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Modelacién y Control 6ptimo de la produccién de espinaca en una
minifabrica de plantas

RESUMEN GENERAL

La reduccion del consumo energético y el aumento de la productividad en
sistemas agricolas bajo ambientes controlados representan desafios
fundamentales para lograr una produccién alimentaria sostenible. El objetivo de
este estudio fue formular y resolver dos problemas de control éptimo para la
regulacion de la intensidad de la luz LED en la produccién de espinacas dentro
de una miniplanta industrial con iluminacién artificial. Se realizaron tres
experimentos con espinaca cultivada en un sistema hidroponico NFT; los datos
de biomasa y del ambiente obtenidos fueron utilizados para calibrar y evaluar un
modelo matematico dinamico de crecimiento del cultivo. En una primera etapa,
se llevd a cabo un analisis de sensibilidad global, calibracion y evaluacién de un
modelo de dos estados. El analisis de sensibilidad de los parametros se realizé
mediante el método de Sobol y los coeficientes de regresién estandarizados. Los
parametros mas influyentes fueron calibrados utilizando el algoritmo de Evolucién
Diferencial clasico. Con base en las métricas de la raiz del error cuadratico medio
y el coeficiente de eficiencia del modelo, el modelo calibrado reprodujo
satisfactoriamente la biomasa de la espinaca. En una segunda etapa, se
formularon y resolvieron dos problemas de control 6ptimo: (1) maximizacion de
la ganancia econémica y (2) minimizaciéon del consumo energético del sistema
de iluminacién LED. Se aplicaron tres estrategias de optimizacion: (1) un método
indirecto basado en gradientes, (2) métodos metaheuristicos directos —
Optimizacion por Enjambre de Particulas, Evolucion Diferencial y Optimizacién
del Lobo Gris — y (3) métodos hibridos que combinan ambos enfoques. Los
resultados mostraron que los métodos hibridos mejoraron la convergencia y
estabilidad de las soluciones, reduciendo significativamente el consumo
energético sin comprometer la biomasa final y alcanzando la mayor ganancia
economica. Estos resultados contribuyen al desarrollo de estrategias eficientes
para el ahorro energético y la optimizacion econdmica en la agricultura vertical.

Palabras clave: Algoritmos metaheuristicos, andlisis de sensibilidad, calibracion, modelo matematico, fabricas de plantas

con iluminacioén artificial.

' Tesis de Doctorado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua

Autor: Torres-Cervantes Victor Hugo
Director de Tesis: Ruiz-Garcia Agustin
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MODELING AND OPTIMAL CONTROL OF SPINACH PRODUCTION IN A
MINI PLANT FACTORY

GENERAL ABSTRACT

The reduction of energy consumption and the increase in productivity in
agricultural systems under controlled environments represent fundamental
challenges for achieving sustainable food production. The objective of this study
was to formulate and solve two optimal control problems for LED light intensity
regulation in spinach production within a Mini Plant Factory with Artificial Lighting.
Three experiments were conducted with spinach grown in an NFT hydroponic
system; the biomass and environmental data obtained were used to calibrate and
evaluate a dynamic mathematical model of crop growth. In the first phase, a global
sensitivity analysis, calibration, and evaluation of a two-state dynamic model were
carried out. Sensitivity analysis of model parameters was performed using the
Sobol method and standardized regression coefficients. The most influential
parameters were calibrated using the classical Differential Evolution algorithm.
According to the root mean square error and model efficiency coefficient, the
calibrated model satisfactorily reproduced spinach biomass. In the second phase,
two optimal control problems were formulated and solved: (1) maximization of
economic profit and (2) minimization of the energy consumption of the LED
lighting system. Three optimization strategies were applied: (1) an indirect
gradient-based method, (2) direct metaheuristic algorithms—Particle Swarm
Optimization, Differential Evolution, and Grey Wolf Optimizer—and (3) hybrid
approaches combining both paradigms. Results showed that hybrid methods
improved convergence and solution stability, significantly reducing energy
consumption without compromising final biomass, while achieving the highest
economic profit. These results contribute to the development of energy-saving
and economically optimized strategies for vertical farming systems.

Keywords: Metaheuristic algorithms, sensitivity analysis, calibration,
mathematical modeling, plant factory with artificial lighting.

2 Thesis, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: Torres-Cervantes Victor Hugo

Advisor: Ruiz-Garcia Agustin
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1. INTRODUCCION GENERAL

La agricultura en ambientes controlados (CEA, por sus siglas en inglés) ha
experimentado un crecimiento significativo como respuesta a la necesidad de
producir alimentos de manera eficiente, sostenible y con alta calidad nutricional.
Dentro de este enfoque, las Fabricas de Plantas con lluminacion Artificial (PFAL,
por sus siglas en inglés) representan la forma mas avanzada de produccion, al
ofrecer un control preciso y continuo de variables ambientales como la luz,
temperatura, humedad y CO> (Kozai, 2018; Guo et al., 2025). Estas instalaciones
permiten desacoplar la produccion agricola de las condiciones climaticas
externas, garantizando una alta reproducibilidad, inocuidad y rendimientos
excepcionalmente elevados (Cai et al., 2025). Sin embargo, a pesar de sus
ventajas operativas, las PFAL enfrentan un desafio crucial: el elevado consumo
energético, especialmente asociado a la iluminacién LED, que puede representar
entre el 36 y el 80% del gasto total (Cai et al., 2025).

La espinaca (Spinacia oleracea L.) se ha posicionado como un cultivo emergente
dentro de las PFAL debido a su ciclo corto, su marcada sensibilidad a la luz 'y su
valor nutracéutico (Ajwal et al., 2023). Sin embargo, ha sido menos estudiada que
otros cultivos como la lechuga, tomate o albahaca (Ajwal et al., 2023). Evidencia
reciente muestra que este cultivo responde con alta sensibilidad a variaciones en
la intensidad, espectro y fotoperiodo de la iluminacion LED (Gao et al., 2020; Le
et al., 2025; Yu et al., 2025). Estudios fisioldgicos clasicos ya sefialaban que la
espinaca puede ajustar su fotosintesis y tasas de crecimiento en menos de 24
horas ante cambios abruptos en iluminacion, estabilizando su respuesta en un
periodo de 2-3 dias (Knott, 1931). Esta sensibilidad confirma el potencial de
emplear estrategias dinamicas de iluminacién y métodos de optimizacion para

mejorar la eficiencia energética.

En paralelo, la modelacién matematica se ha consolidado como una herramienta

esencial para simular la dinamica de crecimiento vegetal y diseiar estrategias de

1



manejo eficiente en ambientes controlados. Modelos basados en variables de
estado, como el propuesto por Van Henten (1994), dividen la biomasa en
compartimentos estructural y no estructural y permiten representar los procesos
acoplados de fotosintesis, respiracion y crecimiento. Este tipo de modelos ha sido
ampliamente utilizado en invernaderos y mas recientemente en PFAL para
evaluar el impacto de la radiacion, temperatura y CO, sobre la acumulacion de
biomasa (Van Henten, 2003; Lépez-Cruz et al., 2012; Talbot & Monfet, 2024). Sin
embargo, su desempefio depende fuertemente de la adecuada estimacion de sus
parametros fisioldgicos, los cuales suelen presentar alta incertidumbre debido a
variabilidad experimental o a la complejidad intrinseca del sistema (Valabek et
al., 2025).

Por consiguiente, los analisis de sensibilidad global se han convertido en una
etapa clave para identificar los parametros que mayor influencia ejercen en las
salidas del modelo. Métodos como Sobol o los coeficientes de regresion
estandarizados (SRC) permiten evaluar tanto los efectos principales como las
interacciones no lineales entre parametros (Valencia-Islas et al., 2023; Marelli et
al., 2024).

En la presente investigacion, el andlisis de sensibilidad aplicado al modelo de
Van Henten (1994) bajo espectros de luz LED blanco y rosa mostré de manera
consistente que los parametros asociados al intercambio de CO», particularmente

Cco,,+ Cco, > SON los principales controladores de la dinamica del crecimiento de

la espinaca. Esta concordancia entre métodos basados en varianza (Sobol) y en
regresion lineal (SRC) confirma la robustez del analisis y orienta el proceso de

calibracion hacia los parametros fisiolégicos mas relevantes.

