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SERGIoT

SERGIoT: Diseno de una estrategia de Gemelos Digitales para la gestion eficiente de invernaderos

y

Una propuesta para la gestion eficiente de invernaderos mediante tecnologias digitales avanzadas.

Objetivo: Desarrollar una tecnologia de gemelos digitales para automatizar procesos agrondmicos
en invernaderos, con el fin de reducir el impacto ambiental de la agricultura intensiva
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Gemelo Digital 4D

Capa Agricola Fisica: cultivos, agua,
tierra y actuadores.

Capa loT: Red multiescala que captura
datos ambientales en tiempo real.

Capa de Prediccion IA: Procesamiento y
predicciones: Temperatura, humedad y
radiacion.

Interfaz de Simulacion 4D: Entorno
interactivo para ensayos virtuales.
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Cambio de paradigma
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Enfoqué clasico SERGIoT

Centrada en la nube
Univariante
Especifica del invernadero origen

Entrenamiento intensivo y costoso

Computacion en el Edge
Multivariante
|A transferible

Entrenamiento eficiente — Green Al



P UCAM

/0\

Riesgos
Enfoqué clasico SERGIoT
Caida en la recopilaciéon de datos Caché en el borde (Edge computing) y
supervision remota auténoma.
Inexactitud del modelo por cambio Reentrenamiento continuo, validacion e IA
climatico generalizable
Lento despliegue en el mercado Modelo SaaS (Software as a Service)

escalables y prototipado ficticio que elimina
la necesidad de hardware masivo inicial.
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¢COomo crear un invernadero inteligente sin historial?

El problema no es la captura de datos actuales, sino la
inexistencia del pasado
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Bridging data gaps in smart greenhouses: Outdoor-to-indoor mapping for

synthetic climate forecasting
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Despliegue Historia Cero

Datos Sensores fisicos internos. APls meteorolégicas

globales. Mas de 5 anos de
historia inmediata
(Weatherbit API)

Tiempo De 1 a 2 afos de calibracion. Desde el dia 0.

Escalabilidad Lenta. Atada a la instalacidn fisica. Masiva. Independiente del

@dware inicial /
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El modelo aprende cémo afecta la
estructura fisica (cristales, dimensiones...)

DOS fa ses Generando una serie historica de datos

sintéticos del interior a partir del exterior.

—

PREDICCION

Modelos Deep Learning traducen las Modelos de pronéstico entrenan

mediciones externas en series interiores exclusivamente con estas secuencias

sinteticas. sintéticas generadas, aprendiendo a predecir
el future.

Temaperatura, humedad y Radiacién
exterior via API's meteoroldgicas

10
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Murcia, Falces,
Miranda

(Alta instrumentacion,
climas variados) £

México / =%
Sonora
(Alto contraste 5
térmico) Turquia
Antalia
' (Instalaciones

convencionales)

Chile —

Melipilla

(Datos limitados,

sistema de control medio)

UCAM

5 anos de historia
exterior

6 invernaderos
diferentes.

6 Algoritmos

El objetivo no es crear el mejor modelo para un sitio, sino probar que la
metodologia Historia-cero sobrevive a la geografia y a las diferencias de hardware.
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Mapeo de la temperatura interior a partir de la exterior
Dataset characteristics and quality metrics for indoor and outdoor greenhouse data across different locations.
Location Type Temperature Humidity Radiation
Missing  Max Valid Mean Std Missing Max Valid Mean Std Missing Max Valid Mean Std
(%) Cons. Points (%) Cons. Points (%) Cons. Points
Alhama de Mueiq  door 118 1646 207940 1874 7.55 1.45 1647 207378 66.77 22.87 1.29 1646 207715 189.86 270.52
Outdoor 19.96 96 139776 17.84 7.39 1996 96 139776 63.90 1896 19.96 96 139776 188.90  269.30
Falces Indoor  5.92 2976 120155 15.22 8.14 18.18 2981 104496 71.16 20.31 41.44 2985 74783  267.60 277.35
Outdoor 19.96 96 139776 9.80 7.59 19.96 96 139776 69.69 16.94 19.96 96 139776 167.68  246.00
Sonora Indoor  7.07 2976 86113  23.49 7.46 14.83 2976 78921  68.89 10.21 4282 2981 52984  397.06 336.11
Outdoor 19.96 96 139776 21.41 8.85 1996 96 139776 42.44 2261 19.96 96 139776 232.12  315.41
Miand Indoor  4.32 482 27580  20.32 5.67 8.03 482 26511 6679 19.59 39.20 482 17500  278.73  269.51
franda outdoor 19.96 96 139776 19.40 6.24 1996 96 139776 67.07 16.48 19.96 96 139776 191.08 270.87
Meliill Indoor  4.58 48 13422  16.38 470 100.00 0 0 - - 3220 58 9537 257.76  287.15
eiptia Outdoor 19.96 96 139776 1420 6.34 1996 96 139776 71.80 20.98 19.96 96 139776 219.19  314.29
Antali Indoor 1639 2976 51573 2223 9.63 3571 16720 39660 57.51 2692 47.98 2977 32092  320.24  305.89
1 Outdoor 19.96 96 139776 20.81 7.07 19.96 96 139776 55.42 2351 19.96 96 139776 223.16 296.81

Note: Max Cons. = Maximum consecutive missing values; — = No data available (NaN values replaced for clarity)
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Seis diferentes algoritmos
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Seis diferentes algoritmos
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re?apc:zzzes!?\o El Transformer destaca frente al resto de modelos por su capacidad -
Ty para capturar relaciones globales y dependencias largas entre poral ala vez,

\If_ari?t?'es variables climaticas, mostrando una mayor robustez cuando se
Climaticas, o 7o . . o
aungue no entrena con datos sintéticos y se aplica a condiciones reales de
modelan de invernadero. pendencias
forma natural la gas entre las
evolucion variables
temporal. temporales humedad. exteriores e

interiores del
invernadero.

J

14

\_




\\}’\

UCAM

En el 51% de los escenarios evaluados, los modelos entrenados
exclusivamente con dates sintéticos igualaron o superaron la precision
de los modelos entrenados con anos de sensores fisicos reales.

¢, Por qué un modelo sintético puede superar a uno real?

El proceso de mapeo actua como un filtro, eliminando el ruido de alta
frecuencia y los errores de los sensores fisicos, entregando una
senal termodinamica mas limpia al predictor.

El transformer entrenado con datos sintéticos Iguala o superé a su
homoélogo entrenado con datos reales en el 70 % de sus
implementaciones.

15
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Conclusiones

= Se valida un framework de deep learning en dos etapas capaz de generar datos
interiores sintéticos de invernadero a partir de datos meteorologicos exteriores.

» Los modelos entrenados con datos sintéticos alcanzan un rendimiento
comparable al de los modelos entrenados con datos reales, demostrando que
pueden sustituir a historicos interiores cuando no estan disponibles.

= Los modelos basados en atencion, especialmente los Transformers, muestran la
mejor generalizacion y mayor robustez frente a artefactos sintéticos.

» El enfoque es especialmente sélido para variables como temperatura y humedad,
aunque la radiacion presenta limitaciones por factores locales no medidos,
como sombras.

= Esta aproximacién permite desplegar sistemas predictivos de forma mas rapida y
economica en invernaderos nuevos o con pocos datos.

16
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El clima exterior ya contiene el cédigo del clima interior
Solo necesitamos el puente para traducirlo
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