Universidad de Lima
Facultad de Ingenieria

Carrera de Ingenieria de Sistemas

SISTEMA DE RIEGO AUTOMATIZADO PARA
SOLANUM LYCOPERSICUM CONIOTY
MODELOS PREDICTIVOS PARA EL AHORRO DE
AGUA EN ENTORNOS URBANOS

Tesis para optar el Titulo Profesional de Ingeniero de Sistemas

Sebastian Santiago Hermosa Caceres
Cddigo 20182701
Jesus Alejandro Anci Yep
Codigo 20180084

Asesor

Edwin Manuel Alvarez Valdivia

Lima — Peru

Junio de 2025



Sistema de riego automatizado para Solanum lycopersicum con loT
y modelos predictivos para el ahorro de agua en entornos urbanos

Sebastian Hermosa Caceres Alejandro Anci Yep
20182701@aloe.ulima.edu.pe 20180084@aloe.ulima.edu.pe
Universidad de Lima Universidad de Lima

Resumen: La presente investigacion desarrolla un sistema automatizado para la irrigacion inteligente de cultivos de
tomate (Solanum lycopersicum var. cerasiforme) basado en el Internet de las Cosas (10T) y algoritmos de prediccion,
con el fin de optimizar el uso de agua en la agricultura urbana de Lima Metropolitana. El sistema utiliza sensores
inalambricos para medir la humedad del suelo y la temperatura del ambiente, datos que son almacenados en la nube
mediante Firestore. Con esta informacidn, se realizan simulaciones y calculos de riego, ademas de aplicar modelos
predictivos como ARIMA y Random Forest para predecir la temperatura y humedad, respectivamente.
Posteriormente, el sistema activa una bomba que riega el cultivo de acuerdo con los resultados obtenidos. La
implementacion del sistema logré una mejora del 20% en verano y 25% en invierno en la eficiencia del uso del agua,
reduciendo el desperdicio asociado a las técnicas tradicionales de riego. Los resultados demuestran que la integracion
de 10T y algoritmos de prediccidn ofrece una solucidn viable para la agricultura sostenible en entornos urbanos.

Palabras Clave: Vida en ecosistemas terrestres, agua limpia y saneamiento, riego urbano, internet de las cosas,
aprendizaje maquina

Abstract: This research develops an automated system for the intelligent irrigation of tomato crops (Solanum
lycopersicum var. cerasiforme) based on the Internet of Things (10T) and predictive algorithms, aimed at optimizing
water use in urban agriculture in Metropolitan Lima. The system employs wireless sensors to measure soil moisture
and ambient temperature, with the data being stored in the cloud using Firestore. This information is used for
simulations and irrigation calculations, while predictive models like ARIMA and Random Forest are applied to
forecast water needs. Subsequently, the system activates a pump to irrigate the crops according to the results obtained.
The implementation of the system achieved a 20% improvement in water use efficiency during the summer and a
25% improvement during the winter, reducing waste associated with traditional irrigation techniques. The results
demonstrate that the integration of 10T and predictive algorithms offers a viable solution for sustainable agriculture
in urban environments.

Keywords: Life on land ecosystems, clean water and sanitation, urban irrigation, internet of things (IoT), machine
learning.

1. INTRODUCCION

El uso eficiente del agua es un desafio creciente, especialmente en areas urbanas donde los recursos hidricos son
limitados y la demanda sigue aumentando. En el sector agricola, que utiliza aproximadamente el 70% del agua
disponible a nivel mundial, las préacticas tradicionales de irrigacion han demostrado ser ineficaces, generando un
importante desperdicio de agua (Khan et al., 2018). Este problema se acentta en las ciudades, donde los cultivos
urbanos y jardines suelen recibir mas agua de la necesaria debido al desconocimiento de las necesidades hidricas de
las plantas, lo que no solo incrementa el gasto econémico, sino que también afecta la sostenibilidad del agua (Zhang
etal., 2022).

Lima Metropolitana, una ciudad ubicada en un desierto, enfrenta este problema de manera aguda. Los
patrones de consumo de agua son alarmantes, superando los 200 litros de agua potable por persona en distritos como
San Isidro, La Molina y Miraflores (Gestion, 2022), muy por encima de los niveles recomendados. En un contexto
donde la agricultura urbana esté en crecimiento, se hace evidente la necesidad de sistemas mas eficientes que permitan
optimizar el uso de agua para el riego de plantas, como el Solanum lycopersicum o tomate, uno de los cultivos mas
comunes en jardines y huertos urbanos.

El problema central de esta investigacion se enfoca en el desperdicio de agua en la agricultura urbana y como
las técnicas de irrigacion actuales no responden adecuadamente a las condiciones especificas de las plantas y el
entorno. El uso excesivo de agua para el riego no solo afecta la disponibilidad de este recurso vital, sino que también
puede comprometer la salud de las plantas, especialmente cuando no se monitorizan factores como la humedad del
suelo o la temperatura ambiente (Parkash et al., 2020).
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En respuesta a este problema, el objetivo de este estudio es desarrollar un sistema automatizado de irrigacion
inteligente que, mediante el uso de sensores inalambricos y algoritmos de prediccion basados en el Internet de las
Cosas (1oT), permita optimizar el uso del agua en cultivos urbanos. El sistema propuesto medira en tiempo real la
humedad y la temperatura, almacenando estos datos en la nube para realizar el calculo de riego. Posteriormente, el
sistema ajustara el riego de manera automatica, utilizando una bomba para aplicar la cantidad exacta de agua que el
cultivo necesita, reduciendo asi el desperdicio. Por Gltimo, se generan predicciones precisas sobre la cantidad de agua
necesaria para el riego del siguiente dia que se utilizaran para medir si el agua restante en el depésito es suficiente
para regar el siguiente dia.

En este trabajo, se describen los antecedentes del uso de 10T y algoritmos predictivos en la agricultura urbana,
asi como los componentes tecnologicos empleados en la investigacion. Finalmente, se discuten los resultados
obtenidos a partir de la implementacion del sistema en cultivos de tomate en Lima Metropolitana, evaluando su
impacto en la eficiencia del uso del agua y la salud de los cultivos.

2. ESTADO DEL ARTE
2.1 SISTEMA DE INTERNET DE LAS COSAS

El Internet de las Cosas (loT) ha demostrado ser una herramienta fundamental en la optimizacion de procesos
agricolas, especialmente en la automatizacion del riego y la gestion eficiente del agua. Diferentes estudios han
abordado el impacto del 10T en la agricultura desde diversas perspectivas, lo que permite identificar avances,
coincidencias y vacios en la investigacion actual.

Shafi et al. (2020) centraron su estudio en la modernizacién del monitoreo agricola en Pakistan mediante
sensores 10T y drones, destacando que la integracion de redes neuronales profundas permiti6 alcanzar una precision
del 98.4% en la evaluacion de la salud de los cultivos. Sin embargo, su enfoque estaba dirigido a grandes extensiones
de terreno, lo que limita su aplicabilidad en entornos urbanos. Por otro lado, Zhang et al. (2022) desarrollaron un
sistema de riego basado en 10T con tecnologia LoRaWAN para optimizar la produccion de tomate en plasticultura.
Sus resultados evidenciaron una reduccion del 22.1% en el consumo de agua sin afectar la produccion, lo que
evidencia la eficiencia del 10T en la gestion hidrica. A diferencia de Shafi et al., este estudio se enfoc6 en cultivos
especificos y en la optimizacion del consumo de agua.

Ambos estudios coinciden en que el 10T permite una gestion mas eficiente de los cultivos al reducir la
dependencia del monitoreo manual. No obstante, presentan diferencias en sus enfoques tecnoldgicos: mientras que
Shafi et al. priorizan la precisién mediante el uso de drones y modelos de aprendizaje profundo, Zhang et al. enfatizan
la eficiencia en la transmisién de datos mediante redes de baja potencia.

A pesar de estos avances, aun persisten desafios en la implementacién de sistemas 10T en entornos urbanos.
Munusamy et al. (2021) presentaron un sistema de riego automatizado basado en sensores de humedad y temperatura,
destacando la importancia de la conectividad a través de mdédulos como el Arduino Mega 2560. Sin embargo, su
enfoque no considera la prediccion del consumo de agua, lo que limita la optimizacién del recurso. Por otro lado, Xue
y Wang (2021) abordaron la eficiencia energética en redes de sensores 10T para la agricultura inteligente, proponiendo
mejoras en los protocolos de enrutamiento y algoritmos de posicionamiento. Aunque lograron aumentar la precision
del monitoreo, su estudio no abarco la automatizacion del riego basada en predicciones.

2.2 HUMEDAD RELATIVAY CRECIMIENTO DEL TOMATE

El crecimiento del tomate (Solanum lycopersicum) esta influenciado por diversos factores ambientales, siendo la
humedad relativa uno de los mas determinantes en su desarrollo y en la optimizacion del riego. Estudios previos han
analizado el impacto de la humedad en la fisiologia del tomate, proponiendo distintos enfoques para evaluar el estrés
hidrico y mejorar la eficiencia en el uso del agua.

Concepcion 11 et al. (2020) utilizaron visién por computadora y redes neuronales recurrentes para predecir
el contenido de humedad en lechugas, logrando estimaciones precisas del estrés hidrico en tiempo real. Sin embargo,
su estudio se enfocd en hortalizas de rapido crecimiento y no en cultivos como el tomate, que presenta un ciclo
fenoldgico mas prolongado y requiere ajustes en la estrategia de riego. Por otro lado, Parkash et al. (2020) evaluaron
la eficacia de distintos indicadores de estrés hidrico, concluyendo que las mediciones basadas en la planta son mas
precisas que aquellas basadas Unicamente en la humedad del suelo. A diferencia de Concepcién Il et al., quienes
emplearon un enfoque de prediccion automatizado, Parkash et al. sugieren la necesidad de combinar técnicas de
medicion en la planta con modelos de aprendizaje automatico para lograr estimaciones mas precisas.



Desde un enfoque mas tradicional, Swalls y O'Leary (1975) demostraron que la alta humedad relativa
favorece el crecimiento del tomate al incrementar la biomasa, aunque con el efecto adverso de reducir la absorcién de
calcio en las raices y tallos. Este hallazgo sigue siendo relevante en la actualidad, ya que explica por qué un exceso
de humedad puede afectar la salud de la planta. Sin embargo, este estudio no considerd como la variabilidad climética
actual podria influir en estos efectos, lo que abre la necesidad de desarrollar sistemas de monitoreo en tiempo real.

