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Abstract

Este proyecto en la modalidad de trabajo de investigacion se encuentra fuertemente
vinculado a los temas abordados en los cursos y proyectos de investigacion de la
catedra de Inteligencia Artificial y Big Data. Concretamente, en este trabajo se busca
extender y brindar inteligencia a un prototipo de hardware desarrollado previamente
(realizado para la tesis de Ingenierfa en sistemas). Como insumo generado por la tesis
de ingenierfa se obtuvo un ambiente(prototipo) de control de plantas en un medio
hidroponico, el cual contempld la integracion de sensores y actuadores electrénicos
que interactian con el fin de optimizar el crecimiento de las mismas. A lo largo
de este trabajo se profundizé en la virtualizacién de dicho ambiente, ademés de
la generacién de modelos de inteligencia artificial con Reinforcement Learning que
logren optimizar el crecimiento de las plantas, a través de la bisqueda de politicas
Optimas en la ejecucion de acciones.
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Capitulo 1

Introduccion

Segun Arely Nohemi Lépez [1] hidroponia, agricultura hidropénica o “soilless cul-
ture”, es el cultivo de plantas en ausencia de tierra. La palabra hidroponia proviene
del lenguaje griego hidro que significa agua y ponos cuyo significado es labor o tra-
bajo (RAE, 2001). En esta técnica de cultivo, los nutrientes que la planta requiere
para su crecimiento y que normalmente encuentra en la tierra; son suministrados
en cantidades minimas en el agua, lo que conlleva al desarrollo de cultivos sanos en
espacios relativamente menores en comparaciéon con la agricultura tradicional (An-
tillon, 2004).

Las plantas se denominan organismos autoétrofos, esto quiere decir que fabrican sus
propios alimentos. Para poder realizarlo requieren materias primas y energia. La
energfa la obtienen de la luz del sol y/o artificial, mientras que las materias primas
del medio en el cual son alojadas (tierra, agua o algin otro sustrato) .

Este trabajo tiene como objetivo extender la investigacion realizada previamente
para la tesis de ingenierfa [2], profundizando en la generacién de agentes inteligen-
tes que logren optimizar el crecimiento de las lechugas en un ambiente hidroponico,
ademds de generar modelos virtuales de crecimiento de las mismas, con el fin de
acelerar los procesos de entrenamiento y prueba. En la etapa anterior se construyé
un ambiente capaz de medir N (Nitrégeno), P (Fésforo), K (Potasio); de forma in-
dependiente, pH, CE (Conductividad Eléctrica), luminosidad, gases (C02 y otros),
temperatura, humedad en el aire. Por otro lado, tener la capacidad de controlar
actuadores (calefactores, extractores, aireadores, bombas peristalticas) para regular
los niveles antes mencionados. Y con dicho ambiente, se realizd una prueba de con-
cepto en la generacion de un agente inteligente centrado en el control de temperatura
optimizado por consumo [2].

Un agente inteligente es una entidad capaz de percibir su entorno, procesar tales
percepciones y responder o actuar en su entorno de manera racional.

Se usa el término percepts (percepcién) para referirse al contenido que perciben
los sensores de un agente. En general, la elecciéon de accién de un agente en un ins-
tante dado puede depender de su conocimiento incorporado y de toda la secuencia
de percepcién observada hasta la fecha, pero no de nada que no haya percibido.



En la figura 1.1 se puede visualizar el flujo de comunicacién entre el ambiente y el
agente. En este caso particular los sensores y actuadores pertenecen al ambiente y
los mismos son gestionados por el agente.

Pergepcion

Ambiente

Acciones

A4

Figura 1.1

A lo largo del avance del proyecto se fueron identificando otros proyectos y articulos
entorno a la optimizacion de crecimientos de lechugas en ambientes controlados. En
concreto Mokhtar A et. al [3] estudiaron la prediccién del rendimiento de la lechuga
(peso fresco) utilizando cuatro modelos de aprendizaje automético (ML), a saber,
regresor de vector de soporte (SVR), aumento de gradiente extremo (XGB), bosque
aleatorio (RF) y red neuronal profunda (DNN). Indicaron que el potencial del mo-
delo DNN para predecir el rendimiento de la lechuga fresca es prometedor y se puede
aplicar a gran escala como una herramienta rapida para que los responsables de la
toma de decisiones gestionen el rendimiento de los cultivos. Tom Mitchell define
el machine learning (ML) en uno de sus libros como: “El estudio de algoritmos de
computacién que mejoran automaticamente su rendimiento gracias a la experiencia”.

Ahsan, M et. al [4] afirman que las aplicaciones de aprendizaje profundo (DL) y
visién por computadora en agricultura de precision tienen un gran potencial para
identificar y clasificar especies de plantas y vegetacién. En su caso prepararon y uti-
lizaron cuatro concentraciones de nutrientes diferentes (soluciones de nitrégeno de 0,
50, 200, 300 ppm) para cultivar lechugas en invernadero. Capturaron imégenes Red-
Green-Blue (RGB) de hojas de lechuga. Implementaron modelos de redes neuronales
de convolucién para identificar los niveles de nutrientes de las lechugas estudiadas
con fines comparativos y lograron una precision del 87,5 al 100 % realizdndolo.

Wouter van den Bemd en su estudio [5] comparé las adaptaciones de dos algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo de iltima generacién, PPO (Proximal Policy



Optimization)[6] y SAC (Soft Actor-Critic), para optimizar las ganancias de los
productores en invernadero hidropoénico de lechuga. En su analisis, entrené los al-
goritmos en un solo invernadero y los evalué en muchos invernaderos diferentes. Si
bien la versién simple de PPO y SAC afirmaron funciona mejor que las lineas de
base, observo severa degradacion del rendimiento cuando se modificé el invernadero
de evaluacion.

Alipio et. al [7] presentan un sistema controlado mediante Arduino en el cual com-
paran los resultados obtenidos entre el sistema hidroponico clésico y la gestion me-
diante redes bayesianas, siendo el ultimo caso el que logra optimizar los resultados.
Cabe destacar que tanto en este trabajo como en otros la aplicacién de inteligencia
artificial se ve limitada a algunos controles y se realiza mediante aprendizaje pasivo .

Dbritto y Hamdare [8] propusieron preparar un sistema de Inteligencia Artificial
para realizar cultivos hidropdnicos en un ambiente cerrado que automaticamente
entregarda una mezcla de agua y una solucién nutritiva, directamente a las raices de
las plantas usando sensores.

Ruizhe Yang et. al [9] se concentraron en detectar hojas amarillas, ya que estas
son los principales tipos de hojas anormales en la lechuga hidropdnica. Este tipo
de anomalias se corresponde con deficiencias en las condiciones 6ptimas. Utiliza-
ron Regresién lineal multiple (MLR), K-Nearest Neighbor (KNN) y Support Vector
Machine (SVM) con el fin de detectar estas anomalias. MLR obtuvo precisiones de
deteccion de 89,48 % y 99,29 % para hojas amarillas y podridas, respectivamente,
mientras que SVM alcanzo6 98,33 % y 97,91 %, respectivamente.

Sidinei José Lopes et. al [10] propusieron modelos para estimar la variacién temporal
de la acumulacion de materia seca, donde los mejores resultados para el desarrollo
relativo se obtuvieron utilizando grados-dia efectivos, caracterizando la importancia
de la temperatura del aire para la fase vegetativa y la radiacién solar para la repro-
ductiva. Estos modelos, como se describirda mas adelante fueron los utilizados para
entrenar dos de los agentes inteligentes propuestos en este trabajo.

Si bien se identificaron diversos articulos en el area, ninguno de estos disponibiliz
modelos virtuales del crecimiento de la lechuga ni datos suficientes para entrenar
modelos, con excepcion del iltimo descripto.

Para lograr cumplir con los objetivos de este trabajo se plantearon las siguientes
tareas:

» Puesta a punto del ambiente anterior, prueba con DQN(Deep Q-Network) y
otros algoritmos como PPO(Proximal Policy Optimization)[6] y A2C
(Advantage Actor Critic) [11].

s Modelado del ambiente real a virtual con todas sus caracteristicas.

= Investigar de la existencia de modelos virtuales del crecimiento de las lechugas.



= Experimentar con alguno de los modelos encontrados. Esto permitira imple-
mentar un sistema base, el cual al cambiar el modelado de la lechuga permita
encontrar nuevos agentes que optimicen el crecimiento en base a diferentes
parametros.

= Crear un nuevo ambiente capaz de incrementar la velocidad de pruebas y gene-
rar modelados virtuales del crecimiento de las lechugas. Ademas de determinar
valores 6ptimos de todos los parametros para el crecimiento de las mismas.

» Generar ambientes Gym [12] capaces de comportarse como el ambiente real e
interactuar con el mismo.

= Entrenar y evaluar modelos de Inteligencia Artificial con reinforcement lear-
ning.

La estructura del documento es la siguiente:

En el Capitulo (2) (Virtual Lettuce Generator), se detallan aspectos relativos al
diseno, construccion, programacién, integracién y prueba del nuevo ambiente.

En el Capitulo (3) (Agentes Inteligentes), se detalla el diseno de 5 agentes in-
teligentes, especificando acciones posibles para cada uno, modelado del ambiente,

descripcion de steps, descripcién de episodios, funciones de recompensas y pruebas.

Finalmente las conclusiones (Capitulo 4) y anexos (Capitulo 6).
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Capitulo 2

Virtual Lettuce Generator (VLG)

2.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es aplicar técnicas, métodos y practicas de ML
e TA con el fin de entrenar agentes inteligentes que logren optimizar el crecimiento
de las lechugas en un ambiente hidropénico. Estos agentes logran automatizar los
procesos, reducir el error humano y mejoran la toma de decisiones en diferentes
situaciones. La interaccion para entrenar estos agentes puede ser realizada direc-
tamente con plantas o modelos virtuales de las mismas. Las primeras pruebas se
realizaron utilizando plantas reales, pero fue rapidamente descartado principalmen-
te por dos razones; la necesidad de la interaccién humana constante para cambiar
la planta en caso de ser necesario y el costo de reducir los nutrientes en el agua,
cuando por acciones incorrectas se contamina el medio. Dada la escasez de mode-
los virtuales empiricos del crecimiento de las lechugas en ambientes hidropénicos (en
base a datos sensibles como nutrientes, luminosidad y temperatura), se fijo un nuevo
objetivo, desarrollar un nuevo ambiente. El propdsito de dicho ambiente es acelerar
los procesos de recoleccién de informacién valiosa(imédgenes, datos de los sensores
y actuadores) y de esa forma construir modelos virtuales de crecimiento utilizando
técnicas de Machine Learning en base a todos los pardmetros disponibles (tempe-
ratura, humedad, luminosidad y nutrientes). A este nuevo ambiente se le denominé
Virtual Lettuce Generator y no es un reemplazo del anterior (GreenLab) [2], sino
un complemento.

2.2. Diseno y Funcionalidades

A continuacion en la figura 2.1 se puede visualizar el modelado 3D del mismo. En el
anexo 6.2 se provee un resumen del ambiente desarrollado en la tesis de ingenieria.
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Figura 2.1: Diseno del dispositivo

Este presenta varias diferencias de diseno respecto del anterior:

Dos hélices de comportamiento idéntico que giran en la zona superior del
dispositivo para obtener informacién de las plantas.

Recipientes individuales, brindando la posibilidad de aumentar la variabilidad
en la nutricién de las lechugas.

Capacidad de medir la evolucion de los nutrientes en cada estacién de las 12
disponibles. Por estacién se hace referencia al lugar de cada planta.

Capacidad de medir luminosidad, temperatura y humedad de cada estacién
de las 12 disponibles.

Capacidad de extraer la dimensién de las plantas a través de informacién visual
con camaras y sensores en cada estacion de las 12 disponibles.

Con las funcionalidades descriptas anteriormente, es posible etiquetar cada foto ob-
tenida con su respectivo contexto y utilizar dicha informacién para entrenar modelos
virtuales del crecimiento de las mismas.

A continuacion se describiran las distintas partes del ambiente desarrollado.

1.

Motor paso a paso que brinda el giro correcto a la hélice para ubicar los sensores
y la cdmara en cada planta.

Servo motor que regula el angulo de enfoque de la camara.

Camara FTP(File Tranfer Protocol) que envia foto al servidor. La cual es luego
tratada para extraer informacién del tamano de la lechuga.

Sensor de distancia para determinar la altura de la planta.

. Sensor NPK(Nitrégeno , Potasio y Fésforo).

