion
de cuatro modelos de aprendizaje automéatico: ElasticNet, Huber, Random Forest y
XGBoost. Para cada uno, aplicamos una optimizacién bayesiana de hiperparametros
y comparamos su desempeno sobre particiones cronoldgicas de los datos empleando
métricas estandarizadas tales como MAE, RMSE y R?2MAE, RMSE y R2. Los objetivos
especificos son los siguientes: primero, definir una linea base interpretable que cuantifique
la contribucién individual de variables fisiologicas y ambientales; segundo, cuantificar la
mejora en precision que aportan los algoritmos avanzados frente al modelo de referencia;
tercero, caracterizar la importancia de los predictores y verificar su coherencia con la
fisiologia del cultivo; y cuarto, evaluar la factibilidad de implementar el modelo 6ptimo
en plataformas embebidas para monitoreo en tiempo real. Con este enfoque se busca no
solo rendimiento predictivo, sino también transparencia y viabilidad operativa.

5.1. Estructuray preprocesamiento del conjunto de
datos

El conjunto de datos se organizé en formato long, de modo que cada fila correspondiera
a la medicion diaria realizada sobre una planta individual. Como variables de entra-
da se incluyeron los datos ambientales (temperatura del aire y humedad relativa), el
tratamiento luminico codificado ordinalmente (A = 0, B = 1, C = 2), las variables fo-
tométricas PPFD y DLI, asi como el didmetro basal debido a su alta correlaciéon con
el crecimiento vegetal. La variable dependiente (variable objetivo) fue la altura de la
planta. Para los modelos de regresién basados en redes neuronales se asegur6 una escala
homogénea entre variables mediante la estandarizacién utilizando la clase StandardSca-
ler del paquete sklearn.preprocessing. En cambio, para los modelos basados en arboles
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de decisiéon no se realizé ningin procedimiento de normalizacion o estandarizacion, dado
que el rendimiento de estos algoritmos no se ve afectado por la escala de las variables
de entrada.

Posteriormente, para capturar las dependencias temporales inherentes al crecimiento
vegetal, se generaron secuencias supervisadas mediante ventanas deslizantes de longitud
fija de 20 dias. En este esquema, cada secuencia se conforma por variables ambientales,
tratamientos luminicos codificados, variables espectrales y diametros basales correspon-
dientes a los 20 dias previos, utilizados como entradas para predecir la altura de la planta
durante los siguientes 20 dias.

El conjunto final resultante consiste en un dataset estructurado con una fila por cada
una de las 36 plantas estudiadas, y un total de 121 columnas, distribuidas en variables
de entrada etiquetadas desde xy hasta x99 y variables de salida desde gy hasta 19, co-
rrespondientes a los 20 dias consecutivos de prediccion del crecimiento esperado.

El conjunto de datos se dividi6 en tres particiones mutuamente exclusivas: entrenamien-
to (56 %), validacién (14 %) y prueba (30 %), utilizando el método train_test split de
scikit-learn con semilla random_ state=42 para asegurar reproducibilidad. La division
se realizd en dos etapas: primero, se reservé el 30 % de los datos como conjunto de prue-
ba final; luego, el 20 % del conjunto restante se asigné a validacion. Esta estrategia se
uso con el fin de optimizar hiperparametros sobre el conjunto de validacién sin exponer
el modelo a los datos de prueba, buscando una estimacion valida de su capacidad de
generalizacion.

5.2. Modelos

A fin de evaluar diferentes enfoques predictivos con respecto a su complejidad, inter-
pretabilidad y robustez frente a datos atipicos, se seleccionaron cuatro algoritmos su-
pervisados con caracteristicas contrastantes. Se incluyeron modelos lineales penalizados,
modelos lineales robustos a valores extremos y modelos no lineales basados en ensam-
bles de arboles de decisién. A continuacion, se describen brevemente sus fundamentos
tedricos y los hiperparametros criticos optimizados mediante busqueda bayesiana con
Optuna.

5.2.1. Modelos lineales

5.2.1.1. Elastic Net

El modelo ElasticNet combina las penalizaciones Ly y Ly dentro de la funcién de pérdida
de la regresién lineal, lo que permite simultaneamente fomentar la parcimonia (seleccion
de variables) y mantener la estabilidad numérica. En este estudio, la variable objetivo
corresponde a la altura proyectada de la planta durante 20 dias consecutivos, lo que
convierte el problema en una regresiéon multisalida: una prediccién vectorial § € R?° por
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cada observacion.