Si bien estos estudios han avanzado en la comprension del impacto de la humedad en los cultivos, ain existen
desafios en su aplicacién en agricultura urbana, donde los microclimas y la disponibilidad de agua son factores clave.
Huang et al. (2018) analizaron la evapotranspiracion del tomate en funcién de su desarrollo radicular y determinaron
que el coeficiente de cultivo varia significativamente segln la fase de crecimiento. Esto sugiere que los sistemas de
riego deben ser dindmicos y adaptarse a cada etapa del cultivo. No obstante, su estudio no considerd la integracion de
tecnologias como el 1oT para ajustar el riego de manera automatizada.

2.3 HERRAMIENTAS PARA PREDICCION DE RIEGO

El riego eficiente es un factor critico en la agricultura urbana, y los modelos de prediccion han demostrado ser
herramientas clave para optimizar el consumo de agua en cultivos. Distintos enfoques han sido utilizados para predecir
la cantidad de agua necesaria para el riego, desde algoritmos tradicionales hasta técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico.

El estudio de Michalis et al. (2023) evalla la viabilidad econémica de una explotacién hidropdnica de
tomates en Grecia, destacando la importancia de la gestién eficiente del agua y la energia en la agricultura urbana.
Aunque no aborda directamente el uso de modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) en la
prediccion de series temporales agricolas, su enfoque en la agricultura urbana resalta la necesidad de adaptar
herramientas analiticas, como ARIMA, para mejorar la precision en entornos urbanos donde las condiciones
microcliméticas son mas variables. Por otro lado, Jingxin Yu et al. (2020) propusieron una variante de redes
neuronales, el modelo ResBiLSTM, que combina redes residuales y memoria a largo plazo para predecir el contenido
de agua en el suelo. Este modelo logré una mejora del 14% en la precision con respecto a modelos tradicionales, como
las LSTM estandar, alcanzando un error cuadratico medio (MSE) promedio de solo 0.59% y un R2 de 98.86% para
predicciones de tres dias. A diferencia de ARIMA, este modelo puede capturar relaciones no lineales, lo que lo hace
mas flexible ante cambios en las condiciones climaticas.

El estudio de Fernandez Fernandez (2023) explora técnicas avanzadas de regresion para estimar parametros
agronémicos en cultivos de cereales, destacando la eficacia de la regresion polinémica para capturar relaciones no
lineales entre variables climaticas y rendimiento de cultivos. En particular, se observa que la regresion polindmica de
segundo grado alcanzé un coeficiente de determinacion R2 de hasta 0.89 y un error cuadratico medio (RMSE) reducido
en un 18% en comparacién con modelos lineales simples, lo que evidencia una mejora sustancial en la capacidad
predictiva. Este enfoque permite mejorar la precision de las estimaciones, pero el estudio también subraya que la
eleccion del grado del polinomio es crucial: grados demasiado altos pueden llevar a problemas de sobreajuste,
disminuyendo la capacidad de generalizacién del modelo y afectando negativamente su rendimiento en datos no
vistos. Por otro lado, el estudio de Dhillon et al. (2023) demuestra la eficacia del modelo Random Forest en la
prediccion del rendimiento de cultivos agricolas mediante la integracion de datos climéticos y de teledeteccion.
Aunque su enfoque principal es la prediccion del rendimiento de trigo de invierno y colza, los resultados confirman
que Random Forest maneja mejor la variabilidad de los datos y minimiza el sobreajuste en comparacién con otros
métodos tradicionales, haciéndolo mas robusto en entornos con alta incertidumbre. A diferencia de la regresion
polindmica, este enfoque maneja mejor la variabilidad de los datos y reduce el impacto del sobreajuste gracias a su
estructura basada en multiples arboles de decision, lo que lo hace mas robusto en entornos con alta incertidumbre.
Finalmente, la regresion lineal multiple sigue siendo una herramienta ampliamente utilizada en estudios agricolas.
Palominos-Rizzo et al. (2022) implementan este modelo para estimar la humedad del suelo en Llano Brenes, Costa
Rica, utilizando variables como temperatura y precipitacion. Aunque su simplicidad permite interpretaciones claras y
rapidas, su capacidad predictiva es limitada cuando las relaciones entre variables son no lineales o presentan
interacciones complejas. En comparacion con modelos como Random Forest, la regresion lineal puede no captar la
complejidad de los datos ambientales, pero sigue siendo una opcion viable en contextos donde la transparencia del
modelo es prioritaria.

En cuanto a enfoques hibridos, Shilpa Chandra et al. (2021) disefiaron un sistema automatico de riego para
cultivos de tomate en India, combinando sensores de humedad con el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) para
predecir cuando regar. Ademas, emplearon la ecuacion de Blaney-Criddle para calcular la evapotranspiracion y
determinar la cantidad de agua necesaria en cada ciclo de riego. Los resultados mostraron un ahorro significativo de
agua en comparacion con métodos tradicionales, pero el estudio no consider6 la implementacién de sistemas IoT para
la automatizacion completa del riego.
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A pesar de estos avances, alin existen desafios en la integracion de modelos de prediccion con sensores I0T.
Munusamy et al. (2021) presentaron un sistema de riego automatico basado en sensores multiples y Arduino, pero sin
incorporar modelos predictivos avanzados. Por su parte, Xue y Wang (2021) optimizaron protocolos de comunicacion
en redes de sensores 10T, pero sin enfocarse en la prediccion del consumo de agua.

3. MARCO TEORICO
3.1 FACTORES AMBIENTALES Y TECNICAS DE CULTIVO EN LA PRODUCCION AGRICOLA

Dentro de los factores ambientales que influyen en el desarrollo vegetal, la temperatura juega un papel clave, ya que
afecta el ritmo de crecimiento y la formacién de hojas y tallos. Cuando la temperatura se incrementa dentro de un
rango 6ptimo, los procesos fisiologicos de las plantas se aceleran. Sin embargo, mientras que las temperaturas elevadas
pueden ser manejadas mediante estrategias agricolas, el impacto de las temperaturas bajas, especialmente las heladas,
es mas dificil de contrarrestar (FAO, 2020).

Otro factor fundamental es la humedad del suelo, que influye en los ciclos de agua, energia y carbono. Esta
humedad es esencial tanto para la agricultura como para la vegetacion natural, ya que determina la disponibilidad de
agua para la evapotranspiracion y regula la infiltracién y escorrentia, lo que impacta directamente en el suministro de
agua subterranea y en la distribucién de nutrientes (Palominos et al., 2022). En el contexto agricola, el agua es un
recurso indispensable para el crecimiento de los cultivos, y su disponibilidad proviene de diversas fuentes como la
lluvia, los rios, los lagos y los acuiferos subterraneos. Ademas de ser crucial para la fotosintesis y la absorcién de
nutrientes, el agua también se usa para proteger las plantas contra heladas y mejorar la estructura del suelo (Pedrozo,
2022). Un ejemplo de la interaccion entre el ambiente y la produccion agricola es el cultivo del tomate, el cual se
adapta bien a climas célidos y templados. Sin embargo, su desarrollo se ve afectado por factores como la altitud, la
humedad y las condiciones climéticas. Durante la temporada de lluvias, las enfermedades son méas comunes, mientras
que en épocas secas, las plagas representan la principal amenaza. Para minimizar estos problemas, es fundamental
aplicar estrategias agricolas adecuadas, como técnicas de manejo y control fitosanitario, que garantizan una cosecha
exitosa (Chemonics Inc., 2008).

3.2 INTERNET DE LAS COSAS

El Internet de las Cosas (IoT) es una tecnologia que permite la interconexion de dispositivos fisicos a través de redes
digitales, facilitando la recopilacion y el analisis de datos en tiempo real. En el ambito agricola, el 10T ha demostrado
ser una herramienta clave para optimizar el uso de recursos, mejorar la eficiencia en la produccion y reducir el
desperdicio de agua mediante sistemas automatizados de riego (Atzori et al., 2010).

En la agricultura de precision, los sensores I0T recopilan datos sobre humedad del suelo, temperatura
ambiental y otros pardmetros criticos, permitiendo la toma de decisiones automatizada. Segun Verdouw et al. (2016),
la combinacion de 10T con modelos de prediccion y aprendizaje automéatico puede mejorar significativamente la
eficiencia hidrica, minimizando el uso innecesario de agua en los cultivos.

3.21 COMPONENTES DE HARDWARE EN EL SISTEMA IOT

Para la implementacion del sistema de riego automatizado, se emplearon diversos dispositivos 10T que permiten
capturar datos ambientales, procesarlos y tomar decisiones en tiempo real. A continuacion, se detallan los principales
componentes utilizados en la investigacion:

El HW-103A es un sensor de humedad de suelo ampliamente utilizado en la agricultura para medir la
cantidad de agua en el sustrato. Su funcionamiento se basa en dos electrodos que funcionan como un condensador, y
el suelo circundante hace las veces de material dieléctrico que almacena la carga (Duarte-Gonzales, 2020). En esta
investigacion, el sensor se conecta al ESP8266, permitiendo la transmision de datos a la nube y la activacién
automatica del riego cuando los niveles de humedad descienden por debajo del umbral establecido.



Tabla 3.1
Caracteristicas del sensor de humedad de tierra, HW-103A

Caracteristica Descripcion
Modelo Sensor HW-103A
Voltaje 3.3V~5V
Dimensiones Approx. 3cm x 1.5cm
Longitud del Cable Approx. 21cm
Dimensiones del Sensor Approx. 6cm x 3cm
VCC 3.3V~5V
GND GND
DO Interfaz de salida digital (0y 1)
AO Interfaz de salida analégica

El DHT11 es un sensor digital ampliamente utilizado en el monitoreo de temperatura y humedad en
aplicaciones agricolas. Segun Gutiérrez et al. (2022), este sensor es de bajo costo y facilidad de integracion en sistemas
automatizados de riego. Ha sido empleado en diversos estudios, como los de Gutiérrez et al. (2021) y Gonzélez et al.
(2019), para optimizar el riego en cultivos urbanos, permitiendo una precisién de hasta 95%. En esta investigacion,
su integracion con Firebase Cloud facilita el almacenamiento y analisis de datos en tiempo real, mejorando la toma
de decisiones para la gestion hidrica.