12



(a) Informacién Visual (b) Sensores

Figura 2.2: Sistema de control

6. Servo motor que varia su posiciéon de 0 a 90° con el fin de insertar o extraer el
sensor NPK de cada recipiente.

7. Sensor de temperatura y humedad.

8. Sensor de luminosidad.

(a) Versién inicial

Figura 2.3: Diseno del mueble - Vista inferior

En la figura 2.3a se puede visualizar en violeta los 10 tubos de luz de amplio espectro
con mando independiente. Dependiendo de los que se enciendan varia la luminosidad
en los diferentes puntos donde se ubiquen de lechugas.

Por ultimo el ambiente tiene la capacidad de controlar un aire acondicionado pre-
configurado con el fin de variar la temperatura del exterior y en consecuencia la de
las plantas. A continuacién se presentan consideraciones del ambiente y su funcio-
namiento.
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2.2.1. Funcionamiento del ambiente

Consideraciones:

= El centro de todos los recipientes esta ubicado sobre una circunferencia con

centro en el eje del motor y en la base del ambiente.

= El sensor de distancia que mide la altura de la lechuga y la cdmara estan

ubicados sobre la misma circunferencia pero a nivel de la hélice.

= La distancia angular entre los recipientes en los cuales se ubican las lechugas

es idéntica.

Funcionamiento:

10.

11.
12.

. Ambas hélices giran en sentido antihorario visualizado desde abajo hasta pre-

sionar el botén de corte de giro que marca la posicion 0°. Este botén es nece-
sario para tener una referencia de hardware del grado 0. En caso de no tenerlo
el sensor de nutrientes podria no ubicar los recipientes y desfasarse.

. La hélice derecha gira 180° y se ubica en posicién de descanso para que la

izquierda pueda girar libremente y no choquen los sensores.

. La hélice derecha gira hasta encontrar el primer recipiente con una lechuga

y acciona el servo-motor realizando un giro de 90° con el fin de introducir el
sensor de nutrientes. El sensor pasa de estar horizontal a estar vertical y listo
para medir.

. Realiza la medicion de nutrientes.

. Realiza la medicion de temperatura, humedad y luminosidad.

Se almacena dicha informacion a la espera de etiquetar la foto.

El sensor de nutrientes vuelve a estado horizontal y continua con el giro pronto
para el siguiente recipiente.

Continua con el proceso de medicién en todas las estaciones.

. Al finalizar vuelve a la posicién 0°.

La hélice derecha se reubica girando 180° para comenzar con la toma de foto-
grafias. Esto se debe a que el sensor de distancia y la camara estan ubicados
de forma opuesta a los sensores que antes realizaron las mediciones.

Al finalizar vuelve a la posicién 0°.

Comienza un giro lento para censar las altura de las lechugas.

14



13. Se envian las fotografias y los datos de los sensores al servidor.
14. La hélice derecha realiza todos los mismos pasos.

15. Ambas hélices vuelven a su posicion inicial.

15



2.2.2. Piezas 3D generadas para la construccion del ambien-
te

Estas piezas fueron disenadas y quedan disponibles en el repositorio 6.

(a) Polea al motor (b) Polea de aumento de torque

Figura 2.4: Engranajes

= La polea al motor visualizada en la figura 2.4a es ajustada al eje para trasladar
con los dientes del engranaje su movimiento.

= La polea de aumento de torque visualizada en la figura 2.4b es para anclar a
la hélice y aumentar la fuerza para el giro de la misma.

Las dos piezas descriptas anteriormente finalmente no fueron utilizadas dado que
no aportaban ventajas considerables. Si bien incrementaban el torque del motor,
reducia la precisién de giro por la dimension de los dientes de las poleas. Al realizar
la prueba sin estas piezas, se logré un funcionamiento acorde a lo esperado y se
descarto su utilizacion.

. i

) Soporte de sensor de
a) Soporte del botén limitador nutrlentes moévil

Figura 2.5: Soportes

= El soporte del botén visualizado en la figura 2.5a ubica al botén en una posiciéon
adecuada del giro para presionarse cuando la hélice se ubica en los 0°.

= El soporte del sensor de nutrientes visualizado en la figura 2.5b ancla el sensor
al servo motor, con el objetivo de copiar el movimiento del eje del motor.

16



(a) Soporte de sensor de distancia (b) Soporte de servomotor

Figura 2.6: Soportes

= El soporte del sensor de distancia visualizado en la figura 2.6a ancla al sensor

de distancia sobre la hélice en la posicion correcta.

= El soporte del servo motor visualizado en la figura 2.6b ancla al servo motor

2.3.

sobre la hélice en la posiciéon correcta, para controlar el movimiento de la
camara superior.

Variables Observadas

Las variables observadas en VLG son un subconjunto de las variables de Green-
Lab [2], esto es debido a la dificultad de implementacién y el costo econémico que
requeria.

Dichas variables son:

1.
2.

2.4.

Temperatura, la medicion es realizada en °C.

Humedad, la medicién es realizada en %.

. Luminosidad, la medicién es realizada en Luxes.
. Nitrégeno, la medicién es realizada en ppm(partes por millon).
. Fésforo, la medicién es realizada en ppm(partes por millén).

. Potasio, la medicién es realizada en ppm(partes por millén).

Largo, ancho y altura de la planta, la mediciones son realizadas en cm.
Para el largo y el ancho se utiliza la cAmara mientras que para la altura el
sensor de distancia.

Actuadores

Los actuadores son:

1.

2.

Luces, 10 tubos de luz con encendido independiente.

Temperatura, emisor infrarrojo con el fin de controlar un aire acondicionado.

17



3. Motores de control, dos motores para el control de las hélices, 2 servo-
motores para el control de las camaras y 2 servomotores para el control del
sensor de nutrientes.

2.5. Hardware

2.5.1. Descripcién de Materiales utilizados

A continuacién se describen todos los componentes de hardware que componen a

VLG.

1. Arduino Mega 2560, es una tarjeta de desarrollo open-source construida
con un microcontrolador modelo Atmega2560 que posee pines de entradas y
salidas (E/S), analégicas y digitales. Esta tarjeta es programada en un en-
torno de desarrollo que implementa el lenguaje Processing/Wiring. Arduino
puede utilizarse en el desarrollo de objetos interactivos auténomos o puede
comunicarse a un PC a través del puerto serial (conversién con USB) [13].

ARDUINO.CC @ .

¥ RESET

Figura 2.7: Arduino Mega

2. Camara D-Link DCS-930l, es una camara que permite visualizar en tiempo
real el video y obtener imagenes para luego enviarlas por FTP a un servidor.

3. DHT22 Sensor de Temperatura y Humedad, permite monitorear tem-
peratura y humedad relativa de forma precisa. La salida suministrada es de
tipo digital.

4. BH 1750 Sensor de Luminosidad, es un sensor de luz ambiental de 16
bits, el cual retorna la luminosidad en luxes. El sensor se comunica con un
microcontrolador mediante el protocolo de comunicacién 12C.

18
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Figura 2.8: Camara
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Figura 2.10: BH-1750

5. Servo SG90, es un servomotor de 9 gramos que puede girar de 0 a 180 grados
(aproximadamente) a una velocidad de aproximadamente 0,3 segundos.

Figura 2.11: Servo SG90
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6. Servo MG995, es un servomotor de 58 gramos que puede girar de 0 a 180
grados (aproximadamente) a una velocidad de aproximadamente 0,17 segun-
dos/60°, con mayor fuerza que el SG90.

Figura 2.12: Servo MG995

7. Solid State relés, una placa de 8 relés de estado sélido que permite controlar
la fase de 220v de diferentes dispositivos.

AS mEa BB mAa an &M aa s

H "-’
-3 B mES -E
~ED o Edlw QF‘“Q“""‘"‘Q
o Y| 'Y .

Figura 2.13: Placa de relés de estado sélido

8. Motor Nema 23, es un motor paso a paso con una placa frontal de 2,3 x 2,3
pulgadas (58,4 x 58,5 mm) y un dngulo de paso de 1,8° (200 pasos/revolucion).
Cada fase consume 2,8 A a 3,2 V, lo que permite un par de retencién de 19
kg-cm.

Figura 2.14: Motor Nema 23
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9. HC-SRA40, es un sensor de distancias por ultrasonido capaz de detectar ob-
jetos y calcular la distancia a la que se encuentra en un rango de 2 a 450
cm.

Figura 2.15: Sensor de distancia

10. Soil meter, es un sensor que mide nitrégeno, potasio y fésforo del medio en
el cual se coloque.

Figura 2.16: Soil Meter

11. Max RS485, es un conversor de RS485 a TTL que interpreta la salida del
sensor y la comunica a la Arduino.

Figura 2.17: Motor Nema 23
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2.5.2.

Motores

En esta seccién se describird a alto nivel las conexiones realizadas entre los com-
ponentes para el funcionamiento adecuado de VLG. En la imagen 2.18 se puede
visualizar las conexiones realizadas entre la Arduino Mega, los drivers de los moto-
res y los motores. Con el fin de simplificar el diagrama y su entendimiento sélo se
indica al pin al cual se conectaron. En rojo se puede visualizar los pines que ocupa-
ron en el microcontrolador.
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Figura 2.18: Conexion Motores y Drivers
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2.5.3. Luces y Camaras

En la imagen 2.19 se pueden visualizar las conexiones realizadas entre la Arduino
Mega y las placas de relés que controlan las luces y cadmaras de VLG. Los cilindros
violetas en la parte inferior de la imagen son los tubos de luz de amplio espectro.
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Figura 2.19: Conexion de luces de amplio espectro y camaras
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2.5.4.

Sensores y actuadores inferiores

A continuacién en la figura 2.20 se pueden visualizar las conexiones realizadas de la
Arduino Mega con sensores y actuadores que miden nutrientes del agua, tempera-

tura, humedad y luminosidad de las plantas.
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Figura 2.20: Sensores y actuadores de base
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2.5.5. Sensores y actuadores de la hélice

Con el fin de tener un feedback claro del tamano de las plantas, en las hélices se
ubicaron camaras y sensores de distancia que logran extraer la informacion deseada.
En la imagen 2.21 se pueden visualizar todos los actores en el proceso de recolecciéon
de informacién de las plantas.
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Figura 2.21: Sensores y actuadores de hélice
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2.5.6. Comunicacion

Una vez recolectada la informacion, la misma debe ser enviada al servidor. Esto es
realizado en una primera instancia por Serial desde la Arduino Mega a un ESP-8266
y luego a una Raspberry Pi por Wifi. En la imagen 2.22 se puede visualizar la in-
teraccién entre los dispositivos.
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Figura 2.22: Comunicacién
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2.6. Software

2.6.1. Programacion del microcontrolador

Para programar la Arduino Mega se utiliz6 el IDE de Arduino [13].

2.6.2. Extraccion de informacion de la camara

En la figura 2.23 a continuacion se puede visualizar una imagen tomada por una de
las camaras de VLG. La imagen tomada a las lechugas tiene como objetivo extraer
el ancho y largo de la planta para tener informacién del crecimiento. Para esto en
primer lugar se trabajo con la imagen al natural para intentar extraer la informacion
antes mencionada. Al tener diferentes objetos, colores y formas en el fondo de la
misma, esto dificulté el trabajo con la imagen por lo cual se opté por tratarla antes
de extraer la informacién deseada. Para intentar minimizar el ruido de la imagen de
fondo, inicialmente se acondicioné alterando el ambiente. Posteriormente luego de
que no funcionara adecuadamente en todas las oportunidades se procedié a alterar
la imagen convirtiendo el fondo a color negro. Es importante mencionar que todas
las imégenes deben pasar por este proceso automatico el cual no requiere interacciéon
humana.

Figura 2.23: Lechuga natural

Para realizar todo el procesamiento de imdagenes se utiliz6 OpenCV [14], la cual
es una biblioteca multiplataforma con la que podemos desarrollar aplicaciones de
Computer Vision en tiempo real. Se enfoca principalmente en el procesamiento de
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imagenes, la captura y el andlisis de videos, incluyendo funciones como la deteccion
de rostros y la deteccién de objetos[15].
A continuacién se detalla el proceso seguido:

1. En primer lugar se determiné experimentalmente el rango de colores con el
cual se identifican a las lechugas, desde suaves hasta fuertes (verdes).

2. En segundo lugar se paso la imagen a escala de grises, como se puede visualizar
en la figura 2.24.

Figura 2.24: Sensores y actuadores de hélices

3. La imagen original se convirtié de formato RGB a HSV como se puede visua-
lizar en el figura 2.41. El objetivo de este paso es clasificar los colores por tres
caracteristicas matiz, saturacién, valor.