Para optimizar los hiperparametros del modelo se usé Optuna (v3.6.1), utilizando bis-
queda bayesiana (TPE) y fijando la semilla (random_ state=42) para garantizar la re-
producibilidad. El espacio de bisqueda incluy6 el parametro alpha con una distribucién
log-uniforme en el rango [107°, 10%] y un 11_ ratio con una distribucién uniforme en [0,
1]. El primero de estos permiti6 controlar la fuerza de la regularizacion total y el segundo
ayudo a definir la proporcién entre las penalizaciones L; y Ly, permitiendo un equilibrio
entre seleccion de variables y estabilidad en la regresion.

Los valores 6ptimos obtenidos para alpha y 11 ratio fueron 0.0245 y 0.9822, respectiva-
mente. Es importante mencionar que en cada iteracién, los predictores se estandarizaban
mediante StandardScaler ajustado sobre el conjunto de entrenamiento y aplicado luego
a los subconjuntos de validacién y prueba. A continuacion, se entrenaban veinte instan-
cias independientes de ElasticNet (una por cada horizonte de prediccién de 1 a 20 dias),
encapsuladas dentro de un MultiOutputRegressor, y se generaban las predicciones sobre
el bloque de validacién cronologica. Finalmente, se calculaba el error absoluto medio
(MAE) en milimetros sobre los vectores de salida desnormalizados.

La Figura 5.1 muestra el comportamiento individual de cada hiperparametro sobre la
métrica de desemperio. En el gréfico superior (a) se observa que valores de alpha meno-
res a 1073 o mayores a 1 producen errores elevados, mientras que la regién éptima se
encuentra alrededor de 0.01 a 0.1. En el grafico inferior (b), se evidencia que el mejor
desempeno se alcanzé con valores altos de 11_ratio, especialmente por encima de 0.8, lo
que indica que el modelo se beneficié de una regularizaciéon fuertemente dominada por
el término L1. Los puntos marcados en ambas curvas representan las combinaciones con
menor MAE alcanzado durante la btsqueda.
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Figura 5.1: Grafico tipo slice que muestra la relacién entre los hiperparame-
tros alpha (a) y 11_ratio (b) frente al valor objetivo (MAE).

El modelo final, entrenado con los valores éptimos de alpha y 11_ratio sobre la totalidad
del conjunto de entrenamiento, obtuvo un MAE de 5.7440 mm, equivalente a un error
relativo del 1.78 %. La RMSE alcanzé 8.4867 mm, mientras que el coeficiente de deter-
minacién (R?) fue igual a 0.9259, lo que implica que el modelo explica el 92.59 % de la
variabilidad en las alturas observadas del conjunto de prueba. Estos resultados confir-
man una alta precisién predictiva y una excelente capacidad de ajuste. Por otro lado, la
dispersion entre los valores reales y las predicciones para los 20 horizontes de prediccion
se muestra en la Figura 5.2, evidenciando la estrecha alineacion de las estimaciones con
la diagonal de referencia.
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Figura 5.2: Dispersion de las alturas reales frente a las predichas por el
modelo Elastic Net en el conjunto de prueba, donde cada punto corresponde
a una prediccién para uno de los 20 dias de horizonte y la linea diagonal
indica el ajuste perfecto.

5.2.1.2. Huber Regressor

Se implemento6 el modelo Huber Regressor, el cual combina la simplicidad de la regre-
sién lineal con la robustez frente a valores atipicos mediante una funciéon de pérdida
que es cuadratica para residuales pequenos y lineal mas alla de un umbral €. Este com-
portamiento defiende al modelo de la influencia excesiva de observaciones extremas, sin
renunciar por completo a la sensibilidad tipica del error cuadratico medio. Para adap-
tarlo al problema multisalida de horizonte 20 dias, cada estimador base se encapsul6 en
un MultiOutputRegressor, generando de forma independiente una prediccién diaria.

