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Resumen

La monitorizacién continua tanto de plagas que
afectan a los cultivos hortofruticolas en agricul-
tura intensiva de invernadero, como de la lucha
biolégica, utilizada en este tipo de cultivos para
combatir las plagas de una forma sostenible con el
medio ambiente son esenciales en este sector. Ac-
tualmente, en la mayoria de los casos este control
se realiza de forma manual (no siempre sin difi-
cultad), lo que requiere a los agricultores de una
supervisién continua para poder detectar, en el
menor tiempo posible, cualquier brote que afecte
a sus cultivos. En este trabajo se presenta una
revision de tecnologias habilitadoras para per-
mitir una monitorizaciéon continua, sostenible y
de forma auténoma en este sector estratégico en
Espana. Estas tecnologias se integran en una
propuesta de sistema de ayuda a la decisién para
el control de plagas y control biolégico.
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cia artificial

1 Introducciéon

Espana es una de las mayores regiones agricolas
de Europa, y en concreto su provincia de Almeria,
también conocida como la “Huerta de Europa’,
produce y exporta un amplio abanico de productos
hortofruticolas gracias a la explotacion de la agri-
cultura intensiva en su “Mar de Plastico”. Esta
actividad econdémica ha sido el principal motor
econdmico de esta regién desde los anos 60 hasta
hoy en dia, siendo la regién con la mayor con-
centracion de invernadero de Europa. El camino
hacia la produccién sostenible, el posicionamiento
de los productos hortofruticolas andaluces en mer-
cados internacionales y la mejora en la gestién de
plagas, llevaron a la incorporacién y la obligato-
riedad de la Gestién Integrada de Plagas (GIP)
[4] y la adopcién de mecanismos de sostenibilidad
como el control biolégico de plagas.

El control biolégico de plagas permite emplear el-
ementos y organismos bioldgicos respetuosos con
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el medio ambiente y con garantias sanitarias para
el control de plagas, lo que se traduce en una
disminuciéon del uso de productos fitosanitarios
y, por tanto, en una mejora en la seguridad al-
imentaria y la calidad resultante de los produc-
tos hortofruticolas, libres de residuos. Ejemplos
de control bioldgico de plagas son el Orius lae-
vigatus y Amblyseius swirskii, especies que per-
miten luchar y combatir contra el trips (Franklin-
iella occidentalis) y la mosca blanca (Bemisia
tabaci) que hacen un especial dafio a explota-
ciones hortofruticolas como la del pimiento. Al ser
depredadores naturales de trips y mosca blanca, y
dado el especial dano que hacen estas plagas a los
cultivos de pimiento, su presencia en invernaderos
es critica para el control de estas plagas de manera
sostenible. A pesar de los beneficios que aportan
este tipo de depredadores para el control bioldgico
de plagas, su deteccion no siempre es sencilla, ya
que en muchos casos estos depredadores se de-
splazan en el envés de las hojas de las plantas y
poseen de un tamano muy reducido (ver Figura 1).
Por tanto, resulta a veces muy tedioso, lo que re-
quiere de pasadas manuales y con una lupa, tener
una vision clara del estado de los invernaderos
con respecto al control biolégico. Ademads, ac-
tualmente el tejido agrario carece de una solucién
autéonoma que lo permita.

Figura 1: Especies Amblyseius swirskii de con-
trol biolégico presentes el envés de una hoja de
pimiento