Figura 2.25: Imagen en HSV

4. Luego se procedié a aplicar un filtro que traduce los verdes hallados experi-
mentalmente de la imagen a blancos y todos los demés colores a negro.
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Figura 2.26: Imagen resultante del filtro

5. Se realizé una adicion de la figura 2.26 con la imagen 2.24 obteniendo fondo
negro con la lechuga en gris, como se puede visualizar en la figura 2.27

Figura 2.27: Adicién de imagenes

6. En este paso se utiliza la funcion Canny de OpenCv la cual identifica bor-
de y convierte en negro los pixeles que no son bordes. Los resultado estan
disponibles en la imagen 2.28.

Figura 2.28: Identificando bordes
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7. El siguiente paso es engrosar los bordes para que identificar el objeto sea mas
sencillo. El resultado s puede visualizar en la imagen 2.29

Figura 2.29: Engrosando Bordes

Finalmente en la figura a 2.30 se pueden observar los resultados de la identificacién y
su posterior medicion. Todas la mediciones son realizadas sobre las imagenes tratadas
y visualizadas sobre la lechuga color. Los valores son almacenados en variables para
su posterior comunicacién. Todo el codigo esta disponible en el repositorio. Si bien
se podrian haber utilizado modelos propietarios de Machine Learning para realizar
estos estudios. OpenCv ofrece un conjunto de librerias y funciones predisenandas
que ofrecen la solucién deseada.

Figura 2.30: Midiendo la lechuga
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2.7. Ambiente real

A continuacién se podran visualizar imagenes que corresponden con la construccion
real del ambiente VLG.

Figura 2.31: Toma superior

Figura 2.32: Toma frontal
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Figura 2.33: Cdmara + Sensor de distancia (Toma frontal)

16/02/2023 10:35

Figura 2.34: Cdmara + Sensor de distancia (Toma Posterior)
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Figura 2.35: Sensores: NPK, temperatura, humedad y luminosidad (Lateral)

Figura 2.36: Sensores: NPK, temperatura, humedad y luminosidad (Superior)
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Figura 2.37: Motor Paso a paso + Rodamiento de giro

Figura 2.38: Hélice completa
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16/02/2023 10:35

Figura 2.39: Botén de parada

16/02/2023 10:35

Figura 2.40: Soporte de Lechuga

16/02/2023 10:36

Figura 2.41: Soporte + Recipiente de agua
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Capitulo 3

Agentes de Inteligencia Artificial

3.1. Introducciéon

Un agente inteligente es una entidad capaz de percibir su entorno, procesar tales
percepciones y responder o actuar en su entorno de manera racional, es decir, de
manera correcta y tendiendo a maximizar un resultado esperado. Es capaz de perci-
bir su contexto con la ayuda de sensores y actuar en ese medio utilizando actuadores
(elementos que reaccionan a un estimulo realizando una accién) [16].

Durante todo este capitulo para entrenar los agentes se utilizé en su mayoria Deep Q-
Learning. Si bien se realizaron pruebas con PPO (Proximal Policy Optimization) [6]
y A2C (Advantage Actor Critic) [11] fueron puntuales.

A continuacién se describira el funcionamiento de Deep Q-Learning. Varias de las
palabras claves para el entrenamiento de un agente con Deep Q-learning son: accion,
recompensa, ambiente, step y episodio. Basicamente un agente ejecuta una cierta
cantidad de steps sobre el ambiente los cuales son organizados en episodios. En ge-
neral el episodio puede ser de largo fijo o variable dependiendo de lo deseado. En
caso de ser variable debe tener una condicién de parada (la cual lleva a un estado
final). Cada step parte de un estado inicial (s) y ejecuta una accién (a) dentro del
dominio de la mismas, la cual tiene repercusion en el ambiente. Dicha repercusion es
observada y genera un nuevo estado (s’). En resumen el agente parte de un estado
s, ejecuta una accién a y llega a un estado s’ y para cuantificar dicho proceso le
asigna una recompensa (r) a la transicién. Digamos que conocemos la recompensa
esperada de cada accién en cada paso. Nuestro agente sabra exactamente qué accion
realizar. Realizara la secuencia de acciones que eventualmente generara la maxima
recompensa total [17].

Esta recompensa total también se denomina valor () y se formaliza como:

Q(s,a) =r(s,a) +v-mazx, Q(s,a)

La ecuacién anterior establece que el valor ) producido por estar en el estado s
y realizar la accién a es la recompensa inmediata r(s,a) més el valor () més alto
posible del siguiente estado s’. Gamma aqui es el factor de descuento que controla
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la contribucién de las recompensas en el futuro [17]. En consecuencia la funcién
de valor () dependera de los futuros estados y sus recompensas como se describe a
continuacion.

Q(5> CL) =7 Q(8/7 CL) + 72 ’ Q(S//7 CL) + 73 ’ Q(Sm7 CL) ot ’Yn ’ Q(Snﬂ CL)

En Deep Q-learning, se usa una red neuronal para aproximar la funcién de valor Q.
El estado se proporciona como entrada y el valor () de todas las acciones posibles
se genera como salida.

3.2. Vista Jerarquica

Dado que este proyecto cuenta con ambientes virtuales y fisicos, se decidio jerarqui-
zar la forma en que se realiza el aprendizaje, con el fin de poder acelerar los procesos
de entrenamiento y reducir la dificultad de los agentes y sus estados. Los agentes se
clasifican en “Agentes de alto nivel” y “Agentes de bajo nivel”. Los agentes de alto
nivel involucran acciones abstractas por ejemplo “Fijar temperatura o luminosidad
en un valor fijo alcanzable”, mientras que las acciones de bajo nivel son aquellas
que se deben realizar en el ambiente virtual o fisico para alcanzar dicho valor, es-
tas podrian ser “Calentar”, “Enfriar”, “Ventilar”, “Subir”, “Bajar”, todo dependera
del estado del ambiente. A continuacién en la seccion 3.3 se describiran todos los
ambientes virtuales Gym, sus acciones y forma del estado.

3.3. Agentes Inteligentes

En esta seccion se describird la arquitectura, diseno, implementaciéon y prueba de 5
agentes inteligentes.

Arquitectura basica de todos los ambientes:

Con el fin de poder interactuar con el ambiente real, se creé un ambiente virtual en
OpenAl [18] el cual encapsula el conocimiento de las acciones; y sus efectos, tiene
acceso a la recoleccion de datos para conformar un nuevo estado del mismo y posee
predefinido el sistema de recompensas acorde a cada estado.

Cada ambiente se encapsulé en una clase llamada GreenLabEnv. Dicha clase en
todas sus versiones posee todo este conocimiento empirico del ambiente real. La
misma tiene 4 métodos:

= _init_: es donde se inicializa el ambiente, se define el conjunto de acciones, el
estado inicial y el largo del step.

= step: es el que recibe una accién y dado el estado actual ejecuta dicha acciéon
en el ambiente. Como resultado obtiene un estado nuevo, recompensa y si
alcanzo un estado final.
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= reset: vuelve a posicionar al ambiente en un estado inicial. En este caso sélo
toma la temperatura actual del ambiente.

s render: el cual no es utilizado en este caso.

Arquitectura basica de todas las redes de los agentes

Luego de probar otras arquitecturas se decidié utilizar la descripta a continuaciéon
en la figura 3.1:

Input Layer 1 Layer 2 Output

Bi

Bi

SBU0I02Y

[/ NN\

Estado

[ STty

x64 x64

Figura 3.1: Modelo

Como se puede visualizar tiene como entrada el estado del ambiente. Es importante
recordar que cada uno de los 5 agentes que se describirdn en esta seccién tiene
estados distintos. Luego la capa de entrada esta conectada a la Capa 1(primer capa
oculta) la cual esta compuesta por 64 neuronas(por lo cual tendra 64 pardmetros).
Posterior a esta dicha capa esta conectada a la Capa 2 con igual dimensién que
la primera. Ambas capas ocultas tienen como funciéon de activacién una ReLu. La
funcion de activacion ReLu aplica una transformacion no lineal muy simple en la
cual activa la neurona solo si la entrada esta por encima de cero. Por ultimo la capa
de salida la cual esta determinada por la cantidad de acciones de cada agente, las
cuales varian en los 5 agentes.

3.3.1. Agente 1

En esta subseccion se describira el agente inteligente entrenado previamente en la
tesis de ingenieria [2]. Dado que se requeria para la tesis de maestria y parte de
las librerias que se utilizaron previamente dejaron de funcionar por actualizaciones
de Keras [19], se reimplemento con PyTorch [20]. El objetivo de este agente es
aprender a calibrar automaticamente la temperatura optimizandola por consumo,
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en un ambiente que tiene la capacidad de censar temperatura y consumo ademas de
aumentar y reducir la temperatura del mismo.

3.3.1.1 Descripcién del estado del ambiente

El estado en esta version del ambiente es inicamente representado por la tempera-
tura instantanea del ambiente. Esto es como primer paso para comenzar a generar
agentes que lo extiendan y permitan incorporar mas variables. Se considerd que la
temperatura era uno de los factores cruciales dado que optimizar el consumo es
crucial para que este tipo de modelos sea rentable.

3.3.1.2 Modelado del ambiente real

Con el objetivo de reducir los tiempo de entrenamiento, se decidié modelar cuatro
funciones representativas del comportamiento del ambiente. Estas funciones preten-
den imitar el comportamiento de ambiente frente a la realizacién de una accion.
Es decir al ejecutar una acciéon se produce una variacion en la temperatura, estas
variaciones puede ser forzadas o alcanzadas por equilibrio térmico con el ambiente.
A continuacién se describen todos los casos estudiados.

» Calentamiento Forzado (Accién 1): Se da cuando se quiere incrementar
la temperatura con la accion de los caloventiladores.

Enfriamiento Forzado (Accién 0): Se da cuando se quiere disminuir la
temperatura por accion de la refrigeracién.

Calentamiento Ventilado (Accién 2): Se da cuando la temperatura inte-
rior del ambiente es inferior a la temperatura exterior y por equilibrio térmico
la temperatura interior se ajusta.

Enfriamiento Ventilado (Accién 2): Se da cuando la temperatura interior
del ambiente es superior a la temperatura exterior y por equilibrio térmico la
temperatura interior se ajusta.

Para modelar estas cuatro funciones se midié experimentalmente la variacion que
sufre el ambiente al ejecutar una accién. Por ejemplo para el calentamiento forzado,
una vez que el ambiente estaba en equilibrio térmico con el exterior, se ejecuto la
accién 1 (enciendo los caloventiladores) y se hicieron mediciones continuas cada 2
minutos simulando el tiempo por step. Se calcularon los incrementos entre estado
actual y posterior a la accién. De esta forma para cada temperatura ejecutando
la misma accion, se pudo modelar una funcién la cual recibe como parametro la
temperatura actual y retorna el incremento aproximado. Con lo puntos obtenidos
en forma discreta se generd un funcién continua utilizando el método de minimos
cuadrados. De igual forma se realizé con las deméas acciones obteniendo funciones
acordes al comportamiento del ambiente. Es importante hacer notar que a diferen-
tes temperaturas exteriores dichas funciones podrian variar. En este caso se asumi6
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constante a 29°C.

A continuacién se puede visualizar los graficos y las expresiones analiticas de las
funciones.

~N
C2

are 38°

VE

Figura 3.2: Diferentes graficos

La curva roja bosquejada en la figura 3.2 representa la funcién de calentamiento
forzado, la curva azul la de enfriamiento forzado, la rosada curva de calentamiento
ventilado y por tltimo la naranja la de enfriamiento ventilado.

3.3.1.3 Descripcién de la acciones

Se resolvié encapsular el comportamiento en tres acciones posibles:

= Accién 0 (Enfriar): Una vez ejecutada en un step, el ambiente virtual se
comunica con el ambiente real y enciende la refrigeraciéon durante el tiempo
de duracién del step.

» Accién 1 (Calentar): Una vez ejecutada en un step, el ambiente virtual se
comunica con el ambiente real y enciende los caloventiladores durante el tiempo
de duracién del step.

» Accién 2 (Neutral): Una vez ejecutada en un step, el ambiente virtual se
comunica con el ambiente real deshabilitando todos los dispositivo de control
de temperatura y ventilando el ambiente durante el step. Esta accion permite
equiparar la temperatura exterior con la interior con bajo consumo de energia.

3.3.1.4 Funcién de recompensa

Dadas las caracteristicas y restricciones del ambiente, se definié un intervalo maximo
en el cual puede operar. Claramente dependiendo de la temperatura exterior(no se
logré suficiente aislacién térmica para alcanzar dicha independencia). Por otro lado
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se definié un intervalo 6ptimo de pertenencia para el confort de las plantas. Este
ultimo esta muy vinculado a la funciéon de recompensa. Ya que por fuera de él, las
recompensas obtenidas serdn negativas mientras que por dentro son positivas con
determinado formato.