A partir de esta identificacion, se procedié a la calibracion del modelo dinamico
de dos estados utilizando el algoritmo de Evolucién Diferencial clasico
(DE/rand/1/bin), un método evolutivo que ha demostrado ser altamente robusto
en espacios de busqueda complejos (Vazquez-Cruz et al., 2014). La calibracion

se realizé empleando datos experimentales obtenidos en tres ciclos de cultivo en



una MPFAL bajo dos espectros LED (blanco y rosa). Los resultados mostraron
qgue el modelo calibrado reproduce con alta precision la dinamica de biomasa de
la espinaca, alcanzando valores de RMSE < 12, MRE < 0.02 y EF > 0.90 en
practicamente todas las simulaciones. De manera notable, el conjunto promedio
de parametros bajo luz rosa mostréo la mejor capacidad de generalizacion,
mientras que bajo luz blanca para el experimento 3 se obtuvieron los valores de

parametros con los mejores indices estadisticos en las simulaciones.

Con un modelo calibrado y validado, la segunda parte de este trabajo se centra
en la optimizacion del sistema de iluminacién LED mediante control éptimo, una
herramienta matematica que permite determinar la trayectoria temporal de luz
u(t) que maximiza la productividad o minimiza el consumo energético (Biral et
al., 2016; Ghosh et al., 2011). En este estudio, el control 6ptimo se formuld para
dos problemas principales: la maximizacion de la ganancia econdmica,
considerando los costos energéticos, el precio de venta y la biomasa final
obtenida; y la minimizacion del consumo energético, asegurando al mismo tiempo
una biomasa final objetivo. Para resolver ambos planteamientos de control
optimo se emplearon tres enfoques complementarios: un método indirecto
basado en gradientes (Bryson & Ho, 1975), un conjunto de métodos directos
metaheuristicos : Particle Swarm Optimization (PSO), Differential Evolution (DE),
y Grey Wolf Optimizer (GWO), ampliamente utilizados en sistemas agricolas por
su capacidad para explorar espacios no convexos y evitar minimos locales (Eiben
& Smith, 2015), y finalmente métodos hibridos que integran la exploracion global
de las metaheuristicas con el refinamiento local proporcionado por el método de
gradientes.

Los resultados demostraron que los métodos hibridos ofrecieron las trayectorias
mas eficientes, suaves y estables, reduciendo de manera significativa el consumo
energético sin sacrificar la biomasa final y alcanzando las mayores ganancias
economicas. Estos hallazgos son consistentes con estudios previos que, en otros
cultivos y sistemas PFAL, han reportado mejoras energéticas del 15 al 52 %

mediante control dinamico de la iluminacién (Lork et al., 2020; Xu et al., 2021).



En conjunto, esta investigacion integra modelacion fisiologica, analisis de
sensibilidad global, calibracion experimental y métodos avanzados de control
optimo, constituyendo una contribucion original para la optimizacién energética y
economica del cultivo de espinaca en ambientes controlados. La metodologia
desarrollada es replicable para otros cultivos y sistemas PFAL, y ofrece una base
sélida para avanzar hacia estrategias inteligentes de gestién energética en

agricultura vertical.

Objetivo general

Desarrollar y aplicar un modelo matematico calibrado del crecimiento de
espinaca (Spinacia oleracea L.) en una minifabrica de plantas con
iluminacién artificial, con el fin de disefiar y evaluar estrategias de control
optimo que reduzcan el consumo energético del sistema y maximicen su

productividad y rentabilidad.

Objetivos particulares

Adaptar, calibrar y evaluar un modelo matematico dinamico del crecimiento
de espinaca, en condiciones controladas de una minifabrica de plantas con
iluminacién artificial, empleando algoritmos evolutivos para estimar sus

parametros y evaluar su capacidad predictiva frente a datos experimentales.

Formular y resolver problemas de control éptimo del sistema de iluminacion
LED basados en un modelo de crecimiento de cultivo calibrado, con el objetivo
de minimizar el consumo energético y maximizar la ganancia econdémica,
comparando el desempefio de métodos directos, métodos basados en

gradientes y enfoques hibridos.

Estructura de la tesis

El presente trabajo de investigacion se desarroll6 en cuatro etapas

metodoldgicas principales, integradas de forma secuencial y coherente a lo
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largo de la tesis. En primer lugar, se establece el marco conceptual y el
estado del arte sobre agricultura en ambientes controlados, modelacion
dindamica de cultivos, sensibilidad global y control 6ptimo en PFAL. En la
segunda etapa se llevo a cabo el analisis de sensibilidad global del modelo
dinamico de Van Henten de dos estados, identificando los parametros
fisiolégicos mas influyentes bajo condiciones experimentales reales. En la
tercera etapa se realizd la calibraciéon del modelo dinamico mediante
algoritmos evolutivos y mediciones experimentales obtenidas en la MPFAL,
con el fin de ajustar el modelo a las condiciones especificas del sistema de
cultivo. Finalmente, la cuarta etapa integra el modelo calibrado dentro de un
marco de control Optimo, formulando y resolviendo problemas de
optimizacion para minimizar el consumo energético y maximizar la
rentabilidad mediante métodos indirectos, metaheuristicos e hibridos.
Asi, la tesis se estructura en capitulos que corresponden directamente a
estas etapas, permitiendo una progresiéon légica desde el entendimiento
fisiolégico y matematico del cultivo hasta la optimizacién integral del sistema

de iluminacion LED.
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2. OPTIMIZACION EN LA AGRICULTURA EN AMBIENTES
CONTROLADOS: ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccion

La agricultura en ambientes controlados (Controlled Environment Agriculture,
CEA) se define como el cultivo de plantas en recintos cerrados o parcialmente
cerrados donde las condiciones ambientales —temperatura, humedad, CO., luz
y nutricion— se regulan estrictamente. Este concepto abarca modalidades como
la agricultura vertical y las fabricas de plantas con iluminacién artificial (plant
factories with artificial lighting, PFAL), que representan la forma mas avanzada
de produccion intensiva en espacios urbanos. Estos sistemas han mostrado la
capacidad de producir volumenes de biomasa significativamente mayores que la
agricultura de campo abierto o incluso en invernaderos, utilizando solo una
fraccion de los recursos tradicionales de tierra, agua y nutrientes (Ajwal et al.,
2023).

2.2. Fabricas de plantas con iluminacion artificial

Una fabrica de plantas con luz artificial (PFAL, por sus siglas en inglés) es un
sistema de produccion de la horticultura protegida cuyo propdsito es optimizar la
produccion de algunas especies vegetales a partir del conocimiento y control total
de sus requerimientos climaticos, hidricos y nutrimentales (Kozai et al., 2018).
Las fabricas de plantas con iluminacién artificial representan la forma mas
avanzada de la agricultura en ambiente controlado, al permitir que el crecimiento
vegetal ocurra en sistemas completamente cerrados, sin depender de la luz solar
y con un control preciso de todos los factores ambientales. En estas
instalaciones, las variables criticas como lo son: temperatura, humedad, CO,
iluminacion y nutricidon, son reguladas mediante sistemas inteligentes que
aseguran condiciones Optimas y reproducibles durante todo el afio. La capacidad
de las PFAL de desacoplar la produccion agricola de la variables ambientales y

estacionales, ha impulsado un creciente interés en las PFAL como alternativa



para la produccion de alimentos de alta calidad cerca de los centros urbanos
(Guo et al., 2025; Ahmed et al., 2020).

En el marco de la agricultura vertical, diversas definiciones coexisten, pero el
término PFAL se reserva para instalaciones completamente cerradas y opacas
cuya unica fuente de luz para la fotosintesis es la iluminacion artificial (Boros et
al., 2023 citado en Guo et al., 2025). En contraste, los invernaderos de alta
tecnologia emplean luz solar complementada con LEDs, mientras que las “mini-
PFAL” corresponden a unidades compactas destinadas a hogares, restaurantes,
supermercados y espacios publicos (Boros et al., 2023; Dzaky et al., 2024). Una
PFAL moderna integra un recinto térmicamente aislado, sistemas de iluminacién
LED, climatizacién (HVAC), enriquecimiento de CO,, sistemas hidroponicos o
aeropodnicos y una unidad de monitoreo y control ambiental (Cai et al., 2025).
Esta arquitectura altamente controlada permite lograr una reproducibilidad
excepcional en rendimiento y calidad, reducir de forma drastica la presencia de
patégenos y producir alimentos libres de pesticidas (Jaeger, 2024; Kozai, 2018).
Asimismo, el uso de estanterias verticales multiplica la productividad por unidad
de superficie, superando por varios érdenes de magnitud la produccién anual en
campo abierto y llegando a duplicar o incluso triplicar el rendimiento de los

invernaderos de alta tecnologia (Kozai, 2018; Cai et al., 2025).