Cuando una plaga se expande y dana seriamente
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a los cultivos, es facilmente detectable a sim-
ple vista ya que las hojas pueden cambiar de
color y la planta detiene dréasticamente su crec-
imiento. Sin embargo, cuando éstas se desplazan
a lo largo de las plantaciones, pueden ser dificil de
localizar, ya que pueden poseer un caracter dimin-
uto al igual que las especies depredadoras. Por
otro lado, la aplicacién de las especies de control
bioldgico es llevada a cabo en diferentes etapas de
las plantaciones hortofruticolas, siguiendo normal-
mente un proceso manual y seguido por un patrén
preestablecido, como, por ejemplo, depositando
una solucién biolégica cada 5-6 plantas (ver Figura
2). Sin embargo, al igual que las plagas, la pres-
encia de estos organismos puede variar a lo largo
del ciclo de vida de los cultivos hortofruticolas,
por lo que una monitorizacién continua del cul-
tivo es actualmente requerida tanto por los pro-
pios agricultores como por los técnicos agricolas.
Por otro lado, las caracteristicas de las planta-
ciones y su biodiversidad presente pueden dar lu-
gar a otro tipo de disposicién de las soluciones
de control biolégico, que puede tener una reper-
cusion econdmica positiva para los agricultores, y
para la que la monitorizacién continua es necesaria
para asegurar su habitabilidad. El exceso de con-
trol biolégico puede dar lugar también a que los
depredadores naturales empiecen a consumir re-
cursos de las plantas para su alimentacion y mer-
men su rendimiento, por lo que un perfecto equi-
librio entre plagas y control bilégico es requerido
para asegurar la biodiversidad de especies y un
Optimo ambiente para los cultivos hortofruticolas.

En el presente trabajo se presenta una re-
vision de tecnologias habilitadoras para mejorar la
sostenibilidad en el sector hortofruticola, en con-
creto, para ofrecer un sistema de monitorizacién
auténonomo del control biolégico y de plagas en
cultivos de invernadero, que son elementos clave
para el desarrollo de sus productos. Estas tec-
nologias se dividen en tres principales lineas: 1)
arquitecturas multinivel para optimizacién de la-
tencia y computacién de soluciones IoT (Seccién
2); 2) vehiculos de inspeccién auténomos (Seccién
3); v 3) técnicas de visién por computador e in-
teligencia artificial (Seccién 4). Por ltimo, en la
Seccién 5 se presenta una propuesta de sinergia de
estas tecnologias y como pueden integrarse para
contribuir con el objetivo propuesto.

2 Arquitecturas multinivel para
optimizacion de latencia y
computacion de soluciones IoT

El Internet de las cosas (IoT) [5] es una tecnologia
que involucra un conjunto de objetos conectados
entre si a través de Internet y que se caracteriza

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498043.744

Computadores y Control

Figura 2: Solucién depositada de Amblyseius
swirskii para el control biolégico en cultivo de
pimiento

por ser una tecnologia ubicua que estd presente
en un gran numero de areas, como puede ser la
monitorizacién de infraestructuras criticas, smart
home, smart city, sistemas de monitorizacion o sis-
temas asistidos para el cuidado de la salud. El
ToT esta cada vez més presente en nuestro dia a
dia, cubriendo un gran abanico de posibilidades
con el fin de optimizar los procesos y proble-
mas a los que se enfrenta la sociedad. Sin em-
bargo, los dispositivos involucrados en el IoT se
corresponden normalmente con dispositivos embe-
bidos con limitaciones de almacenamiento y proce-
samiento, asi como restricciones de memoria y po-
tencia. Ademds, el nimero de objetos o disposi-
tivos conectados a Internet contiene grandes previ-
siones de crecimiento para los préximos anos, con
unas expectativas de 500 mil millones de objetos
conectados para 2030 segun CISCO.

Por lo tanto, para dar cabida a despliegues del
IoT, ademéas de suplir las limitaciones que ex-
isten, es mnecesario involucrar nuevos sistemas
y paradigmas que faciliten la adopcién de este
campo. Diferentes integraciones han sido investi-
gadas para suplir las limitaciones del IoT [5]. En-
tre ellas, cabe destacar a cloud computing (com-
putacién en la nube), también conocido como el
cloud de las cosas, que ha intentado solventar las
limitaciones del IoT. Cloud computing permite un
acceso bajo demanda a un conjunto configurable
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Figura 3: Visién general de la arquitectura uti-
lizada para agricultura de precisién. Fuente: [20]

