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Resumen

Se presenta un prototipo para la prediccion de temperatura
en tiempo t+1 en funcion de las condiciones climaticas
actuales (t), teniendo como objetivo principal el desarrollar
un sistema para el monitoreo y la prediccion de la
temperatura construido con tecnologia accesible que utilice
Redes Neuronales Artificiales (RNA), y la hipétesis de que
es posible predecir el comportamiento de la temperatura a
través de RNA’s utilizando como patrones de entrada
informacién climatica de la region de los Valles Centrales
del estado de Oaxaca; se desarrollo el prototipo formado
por tres médulos: médulo de adquisicién de datos (MAD)
compuesto por sensores DHT11 capaces de medir los
valores de temperatura (T) y humedad relativa (HR),
maddulo de procesamiento y prediccion (MPP) formado por
una RNA de tipo Perceptron Multicapa (MLP) totalmente
conectada; y la interfaz grafica de usuario (IGU). Para
medir el desempefio del mdédelo neuronal se utilizé un
conjunto de datos de T y HR de una habitacion ubicada en
los Valles Centrales del estado de Oaxaca durante 44 dias.
Se concluye que el prototipo es capaz de predecir la
temperatura con un porcentaje mayor al 80% de asertividad
en condiciones ambientales normales pudiendo ser
implementado para el control de temperatura en
invernaderos.

Redes Neuronales Artificiales, Prediccion de
temperatura, Inteligencia Artificial.

Abstract

A prototype for the prediction of temperature at time t+1 is
presented in function of the current climatic conditions (t),
with the main objective being to develop a system for the
monitoring and prediction of the temperature constructed
with accessible technology that uses Neural Networks
Artificial (RNA). The hypothesis says that is possible to
predict the behavior of temperature through RNA's using as
input patterns climatic information of the region of the
Central Valleys of the state of Oaxaca. We developed the
prototype consisting of three modules: data acquisition
module (MAD), wich is composed of DHT11 sensors
capable of measuring the values of temperature (T) and
relative humidity (RH), processing and prediction module
(MPP) formed by an RNA Multi-layer Perceptron type
(MLP) fully connected; And graphical user interface (GUI).
To measure the performance of the neural model, it was
used a set of T and HR data recollected from a room that is
located in the Central Valleys of the state of Oaxaca for 44
days. The conclusion is that the prototype is able to predict
the temperature with a percentage greater than 80% of
assertivity under normal environmental conditions. s, it
could be implemented for the control of temperature in
greenhouses.

Artificial Neural Networks, Temperature prediction,
Artificial Intelligence

Citacion: PEREZ-PEREZ, Alejandro, MATADAMAS-ORTIZ, Idarh Claudio, MORALES-HERNANDEZ, Maricela y
ALTAMIRANO-CABRERA, Marisol. Prototipo basado en Redes Neuronales para monitoreo y prediccion de temperatura en
invernaderos de los Valles Centrales de Oaxaca.Revista de Prototipos Tecnol6gicos 2017, 3-9: 14-23.

* Correspondencia al Autor (Correo Electrénico: moralesh.maricela@gmail.com)

T Investigador contribuyendo como primer autor.

©ECORFAN-Spain

www.ecorfan.org/spain


http://www.ecorfan.org/spain

Articulo

15
Revista de Prototipos Tecnoldgicos

Introduccion

Actualmente la tecnologia esté presente en la vida
cotidiana de todas las personas, con grandes
avances cada dia, es necesario la adopcion de
tecnologia de sistemas aplicados a ambientes
controlados como invernaderos y habitaciones, en
cuyo caso algo imprescindible es mantener una
temperatura constante y controlada para mantener
un confort térmico y asi tener las mejores
condiciones ya sea para el cultivo de hortalizas, el
mantenimiento de equipo, la conservacion
productos perecederos o simplemente la adecuada
estancia de las personas en un recinto.