Las PFAL se han consolidado como alternativa tecnoldgica con alto potencial
ante el cambio climatico, la urbanizacion y la degradacion del suelo. Al operar en
ambientes completamente controlados, permiten cultivar todo el afio con altos
rendimientos, optimizando agua y nutrientes y reduciendo el uso de pesticidas;
ademas, su localizacién urbana acorta cadenas de suministro y disminuye
emisiones por transporte (Cai et al., 2025). Diversos estudios coinciden en que
las PFAL logran eficiencias sobresalientes en el uso del agua, nutrientes y CO,,
con valores superiores al 80—-95 % de recuperacion mediante sistemas cerrados
(Guo et al., 2025; Jaeger, 2024). También incrementan significativamente la

calidad nutricional mediante la manipulacion dirigida del espectro, intensidad y



fotoperiodo de la iluminacidon LED, optimizando la acumulaciéon de compuestos

funcionales como vitaminas, antioxidantes y fenoles (Boros et al., 2023).

En cultivos de crecimiento rapido como la lechuga, bajo condiciones 6ptimas de
iluminacion es posible obtener incrementos de rendimiento superiores al 50 %
respecto a métodos convencionales, ademas de reducir los ciclos de cultivo a
alrededor de 21 dias (Guo et al., 2025; Boros et al., 2023). El control preciso del
ambiente permite minimizar el estrés abidtico, evitar pérdidas por clima o plagas

y mantener una produccion estable durante todo el afio (Kozai, 2018).

Las PFAL también destacan por su contribucion a la inocuidad y calidad higiénica.
Los ambientes cerrados y con poca interaccion con el exterior reducen la
contaminacion microbiana, permitiendo alimentos que no requieren lavado previo
y con mayor vida de anaquel. Esta combinacién de productividad, eficiencia en
el uso de recursos e inocuidad explica el creciente interés académico y comercial

en este tipo de sistemas (Jaeger, 2024; Kozai, 2018).

Historicamente, el desarrollo de las PFAL comprende tres etapas: exploracion
(1940-1970), demostracion (1970-1990) y expansiéon comercial (2000—
presente). Tras las camaras climaticas y sistemas hidropdnicos iniciales, la
adopcién de NFT/DFT, LED, inteligencia artificial y robdtica impuls6é su
industrializacién, liderada por Japén, China, Corea del Sur y Paises Bajos;
Norteamérica ha avanzado principalmente en la produccion comercial de
hortalizas y plantas medicinales (Guo et al., 2025). El desarrollo tecnolégico de
las PFAL es, por tanto, resultado de décadas de avances en iluminacion artificial,
control climatico, hidroponia y automatizacion. El uso de luz LED, particularmente
desde la década de 2010, ha sido un punto de inflexion al ofrecer mayor eficiencia
energética, estabilidad espectral y menores costos operativos respecto a

tecnologias fluorescentes o de sodio (Kozai, 2018; Cai et al., 2025).
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No obstante, en las PFAL, el consumo eléctrico sigue siendo el principal desafio
economico y ambiental. El alto costo energético es el principal obstaculo: la
iluminacién LED vy los sistemas HVAC representan entre 50 y 80 % del consumo
total de energia (Cai et al., 2025). Una PFAL puede requerir mas de 7000 MJ-m™2
frente a aproximadamente 1000 MJ-m~2 en invernadero, aunque la productividad
también es muy superior, por ejemplo, la produccion de lechuga anual puede
llegar a 110 kgm™ en PFAL contra. 3.9 kgr-m™ en campo abierto (Cai et al.,
2025). Los analisis comparativos muestran que, incluso con tecnologia LED
moderna, las PFAL requieren entre 17 y 20 kWh por kg de producto, muy por
encima de invernaderos cerrados u operaciones de campo (Cai et al., 2025;
Stanghellini & Katzin , 2024). Desde una perspectiva ambiental, se cuestiona la
sostenibilidad real de las PFAL debido a su gran demanda eléctrica; incluso con
energias renovables, su integracién con redes eléctricas saturadas representa
desafios operativos (Stanghellini & Katzin , 2024). Al mismo tiempo, la limitada
diversidad de cultivos —principalmente hortalizas de hoja y hierbas— restringe
su impacto potencial en la seguridad alimentaria global (Ajwal et al., 2023; Guo
et al., 2025).

En este contexto, la iluminacién LED continua siendo el eje central de la
innovacion en PFAL. En iluminacién, que puede representar entre 36 y 80% del
consumo energético total, la sustitucion de lamparas fluorescentes por LED elevd
la eficiencia de conversion a PAR de 0.25 a 0.4, con ahorros del 12-42%;
ademas, ajustar intensidad, espectro (rojo, azul, rojo lejano) y fotoperiodo en
regimenes intermitentes o alternos, puede reducir el consumo entre 15y 40% sin
afectar el crecimiento ni la calidad (Cai et al., 2025). Las estrategias actuales
incluyen control dinamico de PPFD, espectros ajustables, iluminacién
ascendente e interiluminacion, asi como fotoperiodos flexibles y luz pulsada, que
han demostrado mejorar la eficiencia luminica y reducir el consumo eléctrico (Cai
et al., 2025; Boros et al., 2023).
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A nivel de sistema, las PFAL integran cultivo multicapa, LED espectralmente
ajustables y control ambiental inteligente. La fertiirrigacién de precision mejora el
uso de nutrientes entre 40 y 50%, ciertas combinaciones espectrales elevan los
rendimientos por encima del 30% y el CO, enriquecido incrementa la eficiencia y
el rendimiento hasta en 44%. Tecnologias como LED de puntos cuanticos, redes
loT, modelos CFD del microclima y robdtica, con precisiones superiores al 98 %
en algunas aplicaciones, apuntan hacia una automatizacién casi plena, aunque
aun se requiere avanzar en aislamiento térmico y fotovoltaica integrada para
reducir pérdidas energéticas y costos (Guo et al., 2025). En HVAC, que puede
representar entre 30 y 50% del consumo energético, la ubicacién, el envolvente
térmico y tecnologias complementarias son determinantes: economizadores de
aire pueden reducir entre 17 y 70% la energia de climatizacion, la ventilacién
interlaminar duplica la eficiencia eléctrica y ampliar rangos de manejo, por

ejemplo, 25/16°C, disminuye entre 5y 10% el consumo (Cai et al., 2025).

En cuanto a aplicaciones, las PFAL se emplean sobre todo para hortalizas de
hoja (lechuga, espinaca, kale), plantulas, frutillas (tomate, fresa, arandano) y
especies ornamentales o medicinales. En hortalizas de hoja, regimenes de
relacion R:B = 4:1, intensidades cercanas a 100 umol-m™-s™" y fotoperiodos de
13/11 h se han reportado como 6ptimos; en plantas medicinales (por ejemplo,
Cannabis, Stevia, Panax), el ajuste espectral y de la conductividad eléctrica de la
solucion nutritiva permite modular metabolitos de alto valor agregado (Guo et al.,
2025). Pese a ello, los altos costos de inversién (75-80% asociados al
equipamiento) y de energia (52-80% de los costos operativos) limitan su
expansion; las lineas estratégicas propuestas incluyen IA, loT y robdtica,
innovacion biologica, el desarrollo de cadenas de valor urbanas y politicas de
incentivo (Guo et al., 2025).

La viabilidad a largo plazo de las PFAL dependera de reducir significativamente
los costos energéticos, integrar energias renovables, mejorar la eficiencia de los

LEDs, desarrollar modelos predictivos inteligentes y diversificar los cultivos aptos
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para produccion intensiva (Guo et al., 2025; Kozai, 2018). Se estima que la
combinacion de inteligencia artificial, fuentes renovables y materiales avanzados,
como materiales de cambio de fase y enfriamiento radiativo, podria permitir
recortes energéticos del 30—40 % y coberturas fotovoltaicas del 4-12 % de la
demanda (Cai et al., 2025). Si bien las PFAL no reemplazaran por completo a los
invernaderos o a la agricultura tradicional, su papel estratégico en la produccion

local de vegetales frescos, seguros y de alta calidad es cada vez mas claro.