Este modelo tiene dos hiperpardmetros que controlan tanto su comportamiento frente a
valores atipicos como su capacidad de generalizacion:

— Epsilon (€): umbral que determina la transicion entre el régimen cuadratico y el lineal
de la funcién de pérdida. Para errores residuales |y — | < ¢, la pérdida es cuadrética
(como en MSE); mientras que para errores mayores, la pérdida pasa a ser lineal,
disminuyendo la sensibilidad a valores atipicos. Un valor bajo de € hace al modelo
mas robusto, pero puede perder precisién si hay pocos valores extremos. Se explord
el rango [1.1, 2.5].

— Alpha («a): coeficiente de regularizacién Ly que penaliza la magnitud de los coeficien-
tes B. Este término controla la complejidad del modelo y ayuda a evitar el sobreajuste.
Cuanto mayor es «, mas se restringen los coeficientes hacia cero. Se utilizé una esca-
la logaritmica en el rango [107°, 107!] para cubrir varios érdenes de magnitud con
precision.
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La busqueda bayesiana con Optuna fue llevada a cabo también para este modelo, con
el fin de optimizar los hiperparametros del mismo. La combinaciéon 6ptima resultd
€ = 1.1924639 v o = 4.2975 x10~*. Con esto las métricas obtenidas después del entre-
namiento fueron: un error absoluto medio (MAE) de 4.2076 mm, RMSE de 5.6552 mm
y un coeficiente de determinaciéon R? = 0.8996. Estos valores indican que el modelo fue
capaz de capturar la tendencia general del crecimiento en los 20 dias, manteniendo al
mismo tiempo cierta tolerancia frente a observaciones atipicas. En la Figura 5.3 se pre-
senta la dispersion entre los valores reales y predichos, donde se observa un agrupamiento
alrededor de la diagonal y = ¢, lo cual refleja una buena capacidad predictiva del modelo.
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Figura 5.3: Dispersion de las alturas reales frente a las predichas por el
modelo Huber Regressor en el conjunto de prueba para un horizonte de 20
dias. La linea diagonal indica el ajuste perfecto.

5.2.2. Modelos basados en arboles

5.2.2.1. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de ensamblado basado en el método bagging, que entre-
na miultiples arboles de decision sobre subconjuntos aleatorios de datos y predictores, y
promedia sus salidas para mejorar la generalizacion y reducir la varianza.

Los rangos de busqueda definidos para los hiperparametros fueron seleccionados con
base en recomendaciones empiricas y consideraciones especificas del problema. Se esta-
blecié un ntimero de arboles (n_estimators) entre 100 y 500 para permitir un equilibrio
entre capacidad de generalizacion y tiempo de entrenamiento. La profundidad maxima
de los arboles (max_ depth) se restringié a un rango entre 5 y 50 para controlar el riesgo
de sobreajuste. Los hiperparametros min_samples split y min_samples leaf se opti-
mizaron en intervalos cortos, con el objetivo de evitar divisiones o nodos hoja con muy
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pocos ejemplos, lo cual es frecuente en series de crecimiento con pocos datos.

Finalmente, el hiperparametro max_features se explord sobre las opciones clasicas de
"sqrt" y "log2", asi como la posibilidad de utilizar todas las variables disponibles. En
este contexto, "sqrt" indica que en cada division se consideran unicamente ,/p variables
(siendo p el nimero total de predictores), mientras que "log2" limita la seleccién a log,(p)
variables, lo que introduce mayor aleatoriedad y reduce la correlacion entre arboles.

Los siguientes hiperparametros se optimizaron con bisqueda bayesiana mediante Optu-
na v3.6.1:

~ n_ estimators: nimero de drboles en el bosque € [100, 500]

— max_ depth: profundidad méxima de cada arbol € [5, 50]

— min_samples_split: minimo de muestras para dividir un nodo interno € [2, 10]
~ min_ samples_leaf: minimo de muestras en una hoja € [1, 5]

— max__features: nimero de predictores a considerar en cada divisién € {"sqrt”, "log2”,

Asi mismo, se fijé el parametro random__state en 42 para asegurar reproducibilidad de los
resultados obtenidos. El modelo entrenado con los hiperparametros 6ptimos encontrados
mediante Optuna mostré un desempefio aceptable en el conjunto de prueba. En este
caso, se obtuvo un MAE de 14.27 mm, con un error relativo del 5.26 %. El MSE fue
de 468.65 mm?, mientras que el RMSE alcanzé 21.65 mm. Finalmente, el R? fue igual a
0.8263, lo que indica que el modelo explicé aproximadamente el 83 % de la variabilidad
observada. Estos resultados se ilustran en la Figura 5.4, donde se observa la dispersion
de los valores reales frente a los predichos y la linea diagonal que representa el ajuste
perfecto.
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Figura 5.4: Dispersion de las alturas reales frente a las predichas por el
modelo Random Forest en el conjunto de prueba para un horizonte de 20
dias.
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5.2.2.2. XGBoost