De manera especifica dentro de wun
invernadero, la temperatura marca notablemente
los procesos vitales de un cultivo y condiciona
muchas de sus actividades fisioldgicas
[NUNOO7]. En cada tipo de planta existen
umbrales de temperatura durante los cuales el
desarrollo y produccion son muy satisfactorios,
pero si se somete a las plantas a temperaturas muy
bajas 0 muy altas, pueden limitar sus procesos,
reflejandose en un menor crecimiento, tamafio y
calidad de fruto. El valor umbral entre las distintas
plantas es diferente en cada especie, pero es un
hecho de que a temperaturas por debajo de 0°C, o
por encima de 50°C las reacciones bioldgicas de
importancia en las plantas no pueden desarrollarse
[NUNOO07] y [FAOQOQ2].

En la actualidad los avances tecnoldgicos
dan pie a la implementacién de sistemas de
control automatico capaces de mantener la
temperatura en condiciones Optimas. Al mismo
tiempo la generacién e implementacion de
técnicas de Inteligencia Artificial como los
algoritmos genéticos, evolutivos, bio-inspirados
[TREJ11] pero sobre todo las redes neuronales
artificiales, en este tipo de sistemas ha ido en
aumento, trabajos como el presentado en
[SANT10], en el que se implementa una red
neuronal artificial para realizar la prediccion
climatica, han demostrado que el uso de estas
técnicas son considerablemente eficientes en el
modelado de variables, otro ejemplo de la
implementacién de este tipo de técnicas de
Inteligencia Artificial es el que presenta
[LINK98].
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En donde utiliza un red neuronal para realizar
el control del CO2 contenido en el interior de un
invernadero.En investigaciones realizadas por
[GARCO04], [SANT10] y [MAQSO04], se proponen
diferentes modelos de Redes Neuronales
Artificiales para predecir la temperatura en distintos
ambientes, logrando una buena aproximacion y con
resultados comparables a los obtenidos con modelos
matematicos.

Tomando esto en cuenta y con la hipotesis de
que es posible implementar un sistema de monitoreo
y prediccion de temperatura para la region de Valles
Centrales en el estado de Oaxaca que utilice RNA’s
para su funcionamiento, se desarroll6 un prototipo
para tales efectos por medio de tecnologia accesible
que aporta informacion importante que puede ser
utilizada en la toma de decisiones durante el control
de esta importante variable dentro de ambientes
controlados, como los invernaderos.

Redes Neuronales Artificiales en la prediccion de
variables climéticas

Aunque en la mayoria de las aplicaciones se utilicen
a las redes neuronales para clasificacion y
reconocimiento, diversos son los autores que
presentan resultado en la prediccion utilizando estas
herramientas. Si se habla de RNA utilizadas como
herramienta para la prediccion de factores
climaticos adversos encontramos el trabajo de
[OVANO5] en donde se utilizd esta técnica para
realizar la prediccion de heladas.

En el trabajo presentado por [DARIO8] se
utilizé un modelo de series de tiempo de RNA para
realizar la prediccién de los parametros internos de
un invernadero de tomate, utilizando regresion
lineal como medida de rendimiento del modelo
entre lo previsto y las salidas deseadas, se pudo
comprobar en la etapa de pruebas que el error
relativo promedio (MRE) fue de 4.23% para un
conjunto de datos pequerfio (siete dias). Utilizando
un modelo de regresion basado en la técnica de
regresion lineal multiple (MLR) se puede observar
la comparacion entre los resultados experimentales
obtenidos por la RNA y por el modelo de regresion,
aparentemente el enfoque de RNA obtiene una
prediccion un poco mejor que el método tradicional
(MLR).
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En el trabajo presentado por [SMIT09] se
desarrollaron diferentes modelos de prediccion de
la temperatura del aire utilizando RNA’s de
acuerdo a las diferentes estaciones de todo un afio
usando datos meteoroldgicos detallados recogidos
por la Georgia Automated Environmental
Monitoring Network (AEMN), obteniendo muy
buenos resultados en la prediccion con un margen
de error de 0.5°C a 3.4°C debido a condiciones
climaticas imprevistas. EI modelo de RNA final
fue desplegado en el sitio web de Georgia AEMN
para su uso como herramienta general de soporte
a la toma de decisiones durante todo el
afio.Trabajos mas recientes detallan la forma en
que se utilizan las redes neuronales para el control
y la prediccion de variables climaticas,
especificamente sobre ambientes controlados
como son los invernaderos [FENG16],
[SALA17], [OUTA15], [SALA07], [ERED13],
algunos autores presentan diferentes modelos de
redes neuronales que trabajan en conjunto otras
técnicas de la inteligencia artificial como la l6gica
difusa [YOUS10], [ATIA17] e incluso con
técnicas de control como son los controladores
PID [QU11], [WANG15], [HU10], [ZENG12].