de recursos, proveyendo capacidades ilimitadas en
términos de almacenamiento y procesamiento, las
principales limitaciones en el IoT. Aunque la inte-
gracion con cloud computing provee al IoT de las
capacidades mencionadas, las necesidades actuales
de extraer conocimiento de informacion en tiempo
real implican pensar méas allad. Recientes paradig-
mas como fog y edge computing intentan abordar
este ultimo problema, moviendo el procesamiento
lo més cerca posible a donde es generado, re-
duciendo por tanto la latencia y el ancho de banda
en las comunicaciones entre el IoT y el cloud. En
el contexto de la agricultura, este tipo de paradig-
mas ha sido aplicado en multiples procesos en los
que cabe destacar la agricultura de precisién y el
estado de plantaciones [8]; marcos de trabajo para
facilitar a los usuarios la simulacién de escenar-
ios agricolas personalizados, especificamente para
identificar la ubicacién sensores, el drea de cober-
tura y la implementacién de la linea de visién [2];
y la gestion eficiente del cultivo en invernaderos
[14]. También han sido aplicados a técnicas de
visién por computador para mejorar los tiempos
de latencia y cémputo [7]. La Figura 3 muestra un
ejemplo de la aplicacién de edge computing para
optimizar el andlisis de informacién en la agricul-
tura de precisién.

Existe actualmente una tendencia para desple-
gar los algoritmos de visiéon por computador en
el ciclo de cémputo que va desde el IoT hasta
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el cloud, incluyendo paradigmas como el edge y
fog computing, para diversos fines, como el so-
porte para acciones criticas y la reduccion del an-
cho de banda a partir del particionamiento, a ve-
ces dindmico [9] de las capas involucradas. Se
ha demostrado que tener multiples capas de es-
tos algoritmos puede aumentar la solidez del re-
conocimiento de patrones, pero también reducir
la latencia de ejecucidn si estas estan distribuidas
en diferentes niveles y pueden tener salidas de
prediccién intermedias [17]. Por esta razén, las ca-
pas de estos algoritmos se estdn distribuyendo en
arquitecturas multicapa tales como edge y fog en
el continuo IoT-cloud. La monitorizacién, la ad-
ministracion y la implementacién adaptable de es-
tos algoritmos distribuidos estdn actualmente lim-
itadas, lo que puede dificultar el desarrollo de estas
aplicaciones. Nuevas arquitecturas y capas de co-
municacion flexibles son necesarias en este campo.

3 Vehiculos de inspeccion
autéonomos

Un vehiculo de inspeccién puede ofrecer una
solucién no intrusiva para evaluar el estado de los
cultivos con respecto a las plagas existentes y el
control biolégico. Este debe realizar sus tareas
de forma completamente auténoma, siendo capaz
de llevar a cabo la inspeccién sin intervencién hu-
mana. Para ello, el vehiculo debe resolver una
serie de tareas por si solo que son habituales en
la robética mévil, como la localizacién, planifi-
cacién y control de movimientos. Estas cuestiones,
aunque habituales en el campo de la robdtica
moévil, son complejas en el sector hortofruticola,
debido a las caracteristicas del entorno en el que
se debe desenvolver su trabajo: un entorno de in-
terior no estructurado. El hecho de tratarse de un
entorno interior sin una estructura geométrica reg-
ular, como el interior de cualquier edificio o con-
struccién, y un terreno inestable, conlleva concen-
trar las caracteristicas mds desfavorables para un
sistema auténomo.