El intervalo de confort para las plantas fue definido entre 27°C y 32°C con una tem-
peratura objetivo en el promedio del mismo. Por lo cual en 29,5°C es donde debe
alcanzar el maximo de recompensa. En consecuencia se uso dicho valor como media
para la funcion gaussiana, ademas de ajustar la desviacion de la misma con el fin
de que las recompensas en los extremos interiores del intervalo fueran notoriamente
mas bajas. Luego de tener como base dicha funcion se optimizé la amplitud de la
misma con dos parametros:

» Consumo: se definié un coeficiente de consumo(CAPC) el cual reduce la
recompensa cuanto mas grande es el consumo. Este se describe mas adelante.

= Tiempo de convergencia al promedio: Se lleva registro de la temperatura
antes y después de ejecutar una accion. Realizando la diferencia de ambas y
asumiendo un escenario discreto se obtiene la velocidad media de la variacién
de los incrementos. Conociendo el tiempo por step y la cantidad de steps ne-
cesarios determinados por la velocidad de convergencia, se calcula el tiempo
de convergencia. Este tiempo es un indicador muy importante para obtener
un balance entre consumo del ambiente y confort.

El mejor escenario se da cuando la temperatura interior se ajusta por la exte-
rior y el consumo es el mas bajo posible. Pero si no se calculara este tiempo el
sistema podria priorizar estar en el intervalo sin converger al promedio. Por es-
ta razon se definié 30 minutos como punto de quiebre para aumentar o reducir
el reward. Para tiempo menores a 30 minutos incrementa el reward, mientras
que para tiempo mayores a 30 minutos disminuye. Para poder comprender el
comportamiento en detalle de esta funcién se desarrollo un archivo en Geoge-
bra [21] el cual posee varios deslizadores que simulan el comportamiento del
sistema.

A continuacién f(z) describe la funcién de reward para el intervalo de valores posi-
tivos.

CVC (Coeficiente de Velocidad de Convergencia): encapsula el cdlculo de la velo-
cidad de convergencia y tiempo de convergencia al promedio del intervalo. A mayor
tiempo de convergencia menor REWARD, mientras que a menor tiempo mayor RFE-
WARD.

CAPC (Coeficiente de Ajuste Por Consumo): encapsula el conocimiento de la va-
riacién del reward de acuerdo al consumo. A mayor consumo menor REWARD.

tmax y tmin determinan al intervalo de confort del ambiente y su promedio el
objetivo (prom). Mientras que hCampana calcula la imagen en los extremos del
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intervalo, con el fin de desplazar a la funciéon hacia abajo, restando su valor y asi
logrando una funcién continua con las que estan por fuera del intervalo.

_ (z—prom)2

f(x)= CVC. -CAPC -~ 35— — hCampana, tmin <z < tmax

Las funciones por fuera del intervalo son lineales y sus coeficientes principales se

ajustan en tiempo real por el consumo, con el fin de mejorar el reward a menor
consumo.

p(x) = =Comsume(y — tmazx), x> tmazs
g(z) = €omsume(y — tmin), x < tmin

A continuacién se ejemplifica la funcién de recompensa completa para valores es-

pecificos de temperatura, consumo y tiempo de convergencia al promedio, que se
utilizo para el entrenamiento.

( %(x—??) 51 x <27
x—29, 2
REWARD(z) =4 2,0854-4,42-¢ 30 — 11477 si 27 <z < 32
\ (- 32) st x> 32

Y por ultimo un bosquejo de dicha funcién.

Figura 3.3: Gréfico completo de la funcién de recompensa.
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3.3.1.5 Descripcién del step

A continuacion en la imagen 3.5 se puede visualizar el proceso de la ejecucion de un
step del agente. Como se puede observar, el primero paso es que el ambiente este
inicializado en un estado correcto, en segundo lugar el agente ejecuta una accién
sobre el ambiente; luego el mismo se encarga de decodificar dicha accién, ejecutarla
y calcular la recompensa con la funcién que se describié en la seccién 3.3.2. Por
ultimo el ambiente retorna la recompensa la cual es almacenada, con el objetivo de
poder bosquejar posteriormente los resultados.

Step J

Agent Gym enw.

- Reguest State
2 : Random Action

| ! 3 : Send Action

A J

4 : Decode Action

- Execute Action

o

6 : Calculate Reward

7 - Return reward

Figura 3.4: Step del agente

3.3.1.6 Descripciéon de un episodio

Un episodio es una agrupacién de pasos, cada uno de estos pasos ejecuta una accion
(las cuales fueron descriptas anteriormente) y el objetivo principal es llegar de un
estado inicial a uno final. En este caso el estado inicial es variable y corresponde con
la temperatura inicial del ambiente. El estado final corresponde con la temperatura
fija de 29.4°C. Para este agente el largo de un episodio es fijo y se corresponde a
60 steps. Dado que cada step en el ambiente real tiene una duraciéon de 2 minutos,
la ejecucién de un episodio culminaria luego de 120 minutos, lo cual se reduce a
segundos con el ambiente simulado.

3.3.1.7 Prueba del agente entrenado con DQN

Segun Christopher J. C. H. Watkins [22], Q-learning es una forma sencilla para
que los agentes aprendan a actuar de manera éptima en dominios markovianos

43



controlados. Equivale a un método incremental para la programacién dinamica que
impone demandas computacionales limitadas.

En este caso para la ejecucion del algoritmo se fijaron los siguientes parametros, los
cuales se encontraron experimentalmente:

1. Learning rate: es un parametro de ajuste en un algoritmo de optimizacion que
determina el tamano del paso en cada iteracion mientras se mueve hacia un
minimo de una funcién de pérdida. En este caso fue fijado en 0,001.

2. Gamma: el pardmetro gamma define cuanto influye un solo ejemplo de entre-
namiento, donde los valores bajos significan 'poco’ y los valores altos significan
'mucho’. Para este caso particular se fijo en 0,999.

3. TIME_STEPS: es la cantidad de steps con la que se entrené al algoritmo. En
este caso se fijo en 288000.

Para entrenar este agente se utiliz6 una libreria llamada Stable Baselines3 (SB3)[23].
Esta libreria es un conjunto de implementaciones confiables de algoritmos de apren-
dizaje por refuerzo en PyTorch[20].

Episode Accumulated Reward
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Reward

200 A

100 1 /"""\'1‘

T T

0 10 20 30 40
Episode Number X 100

Figura 3.5: Step del agente

A continuacion en la tabla 3.1, se puede visualizar el proceso de seleccion de acciones
del agente partiendo de una temperatura de 38°C (estado del ambiente).

En dicha tabla se observa, el nimero del step, la accién que seleccioné el agente,
la temperatura anterior a la ejecucion de la accién, el incremento o decremento de
temperatura que se produce por la ejecuciéon de la accion, la nueva temperatura y la
recompensa asociada a cada step. Analizando los valores de acciones seleccionados
por el agente, 0 hace referencia a la acciéon 0, la cual corresponde con el enfriamiento
forzado y la accién 2 que en este caso corresponde con el enfriamiento ventilado. Es
muy importante que el agente ejecute la accién 2, dado que la temperatura exterior
al ambiente es inferior a la del interior. Es importante recordar que la temperatura
objetivo fija en este caso es de 29.5°C y que si no la alcanza absolutamente es por-
que el agente prioriza reducir el consumo ejecutando acciones de ventilacion. En este
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caso particular el 80 % de las veces elige optimizar el consumo (Accién 2) y prioriza
enfriar (Accién 0) reiteradamente al inicio, cuando la velocidad de convergencia al
estado del ambiente(temperatura) es muy baja.

Step | Accién | T. Anterior | Incremento | T. Actual | Recompensa
1 0 38 -3.5584 34.4416 -5.37152
2 0 34.4416 -1.6167 32.8248 -1.81475
3 0 32.8248 -1.0691 31.7556 0.230033
4 0 31.7556 -0.8219 30.9337 1.591802
5 0 30.9337 -0.6940 30.2396 3.944640
6 0 30.2396 -0.6281 29.6114 12.19082
7 0 29.6114 -0.6017 29.0096 5.355126
8 0 29.0096 -0.5615 28.4481 2.309814
9 2 28.4481 0.12827 28.5763 6.551416
10 2 28.5763 0.10935 28.6857 6.973351
11 2 28.6857 0.09388 28.7796 7.290686
12 2 28.7796 0.08108 28.8607 7.525308
13 2 28.8607 0.07039 28.9311 7.695169
14 2 28.9311 0.06137 28.9924 7.814536
15 2 28.9924 0.05372 29.0462 7.894531
16 0 29.0462 -0.5682 28.4779 2.407578
17 2 28.4779 0.12379 28.6017 6.653908
18 2 28.6017 0.10571 28.7075 7.050895
19 2 28.7075 0.09088 28.7983 7.348400
20 2 28.7983 0.07858 28.8769 7.567455
21 2 28.8769 0.06829 28.9452 7.725168
22 2 28.9452 0.05959 29.0048 7.835069
23 0 29.0048 -0.5606 28.4442 2.297458
24 2 28.4442 0.12886 28.5731 6.537993
25 2 28.5731 0.10983 28.6829 6.963175
26 2 28.6829 0.09427 28.7772 7.283096
27 2 28.7772 0.08141 28.8586 7.519751
28 2 28.8586 0.07066 28.9292 7.691199
29 2 28.9292 0.06160 28.9909 7.811803
30 2 28.9909 0.05391 29.0448 7.892763
31 0 29.0448 -0.5679 28.4768 2.403736
32 2 28.4768 0.12396 28.6008 6.650002
33 2 28.6008 0.10585 28.7066 7.047945
34 2 28.7066 0.09099 28.7976 7.346208
35 2 28.7976 0.07868 28.8763 7.565858
36 2 28.8763 0.06837 28.9447 7.724035
37 2 28.9447 0.05966 29.0043 7.834297
38 2 29.0043 0.05226 29.0566 7.907180
39 2 29.0566 0.04592 29.1025 7.950765
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Step | Accion | T. Anterior | Incremento | T. Actual | Recompensa
40 2 29.1025 0.04047 29.1430 7.971186
41 2 29.1430 0.03575 29.1787 7.973059
42 2 29.1787 0.03165 29.2104 7.959808
43 2 29.2104 0.02807 29.2385 7.933942
44 2 29.2385 0.02494 29.2634 7.897246
45 2 29.2634 0.02220 29.2856 7.850950
46 2 29.2856 0.01978 29.3054 7.795839
47 2 29.3054 0.01765 29.3231 7.732348
48 2 29.3231 0.01576 29.3388 7.660630
49 2 29.3388 0.01409 29.3529 7.580607
50 2 29.3529 0.01260 29.3655 7.492011
51 2 29.3655 0.01128 29.3768 7.394416
52 2 29.3768 0.01011 29.3869 7.287259
53 2 29.3869 0.00906 29.3960 7.169859
54 2 29.3960 0.00813 29.4041 7.041437
55 2 29.4041 0 29.4041 2.091813
56 2 29.4041 0 29.4041 2.091813
57 0 29.4041 -0.6000 28.8041 3.820868
58 2 28.8041 0.07781 28.8819 7.580129
59 2 28.8819 0.06764 28.9496 7.734147
60 2 28.9496 0.05904 29.0086 7.841169

Tabla 3.1: Tabla del episodio

En la figura 3.6, se puede observar como varia la temperatura a lo largo de la
ejecucion de un episodio. Es importante recordar que si bien la ejecucién de este
episodio toma tan solo segundos, ejecutado sobre el ambiente real demandaria 2
horas de entrenamiento.
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Figura 3.6: Curva de enfriamiento
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A continuacién en la tabla 3.2 se puede visualizar el proceso de seleccién de acciones
del agente partiendo de una temperatura de 19°C (Estado del ambiente).

La distribucién de los datos es exactamente igual que en la tabla 3.1. Analizando
los valores de acciones seleccionados por el agente, 1 hace referencia a la acciéon 1, la
cual corresponde con el calentamiento forzado y la accién 2 que en este caso corres-
ponde con el calentamiento ventilado. Es muy importante que el agente ejecute la
accion 2 dado que la temperatura exterior al ambiente es superior a la del interior.
Es importante recordar que la temperatura objetivo fija en este caso es de 29.5°C y
que si no la alcanza absolutamente es porque el agente prioriza reducir el consumo
ejecutando acciones de ventilacién. En este caso particular aproximadamente el 80 %
de las veces elige optimizar el consumo y prioriza calentar al inicio. Es importante
mencionar que el ambiente logra aumentar més rapido la temperatura de lo que
logra reducirla. El 80 % indica que 8 de cada 10 acciones que ejecuta el agente son
de ventilacion las cuales reducen el consumo. Ese mismo valor se obtiene al compa-
rarlo contra un agente que solo cuente con dos acciones, calentar o enfriar, en las
cuales el consumo siempre es alto y no se ejecutan acciones que busquen utilizar la
temperatura exterior como accién de control.