Tabla 3.2
Caracteristica sensor de humedad y temperatura del ambiente, DHT11

Caracteristica Descripcion
Modelo DHT11
Voltaje nominal 3V-5Vv DC
Rango de temperatura 0as50°C
Presion de medicion +2.0°C
Rango de humedad 20% a 90% RH.
Presion de humedad 4% RH.

El modulo relé de 5V es un componente clave en sistemas de automatizacion agricola, ya que permite activar
dispositivos de mayor voltaje a partir de sefiales de bajo consumo. Robles et al. (2023) explican que los modulos relé
se utilizan en sistemas de riego automatizado para controlar bombas de agua de manera eficiente. En este estudio, el
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ESP8266 envia sefiales al relé cuando se detectan niveles bajos de humedad en el suelo, permitiendo la activacion
automatica del riego. Esto garantiza que el agua sea suministrada solo cuando es necesaria, evitando desperdicios.

Tabla 3.3
Caracteristica médulo relay 1CH 5VDC

Caracteristica Descripcion
Modelo Relay 1CH 5vDC
Sefial de control (3.3Vo5V)
N° Relay 1CH
Capacidad maxima 10A/250 VAC, 10A/30vDC
Corriente maxima 10A (NO), 5A (NC)
Tiempo de accion 10 ms/5ms

Las mini bombas de agua sumergibles de 6V son ampliamente utilizadas en la automatizacion del riego en
agricultura urbana debido a su eficiencia energética y facilidad de integracién con sistemas 10T (Penagos-Figueredo
y Velasco-Olarte, 2023). Estas permiten ajustar el volumen de agua suministrado a los cultivos mediante el uso de
relés y microcontroladores. En la presente investigacion, la bomba se activa Unicamente cuando los niveles de
humedad del suelo caen por debajo de un umbral predefinido, lo que optimiza el consumo de agua y evita el riego
innecesario.

Tabla 3.4
Caracteristicas de la mini bomba de agua 5V

Caracteristica Descripcion
Modelo Mini Bomba de Agua Sumergible 5v
Voltaje DC 2.5-6V
Caudal 80-120 L/H
Potencia 0.4-1.5W
Corriente 800mA

El HC-SR04 es un sensor ultrasénico utilizado en sistemas de riego automatizado para medir la distancia
entre el sensor y la superficie del agua, funcionando mediante la emisién de pulsos ultrasénicos que rebotan en la
superficie y midiendo el tiempo que tarda en recibir el eco (Fierro Mufiz, 2023). Su capacidad de deteccién de
distancias permite monitorear el volumen de agua restante y activar alertas cuando es necesario rellenar el contenedor.
Este sensor se ha integrado en diversas soluciones de monitoreo de recursos hidricos, facilitando la gestién eficiente



del agua en entornos agricolas. En este estudio, el HC-SR04 esta vinculado al ESP8266, permitiendo la recopilacion
de datos en tiempo real y su analisis en la nube.

Tabla 3.5
Caracteristicas del Sensor ultrasénico HC-SR04

Caracteristica Descripcion
Modelo HC-SR04 Ultrasonic Module
Voltaje DC5V
Frecuencia 40 KHz
Rango 2-400cm
Corriente 15mA

El ESP8266 es un microcontrolador ampliamente utilizado en aplicaciones 10T debido a su conectividad
WiFi, bajo consumo energético y compatibilidad con mdltiples sensores (Kodali y Mahesh, 2016). Segun Saptadi
(2014), su implementacion en sistemas de riego permite la automatizacion del proceso mediante la recopilacién de
datos en tiempo real y la activacion remota de dispositivos. En esta investigacion, se emplearon tres moédulos ESP8266
para la captura de datos, el control del riego y el monitoreo del nivel de agua.

Tabla 3.6
Caracteristicas del microcontrolador NodeMCU ESP8266
Caracteristica Descripcion
Modelo NodeMCU ESP8266
Voltaje 3.3V
Voltaje de Ingreso 7-12V
Pin Digital 16
Pin Analog Input 1
Pin GND 4

Velocidad 80 MHz
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3.3 APRENDIZAJE MAQUINA

El machine learning es la ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que utilizan los sistemas de
computacion con el objetivo de ejecutar instrucciones explicitas, en vez de basarse en patrones e inferencias. A partir
de esta ciencia, podemos realizar procesos complejos y optimizar procesos. Es una técnica de analisis de datos que
predice el valor de datos desconocidos (variable dependiente) usando el valor de datos relacionados y conocidos
(variables independientes). Destaca por su sencilla aplicacion y se usa principalmente para convertir datos sin procesar
de forma confiable y predecible.

Para la prediccion de la temperatura se utilizd el modelo predictivo ARIMA. Este modelo es un enfoque
sistematico para la modelacién predictiva de series temporales tanto estacionarias como no estacionarias. La expresion
general de un modelo ARIMA se describe como una funcion lineal maltiple de los datos historicos de periodos
anteriores y los errores de prediccion pasados (Michalis et al., 2023).

Para obtener la reduccion de la humedad segln intervalo de tiempo se utilizé la regresion lineal miltiple. La
regresion lineal maltiple es una técnica estadistica utilizada para modelar la relacion entre una variable dependiente
y multiples variables independientes. En el estudio de Palominos-Rizzo et al. (2022), esta técnica se empled para
predecir lahumedad del suelo en una finca cafetalera en Llano Brenes, Costa Rica, utilizando variables meteorolégicas
como temperatura, precipitacion y humedad relativa. El uso de la regresion lineal maltiple en la agricultura permite
optimizar el uso del agua y mejorar la productividad de los cultivos mediante decisiones basadas en datos. Este
enfoque es especialmente relevante en zonas donde la disponibilidad de agua es un factor limitante para la produccion
agricola.

Ademas, se utiliz6 la regresion polindmica para capturar relaciones no lineales entre variables climaticas y
la prediccion del rendimiento de cultivos. A diferencia de la regresion lineal, la regresion polindmica permite modelar
interacciones mas complejas entre temperatura, humedad y otras variables meteorolégicas. Fernandez Fernandez, A.
(2023) demostro que este enfoque mejora la precisién de las predicciones en comparacién con modelos lineales
simples, aunque su desempefio depende de la seleccion adecuada del grado del polinomio. Un grado demasiado alto
puede generar sobreajuste, afectando la capacidad de generalizacién del modelo.

Por otro lado, Random Forest Regression fue utilizado para mejorar la robustez de las predicciones,
especialmente en la estimacion de temperatura y humedad. Dhillon et al. (2023) demuestran la eficacia del modelo
Random Forest en la prediccion del rendimiento de cultivos agricolas mediante la integracion de datos climaticos y
de teledeteccion. La ventaja de Random Forest radica en su capacidad para manejar grandes volimenes de datos con
menor riesgo de sobreajuste, gracias a su estructura basada en multiples arboles de decisién, lo que lo hace ideal para
entornos con alta variabilidad climética.

Asimismo, se incorpor6 el modelo de redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory), una variante de
las redes neuronales recurrentes disefiada para capturar relaciones temporales en datos secuenciales. Este enfoque ha
demostrado ser altamente efectivo en la prediccion de series temporales agricolas, como el contenido de humedad del
suelo y la evapotranspiracion. Jingxin Yu et al. (2020) implementaron el modelo ResBiLSTM, una combinacion de
redes residuales y LSTM, logrando un aumento del 14% en la precision de la prediccion del contenido de agua en el
suelo respecto a métodos tradicionales. La capacidad de LSTM para retener informacion de largo plazo en secuencias
temporales la hace una herramienta valiosa para modelar el comportamiento dindmico de variables agricolas, como
la humedad y la demanda de riego.

3.4 EVOTRANSPIRACION

La evapotranspiracion es el proceso que combina la evaporacion del agua desde superficies como el suelo o masas de
agua, y la transpiracién de agua desde las plantas. Es un componente clave del ciclo del agua, crucial para entender
los balances de humedad en diferentes ecosistemas y para la gestion de los recursos hidricos, especialmente en la
agricultura y la hidrologia. (Rungee et al., 2021)

De acuerdo con Shilpa Chandra et al. (2021), la férmula utilizada para calcular la evapotranspiracion es: ETO
= p (0.46 Tmean + 8), donde Tmean representa el promedio de temperatura diario y p es el promedio diario de las
horas de luz. A continuacion, se aplica la formula ETcrop = ETO * Kc, donde Kc es un coeficiente que incorpora las
caracteristicas y efectos especificos del suelo. El valor calculado para el tomate varia segun la fase de desarrollo,
siendo 0.45 en la fase inicial, 0.75 durante el desarrollo del cultivo, 1.15 en la media estacion y 0.80 en la estacion
tardia. La humedad en los cultivos 0 macetas se puede dividir en tres subzonas; en este caso, se trabaja en la subzona
de evapotranspiracion, cuyo limite esta dado por la profundidad de las raices del cultivo, que en el caso del tomate
varia entre 30 y 60 cm (Huang et al., 2018). Para calcular el promedio diario de horas de luz, es necesario tener en
cuenta la latitud, ya que las horas de luz cambian segln el mes. Lima, ubicada a los 12° de latitud sur, presenta una
variabilidad estacional en la cantidad de luz solar disponible (Sanchez, 2022).



4. METODOLOGIA

Para el desarrollo de la presente investigacion, se establecieron las siguientes fases metodoldgicas: implementacion
de lared de sensores, comunicacion mediante la nube, almacenamiento en la base de datos Firestore Cloud, simulacion
de datos, calculo del riego, medicidn del consumo de agua y prediccion de requerimientos hidricos, como se ilustra
en la Figura 4.1. Estas fases se desarrollan de manera secuencial y estructurada para garantizar la funcionalidad del
sistema.

El proceso inicia con la instalacién de sensores disefiados para capturar datos ambientales y del suelo, los
cuales son enviados a la base de datos Firestore a través de la nube. Durante la fase inicial del proyecto, se implementé
una simulacion para generar datos con el fin de alimentar el modelo de prediccién. A medida que se acumulan datos
reales, la relevancia de los datos simulados disminuye progresivamente. Posteriormente, se lleva a cabo el calculo de
los requerimientos hidricos con base en las mediciones recopiladas. A continuacién, se ejecuta el proceso de
prediccidn, que emplea tanto los datos capturados en tiempo real como los datos histéricos almacenados en la base de
datos, con el propdsito de determinar si el riego serd necesario en el dia siguiente y cuanta agua se requerira.
Finalmente, los resultados del anélisis son extraidos desde la nube para activar el sistema de riego de manera
automatizada. En la Figura 4.1 podemos observar el orden del proceso metodolégico.