La principal desventaja de un entorno interior
frente a uno exterior es la imposibilidad de utilizar
el sistema GPS para determinar la localizacién de
un vehiculo en la superficie terrestre [19]. Con-
tar con la localizacién proporcionada por un GPS
alivia enormemente el problema de localizacién de
un vehiculo. Por tanto, en un entorno interior
la localizaciéon debe realizarse por otros medios,
empleando sensores internos: odometria [6] (giro
de las ruedas) y sensores inerciales (giréscopos y
acelerémetros), y sensores que realizan una me-
dida externa al vehiculo para corregir los errores
acumulativos provocados por los sensores internos.
Como sensores internos se suelen utilizar LIDAR
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o Sonar, y camaras. Sin embargo, el uso de es-
tos sensores en entornos interiores esta muy desar-
rollado en los entornos interiores mas habituales,
como el interior de edificios donde existe una es-
tructura geométrica regular, compuesta por pare-
des, puertas, columnas, etc., que se pueden identi-
ficar y cuya informacién geométrica es facilmente
parametrizable para ser usado por técnicas de lo-
calizacion o incluso para localizacion y creacién
de mapas (SLAM) [15]. Ademds, en este tipo de
entorno interiores el suelo suele ser liso y estable,
lo que no solo facilita el movimiento del vehiculo,
sino su propia localizacién.

En un entorno como en el que debe trabajar el
vehiculo auténomo no existe una estructura reg-
ular que pueda emplearse para resolver los prob-
lemas anteriormente mencionados, tanto la local-
izacién como incluso la creacién de mapas del en-
torno. Por tanto, supone un reto en el seno del
presente proyecto, que puede beneficiarse de la
modificacién del entorno introduciendo tags o el-
ementos visualmente distinguibles en las zonas de
inspeccion. De esta forma, con estos elementos
se consiguen resolver dos cuestiones, la identifi-
cacién de las zonas de inspeccién y la localizacién
del vehiculo en el entorno. Esto tltimo permi-
tira desarrollar técnicas de localizacion, o incluso
de SLAM para obtener mapas precisos del en-
torno, adaptadas a la situacién especial del pre-
sente proyecto.

Resolver el problema de localizacién es esencial
para cualquier vehiculo auténomo, para poder de-
sempenar de forma precisa el resto de las tareas
necesarias, como la planificacién y el control de
movimientos. En primer lugar, la planificacién
de las tareas de inspeccion se puede llevar a cabo
empleando técnicas de bisquedas en grafos [12],
ampliamente conocidas y que proporcionan muy
buenos resultados. Estas técnicas se basan en en-
contrar los mejores caminos entre las zonas, en
este caso de inspeccion, que se deben visitar min-
imizando algunos factores como la distancia, la
energia necesaria para realizar los movimientos, la
maniobrabilidad del camino que une dichas zonas
o cualquier otro criterio que permita establecer un
coste. Este tipo de técnicas tendran que estar
adaptadas a superar problemas en funcién de la
dimension del entorno y las zonas de inspeccién.

Una vez resuelto el problema de planificacion del
camino a realizar, es necesario enviar al vehiculo
la serie temporal de acciones que lleven desde
la posicién actual al destino. Este problema se
suele resolver con técnicas de evitar obstaculos
para realizar el movimiento de forma reactiva y
garantizar un movimiento con seguridad en en-
tornos dindamicos. En otras situaciones, donde

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498043.744

Computadores y Control

el movimiento estd fuertemente condicionado por
las condiciones del entorno, se utilizan técnicas
de seguimiento de trayectorias [1]. Este tipo de
técnicas se utilizan en situaciones como la con-
ducciéon auténoma para la circulacién en un carril
de la carretera, el comportamiento de seguimiento
de pasillos en robot de limpieza, etc. En el caso
del movimiento en entorno agricolas, el camino
también estd establecido por la estructura regular
del cultivo, por lo que se pueden definir trayec-
torias que atraviesen estos caminos prefijados vy,
empleando las técnicas de evitar obstdculos, el
vehiculo se mantenga a una distancia adecuada
de las plantas y reaccionar ante obstdculos impre-
vistos. El trazado de estas trayectorias se puede
realizar empleando curvas de Brezier o Splines,
asegurando que las caracteristicas cinematicas y
dinamicas del vehiculo permiten realizar los giros
y movimientos necesarios para ejecutar dichas
trayectorias. Estos movimientos son complicados
debido a las caracteristicas del terreno, un suelo
inestable (compuesto por tierra y piedras) en el
que ademads pueden existir canalizaciones de in-
stalaciones u otros obstaculos, como suele ocurrir
en los invernaderos.