Step | Accién | T. Anterior | Incremento | T. Actual | Recompensa
1 1 19 9.45999 28.46 12.51972
2 2 28.46 0.12648 28.5864 6.592476
3 2 28.5864 0.10790 28.6943 7.004450
4 2 28.6943 0.09269 28.7870 7.313857
5 2 28.7870 0.08009 28.8671 7.542254
6 2 28.8671 0.06955 28.9367 7.707254
7 2 28.9367 0.06067 28.9974 7.822834
8 2 28.9974 0.05311 29.0505 7.899872
9 0 29.0505 -0.5689 28.4815 2.419480
10 2 28.4815 0.12326 28.6048 6.665945
11 2 28.6048 0.10527 28.7100 7.059984
12 2 28.7100 0.09052 28.8006 7.355150
13 2 28.8006 0.07828 28.8789 7.572371
14 2 28.8789 0.06804 28.9469 7.728653
15 2 28.9469 0.05938 29.0063 7.837439
16 0 29.0063 -0.5609 28.4454 2.301265
17 2 28.4454 0.12868 28.5741 6.542141
18 2 28.5741 0.10968 28.6838 6.966320
19 2 28.6838 0.09415 28.7779 7.285442
20 2 28.7779 0.08131 28.8592 7.521469
21 1 28.8592 1.16249 30.0217 10.91278
22 0 30.0217 -0.6154 29.4063 12.65944
23 0 29.4063 -0.6000 28.8063 3.832942
24 1 28.8063 1.16711 29.9734 11.71948
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Step | Accion | T. Anterior | Incremento | T. Actual | Recompensa
25 0 29.9734 -0.6131 29.3602 11.31904
26 0 29.3602 -0.5995 28.7606 3.584495
27 2 28.7606 0.08363 28.8443 7.481038
28 2 28.8443 0.07253 28.9168 7.663456
29 2 28.9168 0.06318 28.9800 7.792608
30 2 28.9800 0.05526 29.0352 7.880241
31 0 29.0352 -0.5662 28.4690 2.377753
32 2 28.4690 0.12513 28.5941 6.623329
33 2 28.5941 0.10680 28.7009 7.027788
34 2 28.7009 0.09178 28.7927 7.331225
35 2 28.7927 0.07933 28.8720 7.554933
36 2 28.8720 0.06892 28.9409 7.716276
37 2 28.9409 0.06013 29.0011 7.829007
38 0 29.0011 -0.5598 28.4412 2.287889
39 2 28.4412 0.12931 28.5705 6.527524
40 2 28.5705 0.11020 28.6807 6.955236
41 2 28.6807 0.09458 28.7753 7.277172
42 2 28.7753 0.08166 28.8569 7.515412
43 2 28.8569 0.07087 28.9278 7.688096
44 2 28.9278 0.06178 28.9896 7.809664
45 2 28.9896 0.05407 29.0437 7.891377
46 0 29.0437 -0.5677 28.4759 2.400756
47 2 28.4759 0.12410 28.6000 6.646966
48 2 28.6000 0.10596 28.7060 7.045652
49 2 28.7060 0.09108 28.7971 7.344504
50 2 28.7971 0.07875 28.8758 7.564616
51 2 28.8758 0.06843 28.9442 7.723154
52 2 28.9442 0.05971 29.0040 7.833697
53 0 29.0040 -0.5604 28.4435 2.295273
54 2 28.4435 0.12896 28.5725 6.535608
55 2 28.5725 0.10991 28.6824 6.961367
56 2 28.6824 0.09434 28.7767 7.281747
57 2 28.7767 0.08147 28.8582 7.518763
58 2 28.8582 0.07071 28.9289 7.690493
59 2 28.9289 0.06164 28.9906 7.811316
60 2 28.9906 0.05395 29.0445 7.892448

Tabla 3.2: Tabla del episodio

En la figura 3.7 se puede observar como varia la temperatura a lo largo de la ejecucion
de un episodio. En un escenario en el cual la temperatura del ambiente era inferior

a la objetivo.
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Figura 3.7: Curva de calentamiento
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3.3.1.8 Prueba del agente entrenado con A2C

Segun Isaac Kargar [11] en el campo del aprendizaje por refuerzo, el algoritmo Ad-
vantage Actor Critic (A2C) combina dos tipos de algoritmos de aprendizaje por
refuerzo (basado en politicas y basado en valores). Afirma que los agentes basados
en politicas aprenden directamente una politica (una distribucién de probabilidad de
acciones) asignando estados de entrada a acciones de salida. Los algoritmos basados
en valores aprenden a seleccionar acciones en funcién del valor previsto del estado
de entrada o la accién.

Segun Mike Wang [24] A2C consta de dos redes (el actor y el critico) que trabajan
juntas para resolver un problema en particular. En un nivel alto, la funcién Advan-
tage calcula el error TD o el error de prediccion del agente. La red de actores elige
una accién en cada paso de tiempo y la red critica evalia la calidad o el valor QQ de
un estado de entrada dado. A medida que la red critica aprende qué estados son me-
jores o peores, el actor usa esta informacion para ensenar al agente a buscar buenos
estados y evitar malos estados. A continuacién en la figura 3.8 se puede visualizar
graficamente el comportamiento del algoritmo.

hN
— Policy —
Actor
N TD
Critic ; error
Value
state —9 . i
Function action
/
/
reward

Environment

Figura 3.8: Descripcién de A2C

Para el entrenamiento de este algoritmo se fijaron los parametros en los mismos
valores que en la seccién 3.3.2.

En la imagen 3.9 a continuacién se pueden observar los resultados del entrenamiento
utilizando A2C.
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Figura 3.9: Rewards con A2C

Sin necesidad de plotear ambos bosquejos (el experimento anterior y este) en los
mismo pares de ejes coordenados, se puede observar que obtiene recompensas méas
bajas y en consecuencia acciones que optimizan menos el consumo o no son adecua-
das. En este caso no se observara la eleccion de acciones como en en el entrenamiento

de DQN.

3.3.1.9 Prueba del agente entrenado con PPO

El algoritmo de optimizacién de politicas proximales combina ideas de A2C (tener
varios trabajadores) y TRPO (utiliza una regién de confianza para mejorar el actor).
La idea principal es que después de una actualizacion, la nueva politica no debe
estar muy alejada de la politica anterior. Para eso, PPO usa el recorte para evitar
una actualizacion demasiado grande.
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Figura 3.10: Rewards con PPO
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3.3.1.10 Conclusiones de las pruebas

Analizando los resultados arrojados por los diferentes algoritmos, se puede concluir
que Deep g-learning es el algoritmo que logra maximizar las recompensas, ademés
de encontrar politicas éptimas de ejecucion de acciones. Por dicha razén se continué
utilizando este algoritmo para el resto de los agentes inteligentes.

3.3.2. Agente 2

De aqui en adelante todos los agentes fueron desarrollados con el proposito de cum-
plir los objetivos de la tesis de Maestria. En esta subseccion se describird un agente
inteligente, el cual extiende el Agente 1, brindandole la posibilidad de determinar la
politica 6ptima de ejecucién de acciones, para alcanzar cualquier temperatura en el
ambiente.

3.3.2.1 Descripcién del estado del ambiente

Para lograr lo antes descripto, el estado no solo debe estar compuesto por la tempe-
ratura actual del ambiente sino también por la temperatura objetivo. Por lo cual el
estado es un array con dos componentes, la temperatura instantanea y la objetivo.
El modelado del ambiente y las acciones son exactamente las mismas que en el
Agente 1.

3.3.2.2 Funcién de recompensa

La funcién de recompensa extiende a la mencionada en el Agente 1. Generalizando el
valor a alcanzar y brindando un intervalo variable entorno a la temperatura objetivo.
Este intervalo con centro en la temperatura objetivo tiene un radio de 2.5°C en el
cual las recompensas comienzan a ser positivas. Por fuera de dicho intervalo seran
negativas.

A continuacién f(z) describe la funcién de reward para el intervalo de valores posi-
tivos.

_ (z—tObj)?
3

flz)= cvo.-CAPC -e — hCampana, tObj — 2,5 < x <tObj + 2,5

Las funciones por fuera del intervalo son lineales y sus coeficientes principales se
ajustan en tiempo real por el consumo, con el fin de mejorar el reward a menor
consumo.

p(x) = %(x — (tObj +2,5)), x>tObj+25
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g(z) = Cemsume(y — (tObj — 2,5)), x < tObj — 2,5

A continuacién se ejemplifica la funcién de recompensa completa para valores es-
pecificos de temperatura, consumo y tiempo de convergencia al promedio.

(39 (z — (tObj — 2,5)) si z < (tObj — 2,5)
R(z,t0bj) = 20854 - 4,42 - =55 11477 si tObj — 2,5 <z < tObj + 2,5
| Too (& — tObj +2.5) si x> t0bj +2,5

Esta funcién instanciada con tObj = 29,5 es idéntica a la funcién de recompen-
sa del agente anterior.

3.3.2.3 Descripcién del agente

Este agente se comporta de la misma forma que el Agente 1. Con la variacion del
estado y la funciéon de recompensa.

3.3.2.4 Prueba del agente entrenado con DQN

En este caso para la ejecucion del algoritmo se fijaron los siguientes parametros, los
cuales se encontraron experimentalmente:

1. Leraning rate: 0,001.
2. Gamma: 0,999.
3. Time steps: 576000.

Para entrenar este agente se utilizo la misma libreria. En la figura 3.11 se observan
los resultados de la ejecucion de los 576000 steps en sus respectivos episodios. Se ve
como progresivamente las recompensas son mayores.

A continuacién en la tabla 3.3 se puede visualizar el proceso de seleccién de acciones
del agente partiendo de una temperatura de 30°C (estado del ambiente).

En dicha tabla se puede observar el nimero del steps, la accién que seleccioné el
agente, la temperatura anterior a la ejecucién de la accion, el incremento o decre-
mento de temperatura que se produce por la ejecucién de la acciéon, la temperatura
objetivo (variable) y la recompensa asociada a cada step. Analizando los valores de
acciones seleccionadas por el agente, 0 hace referencia a la accién 0, la cual corres-
ponde con el enfriamiento forzado y la accién 2 que en este caso corresponde con el
enfriamiento ventilado.
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Figura 3.11: Resultados

En este caso particular las acciones son ejecutadas buscando una temperatura ob-
jetivo de 28°C, temperatura que varia en cada episodio.

54



Step | Accion | T. Actual | Incremento | T. Objetivo | Recompensa
1 0 30 -0.6144 28 5.564728
2 0 29.3856 -0.5999 28.0 3.565066
3 0 28.7856 -0.5091 28.0 3.199519
4 0 28.2764 -0.3465 28.0 2.875430
5 0 27.9298 -0.2344 28.0 2.360393
6 2 27.6954 0.25605 28.0 9.691340
7 0 27.9514 -0.2409 28.0 2.402977
8 0 27.7105 -0.1734 28.0 1.839253
9 0 27.5370 -0.1326 28.0 1.318311
10 0 27.4043 -0.1062 28.0 0.880173
11 0 27.2981 -0.0878 28.0 0.540430
12 0 27.2102 -0.0746 28.0 0.526282
13 2 27.1356 0.36967 28.0 9.131928
14 2 27.5053 0.29286 28.0 9.667535
15 2 27.7982 0.23692 28.0 9.627911
16 0 28.0351 -0.2669 28.0 2.553759
17 2 27.7681 0.24245 28.0 9.652017
18 0 28.0106 -0.2592 28.0 2.511906
19 2 27.7514 0.24556 28.0 9.663478
20 2 27.9969 0.20142 28.0 9.352680
21 0 28.1984 -0.3202 28.0 2.788254
22 2 27.8781 0.22240 28.0 9.541257
23 0 28.1005 -0.2879 28.0 2.656767
24 2 27.8126 0.23428 28.0 9.614712
25 0 28.0468 -0.2706 28.0 2.573213
26 2 27.7762 0.24097 28.0 9.646023
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Step | Accion | T. Actual | Incremento | T. Objetivo | Recompensa
27 0 28.0171 -0.2612 28.0 2.523269
28 2 27.7559 0.24473 28.0 9.660551
29 0 28.0006 -0.2560 28.0 2.494271
30 2 27.7445 0.24684 28.0 9.667763
31 2 27.9914 0.20239 28.0 9.363139
32 0 28.1937 -0.3187 28.0 2.782616
33 2 27.8750 0.22295 28.0 9.545196
34 0 28.0980 -0.2871 28.0 2.653025
35 2 27.8108 0.23459 28.0 9.616329
36 0 28.0454 -0.2702 28.0 2.570931
37 2 27.7752 0.24114 28.0 9.646749
38 2 28.0164 0.19805 28.0 9.315191
39 0 28.2144 -0.3256 28.0 2.807410
40 2 27.8888 0.22049 28.0 9.527222
41 0 28.1093 -0.2907 28.0 2.669616
42 2 27.8185 0.23320 28.0 9.608990
43 0 28.0517 -0.2722 28.0 2.581079
44 2 27.7795 0.24036 28.0 9.643471
45 0 28.0198 -0.2621 28.0 2.527890
46 2 27.7577 0.24438 28.0 9.659322
47 0 28.0021 -0.2565 28.0 2.496930
48 2 27.7455 0.24665 28.0 9.667136
49 2 27.9922 0.20224 28.0 9.361582
50 0 28.1944 -0.3189 28.0 2.783464
51 2 27.8755 0.22287 28.0 9.544609
52 0 28.0983 -0.2872 28.0 2.653587
53 2 27.8111 0.23454 28.0 9.616088
54 0 28.0457 -0.2702 28.0 2.571274
55 2 27.7754 0.24111 28.0 9.646641
56 0 28.0165 -0.2610 28.0 2.522132
57 2 27.7554 0.24481 28.0 9.660850
58 0 28.0002 -0.2559 28.0 2.493617
59 2 27.7443 0.24689 28.0 9.667916
60 2 27.9911 0.20242 28.0 9.363521