2.3. Laespinaca como cultivo en PFAL

La espinaca, aunque no figura entre los cultivos mas estudiados en agricultura
en ambiente controlado, ha comenzado a consolidarse como un modelo
emergente dentro de las PFAL debido a su marcada sensibilidad a la luz y al
microclima. De acuerdo con Ajwal et al. (2023), la literatura en PFAL se ha
centrado principalmente en lechuga (120 publicaciones), seguida por albahaca
(24) y tomate (22), por lo que la espinaca continua claramente subrepresentada.
Esta escasa atencidn contrasta con su gran potencial para sistemas cerrados,
sustentado en su rapido ciclo de produccion, su alta eficiencia en el uso de la luz

y su relevancia nutracéutica.

En relacién con la respuesta de la espinaca, a la cantidad de luz, uno de los
estudios mas completos es el de Gao et al. (2020), quienes evaluaron cuatro
niveles de integral diario de luz (DLI) y reportaron que 17.3 mol m™2 dia™
maximiza la biomasa y la tasa fotosintética, ademas de reducir significativamente
el consumo energético cuando se combina con una proporcion roja:azul de 1.2.
Este tipo de evidencia muestra que la espinaca no solo responde fuertemente al
DLI, sino que puede lograr ganancias de biomasa superiores al 20-50 % bajo

configuraciones espectrales adecuadas.

Por otra parte, estudios centrados en la calidad espectral confirman esta alta

sensibilidad. Ardiansyah et al. (2021), trabajando con espinaca roja (Amaranthus
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tricolor L.), encontraron que los LED rojo—azul generan los mayores valores de
crecimiento y biomasa, superando ampliamente a los espectros multicolor y
blanco. De manera complementaria, Le et al. (2025) evaluaron doce accesiones
de espinaca bajo distintas proporciones rojo:azul y concluyeron que la relacion
1:1 ofrece un comportamiento mas estable entre genotipos, tanto en biomasa
como en calidad nutracéutica. Estos resultados indican que la respuesta a la luz
no es homogénea entre materiales genéticos, sino que depende del origen y la

estructura fisiolégica de cada acceso.

A este conjunto de estudios se suma la investigacion de Yu et al. (2025), quienes
exploraron la interaccion entre espectro e intensidad luminosa y demostraron que
ambos factores ejercen un efecto sinérgico sobre la biomasa, la fotosintesis y los
metabolitos funcionales. Su trabajo identificé la combinacion R:B = 1.2 y 300
pMmol-m™-s7" como la mas eficiente, reforzando la nocion de que la optimizacion

de iluminacion requiere ajustar simultaneamente la calidad y la cantidad de luz.

Ademas del espectro y el DLI, otros factores microclimaticos también han
demostrado influir de manera decisiva en la espinaca. El estudio de Dzaky et al.
(2024) sobre déficit de presién de vapor (VPD) mostré que un nivel moderado de
1.0 kPa maximiza el desarrollo de microgreens, mientras que niveles demasiado
bajos o altos comprometen la transpiracion y reducen el crecimiento. A esto se
suma la evidencia de Bantis et al. (2020), quienes observaron que la interaccion
entre luz y salinidad permite modular simultaneamente el desempeio
fotosintético y la calidad nutracéutica, destacando que ciertos espectros LED

compensan parcialmente los efectos negativos de una solucion nutritiva salina.

En cuanto al control del fotoperiodo, la literatura es consistente en sefialar su
efecto sobre la transicion reproductiva. Los trabajos de Kim et al. (2000) y Chun
et al. (2001) demuestran que los fotoperiodos cortos aplicados durante la fase de
trasplante retrasan la diferenciacién floral y reducen notablemente el espigado,

incluso tras exponer las plantas a dias largos. Esta evidencia confirma que la
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espinaca es altamente sensible a las sefiales fotoperioddicas y que estas pueden

regularse eficazmente en sistemas PFAL.

Por otro lado, la investigacion sobre modelacién y prediccién del crecimiento ha
avanzado en paralelo. Saito et al. (2018) desarrollaron uno de los primeros
modelos integrados para simular la dinamica de crecimiento de la espinaca bajo
diferentes escenarios ambientales. Mas recientemente, Isaza et al. (2025)
incorporaron sensores |loT y algoritmos de aprendizaje automatico para construir
modelos predictivos de alta resolucion, con aplicaciones directas en el monitoreo

y la automatizacién en tiempo real dentro de PFAL.

Finalmente, desde un enfoque experimental, Zheng et al. (2018) demostraron
mediante un disefio ortogonal que la intensidad luminosa es el factor mas
determinante para la biomasa, seguida del espectro, mientras que el fotoperiodo
ejerce un efecto comparativamente menor. Estas conclusiones coinciden con la
mayoria de los estudios fisioldgicos, reforzando la importancia de optimizar la
calidad y la cantidad de luz como elementos centrales en la produccion de

espinaca bajo ambiente controlado.

2.4. Modelacion matematica en la agricultura

La modelacion matematica se ha consolidado como una herramienta
fundamental para analizar, comprender y optimizar los sistemas agricolas
modernos. En contextos donde convergen procesos fisioldgicos, factores
ambientales y decisiones de manejo, los modelos permiten integrar informacion
dispersa y transformarla en predicciones cuantitativas que apoyan la toma de
decisiones. En horticultura bajo ambiente controlado, este enfoque resulta
especialmente valioso, ya que posibilita representar procesos clave como la
fotosintesis, la acumulacion de biomasa, la respiracion y la respuesta del cultivo
al microclima, ademas de facilitar experimentacion virtual, reducir costos y

evaluar estrategias de manejo que serian dificiles de reproducir en condiciones
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reales. Todo ello sustenta la afirmacion de que la investigacion agricola actual
es, en gran medida, impensable sin el uso de modelos matematicos mecanicistas
(Lépez-Cruz et al., 2005).

Mas alla del nivel fisiologico, la agricultura contemporanea enfrenta desafios
sistémicos derivados de la variabilidad climatica, la disminucion de recursos
naturales y la creciente demanda de eficiencia energética. Ante estas
complejidades, la modelacién mediante dinamica de sistemas ofrece un enfoque
integral capaz de representar relaciones no lineales, ciclos de retroalimentacion
y efectos retardados entre los procesos agricolas, los recursos naturales y las
decisiones humanas. Esta perspectiva permite no solo comprender el
funcionamiento actual de los sistemas agricolas, sino también anticipar
tendencias futuras, evaluar escenarios y disefiar estrategias de intervencién mas
efectivas, reduciendo asi el riesgo de consecuencias indeseadas. Tal visién ha

sido ampliamente destacada en la literatura reciente (Turner et al., 2016).

Una aportacion fundamental de la literatura especializada es la distincion entre
dos formas complementarias de entender los modelos de cultivo: por un lado,
como sistemas dinamicos basados en ecuaciones diferenciales o en diferencias
que describen explicitamente los procesos de crecimiento y desarrollo, y por otro,
como modelos de respuesta que vinculan directamente las variables de entrada,
como clima, manejo y suelo, con indicadores de salida tales como biomasa,
rendimiento o transpiracion. Esta dualidad no representa una complicacién, sino
una fortaleza metodoldgica, ya que permite analizar simultdneamente los
procesos fisioldgicos y el comportamiento agregado del sistema, integrando
conocimiento experimental y observaciones obtenidas en distintos niveles.
Asimismo, se destaca que el trabajo riguroso con modelos requiere no solo su
formulacién, sino también su evaluacidn continua, la realizacion de analisis de
sensibilidad, la estimacion de parametros, la asimilacion de datos y la
optimizacién de decisiones de manejo, practicas que deben acompanar todo

proyecto de modelacién agricola (Wallach, 2006; 2018).
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En este marco, la modelacion agricola no solo requiere representar los procesos
fisiologicos y sus respuestas al microclima, sino también comprender la
estructura interna del modelo y la manera en que los distintos componentes
influyen en su comportamiento global. Diversos autores enfatizan que los
modelos agricolas deben analizarse como sistemas complejos donde coexisten
retroalimentaciones, no linealidades y multiples escalas temporales, lo que exige
herramientas que permitan evaluar como las incertidumbres paramétricas
afectan las predicciones y la estabilidad del sistema (Lopez-Cruz et al., 2005;
Turner et al., 2016).