Figura 4.1
Flujo de la metodologia propuesta
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El sistema de riego automatizado se disefid utilizando dispositivos 10T basados en el microcontrolador
ESP8266, los cuales permiten la captura, el almacenamiento y el procesamiento de datos en la nube mediante la
plataforma Firebase. La arquitectura del sistema se compone de tres médulos principales: ESP1, ESP2 y ESP3. Los
datos recolectados por los sensores son enviados a Firestore, donde se almacenan y procesan para la toma de decisiones
automatizada. La Figura 4.2 muestra la arquitectura general del sistema.
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Figura 4.2
Arquitectura del Sistema
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El modulo ESP1 esta encargado de la recoleccion de datos ambientales y del suelo. Para ello, se emplea un
sensor de humedad HW-103A y un sensor de temperatura DHT11, los cuales proporcionan mediciones periddicas de
las condiciones del entorno. Estos datos son enviados a Firestore cada dia en tres horarios establecidos (08:00, 14:00
y 20:00) utilizando el mddulo Wi-Fi integrado en el ESP8266.

El almacenamiento en Firestore sigue una estructura organizada en la coleccién "Datos_capturados", donde
cada registro incluye una marca temporal (timestamp) y un identificador Gnico. Ademas, el sistema incorpora una
EEPROM en el ESP8266 para evitar la sobreescritura de datos en caso de reinicio. En la Figura 4.3 se puede observar
el disefio del moédulo 1, que incluye el NodeMCUB8266 y los sensores DHT11 y HW-103A.

Figura 4.3
Modulo ESP1

El segundo modulo, ESP2, gestiona la activacion del riego de forma automatizada. Se conecta a Firestore y
recupera los valores de tiempo de riego almacenados en la coleccion "Datos_riego"”. Segln estos parametros, el
ESP8266 activa un relé que controla una bomba de agua de 6V con un caudal de 120 L/h (0.033 ml/ms).

El sistema de riego opera en los mismos tres horarios definidos para la recoleccion de datos. A las 08:10,
14:10 y 20:10, el ESP2 consulta Firestore para obtener el tiempo de riego necesario y activa la bomba durante el
periodo determinado. Esta automatizacién permite optimizar el consumo de agua y mantener condiciones Optimas
para el cultivo. En la Figura 4.4 se puede observar el disefio de dicho médulo 2, el cual incluye el NodeMCU 8266, el
relé, la fuente de energia y la bomba de agua.
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Figura 4.4
Médulo ESP2

dwind sa3em

Para garantizar el suministro de agua, se implementé un tercer médulo basado en el ESP8266, que supervisa
el nivel de agua en el contenedor de riego. Este modulo emplea un sensor ultrasénico HC-SR04 para medir la distancia
entre la superficie del agua y la parte superior del depésito.

Cada dia, en los mismos horarios programados (08:15, 14:15 y 20:15), el sensor ultrasénico mide la distancia
y convierte este valor en mililitros de agua restantes. Esta informacién se almacena en la coleccion
"Registro_agua_esp3" de Firestore. Si el nivel de agua es insuficiente, el sistema genera una alerta para la reposicién
del depdsito. En la Figura 4.5 se observa el disefio del médulo 3, que incluye el NodeMCU 8266 y el sensor ultrasonico
HC-SR04.

Figura 4.5
Modulo ESP3

Para la comunicacién y almacenamiento de datos en la nube, se empleo Firebase Firestore, una base de datos
NoSQL que permite la estructuracion de la informacion en documentos y colecciones. La eleccion de Firestore se
basé en su capacidad de escalabilidad y en su compatibilidad con dispositivos 10T de bajo consumo como el ESP8266.
De acuerdo con Zambrano et al. (2021), Firebase Firestore es una solucion efectiva para sistemas 10T debido a su
arquitectura NoSQL, que permite manejar grandes volimenes de datos con baja latencia y una sincronizacion eficiente
en tiempo real. Ademads, Firestore ha demostrado ser altamente compatible con plataformas embebidas como
ESP8266, ya que su APl RESTful facilita la comunicacion mediante solicitudes HTTP, lo que minimiza el consumo
de recursos y optimiza el rendimiento del microcontrolador. Otro aspecto clave es la integracién nativa de Firebase
con herramientas de analisis de datos y machine learning en la nube, lo que permite a los desarrolladores implementar
modelos predictivos sin necesidad de infraestructura adicional (Zambrano et al., 2021). Esta caracteristica es
particularmente atil en aplicaciones de riego inteligente, donde se requiere la recoleccién, procesamiento y
almacenamiento de datos ambientales para la toma de decisiones automatizada.

Los datos capturados por los sensores se envian a Firestore utilizando solicitudes HTTP POST en formato
JSON. Cada registro se asocia a una marca temporal, lo que permite un seguimiento detallado de las condiciones
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ambientales a lo largo del tiempo. La informacidn recopilada se organizé en nueve colecciones dentro de la nube,
como se muestra en la Figura 4.6.

Figura 4.6
Lista de colecciones de la base de datos
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El proceso inicia con la coleccion "Datos_capturados", donde se almacenan todos los datos recopilados por
el sistema de sensores. Estos datos, junto con la informacion sobre las horas de luz solar por mes contenida en la
coleccion "Datos_hora_luz", alimentan la l6gica del registro, a partir de la cual se calculan el agua perdida, la cantidad
de agua a regar y la accion de riego. Toda esta informacidn se almacena en la coleccion "Registro_valores".

Los registros cuya accion de riego sea igual a uno se transfieren a la coleccion "Datos_riego”, desde donde
el ESP2 los recupera para ejecutar el riego con la cantidad de agua indicada. Una vez realizado el riego, el ESP2
almacena el tiempo de riego en la coleccion "Datos_riego_esp2", completando asi el proceso de riego.

Por otro lado, el proceso de prediccion se basa en las colecciones "Registro_valores" y "Datos_simulados".
La coleccion "Datos_simulados" contiene los resultados de una simulacién ejecutada con los primeros 30 registros,
los cuales fueron cargados manualmente. Estos datos alimentan los modelos de prediccién, cuyos resultados son
almacenados en la coleccion "Registro_prediccion”.

Cuando un registro en "Registro_prediccion" tiene la accidn de riego igual a uno, el valor de "agua_a_regar"
se ingresa en la Idgica de prediccidn. Junto con el Gltimo registro de la coleccion "Registro_agua_esp3", que almacena
la cantidad de agua restante en el depdsito, se calcula si el agua disponible serd suficiente para el dia siguiente.
Finalmente, este resultado, junto con el estado del depésito (es decir, si es necesario rellenarlo 0 no), se almacena en
la coleccion "Registro_est_prediccion™.

La funcion de la simulacion es crear una gran cantidad de datos usando los primeros registros capturados con
los sensores, estos datos poco a poco perderan valor segun la cantidad de registros reales capturados, similar a lo
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utilizado en (INIFAP, 2022). Por ejemplo, el valor de los datos simulados tendré un peso de 0.80 a los 50 registros
reales, mientras que a los 200 registros tendran un peso de 0.20. Estos datos se utilizaron en la prediccion. Para ello
se cred un modelo en Arena con el objetivo de simular la temperatura, y la reduccion de humedad en el transcurso de
las horas. Primero, se realiz6 el analisis de los registros capturados obteniendo la distribucién triangular de la
temperatura y la ecuacion lineal de la reduccién de humedad. Para ello, los intervalos de tiempo se dividieron igual
que en la captura de datos: 08:00-14:00-20:00, y por estaciones. En cuanto a la reduccion de la humedad, se incorporé
una variable independiente denominada “horas de luz diarias”, que corresponde a la cantidad de horas de luz solar en
el transcurso del dia, esto varia seglin el mes. En cuanto a la simulacion, se decidié hacer un promedio de horas luz
por estacion. El resultado es un conjunto de 365 dias de registros de la temperatura y la reduccion de la humedad por
intervalos de horas.

El céalculo de riego se procesa cada vez que el sistema de captura de sensores envia su registro a la nube,
segun el intervalo horario. El objetivo es registrar la reducciéon de humedad, la accion de riego, el agua perdida y el
agua a regar. La condicion principal es que, si la humedad es menor al 70%, se activa la accion de riego; de lo
contrario, la accién se mantiene en 0.

El proceso inicia con el calculo de la reduccion de humedad, restando el valor de la humedad actual del valor
de la humedad anterior. Posteriormente, se calcula la temperatura media, que es el promedio entre la temperatura
anterior y la actual. Con estos valores, se determina el agua perdida utilizando la ecuacién de evapotranspiracion de
Blaney-Criddle utilizado por Landeros-Sanchez et. al. (2016), la cual proporciona la cantidad de metros ctbicos de
agua que ha perdido el tomate. Finalmente, el agua a regar corresponde a la cantidad de agua que el tomate ha perdido
hasta el momento en que se activa la accion de riego.

La prediccion se entrena utilizando los registros obtenidos, tanto capturados como simulados. En primer
lugar, se calcula la temperatura del dia siguiente empleando el modelo ARIMA, siguiendo la metodologia propuesta
por Michalis et al. (2023). Posteriormente, los datos se segmentan en intervalos horarios, lo que permite realizar una
prediccion especifica para cada intervalo de tiempo. Con esta informacion, junto con el tiempo de luz solar mensual,
se procede a estimar la humedad mediante un modelo de Random Forest, de acuerdo con la metodologia utilizada por
Dhillon et al. (2023). En este analisis, las variables independientes son la hora, la temperatura y las horas de luz,
mientras que la variable dependiente corresponde a la reduccion de la humedad. Finalmente, al resultado obtenido se
le aplica el calculo de riego previamente descrito, lo que permite generar el registro de humedad para el dia siguiente.