El modelo XGBRegressor corresponde a una implementacion de gradient boosting, don-
de se construyen arboles de decisién de forma secuencial para corregir los errores del
modelo anterior. Cada nuevo arbol se agrega al conjunto minimizando una funcién de
pérdida regularizada. Este algoritmo ha demostrado gran capacidad predictiva en pro-
blemas de datos tabulares, combinando flexibilidad no lineal y control del sobreajuste
mediante varios mecanismos internos de regularizacion.

Durante el proceso de optimizacién, se identificaron tres hiperparametros con mayor
relevancia en el desempeno del modelo: gamma, reg alpha y n_ estimators. Estos fueron
priorizados por el algoritmo de busqueda bayesiana debido a su impacto directo en la
reduccion del MAE.

— gamma (0-5): Representa el umbral minimo de ganancia en la funcién de pérdida
requerido para realizar una particién en los arboles. Valores altos favorecen arboles
mas conservadores, reduciendo el sobreajuste estructural.

— reg_alpha (1078-1.0): Coeficiente de regularizaciéon L; que promueve esparsidad en
los pesos del modelo, eliminando ramas menos relevantes y ayudando a la generali-
zacion.

— n_estimators (50-500): Define la cantidad total de arboles a construir. Un mayor
numero de arboles permite una mejor aproximaciéon de la funcién objetivo, aunque
con mayor costo computacional.

Adicionalmente, se incluyeron en el espacio de busqueda los hiperparametros max_depth,
learning_ rate, subsample, colsample bytree, reg lambda, que si bien formaron parte
del proceso de exploracion, mostraron una influencia marginal sobre la métrica objetivo
en este caso de estudio.

El modelo XGBoost logr6 un desempeno adecuado entre los modelos evaluados, al-
canzando un MAE de 10.41 mm, lo que representa un error relativo del 3.83%. El
RMSE obtenido fue de 16.25 mm, mientras que el coeficiente de determinacién fue de
R? = 0.8583, indicando que este modelo explicé aproximadamente el 86 % de la varia-
bilidad observada. Estos resultados reflejan una capacidad aceptable del modelo para
capturar la dindmica general del crecimiento durante el periodo evaluado de 20 dias.
La Figura 5.5 muestra la relacion entre las predicciones y los valores reales, donde se
observa un agrupamiento satisfactorio alrededor de la diagonal ideal.
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Figura 5.5: Dispersion de las alturas reales frente a las predichas por el
modelo XGBoost en el conjunto de prueba para un horizonte de 20 dias. La
linea diagonal indica el ajuste perfecto.

5.3. Analisis de resultados

5.3.1. Comparacion de desempeno global

La Tabla 5.1 resume las métricas obtenidas por los cuatro modelos evaluados sobre el
conjunto de prueba. A partir de estas métricas, se observa que los modelos basados
en regresion lineal regularizada (ElasticNet y Huber Regressor) presentan los mejores
resultados generales en términos de precision. En particular, ElasticNet obtuvo el menor
error absoluto medio (MAE de 3.27 mm) y el menor error relativo (1.20 %), acompanado
de un R? = 0.9412, lo que indica una alta capacidad de prediccién de la altura proyectada
de las plantas de Cannabis sativa. El modelo Huber, aunque ligeramente inferior a
ElasticNet, también mostré un buen desempefio con un MAE de 4.21 mm y un R? =
0.8997, validando su robustez ante posibles valores atipicos.

Tabla 5.1: Comparacién de las métricas de desempeiio claves de los modelos
en el conjunto de prueba.