4 Técnicas de vision por
computador e inteligencia
artificial

Las técnicas de visién por computador compren-
den mecanismos que permiten adquirir, procesar y
analizar imagenes tomadas del mundo real. Tradi-
cionalmente, los sistemas de visién por computa-
dor han sido utilizados para la extraccién de car-
acteristicas de las imagenes que permitirian eval-
uar o clasificar diferentes aspectos de las mismas,
a veces apoyados en técnicas de Machine Learn-
ing para dichos objetivos. Pese a que los sis-
temas de visién tradicionales ofrecen buenos re-
sultados desde un punto de vista de rendimiento,
su potencial es menor a la hora de extraer infor-
macion y patrones complejos. Hoy en dia la com-
binaciéon de técnicas de visién por computador,
junto con técnicas de inteligencia artificial como
Deep Learning, y en conjuncién con arquitecturas
multi-nivel que permiten mejorar su rendimiento,
ofrecen un nuevo paradigma que permitird re-
solver problemas complejos de forma eficiente.

El desarrollo de sistemas de reconocimiento de pa-
trones o de aprendizaje automético ha requerido
durante numerosos anos de un gran trabajo de
ingenieria y una considerable experiencia en el
dominio, especialmente en aquellos considerados
como complejos, para poder disenar un extractor
de caracteristicas que transformara datos en bruto
en una representacién interna adecuada para que
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Figura 4: Visualizacién de las imagenes de las capas de salida después de cada paso de procesamiento de
una red convolucional para la identificacién de enfermedades de plantas a partir de imagenes de hojas.

Fuente: [16]

los sistemas de predicciéon puedan realizar una cor-
recta clasificacién. Deep learning [11] estd basado
en técnicas de aprendizaje de representacion que
permiten descubrir de forma automatica las rep-
resentaciones necesarias para la deteccion o clasi-
ficacién de patrones, reduciendo asi el esfuerzo hu-
mano en el diseno de caracteristicas. Deep learn-
ing ofrece modelos computacionales que se compo-
nen de multiples capas de representacién o proce-
samiento no lineales, obtenidas a partir de repre-
sentaciones simples, que son utilizadas para apren-
der representaciones de datos con miltiples niveles
de abstraccién. Por tanto, una sola capa neuronal
puede aprender una nueva representacién simple
a través de datos de entrada, y de forma con-
junta, las técnicas de deep learning pueden apren-
der representaciones complejas. Las técnicas de
deep learning han mejorado notablemente el es-
tado del arte en reconocimiento de voz, deteccién
de objetos y muchos otros dominios, como el des-
cubrimiento de farmacos.