Este énfasis en entender el funcionamiento integral del modelo ha impulsado la
adopcion de enfoques que no se limitan a reproducir la dinamica del cultivo, sino
que incorporan procedimientos formales de evaluacion y diagnéstico, entre ellos
los analisis de sensibilidad global. Tales analisis permiten explorar la importancia
relativa de parametros fisiologicos, coeficientes energéticos y variables
ambientales a lo largo del espacio completo de variabilidad, constituyendo un
puente metodolégico entre la construccion del modelo y su uso confiable en
prediccién, simulacién y optimizacién (Lopez-Cruz et al., 2012; Valencia-Islas et
al., 2023; Pianosi et al., 2016).

El analisis de sensibilidad constituye un paso fundamental en la modelacion
agricola, pues permite identificar cdmo la incertidumbre presente en los
parametros, condiciones iniciales o variables de entrada se transmite hacia las
salidas del modelo. Esta tarea es esencial para distinguir qué elementos deben
medirse con mayor precision, cuales pueden mantenerse fijos sin afectar los
resultados y qué procesos controlan de manera dominante la dinamica simulada.
Como sefialan Saltelli et al. (2008), el analisis de sensibilidad es indispensable
para asignar rigurosamente la variabilidad de las predicciones a fuentes
especificas de incertidumbre, lo que a su vez facilita la evaluacion critica de los
modelos y orienta los esfuerzos de mejora. Esta idea coincide con Wallach et al.

(2006), quienes destacan que la modelacién de cultivos no puede limitarse al
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desarrollo de ecuaciones: debe incluir la evaluacion de la influencia de cada
componente para asegurar interpretaciones confiables y decisiones agronomicas
informadas (Wallach et al., 2006; Saltelli et al., 2008).

Existen enfoques locales y globales para analizar la sensibilidad de un modelo,
cada uno con alcances distintos. Los métodos locales, basados en derivadas
parciales, analizan unicamente el comportamiento del modelo alrededor de un
conjunto nominal de parametros; sin embargo, su utilidad es limitada en sistemas
no lineales o con interacciones complejas, como suele ocurrir en el crecimiento
vegetal. En contraste, los métodos de sensibilidad global, como Sobol, EFAST o
los Coeficientes de Regresion Estandarizados (SRC), exploran simultaneamente
todo el rango de variabilidad de los parametros, permitiendo capturar efectos
conjuntos e interacciones. Este enfoque ha sido ampliamente recomendado para
modelos ambientales y agricolas por su capacidad para caracterizar de manera
mas completa el comportamiento del sistema, tal como lo sintetizan Pianosi et al.
(2016) en su revision metodoldgica y en las guias de buenas practicas del marco
SAFE (Pianosi et al., 2016; Saltelli et al., 2008).

En la agricultura bajo ambiente controlado, el analisis de sensibilidad global se
ha convertido en una herramienta esencial para comprender la estructura interna
de los modelos y priorizar parametros clave. Estudios recientes, como el de
Valencia-Islas et al. (2023), han aplicado métodos SRC, EFAST y Sobol para
determinar la influencia de 29 parametros sobre el microclima y la biomasa de
lechuga en invernadero, identificando que las variables relacionadas con el indice
de area foliar y los intercambios de energia son las mas influyentes. De manera
complementaria, trabajos previos como los de Lopez-Cruz et al. (2012) muestran
que estos enfoques permiten detectar interacciones importantes entre
parametros fisiologicos, facilitando la calibracion eficiente y la reduccion de
incertidumbre. En conjunto, estas aplicaciones demuestran que el analisis de

sensibilidad no solo refuerza la credibilidad del modelo, sino que también orienta
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su uso en prediccidn, manejo y optimizacién de cultivos (Valencia-Islas et al.,
2023; Lépez-Cruz et al., 2012).

Una vez identificados los parametros mas influyentes mediante el analisis de
sensibilidad, el siguiente paso es la estimacion o calibracion de parametros, cuyo
proposito es ajustar el modelo para que reproduzca adecuadamente los datos
observados bajo condiciones especificas de clima, manejo y variedad. Este
proceso es crucial porque los modelos de cultivos suelen contener numerosos
parametros fisioldgicos que no pueden medirse directamente en campo o
invernadero y que, ademas, presentan variaciones importantes segun el genotipo
y las condiciones ambientales. La literatura enfatiza que una calibracién
adecuada tiene como prerrequisito la seleccién informada de parametros
sensibles, ya que calibrar parametros poco influyentes conduce a sobreajuste y
aumenta la incertidumbre sin mejorar la capacidad predictiva del modelo. Por ello,
diversos estudios han integrado métodos de sensibilidad global con técnicas de
calibracion basadas en optimizacion, como los algoritmos genéticos, que
permiten estimar de manera eficiente parametros en modelos no lineales y con
multiples estados (Vazquez-Cruz et al., 2014; Lépez-Cruz et al., 2012; Wallach
et al., 2006).

2.5. Control 6ptimo aplicado a sistemas agricolas

El control éptimo se fundamenta en la busqueda de una trayectoria de control
u(t)que minimice un costo o maximice un rendimiento, sujeto a la dinamica del
sistema representada por un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias. En
esta formulacion, el sistema se describe mediante variables de estado que
evolucionan segun leyes dinamicas, mientras que las variables de control son
aquellas que el operador puede manipular dentro de limites operativos definidos.
El criterio para optimizar se expresa mediante un funcional de costo que integra,
a lo largo del horizonte temporal, objetivos como el consumo energético, la
eficiencia productiva o la ganancia econémica. Este marco matematico permite

analizar y disenar estrategias de operacion eficientes y se ha aplicado
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ampliamente en ingenieria, energia, robotica y, mas recientemente, en

agricultura en ambientes controlados (Zhao et al., 2020; Xu et al., 2021).

De acuerdo con Ghosh et al. (2011), un problema general de control 6ptimo

puede escribirse como:

minEu) = [ (6 %(0), u(t))dt (1)
sujeto a:
x(t) = g(t,x(®), u(t)), x(to) = xo (2)

Biral et al. (2016) clasifican los métodos para resolver problemas de control
optimo en tres familias: programacion dinamica, métodos indirectos basados en
el Principio del Minimo de Pontryagin, y métodos directos que transcriben el
problema continuo en un programa de optimizacion no lineal. (Figura 1) Su
revision enfatiza que, aunque los métodos directos representan la mayoria del
software disponible, los métodos indirectos pueden ser igual 0 mas eficientes
cuando se implementan con buenos solucionadores numeéricos. Ademas, la
programacién dinamica garantiza optimalidad global, pero se ve limitada por la
maldicion de la dimensionalidad. En conjunto, Biral concluye que la diferencia
practica entre enfoques depende mas de la calidad del solver que de la
naturaleza del método. Como resumen conceptual, Ghosh et al. (2011) sefialan
que los métodos indirectos siguen la légica “optimizar y luego discretizar”,
mientras que los directos operan bajo el principio inverso: “discretizar y luego

optimizar”.
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Figura 1 Clasificacion de los métodos para resolver problemas de control optimo
(Biral et al., 2016).

2.5.1. Métodos indirectos

Los métodos indirectos para la resolucion de problemas de control optimo se
fundamentan en las condiciones necesarias de optimalidad establecidas por el
Principio del Minimo de Pontryagin (PMP). Bajo este enfoque, el problema
original se transforma en un problema de valor en la frontera, compuesto por las
ecuaciones de estado, las ecuaciones de coestado y la condicion de
minimizacion del Hamiltoniano. EI control 6ptimo se obtiene al minimizar
puntualmente dicho Hamiltoniano, lo que permite expresarlo como funcién de los
estados y coestados y, en muchos casos, eliminarlo explicitamente del sistema.
Esto conduce a un conjunto acoplado de ecuaciones diferenciales que debe
resolverse sujeto a condiciones de frontera en el inicio y el final del horizonte
temporal. Aunque estas condiciones garantizan solo optimalidad necesaria, los
métodos indirectos destacan por su elevada precisiéon y su eficiencia cuando la
dinamica es suave y las condiciones de frontera estan bien definidas. Su

aplicacion ofrece soluciones numéricamente robustas y sirve como base para
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meétodos clasicos de optimizacidn en sistemas agricolas y en otros dominios

dinamicos complejos (Biral et al., 2016).