Modelo MAE (mm) RMSE (mm) R? Error relativo (%)
ElasticNet 3.2670 4.1696 0.9412 1.20
Huber Regressor 4.2076 5.6552 0.8997 1.55%
Random Forest 14.2712 21.6483 0.8263 5.26
XGBoost 10.4100 16.2500 0.8583 3.83
*El error relativo del modelo Huber se calculé con la férmula: MAE/giest x 100 %.
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En contraste, XGBoost reporté un MAE de 10.41 mm (R? = 0.8583) y Random Forest
presenté el peor desempeno con (MAE = 14.27mm, RMSE = 21.65mm). Estas cifras
indican que ElasticNet reduce el error absoluto medio en un 68.6 % y 77.1 % frente a XG-
Boost y Random Forest, respectivamente, y en un 22.3 % respecto al Huber Regressor.
Cuando evaluamos el RMSE;, los arboles de decisién muestran desviaciones cuadraticas
promedio que son entre 2.9 y 5.2 veces mayores que las de los penalizadores lineales
(ElasticNet = 4.17 mm; Huber = 5.66 mm), lo que evidencia que los errores puntuales
extremos se controlan con mucha mas eficacia mediante las regularizaciones Ly y L.

Este comportamiento se explica, por un lado, por el tamafo reducido del conjunto de
entrenamiento (36 plantas), escenario en el cual los modelos parsimoniosos con penali-
zacion de complejidad son menos propensos al sobreajuste. Por otro, las relaciones entre
las variables ambientales, el didmetro basal y la altura parecen adecuadamente captu-
radas por combinaciones lineales, sin requerir la flexibilidad extrema de los ensambles
de arboles.

En el contexto de este estudio, donde el objetivo es realizar un seguimiento detallado
del crecimiento diario, los modelos de regresion regularizada demostraron mayor eficacia
que los métodos basados en arboles. ElasticNet destaca por su balance entre precision y
estabilidad, mientras que el modelo Huber ofrece una alternativa robusta ante ruidos o
posibles valores atipicos. Por su parte, XGBoost y Random Forest, si bien son modelos
mas complejos y potentes en grandes volimenes de datos, no lograron superar a los
enfoques lineales en este conjunto reducido. Estos resultados enfatizan la importancia
de adaptar la complejidad del modelo al tamano y naturaleza del conjunto de datos
disponible.

5.3.2. Evaluacion de la robustez

La robustez de un modelo de aprendizaje automatico se refiere a su capacidad para man-
tener un rendimiento estable frente a pequenas perturbaciones en los datos de entrada,
como aquellas provocadas por ruido instrumental, variaciones ambientales o errores de
medicion. En el contexto agricola, esta propiedad es fundamental debido a que las con-
diciones en el campo son inherentemente ruidosas, y la confiabilidad del modelo debe
sostenerse incluso cuando los sensores no operan en condiciones ideales.

Para analizar la robustez de los modelos ante perturbaciones en los datos de entrada,
se introdujo ruido gaussiano aditivo con una desviacién estandar equivalente al 5 % del
valor de cada variable predictora en el conjunto de prueba. Esta simulacion representa
posibles imprecisiones en la medicién de variables ambientales o fisiologicas durante la
implementacién en campo. Posteriormente, se evalu6 el rendimiento de los modelos frente
a estos datos alterados mediante las cuatro métricas utilizadas en este trabajo: MAE,
RMSE, R? y error relativo porcentual. La Tabla 5.2 resume los resultados obtenidos, y
permite comparar la sensibilidad de cada enfoque ante pequenas perturbaciones en las
condiciones de entrada.
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Tabla 5.2: Comparacién de métricas bajo nivel de ruido del 5 % para todos

los modelos.

Modelo MAE (mm) | RMSE (mm) R? Error relativo (%)
ElasticNet 4.19 5.47 0.9393 1.53
Huber Regressor 5.99 7.65 0.9011 2.19
Random Forest 14.44 21.95 0.8259 5.33
XGBoost 10.49 16.35 0.8580 3.84

Los resultados indican que el modelo ElasticNet presenta la mayor robustez entre todos
los enfoques evaluados. Este modelo exhibe los valores méas bajos tanto de MAE como de
RMSE frente al nivel de ruido del 5%. Ademaés, su pérdida de desemperio es moderada
y progresiva, lo que refleja una alta estabilidad frente a errores en las mediciones o a
variaciones naturales en las variables de entrada. En particular, el incremento del MAE
fue de apenas 2.18 mm al pasar del 1% al 10 % de ruido, mientras que el RMSE aument6
solamente 3.06 mm en el mismo intervalo.