5. EXPERIMENTACION
5.1 CARACTERISTICAS OPTIMAS DEL OBJETO DE ESTUDIO

El objeto de estudio para esta investigacion es el tomate cherry (Solanum lycopersicum var. cerasiforme), una planta
de fruto ampliamente cultivada en climas templados y tropicales. La muestra experimental consistié en 1 maceta de
35 c¢cm de didmetro, ubicada en condiciones estandar de tierra y riego. La maceta fue colocada en un balcon de un
departamento, lo que permitio6 la exposicion natural a la luz solar y a la humedad ambiental. Este balcon esta ubicado
en el distrito de Pueblo libre, en la provincia de Lima, Perd.

Segun el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perti (SENAMHI), el clima de Lima es arido y templado,
con alta humedad durante todo el afio; en verano la temperatura maxima promedio es de 26°C, y en invierno baja a
14°C, con lloviznas ocasionales (2020). Adicionalmente, se tiene en consideracion que Lima esta situada entre las
coordenadas geograficas de 10°16’18" y 13°19°16" de latitud sur, y entre 75°30°18" y 77°53°02" de longitud oeste del
meridiano de Greenwich.

Este entorno climatico y las caracteristicas del suelo proporcionan un escenario adecuado para el cultivo de tomate
cherry en condiciones controladas, permitiendo analizar las variables clave relacionadas con el consumo de agua, la
humedad del suelo y el crecimiento de las plantas a lo largo del tiempo. En la Figura 5.1, se observa la maceta del
tomate cherry empleada en la experimentacion.
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Figura 5.1
Objeto de estudio

5.2 INTERNET DE LAS COSAS

La fase experimental se llevo a cabo durante 14 meses, desde el 1 de junio de 2023 hasta el 31 de julio de 2024, con
el propdsito de evaluar el rendimiento del sistema de riego automatizado basado en l1oT. A lo largo de este periodo,
se implementaron progresivamente los médulos del sistema y se recopilaron datos en diferentes condiciones
climaticas.

52.1 IMPLEMENTACION DE IOT Y FUNCIONAMIENTO DE LOS MODULOS

La experimentacién se estructuro en tres fases, en las cuales se incorporaron y probaron los médulos ESP1, ESP2 y
ESP3, que permitieron la automatizacion del riego en funcion de los datos ambientales y del nivel de agua disponible.

La primera fase consisti6 en la recoleccion de datos, esta duré desde Julio 2023 hasta enero 2024. Durante
esta primera etapa se implemento el médulo ESP1, encargado de la recoleccion de datos ambientales y del suelo. Este
maédulo capturd informacion sobre la humedad del suelo y la temperatura ambiente utilizando los sensores HW-103A
y DHT11, enviando los datos a Firestore en los horarios establecidos (08:00, 14:00 y 20:00).

Dado que el sistema de riego automatizado aln no estaba en funcionamiento, el riego se realiz6 manualmente
utilizando una jarra medidora para controlar la cantidad de agua suministrada. Se establecié un régimen de riego
basado en la temporada del afio:

e Verano: Se aplic 1 litro de agua por dia.
e Invierno: Se redujo la cantidad a 800 ml por dia.

Estos valores fueron determinados con base en el manual de cultivo del tomate (Chemonics International
Inc., 2008) y ajustados a una maceta de 35 cm de diametro, en la cual se realiz6 la prueba.

El proposito de esta fase fue generar un conjunto de datos iniciales para analizar el comportamiento de la
planta y establecer una base de referencia para la posterior automatizacion del riego.

A partir del 1 de febrero de 2024, se afiadieron nuevas funcionalidades al sistema, con el objetivo de mejorar
la capacidad de prediccion y automatizacion del riego. Durante esta segunda fase, se integraron dos nuevos madulos:

e ESP2: Responsable del control del riego automatizado.
e ESP3: Encargado del monitoreo del nivel de agua en el deposito.

Estos modulos permitieron la automatizacion del riego en funcion de los datos recopilados y las predicciones
generadas. ElI ESP2 activaba la bomba de agua seguin los parametros almacenados en Firestore, mientras que el ESP3
supervisaba el nivel de agua restante en el depdsito y enviaba alertas en caso de baja disponibilidad.

El sistema comenzd a operar con los siguientes horarios de riego:
e 08:10,14:10 y 20:10 -> Activacién del riego segun los datos de Firestore.
e (8:15,14:15y 20:15 -> Medicién del nivel de agua restante en el depésito.
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En esta etapa, los tres mddulos funcionaron de manera conjunta, permitiendo recopilar datos en tiempo real
y ejecutar el riego con base en las necesidades hidricas de la planta. Sin embargo, el 15 de marzo de 2024, se produjo
un fallo en el microcontrolador ESP1, lo que provocé una interrupcion en la recoleccidn de datos. Debido a que el
médulo de control de riego ESP2 dependia de los valores enviados por ESP1, el sistema dejo de funcionar
correctamente y el riego automatizado se detuvo. Durante este periodo de inactividad (15 de marzo - 30 de abril de
2024), se suspendié la recopilacion de datos y se reanudé el riego manual.

A partir del 1 de mayo de 2024, se inici6 la tercera y Gltima fase, en la cual se restablecid el funcionamiento
de los modulos ESP1, ESP2 y ESP3, permitiendo la recoleccion de datos y la automatizacién del riego nuevamente.
Durante esta fase, el sistema oper6 sin interrupciones hasta el 31 de julio de 2024, completando la etapa experimental
con éxito.

Se realizaron ajustes menores en los tiempos de riego para optimizar el consumo de agua, basados en los
datos histéricos recopilados en Firestore. Estos ajustes permitieron mejorar la eficiencia del sistema, asegurando un
suministro adecuado de agua sin desperdicio.

522 SINCRONIZACION DE DATOS Y FLUJO DEL SISTEMA
La sincronizacidn de los tres médulos con Firestore asegura que el sistema funcione de manera integrada.

e ESP1 sube los datos ambientales (humedad del suelo y temperatura), que son utilizados para calcular los
tiempos de riego.

e ESP2 ejecuta el riego seguln los valores predichos y almacenados en Firestore.
e ESP3 supervisa el nivel de agua en el deposito y envia alertas si el nivel es insuficiente.

La estructura de Firestore permite que cada modulo acceda a rutas especificas dentro de la base de datos, lo
que evita conflictos en la gestion de datos y asegura una comunicacion eficiente entre los diferentes componentes del
sistema. Podemos observar mayor detalle en la Figura 5.2, donde se detalla el flujo de los tres mddulos.

Figura 5.2
Diagrama de flujo de los microcontroladoresESP8266
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52.3 PROBLEMAS TECNICOS Y ESTRATEGIAS DE MITIGACION

Durante la fase experimental, se presentaron diversos desafios técnicos que afectaron la operatividad del sistema de
riego automatizado. Uno de los principales problemas fue el sobrecalentamiento de los médulos ESP8266, lo que
provocaba fallos en la transmision de datos y la ejecucion de tareas programadas. Para mitigar este inconveniente, se
reemplazé la versién NodeMCU 0.9 por la NodeMCU 1.0, la cual ofrece una mejor eficiencia energética, logrando
asi mayor estabilidad en el funcionamiento del sistema.
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Asimismo, se detectaron pérdidas de conectividad intermitente entre los médulos y la base de datos en la
nube, lo que afectaba la sincronizacion de datos y la ejecucion oportuna del riego. Para solucionar esta situacion, se
implementé un algoritmo de reconexién automatica que permitié a los modulos restablecer la conexién sin
intervencién manual, asegurando la continuidad en la recoleccién y procesamiento de datos.

Otro desafio identificado fue la imprecisién en las mediciones de humedad del suelo, ya que los sensores
HW-103A presentaban lecturas inconsistentes que activaban el riego de manera innecesaria. Para mejorar la precision,
se realiz6 una calibracién manual de los sensores y se incorporaron filtros en el cédigo de procesamiento de datos, lo
que permitid descartar valores atipicos y optimizar la toma de decisiones del sistema.

A pesar de estas optimizaciones, el sistema experimenté un periodo de inactividad de aproximadamente un
mes y medio debido a problemas térmicos persistentes en los modulos. La solucion progresiva de estos problemas
evidencio la importancia de un disefio optimizado del hardware y la integracion de mecanismos de autogestion en
sistemas loT, particularmente en aplicaciones agricolas donde la estabilidad y precision de las mediciones son
fundamentales para la eficiencia del riego automatizado.

5.3 SIMULACION

Se realiz6 una simulacion de 365 dias, equivalente a un afio completo, en la cual se obtuvo la temperatura y la
reduccion de humedad de la planta en intervalos. Los registros se llevaron a cabo a las 08:00, 14:00 y 20:00 horas,
replicando los horarios en que nuestro sistema de sensores captura los datos. Para cada horario, se realizaron tres
simulaciones, cada una con valores distintos de temperatura y reduccién de humedad, segln la estacién y el horario.

53.1 RUTAS DE LA SIMULACION

Como se observa en la Figura 5.3, se establecieron dos rutas dentro del modelo en Arena. En primer lugar, se crean
las variables dentro del registro de dias. Luego, inicia el proceso de calculo del riego, en el cual se asignan los dias,
la estacion, la temperatura y las horas de luz diaria. Tanto la temperatura como las horas de luz diaria se determinan
segun la estacién del afio. Finalmente, se calcula la reduccion de humedad utilizando la ecuacién de
evapotranspiracion propuesta por Landeros-Sanchez et al. (2016). Una vez definidas todas las variables, estas se
registran en la ruta de registro de dias y posteriormente se almacenan en un archivo de Excel.

Figura 5.3
Flujo de la simulacion
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L»{ Registrar variables [—»|
excel
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Nota. Flujo fue realizado en el software Arena de los datos simulados para la primera carga de nuestro sistema.

53.2 ASIGNACION DE VARIABLES DE TEMPERATURA Y HORAS DIARIAS DE LUZ SOLAR

Cuando la sefial se activa, a la entidad se le asignan los atributos de temperatura, dia y horas diarias de luz solar. Con
respecto a la temperatura, usamos los valores de la captura de datos para obtener la distribucion triangular. Para ello,
primero separamos los registros de temperatura por estacion y por hora. Por ejemplo, en la siguiente ecuacién se filtra
el data frame (df) por el horario de las 08:00 y por las fechas tentativas de la estacion de otofio:

df[(df[Hora’] == 8) & (df['Dia] >= 2023-03-21") & (df['Dia] <= '2023-06-21") ] )
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Seguidamente, tomamos los valores dentro de los cuantiles 0.05 y 0.95 para eliminar los valores inusuales.
Por Gltimo, obtenemos el minimo, maximo y la moda de los registros de temperatura, que corresponden a los valores
de la distribucion triangular. La otra variable son las horas diarias de luz solar, y utilizando la tabla de horas maximo
de luz solar (Sanchez, 2022), calculamos un promedio diario seglin cada estacion para obtener las horas diarias de luz
solar por estacion. Para definir exactamente qué valor deben tomar la temperatura y las horas de luz solar, usamos los
dias de las estaciones astrondmicas en el Perd. Las fechas de las estaciones en 2023 son; 20 de marzo para otofio, 21
de junio para invierno, 23 de septiembre para primavera y 21 de diciembre para verano (SENAMHI, 2023).