Tabla 3.3: Tabla del episodio

En la figura 3.12 se puede observar como varia la temperatura a lo largo de la
ejecucion de un episodio. Es importante recordar que si bien la ejecucién de este
episodio toma tan solo segundos, ejecutado sobre el ambiente real demandaria 2
horas de entrenamiento.
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Figura 3.12: Curva de enfriamiento

3.3.3. Agente 3

Para poder entender este agente, primero se debe describir como es controlada la
luminosidad del ambiente real. Dicho ambiente cuenta con dos plafones de luces de
amplio espectro, las cuales son desplazadas por un motor de cadena que determina
la altura a la que se ubicaran de las plantas. La luminosidad que reciben las plantas
es inversamente proporcional a la distancia a la cual se encuentran de las mismas.
En resumen cada altura se corresponde con un valor de luminosidad. El objetivo
de este agente es aprender a regular la luminosidad del ambiente automaticamente.
Para poder realizar mayor cantidad de pruebas en menos tiempo se model6 su com-
portamiento, lo cual reduce riesgo de roturas en el ambiente real. Si bien en esta
caso seria sencillo optar por programar un autéomata que la regulara, se optd por
que todo el comportamiento del ambiente sea dirigido por politicas de RL.

3.3.3.1 Descripcién del estado del ambiente

El estado del ambiente en este caso se corresponde con un array de dos posiciones
compuesto por:

s La luminosidad actual

= La luminosidad objetivo

3.3.3.2 Modelado del ambiente real

En la figura 3.13 a continuacion se puede visualizar la distancia maxima y minima
entre las luces y las lechugas. Si bien el movimiento del motor es continuo a lo largo
de todo el recorrido y controlado por tiempo, se optd por discretizar las posiciones
de las luces con el fin poder fijar una apreciacion clara y reducir el error mecanico.
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En este caso la distancia minima de traslacion de las luces es 1 cm. Eso genera 31
posiciones y cada una de ellas otorga una luminosidad constante. Cabe recordar que
con el fin de verificar la correcta posicion de las luces, se les integré un sensor de
distancia.

Figura 3.13: Luces del ambiente

Se generd una funcién continua capaz de indicar el valor de la luminosidad a cada
distancia en centimetros del techo el ambiente. Para modelarla primero se registra-
ron las luminosidades en 11 posiciones distintas, las cuales se pueden observar a
continuacion:

{(0,395), (5,442), (8,474), (10, 498), (13, 529), (15, 563), (20, 619), (23, 658), (25, 693),
(28,750, (30, 780)}

La funcién resultante luego de aplicar el método de minimos cuadrados para deter-
minar los coeficientes de una funciéon cuadratica fue:

L(z) = 396,9402 + 8,3911x + 0,14382% si 0 <2 <30

Donde la variable z representa la distancia en centimetros de arriba hacia abajo.

En la figura 3.14 se pueden visualizar los puntos tomados experimentalmente y la
funcién aproximada.
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Figura 3.14: Gréfico de Luminosidades

3.3.3.3 Descripcién de la acciones

Se resolvié encapsular el comportamiento en dos acciones posibles:

» Accién 0 (Bajar): Una vez ejecutada en un step, las luces bajan 1cm incre-
mentando la luminosidad.

» Accién 1 (Subir): Una vez ejecutada en un step, las luces suben 1cm decre-
mentando la luminosidad.

3.3.3.4 Funcién de recompensa

En este caso la funcién de recompensa es bastante sencilla. El objetivo es alcanzar el
valor maximo cuando la luminosidad del ambiente alcance la objetivo, considerando
la cantidad de steps que requiere para llegar a un estado final. A mayor cantidad de
steps la recompensa es mas baja. De esta forma se busca premiar a las politicas de
acciones mas cortas.

A continuacién se describe dicha funcién:

R(X,lumObj, steps) = —steps.|x — lumObj| + 200
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donde la variable x corresponde a la luminosidad del ambiente. El valor 200 es
simbdlico y representa el valor maximo cuando se alcanza un estado final. lumObj
es la luminosidad objetivo deseada y steps la cantidad de steps que se ejecutaron
del episodio hasta ese instante.

3.3.3.5 Descripcion de un episodio

A diferencia de los agentes anteriores, el largo de los episodios es variable, dado que
una vez encontrada la luminosidad objetivo la misma no va a variar. El objetivo es
determinar la menor cantidad de acciones a ejecutar para lograr que la luminosidad
del ambiente sea la deseada. En este caso el estado inicial es variable y correspon-
de con un array de dos componentes, el cual posee la luminosidad instantanea y
objetivo. Ambas luminosidades son inicializadas randomicamente. Un estado final
es alcanzado cuando la luminosidad del ambiente y la objetivo coinciden o alcanza
los 60 steps (Es importante mencionar que la luminosidad objetivo no varia a lo
largo del episodio). La recompensa siempre serd 0 con la excepcion que el agente
alcance un estado final. En ese caso se utiliza la funcion de recompensa descripta
anteriormente.

3.3.3.6 Prueba del agente entrenado con DQN

Este agente se entreno con Q-learning y se fijaron los siguientes parametros, los
cuales se encontraron experimentalmente:

1. Leraning rate: 0,001.
2. Gamma: 0,999.

3. TIME_STEPS: 52500. Aumentando la cantidad de steps desmejora la politica
de ejecucién de acciones.

A continuaciéon en la figura 3.20 se puede observar la funcién de recompensas pro-
medio. La misma describe las recompensas obtenidas a lo largo del entrenamiento.
Es evidente que las recompensas aumentan a medida que aumenta la cantidad de
episodios. Para verificar que el agente esta aprendiendo se procederd a visualizar el
proceso de seleccion de acciones del agente, partiendo de diferentes luminosidades.
En referencia a los datos visualizados a continuacién, la primer componente repre-
senta la accién seleccionada, la segunda la luminosidad antes de realizar la accion,
la tercera la luminosidad objetivo y por ltimo la recompensa. En los datos visuali-
zados se pueden observar 4 episodios en las tablas 3.4, 3.5, 3.6, 3.7.
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Episode Accumulated Reward

Episodio 1:
Este episodio luego de 3 steps logra alcanzar la luminosidad deseada.

0 50 100

150 200

Episode Number X 100

Figura 3.15: Recompesas del Agente

Step | Accién | Luminosidad Actual | Luminosidad Objetivo | Recompensa
1 0 473 452 0
2 0 462 452 0
3 0 452 452 200.

Tabla 3.4: Tabla del episodio 1
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Episodio 2:
Este episodio luego de 17 steps logra alcanzar la luminosidad deseada. Es importan-
te destacar que en este caso realizar siempre la mejor accién en cada step.

Step | Accién | Luminosidad Actual | Luminosidad Objetivo | Recompensa
1 1 405 581 0
2 1 414 581 0
3 1 423 581 0
4 1 432 581 0
5 1 442 581 0
6 1 452 581 0
7 1 462 581 0
8 1 473 581 0
9 1 484 581 0
10 1 495 581 0
11 1 506 581 0
12 1 518 581 0
13 1 530 581 0
14 1 542 581 0
15 1 555 581 0
16 1 568 581 0
17 1 581 581 200.

Tabla 3.5: Tabla del episodio 2
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Episodio 3:
Este episodio luego de 31 steps logra alcanzar la luminosidad deseada. En este caso
al inicio no selecciona las mejores acciones pero a partir del step 13 se corrige y
selecciona todas de forma éptima.

Step | Accién | Luminosidad Actual | Luminosidad Objetivo | Recompensa
1 1 712 473 0
2 1 728 473 0
3 0 712 473 0
4 1 728 473 0
5 0 712 473 0
6 1 728 473 0
7 0 712 473 0
8 1 728 473 0
9 0 712 473 0

10 1 728 473 0
11 0 712 473 0
12 1 728 473 0
13 0 712 473 0
14 0 696 473 0
15 0 681 473 0
16 0 666 473 0
17 0 651 473 0
18 0 636 473 0
19 0 622 473 0
20 0 608 473 0
21 0 594 473 0
22 0 581 473 0
23 0 568 473 0
24 0 555 473 0
25 0 542 473 0
26 0 530 473 0
27 0 518 473 0
28 0 506 473 0
29 0 495 473 0
30 0 484 473 0
31 0 473 473 200.

Tabla 3.6: Tabla del episodio 3
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Episodio 4:
Este episodio luego de 12 steps logra alcanzar la luminosidad deseada. En este caso
siempre selecciona la accién optima.

Step | Accién | Luminosidad Actual | Luminosidad Objetivo | Recompensa
1 1 432 555 0
2 1 442 555 0
3 1 452 555 0
4 1 462 555 0
5 1 473 555 0
6 1 484 555 0
7 1 495 555 0
8 1 506 555 0
9 1 518 555 0
10 1 530 555 0
11 1 542 555 0
12 1 555 555 200.

Tabla 3.7: Tabla del episodio 4

En las figuras 3.16, 3.17, 3.18, 3.19 se puede observar como varia la luminosidad a lo
largo de la ejecuciéon de un episodio. En todos los casos visualizados la luminosidad
del ambiente logra alcanzar la luminosidad previo a los 60 steps, valor maximo para
el largo de un episodio.

Episodio 1
475
470
465
=)
o
2 460
8
£
£ 455
=
450
445
440
1 2 3
Step

Figura 3.16: Episodio 1
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3.3.4. Agente 4

Previo a esta subsecciéon, todos los agentes anteriores son de bajo nivel, esto im-
plica que sus objetivos son identificar las acciones necesarias(en el ambiente) para
garantizar los valores deseados. La pregunta que surge es, jcudles son los valores
deseados?, o mejor dicho ,;cuales son los valores de temperatura y luminosidad que
optimizan el crecimiento?. En consecuencia el objetivo de este agente es identificar
cual es la temperatura optima en cada etapa del crecimiento de la lechuga. Una vez
determinada dicha temperatura, la misma se transforma en la temperatura objetivo
para el Agente 2, la cual indica las acciones al ambiente para garantizar su estado
optimo.

Se experimento en el ambiente real, pero el tiempo requerido para obtener suficiente
informacion y entrenar un modelo se estimé era muy alto. Por dicha razén se opté
por investigar de la existencia de modelos virtuales de la lechuga, los cuales pudie-
sen predecir el crecimiento en diferentes etapas de la misma, por la incidencia de la
temperatura y la luminosidad.

Durval Dourado-Neto et. al [10] realizaron un estudio acerca de la acumulacién de
materia seca de las plantas en funciéon de la radiacién solar, la temperatura y la
humedad relativa en ambientes de invernadero utilizando hidroponia. Propusieron
modelos matematicos para estimar la variacion temporal de la acumulacién de mate-
ria seca, caracterizando con funciones la incidencia de la temperatura y la radiaciéon
solar diaria. A partir de su articulo se extrajeron funciones de recompensas con las
cuales se entrenaron al agente. En la subseccion 3.3.4 se describiran dichas funciones.