Prototipo de monitoreo y prediccion de
temperatura

Para el desarrollo del modulo de adquisicién de
datos se utiliz6 un microcontrolador Arduino Uno
como centro de procesamiento y sensores de
modelo DHT11 para la toma de los valores de
temperatura y humedad relativa, mientras que el
modulo de procesamiento y temporizacion de las
lecturas fue desarrollado sobre el entorno de
programacion grafica LabVIEW 2010. Ademas
de utilizar el lenguaje de programacion C++ para
el desarrollo de la RNA encargada de realizar la
prediccién. En la figura 1 se presenta el diagrama
del sistema propuesto.
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Figura 1 Mddulos del sistema
Fuente: Elaboracion propia
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Para la estructuracion del modulo de
adquisicion de datos se utilizaron dos sensores
DHT11 capaces de medir la temperatura y la
humedad relativa del ambiente, colocados al interior
y al exterior del sitio de muestreo.

Para el desarrollo del modulo de
procesamiento y prediccion fue necesario contar
con un conjunto de datos de entrenamiento, se tomd
una muestra de 44 dias consecutivos de variables
climéticas (T y HR) internas y externas (un sensor
para cada una de ellas) en una habitacion ubicada en
el Instituto Tecnologico de Oaxaca, con una
frecuencia de muestreo de diez minutos,
almacenando ademéas la fecha y hora de cada
captura, en el periodo comprendido del 10 de
Octubre al 22 de Noviembre de 2015, esto con la
finalidad de tener muestras correspondientes a un
mes completo dentro de una misma estacion del
afio.

Seleccion del modelo neuronal

Se utiliz6 una submuestra de diez dias seguidos (10
al 19 de Octubre) correspondientes al 23% de la
muestra total para definir la arquitectura de la red
neuronal, mediante el entrenamiento supervisado y
validacién implementando el algoritmo de
retropropagacion de  errores  (del inglés
backpropagation) en una red de perceptrones de tres
capas (suficiente para resolver problemas no
lineales), usando la sigmoide como funcién de
activacion, una razon de aprendizaje de 0.15 y
limitado a 100,000 épocas, con salida lineal
mediante cinco neuronas (capa de salida,
representando una salida binaria de la prediccién).

Se realizaron una serie de experimentos
utilizando un vector de entrada definido por medio
de los valores de temperatura y humedad relativa
(tanto fuera como dentro del sitio de muestreo) y la
hora de la muestra; aplicando diferente nimero de
neuronas en la capa oculta de lared para seleccionar
la que mejor porcentaje de acierto mostrara en su
etapa de entrenamiento y validacion, buscando una
prediccién de t+1. Para el entrenamiento y la
validacion se utilizo el 50% de la submuestra (735
patrones) para cada etapa respectivamente.
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El vector de entrada hacia la red quedo
formado por los siguientes datos: hora (h), minuto
(min), temperatura externa (Te), humedad externa
(He), humedad interna (Hi) y temperatura interna

(Ti).