2.5.2. Métodos directos

Los métodos directos abordan el problema de control 6ptimo mediante su
discretizacion y posterior transformacion en un problema de programacion no
lineal (NLP). En estos enfoques, las trayectorias de control y, en algunos casos,
también las de estado, se parametrizan mediante funciones a trozos o
polinomios, mientras que la dinamica continua del sistema se sustituye por un
conjunto de restricciones algebraicas. Dependiendo de la técnica utilizada, la
integracion de las ecuaciones diferenciales puede realizarse explicitamente —
como en los métodos de single shooting y multiple shooting— o incorporarse
directamente mediante métodos de colocacion, donde estados y controles se
aproximan simultaneamente. Dentro de estos Ultimos, los métodos
pseudospectrales han mostrado un desempeno destacado gracias al uso de
polinomios ortogonales y nodos de cuadratura tipo Gauss, logrando alta precision
y eficiencia incluso en sistemas no lineales complejos. Esta familia de métodos
ha impulsado el desarrollo de software especializado como ACADO, GPOPS-II,
PSOPT, PROPT y DIDO, ampliamente utilizados en aplicaciones modernas de

control 6ptimo (Biral et al., 2016).

Los métodos metaheuristicos representan una familia de algoritmos de
optimizacion estocastica capaces de resolver problemas complejos, no lineales,
multimodales o con informaciéon incompleta, sin necesidad de derivadas ni
supuestos de convexidad. De acuerdo con Abdel-Basset et al. (2018), su principal
fortaleza radica en que funcionan como “marcos algoritmicos genéricos o black-
box optimizers”, capaces de explorar espacios de busqueda extensos y encontrar
soluciones de buena calidad en tiempos razonables. Su comportamiento se basa
en dos principios fundamentales: exploracion, que busca recorrer regiones

amplias del espacio de soluciones para evitar 6ptimos locales, y explotacion, que
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concentra la busqueda alrededor de las regiones mas prometedoras identificadas
durante el proceso.

En una revision reciente, Tomar et al. (2024) destacan que las metaheuristicas
son libres de derivadas, flexibles y altamente adaptables a problemas reales, lo
que explica su creciente adopcion en ingenieria, energia, manufactura vy
agricultura de ambiente controlado. Entre las clases mas utilizadas se encuentran
los métodos basados en evolucion biologica (como los Algoritmos Genéticos y la
Evolucion Diferencial), inteligencia de enjambre (PSO, GWO), dinamicas fisico-
quimicas (Simulated Annealing. Gravitational Search Algorithm) y enfoques
hibridos que combinan estrategias poblacionales y locales para mejorar la
convergencia. Debido a su naturaleza estocastica, estas técnicas no garantizan
la obtencién del éptimo global, pero si ofrecen un equilibrio eficaz entre
exploracion y explotacion que les permite resolver problemas donde los métodos
exactos o basados en gradientes fallan. Entre los algoritmos mas representativos
destacan Particle Swarm Optimization (PSO) y Differential Evolution (DE),
ampliamente utilizados en optimizacién multimodal, asi como Grey Wolf
Optimizer (GWO), cuyas distintas variantes han mostrado un desempefio
sobresaliente en problemas de clasificacion, diagndstico médico y seleccion de
caracteristicas (Agrawal et al., 2021; Tomar et al., 2024).

El algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) es uno de los métodos mas
representativos dentro de la inteligencia de enjambre. Inspirado en el
comportamiento colectivo de bandadas y enjambres, PSO fue propuesto por
Eberhart y Kennedy en 1995 y se caracteriza por actualizar las soluciones
mediante la interaccién social entre particulas que comparten informacion sobre
las mejores posiciones exploradas hasta el momento. Gracias a su estructura
simple, su naturaleza libre de derivadas y su capacidad para evitar minimos
locales, PSO ha sido ampliamente utilizado en problemas complejos de

optimizacion no lineal (Tomar et al., 2024).

El algoritmo Grey Wolf Optimizer (GWO) es un método metaheuristico inspirado

en la jerarquia social y las estrategias de caza de los lobos grises. En este
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enfoque, los individuos de la poblacion se clasifican en cuatro niveles (a, B, 0 y
w), lo que permite equilibrar la exploracién global y la explotacion local del
espacio de soluciones. EI mecanismo de busqueda imita tres fases de caza:
acecho, cercamiento y ataque, logrando un comportamiento altamente
competitivo frente a otros algoritmos poblacionales como PSO o GA. El estudio
original demuestra que GWO es capaz de evitar minimos locales con eficiencia
computacional y buena estabilidad en problemas continuos y discretos (Mirjalili
et al., 2014).

El algoritmo Differential Evolution (DE) es una metaheuristica evolutiva que
emplea operadores de mutacion, recombinacion y seleccidn para explorar el
espacio de busqueda. Su fortaleza radica en la capacidad para manejar
problemas multimodales y de alta dimensionalidad mediante diferencias entre
vectores de la poblacion, lo que proporciona una forma eficiente de explorar
regiones prometedoras del espacio de soluciones. Aunque sus creadores lo
describieron como un heuristico mas que como una metaheuristica estricta, DE
se ha consolidado como uno de los algoritmos mas robustos dentro de los

métodos evolutivos modernos (Tomar et al., 2024).

Los métodos directos constituyen un enfoque numérico que parametriza y
discretiza las trayectorias de control y de estado, transformando el problema
dindmico en una optimizacién no lineal (NLP). A diferencia de los métodos
indirectos, que requieren derivar las condiciones de optimalidad, los métodos
directos aproximan el control u(t) mediante funciones base y sustituyen las
ecuaciones diferenciales por restricciones algebraicas:

Xip1 = X+ f (oo wid AL, g, wy) < 0) (3)
El problema resultante se resuelve con técnicas de programacioén no lineal, como
Sequential Quadratic Programming (SQP) o métodos de puntos interiores (Van
Henten et al., 2011). Este enfoque facilita la incorporacion de restricciones

complejas y es especialmente adecuado para modelos de cultivos en invernadero
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o sistemas tipo PFAL, donde la dinamica climatica y energética impone limites
operativos dificiles de tratar analiticamente.

Los métodos metaheuristicos se han consolidado como herramientas efectivas
para resolver problemas de optimizacion complejos con multiples variables,
restricciones no lineales y espacios de busqueda no convexos, donde los
meétodos clasicos suelen estancarse. Estos algoritmos se inspiran en procesos
naturales, como la evolucién bioldgica o el comportamiento colectivo (Eiben &
Smith, 2015).

Los algoritmos PSO (Kennedy & Eberhart, 1995) imita el comportamiento
cooperativo de bandadas de aves; cada particula representa una solucién
potencial que se mueve influida por su experiencia y la del grupo, sin requerir
derivadas, lo que lo hace util en modelos “caja negra” de crecimiento vegetal o
control climatico (Wang et al., 2020).

El algoritmo DE emplea operadores de mutacién, cruza y seleccién, logrando un
equilibrio entre exploracion y explotacion del espacio de soluciones. Este método
ha sido aplicado con éxito para optimizar parametros de invernaderos, minimizar
consumo energético y ajustar dindmicas de temperatura y humedad (Wang et al.,
2020).