3.3.4.1 Descripcién del estado del ambiente

El estado del ambiente en este caso se corresponde con un array de dos posiciones
compuesto por:

» La temperatura del ambiente.
= El dia de evolucién de la lechuga. Este dato es fundamental en los modelos

propuestos por Durval Dourado-Neto et. al.

3.3.4.2 Descripcién de la acciones

En este caso las acciones son de alto nivel, las mismas se corresponden con fijar una
temperatura en un rango entre 10°C y 38°C, por lo cual hay 29 acciones. Ejemplo:

= Accién 0: fijar temperatura en 10°C.
= Accién 1: fijar temperatura en 11°C.

= Accién 2: fijar temperatura en 12°C.
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= Accién 28: fijar temperatura en 38°C.

3.3.4.3 Funcién de recompensa

Como se describi6 en la introduccién de este agente, la funcion de recompensa fue
extraida del paper de Durval Dourado-Neto et. al. Para poder comprenderla a con-
tinuacion se definiran varios conceptos.

Tmaxj + Tminj
2

T'j refiere a la temperatura media en el dia j — esimo. Mientras que Tynin; ¥ Tinaa;
refieren a la temperatura minima y maxima en el dia j — esimo.

Tj =

n

DD, =) (Tj - Tpr)
j=1
DD, refiere al indice térmico o suma caldrica (Gilmore & Rogers 1958), mientras
que Ty es la temperatura base mas baja (TBI = 10°C).

Z?:l(fj - TBI)
DD ¢y

RDpp, refiere al desarrollo relativo de la lechuga, mientras que DDy, es la suma
calérica del cultivo de lechuga en el punto de madurez fisioldgica en grados celcius.
Para la evaluacion de la variacion relativa de la masa seca vegetal en funcién del
tiempo (RT'DM;), se utilizé un modelo empirico propuesto por los autores, el cual
depende de las temperatura diaria. Esta funcién es utilizada como funcién de re-
compensa.

RDDDn =

RTDM, = cos(g(l — RD,))

Se tom¢ por defecto la cantidad de dias (35) en que la planta se va a evaluar.Es
importante destacar que para el calculo de la recompensa hace falta conocer las
temperaturas de los 35 dias del desarrollo para poder calcular DDy,,),.

RTDM; = coso‘(g(l — RD,))

El valor « se utiliza para ajustar la curva a los datos tomados experimentalmente.

3.3.4.4 Descripcién de steps y episodios

Un step de este agente tiene como objetivo fijar la temperatura de un dia y observar
sus repercusiones. Como se describié en la funciéon de recompensa, se fijé por defecto
la cantidad de dias en que la planta se va a evaluar. Esto tiene como consecuencia
que un episodio estard conformado por 35 steps. Dado que en cada step se desea
obtener la recompensa de ejecutar una de las acciones y el cdlculo de la recompensa
requiere la temperatura de los 35 dias, se decidié que cualquiera de las acciones
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ejecutadas en el dia j, no solo modifica la temperatura de ese dia, sino que también
actualizard todas las posteriores hasta el dia 35. El primer step del episodio fija
la temperatura para los 35 dias en el mismo valor, el segundo step fija la nueva
temperatura del dia 2 hasta el dia 35 en el mismo valor, este proceso se repite hasta
que en el step 35 el agente culmina de fijar todas las temperaturas (las cuales no
tiene porque ser iguales).

3.3.4.5 Prueba del agente entrenado con DQN
Este agente se entreno con Q-learning y se fijaron los siguientes parametros, los
cuales se encontraron experimentalmente:

1. Leraning rate: 0,001.

2. Gamma: 0,999.

3. TIME_STEPS: 59500. Aumentando la cantidad de steps desmejora la politica
de eleccion de acciones.

A continuacién en la figura 3.20 se puede observar la evolucién de las recompensas
promedios maximas a medida que aumentan la cantidad de episodios. Es claro que a
partir del episodio 1300 comienza a seleccionar acciones que optimizan el crecimiento
de la planta segin la funcién de recompensa descripta anteriormente.

Episode Accumulated Reward

0.90 4

0.88 1

0.86

0.84 4

Reward

0.82 1

0.80 4

0.78 1

0 2 4 6 B 10 12 14 16
Episode Number X 100

Figura 3.20: Recompesas del Agente

Dado que en este caso la funcién de recompensa no fue diseno propio, se procedera a
analizar los resultados desde el punto de vista matematico y comparar dicho analisis
con los resultados arrojados por el agente.

Desde el punto de vista matematico, al ser una funcién sinusoidal acotada entre 0
y 1 estrictamente creciente, da a entender que maximizara la recompensa cuando
RDpp, alcance el valor méximo. Analizando a RDpp, se puede entender alcan-
zara dicho valor, cuando la temperatura acumulada sea lo més grande posible. En
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consecuencia se espera que el agente luego de ser entrenado indique que todas las
temperaturas deberian ser préximas a la maxima en el dominio (38°C). A continua-
cion se detallan dos episodios y las acciones que el agente selecciond.

En la tabla 3.8 se pueden visualizar los ultimos dos episodios del entrenamiento de
este agente. En ambos casos se puede comprobar la hipdtesis matematica indicada
anteriormente. Las acciones seleccionadas por dicho agente en todos los steps son la
27 o 28. Esto se traduce en fijar la temperatura en 37°C o 38°C, lo cual hace pensar
en que si aumentamos ain mas el dominio de la temperatura seguira eligiendo
temperaturas mas altas. Si bien es lo éptimo para esta funciéon de recompensa , no
lo es asi para la planta.

Episodio 1 Episodio 2

Step | Accién | Recompensa Step | Accion | Recompensa
1 27 0,013 1 28 0,012
2 28 0,021 2 28 0,022
3 28 0,056 3 28 0,057
4 27 0,093 4 28 0,092
5 27 0,127 5 28 0,126
6 27 0,161 6 28 0,161
7 27 0,195 7 28 0,195
8 27 0,229 8 28 0,229
9 27 0,262 9 28 0,263
10 27 0,295 10 28 0,296
11 27 0,328 11 28 0,329
12 27 0,36 12 28 0,362
13 27 0,392 13 28 0,394
14 27 0,423 14 28 0,426
15 27 0,454 15 28 0,457
16 27 0,484 16 28 0,488
17 27 0,514 17 28 0,518
18 27 0,543 18 28 0,547
19 27 0,572 19 28 0,576
20 27 0,6 20 28 0,604
21 27 0,627 21 28 0,632
23 27 0,653 23 28 0,658
23 27 0,679 23 28 0,684
24 27 0,704 24 28 0,709
25 28 0,724 25 28 0,733
26 27 0,751 26 3 0,851
27 28 0,771 27 28 0,77
28 28 0,793 28 28 0,792
29 28 0,814 29 28 0,813
30 28 0,834 30 28 0,833
31 28 0,853 31 28 0,852
32 28 0,871 32 28 0,87
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Step | Accion | Recompensa Step | Accion | Recompensa
33 28 0,888 33 28 0,887
34 28 0,903 34 28 0,903
35 28 0,903 35 28 0,903

Tabla 3.8: Episodios finales

Para poder comprender mejor lo que logra este agente, a continuacion en la figura
3.21 se pueden visualizar 4 series de datos. Cada una corresponde a un episodio y
sus recompensas. Es importante recordar que la recompensa no solo esta asociada a
la temperatura fijada en cada step, sino también a la de todos los dias del episodio.
La curva azul corresponde con una etapa del agente entrenado, mientras que las
demds a otros episodios previos del entrenamiento. En términos de desarrollo y en
base a este escenario particular, se puede concluir que la materia seca de la lechuga
(en el mejor escenario) es aproximadamente un 20 % superior al resto de los casos.
Este resultado es relativo al modelo matematico descripto anteriormente.

03
08
0,7
0,6
05
04
03
0.2
0,1

Recompensa

Comparacion de desarrollo relativo

Figura 3.21: Recompensas del Agente

Steps

5 7 % 11 13 15 17 15 21 23 253 27 25 31 33 35
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3.3.5. Agente 5

Este agente es una extensién del Agente 4 involucrando la radiacién solar ademas
de la temperatura diaria. Retomando la pregunta planteada anteriormente, ;cuéles
son los valores de temperatura y luminosidad que optimizan el crecimiento?. En el
articulo publicado por Durval Dourado-Neto et. al también propusieron una funcion
que modela el desarrollo relativo de la materia seca de la lechuga en base a la
temperatura y la luminosidad. Esta funcién seré descripta en la subseccion 3.3.5

3.3.5.1 Descripcién del estado del ambiente

El estado del ambiente en este caso se corresponde con un array de tres posiciones
compuesto por:

= La temperatura del ambiente.
s La luminosidad del ambiente en luxes.

= El dia de evolucion de la lechuga.

3.3.5.2 Descripcién de la acciones

Este agente contiene todas las acciones del Agente 4, pero ademas todas las lumi-
nosidades discretas descriptas en el Agente 3. En consecuencia habran 29 acciones
correspondientes a fijar temperaturas y 31 acciones encargadas de fijar luminosida-

des.

Acciones de temperatura:

Accioén 0: fijar temperatura en 10°C.

Accioén 1: fijar temperatura en 11°C.

Accidén 2: fijar temperatura en 12°C.

Accidn 28: fijar temperatura en 38°C.
Acciones de Luminosidad:

= Accion 0: fijar luminosidad en 396 luxes. Corresponde a colocar las pantallas
de luces en la parte superior del ambiente.

= Accién 1: fijar luminosidad en 405 luxes. Corresponde a colocar las pantallas
de luces a 1 cm de la parte superior del ambiente.
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= Accion 2: fijar luminosidad en 414 luxes. Corresponde a colocar las pantallas
de luces a 2 cm de la parte superior del ambiente.

= Accion 30: fijar luminosidad en 778 luxes. Corresponde a colocar las pantallas
de luces en la parte inferior del ambiente.

Dado que el espacio de acciones en este caso no puede ser un vector o par de acciones
que modelen la temperatura y la luminosidad fijada cada dia. Se decidié modelar
una matriz M € Mry,, donde T es el nimero de acciones de temperatura y L la
cantidad de acciones de luminosidad. En la cual el nimero de la fila representa la
accion que fija la temperatura y el niimero de la columna la accion que fija la lumino-
sidad, mientras que el valor dentro de ella la accion con la cual se corresponde el par.

Siendo

donde #AL es la cantidad de acciones de luminosidad y #AT es la cantidad de
acciones de temperatura. La misma matriz se puede observar a continuaciéon en la
ecuaciéon 3.1.

0 1 2 3 4 ... 29 30
31 32 33 34 35 .. 60 61
62 63 64 65 66 .. 91 92
M = (3.1)

868 869 870 871 872 ... 897 898

Si comenzamos a nombrar desde la fila 0 y la columna 0 (desde el punto de vista de
la programacion facilita su generalizacién). Por ejemplo la accién 63 esta ubicada
en la fila 2 y columna 1, en consecuencia si se ejecuta dicha accion la temperatura
se fijara en 12C mientras que la luminosidad lo hard en 405 luxes.

Para no tener que almacenar con qué par de acciones de temperatura y luminosidad
se correspondia cada valor de la matriz, se reconocié un patrén que simplifica la
identificacién de acciones. La parte entera de dividir el valor de la matriz entre la
cantidad de columnas corresponde con la fila (accién de temperatura) y el modulo
de dividir al mismo valor por la cantidad de columnas corresponde con la columna
(accion de la luminosidad). A continuacién se pueden visualizar las operaciones
realizadas por el lenguaje de programacion.

def parAccionesTL(cantAccionesTemp,cantAccionesLuz,valorMatriz):
accionTemp=math.trunc(valorMatriz/cantAccionesLuz)
accionLuz=valorMatriz % cantAccionesLuz
return accionTemp,accionLuz
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3.3.5.3 Funcion de recompensa

Dado que esta funcién de recompensa es una extensién de la descripta en el Agente
4, solo se mencionaran aquellos calculos no introducidos previamente.

1 1
EDD

RDEDDn = 1 T g* 1
ST (Ti—Tpr) 9 * TPAR,

IPAR, es la radiacién fotosintéticamente activa entrante en M Jm=2d~! en el dia
n, considerando que los sensores miden la luminosidad en lux se debe multiplicar
por 0,0079 para realizar la conversion.

EDDy¢,, es la temperatura efectiva acumulada hasta el punto de madurez fisiol6gi-
ca (°C dia); g es una constante para la especie, referida al efecto relativo de la luz
y la temperatura del aire para lechuga; RDggp, refiere al desarrollo relativo de la
lechuga hasta el dia n.