El modelo Huber Regressor, diseiado especificamente para tolerar valores atipicos, tam-
bién muestra una respuesta relativamente estable ante perturbaciones. Sin embargo, sus
errores son sistematicamente superiores a los obtenidos por ElasticNet, y esta diferencia
se amplifica a medida que aumenta el nivel de ruido. Esto sugiere que, aunque el modelo
es eficaz frente a valores extremos aislados, su capacidad para enfrentar una incertidum-
bre generalizada en todas las variables es més limitada en comparacién con el modelo
ElasticNet.

En el caso de Random Forest, el rendimiento permanece practicamente constante ante
el aumento de ruido, pero en un nivel de error considerablemente mas alto. Esto sugiere
que el modelo podria estar sobreajustado a las particularidades del conjunto de entre-
namiento, lo que limita su capacidad para adaptarse a condiciones modificadas. Por su
parte, XGBoost muestra una ligera variacién en las métricas con el aumento del ruido,
pero en términos generales mantiene un comportamiento robusto de nivel intermedio.
Aun asi, su desempeno global continiia siendo inferior al de los modelos lineales en este
conjunto reducido de datos.

En conjunto, la evaluacion de la robustez confirma los hallazgos previamente obtenidos
mediante las métricas de desempeiio en condiciones normales. ElasticNet no solo propor-
ciona una alta precision, sino que también mantiene su estabilidad ante perturbaciones,
lo cual resulta esencial para aplicaciones en entornos agricolas reales, caracterizados
por variaciones continuas en las condiciones ambientales y posibles imprecisiones en la
recoleccion de datos.

5.3.3. Seleccién del modelo final

En aplicaciones agricolas, los modelos de inteligencia artificial destinados a predecir
variables de crecimiento vegetal o condiciones ambientales deben equilibrar precision y
claridad interpretativa [94]. La capacidad de explicar el comportamiento del sistema a
técnicos y productores es tan importante como la precisién de los pronésticos. Por ello,
evaluar los modelos inicamente por métricas numeéricas es insuficiente si no se considera
también su interpretabilidad y viabilidad de implementacién.
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Para la seleccién del modelo final se consideraron cuatro criterios: (1) desempefio pre-
dictivo, (2) robustez frente a datos anémalos, (3) requerimientos computacionales y (4)
facilidad de implementacion en sistemas embebidos, especialmente relevante en entornos
con recursos limitados.

El primer criterio se evalué mediante métricas como el coeficiente de determinacion, que
indica qué proporcién de la variabilidad observada es explicada por el modelo. Valores
altos de R? reflejan una mejor capacidad predictiva.

En segundo lugar, se consider6 la robustez ante datos con ruido o valores atipicos,
comunes en registros agricolas debido a fluctuaciones ambientales.

El tercer criterio se centrd en la complejidad computacional. Modelos simples son pre-
feribles en contextos con infraestructura limitada, donde el consumo de memoria y pro-
cesamiento debe mantenerse bajo.

Finalmente, la posibilidad de implementacion embebida fue clave. Para operar en tiem-
po real sobre plataformas como microcontroladores, los modelos deben ser ligeros y
eficientes.

Evaluando los modelos bajo estos criterios, ElasticNet y Huber Regressor presentaron
los mejores resultados. ElasticNet alcanzé un R? = 0.9412, explicando més del 94 %
de la variabilidad en el crecimiento vegetal. Huber Regressor obtuvo un R? = (0.8997,
también con errores absolutos menores a 5 mm.

Random Forest y XGBoost mostraron menor desempeno en este conjunto de datos, con
R? de 0.8263 y 0.8583 respectivamente. Estos modelos tienden a sobreajustar cuando se
dispone de pocos datos, lo que puede afectar su capacidad de generalizacion.

En términos de robustez, Huber Regressor fue el mas resistente frente a valores ati-
picos. ElasticNet también mostré buen comportamiento gracias a su combinacién de
penalizaciones L1 y L2.

Respecto a los recursos computacionales, ElasticNet y Huber destacaron por su bajo
consumo de memoria y procesamiento, a diferencia de Random Forest y XGBoost, que
requieren estructuras mas complejas y mayor capacidad de cémputo.

En cuanto a implementacion, los modelos lineales son adecuados para microcontroladores
como ESP32 o Arduino. En cambio, Random Forest y XGBoost presentan mayores
dificultades por la necesidad de gestionar multiples arboles de decision.