Posteriormente, y una vez definido el
modelo neuronal a utilizar, se implementd la red
neuronal seleccionada en el prototipo, haciendo
un nuevo entrenamiento y validacion del
desempefio en la prediccion. Para este paso se
utilizé un conjunto de datos correspondiente a 27
dias de muestra y para la validacion de este nuevo
entrenamiento se utilizaron los siete dias restantes
del conjunto completo de datos disponibles.

En la tabla 1 se presenta la distribucion de
este conjunto de datos en cada uno de los pasos
descritos anteriormente.

Paso de seleccion

Seleccion del modelo mediante las
diferentes configuraciones.

Entrenamiento final

Pruebas finales

Dias usados
10 - 19 Oct.

20— 15 Nov.
16 — 22 Nov.

Tabla 1 Distribucion del conjunto de datos en los diferentes
pasos
Fuente: Elaboracion propia

Resultados

Se presentan los resultados en el entrenamiento y
la validacion de cada una de las configuraciones;
se realizaron ocho pruebas en total, cambiando en
cada una el nimero de neuronas en la capa oculta
(Noc) para comparar el desempefio de la red. Los
valores en la capa oculta que se utilizaron fueron
5,7, 10, 12, 15, 20, 25 y 30 respectivamente.

Septiembre, 2017 Vol.3 No.9 14-23

Pruebas realizadas a la red neuronal

Prueba | Noc | % Ent | % Val | ECM

1 5 64.76 62.99 138.1875
2 7 55.10 54.42 117.3213
3 10 74.14 71.70 | 97.5875
4 12 68.97 66.80 | 146.9067
5 15 76.87 66.53 | 97.4119
6 20 89.52 77.00 | 49.3496
7 25 82.44 69.79 | 67.9510
8 30 83.40 66.39 | 67.6623

Tabla 2 Resultados de las pruebas hechas para diferentes
configuraciones
Fuente: Elaboracion propia
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Graéfico 1 Comparacion de resultados en las pruebas hechas

para diferentes configuraciones
Fuente: Elaboracién propia
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Gréfico 2 Fluctuacion del error durante el
utilizando cinco neuronas en la capa oculta.
Fuente: Elaboracion propia.
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Gréfico 3 Fluctuacion del error durante el
utilizando siete neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracién propia
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Graéfico 4 Fluctuacion del error durante el
utilizando diez neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 5 Fluctuacion del error durante el entrenamiento
utilizando 12 neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracion propia.
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Gréfico 6 Fluctuacion del error durante el entrenamiento
utilizando 15 neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 7 Fluctuacién del error durante el entrenamiento
utilizando 20 neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 8 Fluctuacion del error durante el entrenamiento

utilizando 25 neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracion propia
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Gréafico 9 Fluctuacion del error durante el entrenamiento

utilizando 30 neuronas en la capa oculta
Fuente: Elaboracién propia

Para la seleccion del modelo a implementar en
el prototipo se tomO en cuenta el porcentaje de
aciertos tanto en el entrenamiento como en la
validacién, por lo que la seleccion mas apropiada
como se puede observar en el grafico 1, es la
presentada por la arquitectura seis ya que muestra
mayor porcentaje de aciertos en la prediccion con
89.52% en el entrenamiento y 77% en la validacion.

Ademés, analizando los
comportamiento del error drante el entrenamiento s

graficos de

e

puede observar que es la que muestra una mayor
estabilidad (grafico 7).De ésta manera se determind

la mejor configuracion para la RNA formandos

e

con seis neuronas en la capa de entrada, 20 neuronas

en la capa oculta y cinco neuronas en la capa d
salida.
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Para validar el funcionamiento de la RNA
con la configuracion seleccionada se realizd
nuevamente el entrenamiento (prueba final)
utilizando una submuestra de 27 dias seguidos (20
al 15 de Noviembre) y una etapa de validacion
(para la proyeccion de resultados) utilizando siete
dias (16 al 23 de Noviembre), correspondientes a
un 61% y 16% de la muestra total
respectivamente.