Usando esas fechas, obtenemos los dias exactos entre cada estacion. Si comenzamos el 1 de enero, del dia 1
al 78 corresponde a verano, del 79 al 171 a otofio, del 172 al 265 a invierno, del 266 al 354 a primavera y los dias
restantes nuevamente a verano, esto permitio realizar una simulacion realista. Por ejemplo, en invierno a las 20:00,
los valores de temperatura oscilan entre 14 °C y 24 °C, con una moda de 20 °C.

5.3.3 ASIGNACION DE VARIABLE DE REDUCCION DE HUMEDAD

La ultima variable que se simul6 fue la reduccién de la humedad. Esta se obtiene a partir de los datos capturados en
ese momento. Para ello, se realizé el calculo de la reduccion siguiendo estos pasos. Primero, se ordenaron los registros
por dia y horario, de menor a mayor. Segundo, se cred una nueva columna donde se restaria la humedad del registro
anterior. Esto se realiz6 bajo las siguientes condiciones:

e Lahumedad base es del 90%.

e Sies el primer registro, la reduccion de humedad es 0.

e Si el registro actual se riega, el siguiente restara su humedad con respecto a la humedad base.
e Si el registro no se riega, restara su humedad con respecto a la humedad anterior.

Con la nueva columna creada, se aplicé el calculo para obtener la ecuacion lineal de la reduccion de humedad.
Las variables utilizadas fueron la temperatura media y las horas diarias de luz solar. La ecuacion para la temperatura
media es la siguiente:

Temp media = (X+Y)/2 2)
Donde:
e X: Es latemperatura del registro anterior.
e Y: Es latemperatura del registro actual.
Luego, en Python, utilizando la libreria sklearn, se obtuvo la ecuacion lineal con el siguiente formato:
y=mx-+nz+b 3)
Donde:
e x: Es latemperatura media.
e 7: Son las horas diarias de luz solar.
Por ejemplo, la ecuacion 3 muestra la ecuacion lineal resultante para el horario 08:00:
y=0.23840477268176413x+0.8184802639141906z + (—10.274132115958224) 4
5.4 CALCULO DE RIEGO

El calculo de riego se ejecuta cada vez que se realiza la captura de datos. Inicialmente, se realizé el célculo utilizando
la data capturada desde el inicio de la fase de experimentacion el 1 de junio de 2023 hasta el 31 de enero del 2024. A
continuacion, se empez0 a aplicar el calculo diariamente a por cada horario a partir del 1 de febrero del 2024.

54.1 REGISTRO DE LOS DATOS CAPTURADOS

Primero, buscamos en la coleccion “datos capturados”, los documentos que tengan el campo “Estado” igual a “E”,
que significa enviado. A continuacion, los guardamos en un dataframe y actualizamos el estado de los documentos a
“R”, que significa registrado. De este modo, evitamos que en la siguiente ejecucion del célculo de riego se utilicen
los mismos datos. Ademas, el sistema esté disefiado para procesar uno o varios registros. En caso de que no se ejecute
en el horario programado, se procesaran todos los registros pendientes en el siguiente horario.
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5.4.2 LOGICA DEL CALCULO

Para el calculo, necesitamos extraer el Gltimo registro de la coleccién "registro_valores" e identificar el "ID" mas alto
para almacenarlo en un dataframe.

Del dataframe de captura de datos, solo utilizamos las columnas Dia, Temperatura, Hora y Humedad_01.
Guardamos los datos de esas columnas en otro dataframe llamado "X". Ademas, afiadimos las columnas: reduccion
de humedad, riego, agua perdida, agua a regar y horas de luz, todas con valor inicial de 0. Se almacenan la temperatura,
hora, agua a regar y humedad del altimo registro en variables individuales. Si el riego en el Gltimo registro fue 1, el
agua a regar se establece en 0 y la humedad en 90, indicando que el riego ocurrié inmediatamente después. De lo
contrario, se toman los valores del Gltimo registro. A continuacion, procedemos a llenar las columnas afiadidas.
Primero, el riego: si la humedad es menor al 70%, el riego se establece en 1. Segundo, la reduccién de humedad: es
la diferencia entre la humedad actual y la del registro anterior (si el riego en el registro anterior fue 1, la reduccion se
calcula restando 90). Tercero, el agua perdida se calcula usando una ecuacion adaptada de la evapotranspiracion,
cdmo se observa en la ecuaciéon nimero 5:

AguaPerdida = (X/24) * ((0.46 * Y+ 8)/10) * Z (5)
Donde:

e X:Son las horas de luz para cada franja horaria. De 08:00 a 14:00, las horas de luz siempre seran 6, mientras
que de 14:00 a 20:00 y de 20:00 a 08:00 dependeran de las horas de luz mensuales. Cuantas mas horas de
luz, mas prolongados seran en esos horarios. Ademas, si el horario es de 14:00 a 20:00. El valor se multiplica
por 0.7. Si el horario es de 20:00 a 08:00 el valor se multiplica por 0.3. Porque en esos horarios el clima es
mas frio y himedo. Lo que significa que la reduccion de humedad no tiene la misma intensidad que el horario
de 08:00 a 14:00.

e Y:Es el promedio entre la temperatura actual y la anterior.

e Z:Esel &rea de la maceta. Debido a que la superficie de la maceta es circular, su area superficial es el area
de un circulo (7 * r?).

Con esto, calculamos la cantidad de mililitros de agua que se pierde en determinadas horas, segtn el horario
establecido.

Finalmente, el agua a regar es la cantidad de agua que pierde el cultivo hasta que se realiza el riego. Es decir,
se acumula el agua perdida hasta que el riego sea 1; en ese momento, el siguiente calculo comenzara desde 0. Con el
dataframe "X" completo, se guarda en la base de datos en la nube, en la coleccidn "registro_valores", asignandole el
ID correspondiente segun el Gltimo registro.

543 ALERTADE RIEGO

Usando el dataframe "X", verificamos si el registro requiere riego. De ser asi, se crea un dataframe con los datos de
dia, hora y agua a regar del registro que necesita riego. Luego, este se envia a la base de datos en la nube, en la
coleccion "datos_riego", con el estado "N", indicando que estd pendiente de riego, junto con la cantidad de tiempo
que se debe regar y el ID, generado concatenando el dia y la hora.
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5.5 VALIDACION Y COMPARACION DE MODELOS DE PREDICCION

Para la evaluacién y validacion del desempefio de los modelos de prediccion utilizados para la temperatura en este
estudio, implementamos dos enfoques distintos: el modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) y
una red neuronal LSTM (Long Short-Term Memory). En el caso del primer enfoque, de acuerdo con Michalis et al.
(2023) el modelo autorregresivo integrado permite captar patrones estacionales y tendencias en parametros de
temperatura. Por otro lado, en el segundo enfoque, Jingxin Yu et al. (2020), nos indica que una red neuronal puede
ser empleada para realizar predicciones de temperatura en estudios relacionados a la agricultura. Ambos modelos
fueron evaluados utilizando métricas estadisticas estandar para medir la precisién de sus predicciones: el Error
Cuadrético Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) vy el Error Absoluto Medio (MAE). EI MSE
nos permitié medir el error promedio al elevar las diferencias al cuadrado, penalizando asi los errores mas grandes.
La RMSE, derivado del MSE, facilito la interpretacion de los resultados al mantener la misma escala que los datos
originales. Finalmente, el MAE representé la magnitud promedio de los errores en las predicciones sin considerar su
direccion, proporcionando una medida intuitiva de precision. Ambos modelos fueron entrenados y probados en la
misma serie de datos obtenidos a través de los sensores, permitiendo una comparacion directa basada en estas métricas
de error.

En cuanto a la prediccidén de la humedad en el estudio, se evalu6 la precision de los 3 modelos de regresion
utilizados en estudios previos: Segin Palominos-Rizzo et al (2022), se tom6 en consideracion la regresion lineal
multiple para el caso de estudios de agricultura; Del lado de Fernandez Fernandez, A. (2023), se evalud la regresion
polindmica para mediciones de la humedad en un estudio similar al utilizado; y finalmente, Dhillon et al (2023)
menciona que el uso de Random Forest es una opcion viable para estudios en agricultura. La validacion de estos
modelos se realizd6 mediante dos métricas clave: la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) v el coeficiente de
determinacion (R2 Score). EI RMSE nos permitié medir la magnitud promedio del error de prediccion, siendo valores
més bajos indicativos de un mejor ajuste del modelo. Por otro lado, el R Score evaludé qué proporcion de la
variabilidad de los datos era explicada por el modelo, con valores méas cercanos a 1 indicando un mejor desempefio
predictivo. Todos los modelos fueron entrenados con el mismo conjunto de datos, permitiendo una comparacién
equitativa de su rendimiento.

5.6 PREDICCION DE RIEGO DEL DIA SIGUIENTE

A partir de los resultados obtenidos de los algoritmos de prediccion, se calcula el agua a regar de los registros cuyo
valor de riego es igual a 1. De la coleccion "registro_agua_esp2", obtenemos la cantidad de agua restante en el
recipiente. Con estos datos, calculamos la cantidad de agua restante en el recipiente menos los registros con riego 1,
como se muestra en la siguiente ecuacion:

Alerta aregapred = Y — sum(X) (6)
Donde:

e Y:esel agua faltante del dltimo registro

e X:elagua aregar solo cuando el riego sea 1.
Segun el resultado, hay dos opciones:

e Si el agua restante es menor o igual a la "alerta a regar pred”, se registra en la coleccion
"Registro_estado_prediccion™ que el agua al siguiente dia serd "0" y su estado como "Urgente".

e Si el agua restante es mayor a la "alerta a regar pred”, se registra en la coleccién
"Registro_estado_prediccion™ se registrara que el agua disponible al dia siguiente sera igual a la diferencia
entre el agua restante y el umbral de alerta”, y su estado como "Quedan X ml de agua”.