En el contexto de la agricultura [10], las técnicas
de deep learning se han utilizado ampliamente
para la deteccion de plagas. Cabe destacar
las redes neuronales convolucionales, que per-
miten aprender caracteristicas abstractas en el
procesamiento de imagenes a partir de la com-
binaciéon de multiples capas convolucionales. Es-
tas permiten detectar y/o predecir a través de
imégenes no intrusivas de plantas. Las capas con-
volucionales actiian como extractores de carac-
teristicas de imdagenes, cuya dimensionalidad es
luego reducida por las capas agrupadas. Las capas
convolucionales codifican multiples caracteristicas
de nivel inferior en caracteristicas mas discrimi-
natorias, de una manera sensible al contexto. Un
ejemplo se muestra en la Figura 4, para la de-
teccién de enfermedades en hojas. Se puede ob-
servar que después de cada paso de procesamiento,
los elementos particulares de la imagen que rev-
elan la indicacién de una enfermedad se vuel-
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ven mas evidentes, especialmente en el paso final
(Pool5). Estas técnicas también han sido apli-
cadas con éxito para la deteccién de plagas como
se demuestra en diversos trabajos [13], [3] y enfer-
medades de plantas [16]. Ademés de los autoen-
coders [18], que permiten reconstruir patrones a
partir de muy escasa informacién de entrada, por
lo que es posible detectar plagas en plantaciones
hortofruticolas con pequenos patrones. Otros en-
foques, aunque en menor medida, también utilizan
Differential Recurrent Neural Networks (DRNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), y deep belief
networks (DBN). A pesar de los avances en este
sector, actualmente existe una carencia de solu-
ciones e implementaciones para la deteccién de los
individuos utilizados para el control bioldgico, al
igual que ocurre para la deteccién de plagas, que
junto con la deteccién de plagas pueden ofrecer
una completa visién de la biodiversidad presente
en los invernadores para la toma de decisiones
de los agricultores. Ademads, este sector necesita
nuevos y completos datasets que sirvan de base a
la comunidad cientifica y e industrial para mejorar
y crear nuevas soluciones en este sector.

5 Sistema de ayuda a la decision:
Integracion de tecnologias para
el control biolégico y de plagas

Como resultado del andlisis previo, se presenta
un sistema de ayuda a la decisiéon para la mon-
itorizaciéon continua tanto de plagas que afectan
a los cultivos hortofruticolas en agricultura inten-
siva de invernadero, como de la lucha bioldgica,
usado en este tipo de cultivos para combatir las
plagas de una forma sostenible con el medio am-
biente. Para ello, se pretende la sinergia e inte-
gracion de tecnologias punteras e innovadores pre-
sentadas: 1) un vehiculo de inspeccién auténomo
que recorrera los pasillos de los invernaderos para
su continuo andlisis y evaluacién de la biodiversi-
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Figura 5: Visién general de la arquitectura del sistema de ayuda a la decisiéon para el control biolégico y

de plagas

dad existente; 2) técnicas de visién por computa-
dor que analizaran en tiempo real el estado de los
cultivos y los depredadores y plagas existentes; 3)
y una arquitectura multinivel para optimizar los
tiempo de latencia y ejecucién de las técnicas de
visién por computador y poder actuar en la menor
brevedad posible ante cualquier situacién anémala
o brote. Esta integracién ofrecerd un nuevo sis-
tema de monitorizacién continua que permitira a
los agricultores de una forma cémoda y accesible
a través de sus moviles y tabletas comprobar el
estado actual de sus plantaciones, ofreciendo una
solucién para la ayuda en la toma de decisiones en
el proceso de gestién de plagas.

El vehiculo de inspeccién auténomo no intrusivo
se desplazara por los pasillos de los invernaderos
para monitorizar de forma continua el estado de
los cultivos con respecto a las plagas existentes y el
control bioldgico. Aparte de la gestion de trayec-
torias que serdn necesarias para que el vehiculo
se desplace de la forma adecuada y esperada por
los invernaderos, y su correcto diseno para que el
vehiculo no tenga problema durante su trayecto-
ria, el vehiculo debera de contar con un sistema
movil de visién que permita capturar imagenes de
alta resolucién para la deteccién de las especies
presentes en los invernaderos y en posiciones de
dificil acceso como el envés de las hojas.

Las técnicas de visién por computador permi-
tirdn analizar en tiempo real las imagenes cap-
turadas por el vehiculo de inspeccién para identi-
ficar la biodiversidad existente en los invernaderos
y poder predecir el futuro estado de los mis-
mos. Estas técnicas se desarrollaran teniendo en
cuenta que pueden ser desplegadas de forma dis-
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tribuida en infraestructuras multinivel para la op-
timizacién de su ejecucion y tiempos de respuesta.