Para la evaluacién de la variacién relativa de la masa seca vegetal con el tiempo
(RTDM,) se utilizé la misma funcién que en el Agente 4 pero ajustada a utilizar
RDgpp, y no RDpp, . Esta funcién es utilizada como funcién de recompensa del
agente.

RTDM, = cos(g(l — RDgpp,))
3.3.5.4 Descripcién de steps y episodios

Un step de este agente tiene como objetivo fijar la temperatura y la luminosidad de
un dia y observar sus repercusiones. Este agente vuelve a tener 35 steps de largo,
dado que es el tiempo en que se quiere evaluar la lechuga. Se reitera la politica de
la ejecucién de acciones (cualquiera de las acciones ejecutadas en el dia j, no solo
modifica la temperatura y luminosidad de ese dia, sino que también actualiza todas
las posteriores hasta el dia 35).

3.3.5.5 Prueba del agente entrenado con DQN
Este agente se entreno con Q-learning y se fijaron los siguientes parametros, los
cuales se encontraron experimentalmente:

1. Leraning rate: 0,001.

2. Gamma: 0,999.

3. TIME_STEPS: 65100.
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A continuacion en la figura 3.22 describe las recompensas obtenidas al dia 35 a lo
largo del entrenamiento.
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Figura 3.22: Recompesas del Agente

Como se puede observar la recompensa aumenta considerablemente sobre el final
del entrenamiento. Si bien se realizaron otras pruebas con mayor cantidad de steps.
Aumentar dicho parametro sélo logra empeorar las politicas de seleccion de acciones.
Para poder comprender mejor las recompensas alcanzadas y no analizar tan solo su
valor numérico, se procederd a comparar episodios intermedios contra finales en el
entrenamiento ademéds de las acciones que el agente selecciona.

La curva naranja y azul de la figura 3.23 son dos episodios finales, mientras que la gris
y la amarilla son dos episodios intermedios. Nuevamente se repite que comparando el
mejor contra el peor caso de los estudiados, el agente logra incrementar el desarrollo
relativo de la materia seca en un 20 % aproximadamente.

Comparacion de desarrollo relativo
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Figura 3.23: Recompesas del Agente
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En las tablas 3.9 se puede visualizar en detalle las acciones seleccionadas y las
recompensas bosquejadas anteriormente en la curva azul.

Step | Accion de Temperatura | Acciéon de Luminosidad | Recompensa

1 20 26 0,0297545935584992
2 20 26 0,0594727622811489
3 20 26 0,0891382559959802
4 27 18 0,106344252444749
5 28 13 0,136688545251865
6 28 13 0,169317749541877
7 28 13 0,201728173138851
8 28 13 0,233896416463081
9 28 13 0,265794744676823
10 28 13 0,297393188936764
11 28 13 0,328660621993018
12 28 13 0,359565356984914
13 28 13 0,390075506334447
14 28 13 0,420159211910509
15 28 13 0,449784802295391
16 28 13 0,478920906811156
17 28 13 0,507536542821513
18 28 13 0,535601185883388
19 28 13 0,563084828492989
20 28 13 0,589958030977287
21 13 3 0,698972282139361
22 28 13 0,634727461672797
23 28 13 0,660091345113703
24 28 13 0,684723115089447
25 28 13 0,708595669433298
26 28 13 0,731682723984141
27 28 13 0,753958845585989
28 28 13 0,775399483341237
29 28 13 0,795980998270507
30 28 13 0,815680691485248
31 28 13 0,834476830946196
32 28 13 0,852348676857049
33 28 13 0,869276505725699
34 28 13 0,885241633113007
35 28 13 0,879884348251962

Tabla 3.9: Episodio final

Nuevamente una de las soluciones que ofrece el agente es maximizar la temperatura
como se vio en el agente 4. Se recuerda que la accién 28 corresponde con fijar la
temperatura en 38°C.
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3.3.6. Resumen

En resumen en este capitulo se describieron 5 agentes, sus acciones, funciones de
recompensas y ambientes simulados. En los primeros 3 se lograron encontrar politi-
cas que logran dar soluciones a los problemas planteados. El primer agente teniendo
3 acciones disponibles(calentar, enfriar y ventilar) logra alcanzar una temperatura
fija de 29.5°C optimizando las acciones ejecutas por el consumo del modelo de los
dispositivos. Aprende que cuando se desea incrementar la temperatura debe ejecu-
tar la accién calentar, que cuando quiere disminuir la temperatura debe ejecutar la
accién enfriar y dependiendo de la temperatura exterior del ambiente cuando ven-
tilar para lograr equilibrio térmico. Se pudo observar que el 80 % de las veces que
elige una accién prioriza minimizar el consumo y cuando no lo hace es por el tiempo
que le podria insumir llegar a un estado final ejecutando acciones de ventilacién. En
general las acciones forzadas(calentar o enfriar) se ejecutan sobre todo al inicio con
el fin de acercarse a los 29.5°C. El segundo agente surge con la necesidad de probar

si otras temperaturas podrian ser aiin mejores que la planteada anteriormente. Para
esto el sistema tiene que tener la capacidad no sélo de alcanzar una temperatura
fija sino también cualquier temperatura del dominio. Por dicha razon se incorpora
al estado del ambiente la temperatura objetivo. El proposito del agente es encontrar
la politica 6ptima de ejecucién de acciones, que logre reducir la distancia entre la
temperatura del ambiente y la objetivo en cada episodio(la temperatura objetivo en
cada episodio es variable). Las acciones son las mismas que en el agente inmediata-
mente anterior, pero la funcion de recompensa se ve adaptada a una generalizacion
de la misma. Este agente logra aprender lo deseado pero con un rate inferior (50 %)
al del agente anterior. Esto quiere decir que ejecuta mas veces acciones forzadas en
comparacion al agente anterior, pero logra llegar a estados finales optimizando el
consumo. El tercer agente involucra a la luminosidad, con la necesidad de determinar
la luminosidad 6ptima que las plantas requieren, el sistema primero debe aprender
a regular la luminosidad en el ambiente real. El objetivo de este agente es aprender
a regular automaticamente la luminosidad en luxes dentro del ambiente. No busca
optimizar recursos, en consecuencia no seria necesario entrenar un agente, dado que
la mejor soluciéon al problema es muy clara, cada altura de las luces en el ambiente
refleja una tnica luminosidad. Independientemente de esto, se decidié verificar si el
agente lograba aprender dichas politicas. Las acciones de este agente son subir o
bajar (las luces mecanicamente) y el estado esta conformado por la luminosidad del
ambiente y la luminosidad éptima. Su objetivo es encontrar la politica éptima de
ejecucion de acciones, que logre reducir la distancia entre la luminosidad del am-
biente y la objetivo, ejecutando la menor cantidad de acciones. En varios episodios
finales se puede observar que el agente aprende cuales son las acciones que logran in-
crementar y reducir la luminosidad, ademés de alcanzar estados finales. En algunos
episodios se puede observar que no todas las acciones son 6ptimas(lo cual es menor
dado que cada accién insume muy poco tiempo en el ambiente), pero logra llegar
a estados finales. El largo del episodio es solo un indicador porque si la distancia
entre la luminosidad inicial y la objetivo es muy grande seguro le va a tomar mayor
cantidad de steps. Hasta aqui se describieron los agentes de bajo nivel. Los de alto
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nivel son los agentes 4 y 5. Su objetivo principal es aprender a fijar temperaturas
y luminosidades 6ptimas dentro del dominio de las mismas (en diferentes etapas
del crecimiento de las lechugas). Estos agentes desconocen como hacer para que el
ambiente real alcance dichos valores, de esto se encargan los agente 2 y 3. El agente
4, solo se enfoca en aprender a determinar la temperatura éptima en cada etapa
del crecimiento. Este agente puede ejecutar 29 acciones, cada una representa fijar
una temperatura entera entre 10°C y 38°C. Las métricas y funciones de recompensas
utilizadas son las recomendadas por Sidinei José Lopes en su articulo [10]. El estado
es representado por la temperatura del ambiente y el dia de desarrolla acumulado.
Se pudo observar que una vez entrenado el agente, el mismo eligié maximizar la
temperatura para maximizar las recompensas. Este resultado no es deseado dado
que si se aumenta el dominio de las temperaturas, seguird aumentando la tempe-
ratura optima. El ultimo y quinto agente es una extension del agente 4, en el cual
ademas de considerar la temperatura, involucra a la radiacién solar. El conjunto de
acciones aumenta considerablemente y se pueden observar resultados similares a los
del agente anterior.
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Capitulo 4

Conclusiones

Como conclusiones del presente proyecto, se logré con éxito extender la investigacion
realizada en la tesis de ingenieria, ahondando en los dos pilares principales plantea-
dos: El desarrollo de un entorno virtual para la generacién de datos de crecimiento
de lechugas y el desarrollo de agentes mas complejos en su capacidad de toma de
decisiones.

Esto incluyé por una parte el diseno, modelado y fabricacién del Virtual Lettuce
Generator. Por otro lado, se desarrollaron 5 agentes inteligentes que resuelven di-
versos problemas en la gestion de recursos en el ambiente hidréponico. El primer
agente logré mejorar los resultados conseguidos en un estudio previo seleccionando
el 80 % de las veces acciones que minimizan el consumo. El segundo agente, no solo
logré optimizar el consumo, sino también aprendié a hacerlo independiente de la
temperatura objetivo que se fijara. El tercer agente aprendio a controlar el ambiente
para fijar en el mismo una luminosidad deseada. El cuarto agente logré en base a
su funcion de recompensa optimizar las temperaturas en cada etapa del desarrollo
de la lechuga. Se comporta de forma similar al cuarto no dando indicio de la impor-
tancia de maximizar la luminosidad. Si bien los ultimos dos agentes logran obtener
resultados de interés, considero que no son éptimos para cultivos hidropdnicos reales
puesto que las funciones de recompensa utilizadas son casos particulares de la reali-
dad en otro contexto, sin considerar que la temperatura y la luminosidad puedan
ser variables controlables.

4.1. Mejoras a Futuro

Dado que ya se dispone de un sistema de base para entrenar agentes inteligentes
y ademds un entorno para comenzar a extraer datos (VLG); el siguiente paso es
comenzar a generar modelos virtuales de lechugas, con el objetivo de que los agentes
interactien con estos modelos. De esta forma no solo se podran entrenar agentes
que optimicen la temperatura y la luminosidad, sino también los nutrientes. Para
poder lograr lo antes mencionado, se deberan almacenar datos y diferentes escenarios
con VLG los cuales permitan a modelos de Machine Learning entrenarse con cada
objetivo particular.
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Capitulo 6

Anexos

6.1. Link del repositorio

Link del repositorio: url@hyphttps://gitlab.com/castelli.m/MasterEnIngenieria

6.2. Ambiente anterior

Esta anexo muestra los resultados de la construccién del ambiente desarrollado pre-
viamente en la tesis de ingenieria.

Como se puede observar en la figura 6.1 sobre la imagen se pueden distinguir
rectangulos de colores, los cuales ubican la mayoria de los componentes del mis-
mo. Continuando en la misma figura, el color:

= naranja; representa el sensor de distancia que mide la temperatura a la base
de la bandeja para incrementar o reducir la intensidad de luz en las plantas.

= 10jO; representa la entrada de aire de los caloventiladores.
= azul; representa la entrada de aire frio del sistema de refrigeracién.
= verde; representa la ubicacion de todos los sensores interiores al ambiente.

= negro; representa la camara de recoleccion de imagenes.

violeta; representa la luces de amplio espectro moviles.
Continuando con la figura 6.2, el color:
= naranja; representa uno de los huecos en los cuales se pueden colocar plantas.

= azul; una zona de comunicacién entre el interior y el exterior de la bandeja a
través de la cual el humidificador ultrasénico entrega humedad al ambiente.

= 10jO; representa un espacio no utilizable a través del cual se logra medir la
altura real de las luces de amplio espectro ademas de la camara. Esta distancia
permita establecer métricas para identificar el tamano de las plantas.

La figura 77?7 representa la zona inferior del ambiente, se observan los siguientes
colores:

= celeste; identifica el sensor de nivel de agua.
= amarillo; identifica el sensor de pH.

= rosado; identifica el sensor de nutrientes del agua.
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Figura 6.1: Zona superior

Figura 6.2: Zona media

= rojo; identifica la bomba de agua.
» verde; identifica la pieza de centralizacion de administracion de nutrientes.

= naranja; identifica un receptaculo de nutrientes con su correspondiente bomba
peristaltica de precision.

En la figura 7?7 Se puede visualizar el interior completo de la bandeja, en la cual en
color naranja se identifica el humidificador ultrasénico con su respectivo accesorio
con el fin de funcionar correctamente.
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