2.6. Optimizaciéon en PFAL

La modelacion matematica y el control éptimo en fabricas de plantas con
iluminacién artificial (PFAL) se apoyan, en primera instancia, en la comprension
detallada de la respuesta dinamica de los cultivos a la luz. En este sentido,
estudios clasicos como el de Knott, (1932). analizaron la velocidad con la que la
espinaca ajusta su crecimiento y su fisiologia tras cambios abruptos en la
intensidad de luz o en la duraciéon del fotoperiodo. Mediante experimentos
controlados, expusieron plantas previamente estabilizadas bajo un régimen
luminico fijo a incrementos o reducciones repentinas de PPFD o de horas de

iluminacion diaria. Encontraron que la espinaca responde extremadamente
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rapido a estas modificaciones: la tasa fotosintética, la elongacion foliar y la
expansion del area foliar mostraron ajustes medibles en menos de 24 horas y se
estabilizaron en 2-3 dias, dependiendo de la magnitud del cambio. Los aumentos
en luz o fotoperiodo generaron incrementos inmediatos en fotosintesis vy
formacion de biomasa, mientras que las reducciones provocaron descensos
abruptos en crecimiento y acumulacion de carbohidratos. Este comportamiento
evidencia una plasticidad fisiologica elevada, que justifica el uso de estrategias
dinamicas de iluminacion y refuerza la pertinencia del control 6ptimo y predictivo
en PFAL (Shinohara y Takahashi, 1981).

Amirshekari y Fakhroleslam (2025) desarrollaron un modelo integrado que
relaciona intensidad luminosa y fotoperiodo con fotosintesis, evapotranspiracion
(ET), indice de area foliar (LAIl) y crecimiento, incorporando explicitamente el
balance energético de las lamparas LED (fraccion de energia eléctrica convertida
en PAR y en calor). Considerando que la iluminacién puede representar
alrededor del 60 % del consumo energético total, los autores mostraron que el
ajuste conjunto de intensidad y duracién en funcidn de las exigencias del cultivo

mejora el desempeno fotosintético sin incrementar sustancialmente los costos.

En su formulacion, el LAl actua como variable de acoplamiento entre procesos:
la ET se estima mediante Penman—Monteith FAO modificado para ambientes
cerrados, la fotosintesis depende de la radiacion y el CO,, y el crecimiento se
vincula al LAI. Los andlisis de sensibilidad indicaron que incrementar 50 % la
intensidad (200—300 pmol-m™-s7") elevd la fotosintesis y el peso de las plantas
en =28 %, mientras que la ET aumentd 36 %; ampliar el fotoperiodo de 14 a 18 h
incremento la ET 60 % y la fotosintesis 42 %, con un efecto mas moderado en
peso (28 %). En conjunto, estos resultados subrayan la necesidad de equilibrar
la luz como recurso limitado, evitando un consumo energético excesivo sin

sacrificar productividad (Amirshekari y Fakhroleslam, 2025).
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Desde la perspectiva econdmica, la modelacién se ha integrado de manera
natural con la optimizacion y el control éptimo. Xu et al. (2021) aplicaron esta
teoria para maximizar la ganancia en una PFAL de lechuga en China, utilizando
un modelo de un estado (biomasa seca, basado en Van Henten, 2003) acoplado
a submodelos de fotosintesis, respiracion y dinamica de CO,. Bajo un fotoperiodo
fijo de 16/8 h, optimizaron la trayectoria de la intensidad LED y la concentracion
de CO, mediante un método de colocacién pseudospectral (PROPT/TOMLAB en
MATLAB). Para tarifas de 0.30-0.92 RMB-kWh™ y un precio de 34.5 RMB-kg™
de lechuga, obtuvieron ganancias de hasta 264.9 RMB-m™ y 10.6 kg:-m™ de
biomasa, con una estrategia éptima de tipo bang-bang (LED al maximo durante
16 h y apagado en las 8 h restantes). El sistema resulté rentable solo cuando el
precio del producto fue > 20 RMB-kg™ y el costo de electricidad < 0.84
RMB-kWh™. La co-optimizacion de CO, anadié =0.5 kg-m™2 y =10 RMB-m™
adicionales, principalmente durante la fase de iluminacién. Este tipo de estudios
ilustra como la combinacién de modelos dinamicos y control éptimo permite

balancear explicitamente energia, productividad y rentabilidad en PFAL.

De manera paralela, otros trabajos han enfatizado la optimizacién energética a
escala de sistema. Zhang y Kacira (2020) compararon la eficiencia de
invernaderos y PFAL acoplando un modelo dinamico de crecimiento de lechuga
al software EnergyPlus; sus resultados mostraron que la integracion de
estrategias avanzadas de control climatico —como economizadores de aire y
regulacién dinamica de la iluminacién— puede reducir hasta 67 % el consumo
energético en climas frios sin comprometer la produccién. Asimismo, Lork et al.
(2020) emplearon un algoritmo genético para determinar perfiles de iluminacion
LED econdmicamente Optimos bajo tarifas eléctricas dinamicas, reportando
ahorros del 40-52 % en costos eléctricos y un incremento del 6 % en area foliar
de lechuga.

En el ambito del control predictivo, Padmanabha et al. (2020) implementaron un
Model Predictive Control (MPC) en una unidad de produccién de lechuga,

ajustando simultaneamente luz, temperatura y CO,. El MPC mantuvo las
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variables climaticas con desviaciones menores a +0.3 °C, redujo de forma
importante el consumo energético y demostré que las formulaciones clasicas de
control optimo continuo pueden trasladarse a esquemas receding horizon

utilizables en la practica.

De forma complementaria, van Straten et al. (2011) desarrollaron un modelo de
control climatico de minima energia en invernaderos de tomate utilizando un
enfoque indirecto de control éptimo (Pontryagin— Bryson & Ho (1975)), logrando
reducciones energéticas cercanas al 35 % sin pérdidas de rendimiento, lo que
confirma la aplicabilidad de estas técnicas en horticultura comercial.

A nivel fisiolégico, varios estudios han mostrado que las trayectorias éptimas de
luz que se derivan de estos marcos matematicos no son necesariamente
constantes.

En cuanto al desarrollo de modelos de referencia para acoplar simulaciéon y
optimizacién, Talbot y Monfet (2024) actualizaron el modelo clasico de Van
Henten (1994), incorporando balances de energia, respiracion y fotosintesis para
predecir el crecimiento de cultivo de lechuga bajo distintos regimenes de luz,
temperatura y CO,. Este modelo constituye una base reciente y robusta para
formular problemas de control 6ptimo en entornos PFAL. De igual forma,
Shamshiri et al. (2022) revisaron los métodos de control aplicados al cultivo de
lechuga en ambientes con iluminacion artificial, destacando que las estrategias
multiobjetivo (biomasa vs. energia) pueden reducir hasta 40 % el consumo
eléctrico sin modificar la productividad final.

Finalmente, revisiones recientes (Engler & Krarti, 2021; Gémez et al., 2022) han
subrayado la convergencia entre control optimo clasico, metaheuristicas e
inteligencia artificial en la agricultura de ambiente controlado. Estas
aproximaciones permiten disefiar sistemas de control jerarquico capaces de
gestionar en tiempo real los subsistemas de iluminacién, climatizaciéon y CO,,
alcanzando reducciones energéticas globales del 30 al 70 % respecto a
estrategias estaticas. En conjunto, la evidencia cientifica indica que la integracion

de modelos dinamicos y técnicas de optimizacion, tanto deterministas como
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predictivas e inteligentes, constituye el nucleo de la modelacién matematica y la
optimizacion en PFAL, y proporciona el marco conceptual para desarrollar
estrategias de control cada vez mas eficientes, sostenibles y adaptadas a la

fisiologia de los cultivos.
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3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD Y CALIBRACION DE UN MODELO
DINAMICO PARA ESPINACA CULTIVADA EN MINI FABRICA DE
PLANTAS CON ILUMINACION ARTIFICIAL

Resumen

La modelacion matematica de cultivos es una herramienta fundamental para
comprender los procesos fisiolégicos y optimizar la produccion en ambientes
controlados. El objetivo de este estudio fue realizar un analisis de sensibilidad
global y la calibracién del modelo dinamico que predice el crecimiento de la
biomasa estructural y no-estructural de lechugas. Este modelo fue aplicado a un
cultivo de espinaca en una minifabrica de plantas con iluminacién artificial
(MPFAL). El analisis de sensibilidad para los parametros del modelo se efectud
con los métodos de Sobol y de coeficientes de regresion estandarizados. Se
consideraron nueve parametros fisioldgicos con una variacion del £20% respecto
a sus valores nominales. La calibracion se realizoé con el algoritmo de evolucion
diferencial clasico empleando datos experimentales bajo dos espectros LED
(blanco y rosa). Los resultados identificaron a ¢z, CO,, y C0,; como los
parametros mas influyentes. En el espectro blanco, las variables qué lograron el
mejor ajuste (RMSE = 11.2, MRE = 0.010, EF = 0.95), con valores de EF
superiores a 0.90 en todos los escenarios. En el espectro rosa, el conjunto
promedio mostré el mejor desempefio (RMSE = 10.1, MRE = 0.014, EF = 0.94),
evidenciando que la integracion de informacion entre experimentos incrementa la
capacidad predictiva del modelo. En conjunto, los resultados confirman que el
modelo de dos estados reproduce con alta confiabilidad la dinamica de

crecimiento de espinaca bajo diferentes espectros de iluminacién.