Por tdltimo, nuevas arquitecturas multinivel per-
mitirdn desbloquear la flexibilidad de las an-
teriores técnicas de andlisis en invernaderos en
paradigmas como edge y fog computing, y habil-
itar su gestién, despliegue y monitorizacién para
optimizar la respuesta del sistema. Las técnicas
de analisis serdn distribuidas de forma eficiente
a través de estas capas, en lo que es conocido
como el Cloud-to-things continuum, con el ob-
jetivo de reducir la latencia del sistema y ac-
tuar lo antes posible ante cualquier plaga o es-
casez de control biolégico. Estas arquitecturas
requeriran de nuevas capas de comunicacién que
puedan analizar la infraestructura existente y
puedan conectar el conjunto de técnicas y proce-
samiento de una forma ininterrumpida y segura.

Para la consecucién del sistema de ayuda a la de-
cision sera necesaria la perfecta integracién de los
anteriores desafios con el fin de que el vehiculo de
inspeccion se desplace por la trayectoria indicada
por los invernaderos y se pueda analizar en tiempo
real el estado de los cultivos a partir de técnicas de
visién distribuidas en las arquitecturas multinivel.
Todo ello con el fin de ofrecer a los agricultores un
sistema de ayuda a la decisién y con el que podran
visualizar el estado de sus plantaciones (tanto de
plagas como de control biol6gico) de una forma
comoda y accesible a través de sus smartphones o
tablets.
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6 Conclusiones y Trabajos futuros

El camino hacia la produccién sostenible en la
agricultura necesita de la mejora en la gestion de
plagas y la adopcién de mecanismos como el con-
trol bioldgico de plagas que reduce drasticamente
el uso de pesticidas. Aunque existen diversas
soluciones que abordan ciertos aspectos en este
sentido, como la deteccién de enfermedades y
brotes de plagas en invernaderos, actualmente ex-
iste una carencia de soluciones que aborden el
tan importante control biolégico para lograr un
perfecto equilibrio entre depredadores y parasitos
y favorecer el 6ptimo desarrollo de los cultivos
hortofruticolas. El control bioldgico y de plagas
necesitan una monitorizaciéon continua por parte
de los agricultores y las nuevas tecnologias pueden
ayudar, no solo a facilitar su labor sino a poder an-
ticiparse a la aparicién de plagas y a controlar, de
forma mas precisa, la lucha biolégica. En este tra-
bajo se hace una revision de tres tecnologias ha-
bilitadoras para promover un sistema auténomo
para la monitorizacién continua de plagas y con-
trol biolégico en invernaderos. Estas lineas se en-
globan en: arquitecturas multinivel para la op-
timizacién de latencia; vehiculos de inspeccién
auténomos; y técnicas de inteligencia artificial y
visién por computador. Por tultimo, se presenta
una integracién de las mismas en un sistema que
sirva de soporte en la toma de decisiones para los
agricultores.

Como trabajo futuro se espera que el sistema
propuesto sea implementado y validado en una
explotacién hortofruticola en invernaderos, y en
particular, en plantaciones de Pimiento California,
que serviran como primera experiencia para poder
extrapolar los resultados a otras frutas y hortal-
izas dénde se requiera de un control de plagas y
control bioldgico.
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Abstract

Continuous monitoring of pests affecting
vegetable crops in intensive greenhouse
agriculture as well as biological control,
used in this type of crops to combat pests
i an environmentally sustainable way, are
essential in this sector. Currently, this
control is done manually in most cases
(not always without difficulty), which re-
quires farmers to continuously monitor to
detect, in the shortest possible time, any
outbreak affecting their crops. This paper
presents a review of enabling technologies
to allow continuous, sustainable and au-
tonomous monitoring in this strategic sec-
tor in Spain. These technologies are inte-
grated in a decision support system for pest
control and biological control.

Keywords: biological control; pest con-
trol; horticultural sector; multilevel archi-
tectures; autonomous inspection vehicle;
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