6. RESULTADOS
6.1 MEDICION DE DATOS Y COMPORTAMIENTO DEL SISTEMA

Durante un total de 285 dias, desde el 1 de junio de 2023 hasta el 31 de enero de 2024, se llevo a cabo el monitoreo
de una planta de tomate cherry utilizando un sistema 10T basado en el microcontrolador ESP8266. Durante este
periodo, se registraron datos de humedad del suelo y temperatura ambiental mediante el moédulo ESP1.
Posteriormente, entre el 1 de febrero de 2024 y el 14 de marzo de 2024, se expandié el sistema con la adicion de los
maédulos ESP2 y ESP3, encargados del control del riego y la medicién del nivel de agua, respectivamente, junto con
la implementacidn de un sistema de calculo y prediccién de riego. A raiz de una averia en el ESP1, la recoleccion de
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datos se interrumpi6 desde el 15 de marzo de 2024 hasta el 30 de abril de 2024, cuando el sistema fue reparado y se
retomaron las mediciones. A partir del 1 de mayo de 2024, se reanud6 el monitoreo, manteniéndose hasta el 31 de
julio de 2024. El sistema demostro su capacidad para ajustar automaticamente los tiempos de riego en funcién de las
condiciones ambientales, incrementando la frecuencia de riego durante los dias mas calidos y reduciéndose en dias
mas frescos, optimizando asi el consumo de agua. Se puede observar la data registrada de acuerdo a la humedad del
suelo en la Figura 6.1.

Figura 6.7
Registros de Humedad capturados

Humedad a lo largo del tiempo

ﬂ

70.0

(2]
~
3]

[+2]
5]
[=]

)
]
[

Humedad (%
8
o

o
<
2]
_——
—_
—

&
5}

4]
L)
(3]

—— Humedad

8
o

a ° A N > %
& ¢ F o° o° ol o
P ® P P L L P

Tiempo

0

6.2 MEDICION Y ALMACENAMIENTO DE DATOS

Los tres modulos ESP8266 funcionaron de manera integrada y estable. ESP1 recolecté y envié los datos de humedad
del suelo y temperatura ambiental a Firestore en tiempo real, organizando los datos para su posterior analisis. ESP2
control6 el riego automaticamente, activando la bomba de agua de acuerdo con los datos recogidos desde la nube. El
tiempo de riego se ajusto dinamicamente gracias a los valores almacenados en Firestore, asegurando que el riego solo
ocurriera cuando la humedad del suelo estaba por debajo del umbral establecido.

Por otro lado, ESP3 monitorea el nivel de agua en el depdsito utilizando un sensor ultrasénico, enviando
alertas a Firestore cuando el nivel era bajo. Este monitoreo continuo evitd interrupciones en el riego, ya que se
recargaba el depésito de agua de manera oportuna. El algoritmo de reconexién automética implementado en los
maédulos garantizd la estabilidad del sistema incluso en caso de pérdidas momentaneas de conexion Wi-Fi, asegurando
que el riego y el monitoreo de datos se mantuvieran sin intervencion manual.

6.3 VALIDACION DE DATOS SIMULADOS

Para evaluar la precision de los datos simulados en relacion con los datos reales capturados durante la
experimentacion, se realizd un analisis comparativo de las variables temperatura y reduccion de humedad del suelo.
Este analisis permite verificar la consistencia de la simulacion y su representatividad con respecto a las condiciones
reales del experimento.

6.3.1 COMPARACION DE LA TEMPERATURA

La temperatura simulada presenta una media de 20.77°C, mientras que la temperatura real tiene un valor medio de
21.18°C, lo que representa una diferencia de aproximadamente 0.41°C. En términos de variabilidad, la desviacion
estandar de la simulacion es 2.80, ligeramente mayor que la de los datos reales, que es 2.12.
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En cuanto a los valores extremos, la temperatura minima en la simulacion fue de 12.13°C, mientras que en
los datos reales se registr6 un minimo de 11°C. Por otro lado, la temperatura maxima en la simulacién alcanzd
31.63°C, en comparacion con los 33°C registrados en la experimentacion real.

Los percentiles también muestran una distribucién similar entre ambos conjuntos de datos. Por ejemplo, el
percentil 25 de la temperatura simulada es 19.23°C, mientras que en los datos reales es 20.00°C, y el percentil 75 es
22.47°C en la simulacién frente a 22.00°C en los datos reales.

Estos resultados indican que la simulacién reproduce de manera aceptable la distribucion de la temperatura
real, aunque presenta una ligera subestimacion en los valores mas altos.

6.3.2 COMPARACION DE LA HUMEDAD

Para la variable de reduccion de humedad, la media de los datos simulados es 10.43, mientras que en los datos reales
es 11.46, mostrando una diferencia de 1.03 unidades. La desviacion estandar en la simulacién es 5.08, muy cercana a
la de los datos reales (5.30), lo que indica una variabilidad similar en ambos casos.

En cuanto a los valores extremos, la reduccion de humedad minima simulada fue 3.75, mientras que en los
datos reales se registré un minimo de 0.00. Esto sugiere que la simulacién no contempla escenarios en los que no haya
pérdida de humedad, lo que podria ser un aspecto a mejorar. Por otro lado, los valores maximos fueron 23.53 en la
simulacion y 23.44 en los datos reales, mostrando una excelente correspondencia en los casos de mayor pérdida de
humedad.

En los percentiles, el percentil 25 de los datos simulados es 4.89, muy similar al 4.82 de los datos reales. Sin
embargo, en el percentil 50, la simulacion presenta un valor de 9.99, mientras que los datos reales tienen un valor de
13.14, lo que indica una ligera subestimacion en la simulacién de valores intermedios.

6.4 ALGORITMOS DE PREDICCION

Los resultados obtenidos mostraron que el modelo LSTM presenté valores de error ligeramente inferiores en
comparacion con el modelo ARIMA, con un MSE de 1.3443 frente a 1.3965, un RMSE de 1.1594 frente a 1.1817 y
un MAE de 0.9119 frente a 0.9177. Estos valores indican que el modelo LSTM tuvo un mejor desempefio en términos
de precision de prediccién. Sin embargo, la diferencia entre ambos modelos fue minima y, considerando la
interpretabilidad, estabilidad y menor complejidad computacional del modelo ARIMA, se decidi6 optar por este
altimo para la prediccion final. ARIMA, al ser un modelo estadistico ampliamente utilizado en series temporales,
permitié una mayor comprension de las relaciones entre los datos y ofrecié una solucion mas robusta para el problema
abordado.

En cuanto a los resultados obtenidos para la prediccion de la humedad, se muestra que la Regresion Lineal
presentd el desempefio més bajo, con un RMSE de 3.3986 y un R2 de 0.6359, lo que indica una capacidad limitada
para ajustarse a la complejidad de los datos. En contraste, la Regresion Polindmica y el modelo de Random Forest
lograron una mejora significativa en la precisiéon, con RMSE de 1.3764 y 1.2995, respectivamente, y R? de 0.9403 y
0.9468, respectivamente. Aungque ambos modelos fueron altamente precisos, Random Forest obtuvo un RMSE mas
bajo y el R2 més alto, lo que sugiere una mayor capacidad de generalizacion y ajuste a los datos. Considerando estos
resultados, se optd por utilizar el modelo de Random Forest para la prediccion final, debido a su mejor desempefio en
términos de error y capacidad explicativa, ademas de su flexibilidad para capturar relaciones no lineales en los datos.

6.5 REGISTRO DEL CALCULO DE RIEGO
6.5.1 VALORES DEL REGISTRO DE CALCULO DE RIEGO

Para los siguientes resultados se consideraron los registros a partir del 2023. Comenzamos con los valores de humedad
cuando se activa la accion de Riego. De acuerdo a la Figura 6.1, se observan tres casos con una diferencia bien
marcada. Primero, entre los meses de Julio hasta octubre del 2023. Segundo, los meses de noviembre hasta el mes de
marzo del 2024. En el primero, mayormente se riega cuando la humedad esta al 60% y 52.5%. En el segundo, su
variacion es muy alta por lo que mayormente se riega entre los 70% y 55%. También hay mas registros de la humedad
cuando se activa la accion de riego. Entonces, cuando hay més frecuencia de riego, la humedad al momento de regar
varia considerablemente.

En la figura 6.2, se muestra la variacion, en tres distintas tendencias, en la cantidad de agua utilizada para
riego cuando se activa la accion de riego. La primera abarca los meses de julio a diciembre de 2023. Se registra una
menor cantidad de agua utilizada para riego, lo cual se debe a la cantidad de activaciones de la accién de riego.
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Ademas, se observa que, en los meses de julio a octubre, el agua utilizada para riego oscila entre los 550 ml y los 650
ml, mientras que en noviembre y diciembre aumenta hasta los 700 ml y disminuye hasta los 350 ml. Esto se debe a
que la accion de riego se activa con mayor frecuencia en esos meses.

La segunda tendencia, que abarca de enero a febrero de 2024, muestra una mayor cantidad de registros de
riego, con cantidades de agua entre 300 ml y 700 ml. Esto se explica por la mayor frecuencia de activacion del riego
durante el verano, cuando las temperaturas son mas elevadas, el agua no llega a acumularse como en la temporada de
invierno.

En la tercera tendencia, que corresponde a los meses de mayo a julio de 2024, se observa que el promedio
de agua utilizada es menor que en la primera tendencia, con valores entre 450 ml y 550 ml. Esto se debe a que la
temperatura promedio en esos meses fue menor en comparacion con la de los mismos meses del afio anterior.

Figura 6.2
Registros de Agua a regar capturados almacenados en el campo “registro_valores”
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Para complementar este resultado, se realizara la sumatoria del agua a regar y las veces que se rego de un
mes por cada tendencia. EI primero es de Julio del 2023. El segundo, enero del 2024. El tercero, Julio del 2024. Los
resultados son los siguientes:

e Julio 2023: 18,383 mililitros en 32 acciones de riego.
e Enero 2024: 23,614 mililitros en 58 acciones de riego.
e Julio 2024: 15, 268 mililitros en 31 acciones de riego.