En los gréficos 10 a 16 se muestran los
resultados de la prediccidn de temperatura Dichas
predicciones se presentan junto a los valores
reales de temperatura durante esos dias.

Temperatura del dia 16 de Noviembre de 2015
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Gréafico 10 Comparacion entre valores reales y la

prediccion del sistema para el 16-11-2015
Fuente: Elaboracion propia

Temperatura del dia 17 de Noviembre de 2015
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Grafico 11 Comparacion entre valores reales y la
prediccion del sistema cada hora para el 17-11-2015
Fuente: Elaboracion propia.
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Temperatura del dia 18 de Noviembre de 2015
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Graéfico 12 Comparacidn entre valores reales y la prediccion

del sistema para el 18-11-2015
Fuente: Elaboracion propia

Temperatura del dia 19 de Noviembre de 2015
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Grafico 13 Comparacidn entre valores reales y la prediccion
del sistema para el 19-11-2015
Fuente: Elaboracion propia

Temperatura del dia 20 de Noviembre de 2015
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Gréfico 14 Comparacion entre valores reales y la prediccion
del sistema para el 20-11-2015
Fuente: Elaboracion propia
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Temperatura del dia 21 de Noviembre de 2015
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Gréafico 15 Comparaciéon entre valores reales y la
prediccion del sistema cada hora para el 21-11-2015
Fuente: Elaboracion propia.

Temperatura del dia 22 de Noviembre de 2015
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Grafico 16 Comparacion entre valores reales y la
prediccion del sistema para el 22-11-2015
Fuente: Elaboracion propia

De los gréficos anteriores se puede obtener
la informacion de la tabla 3 en donde se presentan
los resultados de acierto en las predicciones
hechas por la red neuronal.

Dia % de acierto % de error
16-11-2017 87.50 125
17-11-2017 75.00 25.00
18-11-2017 87.5 12.50
19-11-2017 87.50 12.50
20-11-2017 91.66 8.33
21-11-2017 91.66 8.33
22-11-2017 95.83 4.16

Total 88.09% 11.90%

Tabla 3 Resultados en la prediccion de temperatura durante
las pruebas finales utilizando la red neuronal seleccionada
Fuente: Elaboracion propia.
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Como se puede apreciar en la tabla anterior el
porcentaje de acierto se mantiene en los valores
esperados (obtenidos durante la seleccion del
modelo a utilizar) durante la mayoria de los dias de
prueba, a excepcion del dia 17 de noviembre en que
el desempefio descendié de manera considerable;
aun asi, los resultados globales muestran el alto
grado de asertividad en las predicciones.

Interfaz de usuario

El modulo de Interfaz de Usuario fué desarrollado
utilizando el lenguaje de programacion LabVIEW
2010, en las figuras siguientes se presentan las
pantallas principales utilizadas para el monitoreo y
la consulta de las lecturas hechas mediante el
sistema de adquisicion de datos. Dichas interfaces
estan disponibles mediante un sitio web capaz de
acceder a los datos almacenados en el SAD
afladiendo la flexibilidad del prototipo al ser
accesibles de forma remota.

CONEXION COM ICONFIGURAC!ONESI MONITOREQ I HISTORICOS

Figura 2 Panel principal del sistema de monitoreo de
temperatura
Fuente: Elaboracion propia.

MONITOREO REMOTO

Figura 3 Interfaz de monitoreo en tiempo real del sistema
Fuente: Elaboracion propia
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CONEXION COM ICONFIGURACIONESI MONITOREO I HISTORICOS

Figura 4 Interfaz de consulta de datos histéricos
almacenados por el sistema desarrollado
Fuente: Elaboracion propia.