En conclusién, ElasticNet fue el modelo més adecuado al satisfacer todos los criterios:
alto rendimiento predictivo, robustez, eficiencia computacional y facil integracion en
sistemas embebidos. Huber Regressor representa una opcion sélida en presencia de datos
atipicos, aunque con menor desempeno global. Random Forest y XGBoost pueden ser
utiles en escenarios con mas datos y mayor capacidad computacional, pero no resultan
6ptimos para aplicaciones agricolas en pequena escala.

5.3.4. Interpretabilidad del modelo

Para evaluar la interpretabilidad del modelo ElasticNet se utilizaron dos enfoques com-
plementarios: los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) y la importancia por
permutacién. Ambos métodos permiten identificar cuales variables contribuyen de ma-
nera mas significativa a las predicciones del modelo, pero lo hacen desde perspectivas
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diferentes.

SHAP

El analisis mediante valores SHAP cuantifica la contribucién individual de cada carac-
teristica a la prediccion para cada observacién. En la Figura 5.6, se muestra la impor-
tancia media absoluta de cada variable. Para ello se utilizé la implementacion de la
libreria SHAP, con un muestreador de 29 muestras para estimar de forma eficiente las
contribuciones. La Figura 5.6 presenta la importancia media absoluta de cada variable,
donde destacan con claridad el PPEFD y el DLI . Estos indicadores luminosos registran
los valores SHAP mas elevados, lo que confirma su papel predominante en la dindmica
de crecimiento de Cannabis sativa. A continuacién aparecen el dia de cultivo (dia crono-
l6gico) y el tratamiento luminico, mientras que la temperatura, la humedad relativa y el
déficit de presién de vapor (VPD) aparecen con valores muy cercanos a cero, indicando
escasa influencia en el modelo.

PPFD

DLI

Diametro Basal

Tratamiento

Humedad -
VPD -

Temperatura

0 10 20 30 40 50

Importancia media absoluta

Figura 5.6: Importancia media absoluta de variables segin SHAP para el
modelo ElasticNet.
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Figura 5.7: Importancia de variables por permutacion para el modelo Elas-
ticNet (disminucién en MAE).

Permutacion.

La importancia por permutacion se basé en la alteracion del orden de cada variable de
entrada para medir la disminucién del desempeno del modelo, en este caso evaluado
por el aumento del error MAE. Como se observa en la Figura 5.7, los resultados son
consistentes con los obtenidos con SHAP, ya que el PPFD y el DLI vuelven a destacar
como las variables mas importantes. La disminucién en el rendimiento al permutar estas
variables es considerable, lo cual refuerza su rol central en la prediccién del crecimiento
vegetal. Otras variables, como el tratamiento y el diametro, tienen una menor, pero no
despreciable, influencia. El resto de las variables ambientales tienen impacto casi nulo
en el modelo.

La estrecha coincidencia entre los perfiles de importancia obtenidos con SHAP y permu-
tacion confirma de manera sélida que los factores luminosos son los principales motores
del crecimiento en altura durante la fase vegetativa del cultivo. Desde un punto de vista
fisiolégico, esto tiene sentido, ya que el PPFD determina la tasa instantanea de captura
de fotones por la maquinaria fotosintética, mientras que el DLI integra esa captura a lo
largo del dia, correlacionandose directamente con la acumulaciéon de carbohidratos y la
elongacion del tallo.

La aparente irrelevancia de la temperatura y la humedad relativa debe interpretarse
en el contexto de un invernadero con condiciones térmicas y hidricas muy controladas.
En un rango tan estrecho, esas variables apenas aportan senal adicional al modelo. No
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obstante, esto no desacredita su papel agronémico, pues en escenarios de estrés térmico
o déficit hidrico, su influencia creceria y deberia ser reintroducida en ambitos de cultivo
mas variables.