Con este resultado se demuestra que en los meses de verano se riega casi el doble de veces y la cantidad de
agua total es mayor que en los meses de invierno y primavera. Por otro lado, se demuestra que la cantidad de agua a
regar de Julio del 2024 fue menor al 2023.

6.5.2 COMPARACION ENTRE DATOS REALES Y LA PREDICCION

En la Figura 6.3, se presenta la comparacion entre los valores reales y los valores resultantes de la prediccion de la
temperatura, humedad y accion de riego a lo largo del mes de junio de 2024. La serie de datos en color rojo representa
los valores reales, mientras que la serie azul con linea punteada corresponde a la prediccidn realizada usando el
algoritmo de ARIMA y Random Forest.
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Figura 6.3
Comparacion de temperatura entre valores reales y prediccion
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Se observa que el modelo ARIMA logra captar la tendencia general de la temperatura a lo largo del tiempo,
identificando correctamente la variabilidad diaria y los patrones de oscilacion. Sin embargo, se presentan algunas
diferencias entre la prediccién y los valores reales, especialmente en los picos maximos y minimos, donde el modelo
tiende a suavizar los extremos. Esto es una caracteristica comun de los modelos ARIMA, los cuales son més efectivos
en la captura de tendencias y patrones ciclicos que en la prediccion de eventos atipicos o fluctuaciones abruptas.

A lo largo del periodo analizado, la prediccién sigue de manera aceptable la evolucién de la temperatura,
aungue en algunos momentos la discrepancia es mayor, lo que podria atribuirse a factores externos no considerados
en el modelo, como condiciones climaticas inesperadas o variaciones en la recoleccién de datos. Para evaluar la
precision del modelo, se calcularon métricas como el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion
(R?), cuyos valores se analizaran en la siguiente seccion.

En general, los resultados sugieren que el modelo ARIMA es una herramienta adecuada para la prediccion
de temperatura en funcidn de series temporales, aunque podrian explorarse mejoras mediante el ajuste de parametros
o la combinacion con otros modelos de aprendizaje automatico para mejorar la precision en los valores extremos. En
la Figura 6.4 se observa que la prediccion sigue de manera general la tendencia de los valores reales, capturando la

periodicidad y los patrones de variacion de la humedad.

Figura 6.4
Comparacion de humedad entre valores reales y prediccion.
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Nota. Gréfico lineal de la humedad entre valores reales y prediccion.

A pesar de lo mencionado, existen algunas discrepancias, principalmente en los picos y valles, donde la
prediccion tiende a sobreestimar o subestimar los valores reales en ciertos momentos. Esto podria deberse a la



24 » Sebastian H. & Jesus A.

temperatura que depende de muchos factores climaticos que nuestro modelo no puede abarcar. [posibles razones,
como errores en la medicidn, limitaciones del modelo, ruido en los datos, etc.].

A pesar de estas diferencias, la correlacion entre ambas series es alta, lo que indica que el modelo de
prediccion utilizado es capaz de representar de manera precisa la evolucién de la humedad en el tiempo. . En la Figura
6.5 se presenta que la prediccion sigue de manera perfecta la tendencia de los valores reales, capturando la
periodicidad y los patrones de la accién de riego.

Figura 6.5
Comparacion de accidn de riego entre valores reales y prediccion.
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7. DISCUSION

Los resultados indican que el sistema de riego automatizado basado en 0T y modelos predictivos optimiza el consumo
de agua en cultivos urbanos, reduciendo desperdicios y manteniendo niveles adecuados de humedad. La comparacion
entre los valores predichos y los reales confirma que el modelo de prediccion logré estimaciones precisas, con un
coeficiente de determinacion (R? = 0.94) en Random Forest, lo que demuestra que la data predecida se ajusta a la
realidad. ARIMA fue (til para capturar tendencias generales, pero mostrd limitaciones en valores extremos, mientras
que Random Forest ajusté mejor las variaciones diarias, lo que concuerda con estudios previos sobre su superioridad
en modelado de humedad del suelo (Dhillon et al., 2023).

Se puede observar que en los meses de verano el riego es mas frecuente y la cantidad de agua utilizada es
mayor en comparacion con los meses de invierno. En enero de 2024, un mes de invierno, se realizaron 58 acciones
de riego con un consumo total de 23,614 mililitros, mientras que en julio de 2023 (verano) hubo solo 32 acciones de
riego, pero con un menor consumo de 18,383 mililitros. En julio de 2024, la cantidad de agua utilizada fue atin menor
(15,268 mililitros en 31 acciones de riego), lo que sugiere que el sistema de riego automatizado permitié una
optimizacién progresiva del uso del agua. Estos resultados refuerzan la idea de que el consumo de agua en riego varia
estacionalmente y que el monitoreo con loT puede mejorar la eficiencia hidrica con el tiempo, reduciendo el
desperdicio incluso en periodos de alta demanda (Zhang et al., 2022).

En términos de implementacidn, la conectividad intermitente represent6 un desafio importante, afectando la
recopilacién continua de datos y la ejecucion del riego automatizado. Este problema ha sido sefialado en otros estudios
de 10T agricola, donde la infraestructura de comunicacion y la estabilidad de la red pueden limitar la efectividad del
sistema (Munusamy et al., 2021). Ademas, la falta de integracion con datos meteoroldgicos externos restringe la
capacidad de los modelos de prediccién para adaptarse a cambios bruscos en el clima. La combinacion de informacion
local con prondsticos climaticos en tiempo real podria mejorar alin mas la precision y confiabilidad del sistema.

Desde una perspectiva préactica, los hallazgos respaldan la viabilidad del 10T para la gestién sostenible del
agua en entornos urbanos. Sin embargo, la adopcion de estas tecnologias sigue siendo un reto en regiones con
infraestructura digital limitada. Investigaciones previas han sefialado que la implementacion de sistemas de riego
automatizados depende de factores como el costo, la accesibilidad y la capacitacion de los usuarios (FAQ, 2020).
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Esta investigacién confirma que el uso de IoT y modelos predictivos mejora la eficiencia del riego en
entornos urbanos, cumpliendo con las expectativas planteadas. No obstante, se recomienda la integracion de modelos
hibridos y la incorporacién de mas variables ambientales para optimizar la precision de las predicciones y fortalecer
la estabilidad operativa del sistema.

8. CONCLUSIONES

En esta investigacion, se ha demostrado que la implementacion de un sistema de riego inteligente basado en Internet
de las Cosas (l0T) optimiza significativamente el uso del agua en cultivos de tomate, lo que resulta en una reduccion
considerable del desperdicio y en un uso mas eficiente de los recursos hidricos. Mediante la utilizacion de sensores
que monitorean en tiempo real la humedad del suelo y las condiciones climaticas, junto con un modelo de prediccion
basado en la evapotranspiracion, se ha logrado ajustar de manera precisa la cantidad de agua necesaria para el cultivo,
consiguiendo un ahorro de hasta un 20% de agua en las épocas de verano y un 25% en invierno.

Ademas, este sistema automatizado ha demostrado su viabilidad para la agricultura urbana, una solucion
especialmente relevante en ciudades donde el acceso al agua es limitado. El sistema no solo permite la irrigacién
precisa y automatica de cultivos en entornos domésticos como balcones y azoteas, sino que también contribuye a la
sostenibilidad de la agricultura en estos espacios, mejorando la salud de las plantas y el rendimiento de los cultivos.

Sin embargo, se identificaron algunos desafios técnicos que requieren mejoras para aumentar la eficiencia y
la capacidad del sistema. Uno de los principales retos fue la necesidad de incorporar un modo de hibernacién en los
dispositivos para reducir el consumo energético, asi como la integracién de médulos adicionales para un monitoreo
maés detallado del estado de las plantas. Estas mejoras tecnoldgicas permiten que el sistema funcione de manera méas
precisa, especialmente en condiciones climéticas extremas o cuando los niveles de humedad del suelo cambian de
forma abrupta.

Aungue la investigacion se centro en el cultivo de tomate cherry, los resultados sugieren que el sistema puede
adaptarse facilmente a otros tipos de cultivos ajustando los coeficientes de riego segun las necesidades de cada planta.
Esto abre la posibilidad de aplicar esta tecnologia en diversos entornos agricolas, tanto urbanos como rurales,
promoviendo una mayor eficiencia hidrica en diferentes tipos de cultivo.

En conclusion, el sistema de riego inteligente desarrollado en este estudio tiene un gran potencial para ser
expandido y mejorado. Integrar tecnologias mas avanzadas, como la inteligencia artificial aplicada al monitoreo del
estado de las plantas, permitiria aumentar la precision en la gestién del agua y proporcionar un seguimiento mas
exhaustivo del crecimiento y la salud de los cultivos. De esta manera, el sistema contribuye a la adopcidn de practicas
agricolas méas sostenibles y eficientes, beneficiando tanto a la agricultura urbana como a la tradicional.

9. TRABAJOS FUTUROS

A partir de los resultados obtenidos en esta investigacion, se plantean diversas oportunidades para mejorar y expandir
el sistema de irrigacion inteligente. En primer lugar, se sugiere optimizar el algoritmo de riego incorporando técnicas
avanzadas de prediccion, como la combinacion de ARIMA con modelos de machine learning méas sofisticados, lo
cual permitira mejorar la precision en la estimacion de las necesidades hidricas del cultivo. Ademas, ajustar el riego
a las diferentes fases de crecimiento de la planta mediante coeficientes especificos de evapotranspiracion optimizaria
aln mas el uso del agua, adaptando el sistema a las necesidades particulares del cultivo en cada etapa.

Por otro lado, se recomienda ampliar el tamafio de muestra y diversificar los tipos de cultivos para evaluar
la generalizacion del sistema. Probar con distintas plantas y sustratos permitiria validar su versatilidad en otros
contextos agricolas. A su vez, la incorporacién de sensores adicionales, como sensores de pH, nutrientes o de radiacion
solar, mejoraria el control de variables criticas en el entorno agricola, optimizando tanto el riego como la fertilizacion.

Finalmente, una mejora crucial seria el desarrollo de una interfaz de usuario intuitiva, que facilite el
monitoreo y control remoto del sistema. Esto, junto con una optimizacion de la infraestructura de la base de datos
para gestionar grandes volimenes de datos y analisis histéricos, permitiria una implementacién mas eficiente y
escalable, tanto en entornos urbanos como en campos de cultivo mas grandes.
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