Conclusiones

Analizando los resultados obtenidos se observa
que existe una diferencia de £1°C en los errores
entre el valor real y la prediccion de la
temperatura, concluyendo que mediante la
implementacion de un modelo de RNA de tipo
Multilayer Perceptron se puede predecir la
temperatura interna de una habitacién con una
asertividad mayor al 80%.

Como se muestra en el presente trabajo las
predicciones obtenidas por el prototipo son
confiables, demostrando asi la viabilidad en la
implementacion de este tipo de sistemas de
adquisicion de datos, monitoreo y prediccion de
variables climaticas mediante el uso de
tecnologias accesibles tales como Arduino Uno y
los sensores DHT11.

Al analizar la respuesta a los cambios en el
comportamiento proximo (t+1) de la temperatura
y su correcta prediccién por parte del modelo
propuesto se presenta una oportunidad mediante
la adecuacion del sistema para trabajar con los
actuadores mas utilizados en el control de dicha
variable climatica, tales como ventiladores y
calefactores; pudiendo llegar a un control
automatico.

El desarrollo del prototipo plantea una base
sobre la cual se puede desarrollar toda una
plataforma de control y de monitoreo de variables
climéticas en este tipo de microclimas, pudiendo
expandir la metodologia propuesta a variables
como Humedad Relativa, Luminosidad y CO2.
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Aunque los resultados obtenidos muestran la
capacidad de la arquitectura implementada para
predecir el comportamiento de la temperatura bajo
las condiciones con las que cuenta la regién de los
Valles Centrales del estado de Oaxaca, es necesario
tener un conjunto de datos mayor, por ejemplo una
estacion completa o un afio completo, para poder
afirmar que nuestro prototipo trabaja de forma
efectiva durante un periodo prolongado; de lo
contrario buscar los mecanismos que aseguren su
buen funcionamiento y posterior implementacion en
sistemas de control en medios de produccion ya sea
a gran o pequefia escala.

Trabajos futuros

Como mecanismo para obtener  muestras
significativas del comportamiento del clima en los
Valles Centrales de Oaxaca se pretende expandir el
sistema de adquisicion de datos para trabajar con
variables distintas a la temperatura y humedad
relativa, llegando a tener una estacion
meteoroldgica instalada en el Instituto Tecnologico
de Oaxaca. De esta manera tener datos para trabajar
en sistemas de control y monitoreo inteligentes
propios que se puedan implantar en actividades de
produccion.

En una siguiente etapa se espera implantar el
sistema de adquisicién de datos en un invernadero,
durante un rango prolongado de tiempo (un afio
como minimo) para obtener asi un conjunto de datos
representativos de un periodo de cultivo y obtener
resultados confiables de la dinamica de
comportamiento de las diferentes variables a lo
largo de las estaciones del afio.

Asi también se tiene pensado expandir el
sistema para trabajar con variables diferentes a la
temperatura, como por ejemplo la humedad relativa,
la luminosidad y la cantidad de CO2 aplicando la
misma metodologia de prediccion mediante redes
neuronales. Esto con el fin de lograr un sistema
capaz de hacer predicciones que puedan ayudar a
realizar el control del microclima presente en
invernaderos.

PEREZ-PEREZ, Algjandro, MATADAMAS-ORTIZ, Idarh Claudio,
MORALES-HERNANDEZ, Maricela y ALTAMIRANO-CABRERA,
Marisol. Prototipo basado en Redes Neuronales para monitoreo y prediccion
de temperatura en invernaderos de los Valles Centrales de Oaxaca.Revista de
Prototipos Tecnoldgicos 2017.



Articulo

22
Revista de Prototipos Tecnoldgicos

También se desea hacer la integracion de
estas predicciones como una herramienta de
anticipacion a condiciones no desadas en las
variables climaticas y asi evitar, de ser posible, la
fase de correccion en el control de microclimas en
ambientes controlados, tales como invernaderos.
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