Del mismo modo, el didmetro basal mostré un peso intermedio en la explicacion de la
altura futura, lo cual refleja su alta colinealidad con la altura inicial; para futuros estu-
dios seria util evaluar interacciones no lineales o incluir métricas de biomasa adicionales
(por ejemplo, area foliar o contenido de clorofila).
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Capitulo 6

Conclusiones y perspectivas

Modelar el crecimiento de Cannabis sativa durante su fase vegetativa requirié articular
tres componentes fundamentales: un sistema de monitoreo [0T, el analisis experimental
de respuestas fisiologicas y el desarrollo de modelos predictivos basados en técnicas
de aprendizaje automatico. En primer lugar, se implement6 un sistema de adquisicion
de datos con sensores de bajo costo conectados a un microcontrolador ESP32-S2, que
permitié medir temperatura, humedad relativa y espectro luminico. La calibracion de los
sensores ambientales y la validacion espectral frente a un espectrofotémetro de referencia
garantizaron la calidad de las mediciones, mientras que la arquitectura modular de borde
y nube demostrd ser escalable y funcional ante posibles interrupciones de conectividad.

En segundo lugar, se evaluaron tres composiciones espectrales a través de un diseno
experimental de bloques completos al azar, midiendo la tasa relativa de crecimiento y la
variabilidad entre plantas. El analisis de varianza indicé diferencias significativas entre
tratamientos (p < 0.001), con un tratamiento rico en rojo (650 nm) que promovié una
mayor elongacion de tallo, mientras que la fraccién azul tendié a moderar ese efecto.
La correlacion de Pearson (r = 0.78) confirmé la asociacién positiva entre el balance
espectral y la tasa de crecimiento.

En el modelado predictivo, se compararon cuatro técnicas de regresion y ensamble sobre
un horizonte de prediccion de 20 dias. El modelo ElasticNet, optimizado mediante biis-
queda bayesiana, alcanzé un MAE de 3.27 mm (error relativo del 1.20 %) y un coeficiente
de determinacién R? de 0.9412, explicando més del 94 % de la variabilidad en la altura
proyectada. Al introducir ruido gaussiano del 5% a las entradas, el error creci6 solo un
28 %, lo que refleja una alta estabilidad ante imprecisiones instrumentales. El modelo
Huber Regressor, disenado para resistir valores atipicos, obtuvo un MAE de 4.21 mm y
un R? de 0.8997, confirmando su robustez aunque con un desempeifio ligeramente infe-
rior. Por otro lado, XGBoost (MAE = 10.41 mm, R? = 0.8583) y Random Forest (MAE
= 14.27 mm, R? = 0.8263), aunque efectivos en contextos no lineales, no superaron a
los modelos lineales en este conjunto de datos.

El andlisis de interpretabilidad, utilizando valores SHAP y permutacién de variables,
revel6 que la PPFD y la DLI fueron las variables més determinantes para el crecimiento
en altura. Ambos métodos coincidieron en situar estos indicadores a la cabeza de la
jerarquia de predictores, lo que refleja la influencia directa de la captacion instantdnea
y acumulada de fotones sobre la sintesis de biomasa. Esta correspondencia entre los
resultados de los modelos y los fundamentos fisiologicos de la fotosintesis respalda la
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utilidad practica del enfoque propuesto, permitiendo vincular condiciones de ilumina-
cién con pronosticos confiables de crecimiento en cultivos de cannabis durante la etapa
vegetativa.

Limitaciones y trabajos futuros

Este trabajo presenta ciertas limitaciones que abren oportunidades para futuras investi-
gaciones. En primer lugar, no se incluyé un sistema de medicion continua de CO,, debido
a la ausencia de un medidor de referencia que garantizara la confiabilidad de las medi-
ciones, lo cual impidi6é analizar con precision su posible influencia sobre el crecimiento
de las plantas. Ademas, el estudio se centr6 exclusivamente en una variedad especifica
de Cannabis sativa y en la etapa inicial de desarrollo, lo que limita la extrapolaciéon de
los resultados a otras genéticas y fases fenoldgicas. Asimismo, algunos de los sensores
utilizados, especialmente los de radiacién, podrian ser reemplazados por dispositivos de
mayor precision, capaces de proporcionar una caracterizacion espectral mas detallada.
Como proyeccion futura, seria pertinente incorporar un sistema de control con dosifi-
cacion de COg, repetir el estudio con diferentes variedades de cannabis en condiciones
mas cercanas a las reales y con densidades de plantacién elevadas, asi como extender el
analisis a otras etapas del ciclo de vida, incluyendo herramientas para la estimaciéon del
crecimiento en biomasa seca, como técnicas de vision artificial.
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