Key words: Spinacia oleracea L., método de Sobol, coeficientes de regresiéon

estandarizados, evolucion diferencial,
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3.1. Introduccién
La espinaca (Spinacia oleracea L.) es un cultivo altamente nutritivo, que aporta

vitaminas, minerales y diversos compuestos bioactivos que generan beneficios
para la salud mas alla de los nutrientes esenciales (Le et al., 2025). Los factores
ambientales como la radiacion y, en particular, la proporcion de luz roja y azul
emitida por lamparas LED, influyen de manera significativa en el crecimiento, la
acumulacién de metabolitos funcionales y la calidad del producto final (Le et al.,
2025).

La fotosintesis es un proceso fundamental para la productividad de los cultivos,
influido por la radiacién, la concentracion de CO,, y factores ambientales como la
temperatura. La medicién directa a nivel de dosel requiere numerosos sensores
y resulta dificil de implementar de forma continua. Por lo que los modelos
matematicos son imprescindibles para estimar la tasa de fotosintesis y su efecto
sobre la acumulacién de biomasa. El modelado matematico permite predecir la
respuesta de los cultivos y optimizar sistemas de control climatico en ambientes
controlados (Moreno-Teruel et al., 2025).

Modelos clasicos de crecimiento de lechuga, como los propuestos por Sweeney
et al. (1981) y Van Henten (1994), consideran las variables de estado biomasa
estructural y biomasa no estructural. La primera la constituyen los componentes
celulares como paredes de las células y el citoplasma. La segunda la forman las
reservas de carbohidratos y almidén. Estas variables permiten predecir el peso
seco total, area foliar y area foliar efectiva a partir de entradas ambientales como
radiacion, temperatura y concentraciéon de CO,. Modelos como NICOLET
(Seginer et al., 1998), incorporan balances de carbono y consideran las reservas
no estructurales, lo que permite una representacion mas realista de la fotosintesis
y el crecimiento (Lopez-Cruz et al., 2005).

Los modelos dinamicos, mediante ecuaciones diferenciales o ecuaciones en
diferencias, permiten representar procesos fisioldgicos complejos. Sin embargo,
esto requiere de la incorporacion de una cantidad muy grande de parametros
fisioldgicos y ambientales cuya medicion directa resulta dificil o imposible, dado

qgue suele depender de condiciones de cultivo especificas (Valabek et al., 2025).
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Por lo tanto, la estimacion de parametros de los modelos o calibracién es
necesaria.

El analisis de sensibilidad es una herramienta esencial para relacionar la
incertidumbre de las salidas de un modelo con la de sus entradas, ya sea
mediante enfoques locales, centrados en un punto base, o globales, que
consideran todo el rango de variacion de los factores. Su aplicacion permite
evaluar la influencia de los parametros a través de métodos de seleccién, de
importancia cuantitativa como los métodos de coeficientes de regresion
estandarizados (SRC), EFAST y Sobol, o de exploracion profunda (Valencia-Islas
et al., 2023). De este modo, se identifican y jerarquizan los parametros mas
relevantes, lo que favorece una estimacion mas precisa, optimiza el disefio
experimental y refuerza la capacidad predictiva del modelo, aspectos clave para
sistemas de produccion mas eficientes en ambientes controlados (Valabek et al.,
2025).

La estimacion de parametros constituye una etapa fundamental en el desarrollo
y aplicacion de modelos dinamicos de cultivos, ya que permite ajustar el
comportamiento matematico a las condiciones reales de crecimiento observadas
(Vazquez-Cruz et al., 2014). Este procedimiento suele estar precedido de un
analisis de sensibilidad, el cual ayuda a identificar los parametros mas influyentes
sobre las variables de estado y a reducir la incertidumbre en el proceso de ajuste
(Van Henten, 2003). Un modelo bien calibrado mejora la capacidad predictiva y
reduce la incertidumbre asociada a sus predicciones, lo cual resulta esencial para
la toma de decisiones en ambientes controlados. Para alcanzar este ajuste, se
han implementado técnicas de optimizacion global que superan las limitaciones
de los métodos tradicionales, entre ellas los algoritmos evolutivos. Estos
metodos, inspiradas en procesos biolégicos como seleccion, mutacion y
recombinacion, ofrecen la ventaja de explorar de manera eficiente espacios
paramétricos complejos y no lineales, incrementando la probabilidad de encontrar
soluciones cercanas al 6ptimo global. De este modo, los algoritmos evolutivos se

han consolidado como alternativas robustas para la calibracion de modelos,
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favoreciendo la identificacion de parametros clave y el fortalecimiento de la
fiabilidad de las simulaciones (Vazquez-Cruz et al., 2014).

En este contexto, los objetivos de este trabajo fueron: (1) identificar los
parametros mas influyentes del modelo dinamico de Van Henten de dos estados
mediante dos analisis de sensibilidad global, y (2) calibrar este modelo para el

cultivo de espinaca en una MPFAL bajo dos espectros de luz LED.

3.2. Materiales y métodos
3.2.1. Descripcién del experimento

El experimento se llevé a cabo en una minifabrica de plantas con luz artificial
(MPFAL) localizada en la Universidad Autonoma Chapingo, México. La MPFAL
es de estructura metalica de cuatro niveles de cultivo, cada uno con dimensiones
de 0.91 m de ancho, 1.33 m de largo y 0.45 m de altura. En cada nivel se
instalaron cinco tubos de PVC de 3 pulgadas de diametro para la circulacion de
la solucion nutritiva mediante la técnica de pelicula nutritiva (NFT), con una
capacidad de 55 plantas por nivel. El cultivo de espinaca (Spinacia oleracea L.
variedad Flamingo) fue establecida en cubos de espuma fendlica empleados
como medio de crecimiento y soporte radicular.

Las variables ambientales y de la soluciéon nutritiva se monitorearon con los
siguientes sensores. La temperatura del aire y la humedad relativa con un sensor
DHT22 (Aosong Electronics Co., China); el pH con EZO-pH (Atlas Scientific,
USA); el oxigeno disuelto con EZO-Dissolved Oxygen (Atlas Scientific, USA); la
conductividad eléctrica con EZO-Conductivity K 1.0 (Atlas Scientific, USA); y la
concentracion de CO, con EZO-CO, (Atlas Scientific, USA). Las variables se
midieron cada 10 s, se promediaron y almacenaron a intervalos de 1 min. El
fotoperiodo fue de 14 horas de luz y 10 horas de oscuridad, controlado mediante
interruptores automaticos Wi-Fi (MCCNBO3X, China). El riego se suministré con
una bomba sumergible programada en ciclos de 20 minutos encendida y 20
minutos apagada, activa unicamente durante los periodos de iluminacion. La
temperatura ambiente se regulé mediante un extractor acoplado a un controlador
ITC-608T (Inkbird, China), activandose cuando la temperatura alcanzara los 24
°C.
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Se evaluaron dos tratamientos de iluminacién LED con espectros distintos,
caracterizados mediante un  espectréometro (USB650 Red Tide
Spectrophotometer, Ocean Optics): uno con espectro rosa (Barrina T8
INWT80421265Ec, Barrina, Texas, USA) con una densidad de flujo foténico de
302 pymol m™2 s7* (63 W[PAR] m™), y con espectro blanco (Monios-L TS5 LED
Grow Lights, Monios-L, China) con 227 ymol m™2 s™ (46,3 W[PAR] m~2) (Figure
1). La intensidad luminica se midié con un sensor MQ-610 (Apogee Instruments,
Logan, Utah, USA), y la conversién a W[PAR] m™ se realiz6 de acuerdo
procedimiento de LI-COR Biosciences (2022).
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Figura 1 Distribucion espectral de las lamparas LED utilizadas en los experimentos. (a)
espectro rosa y (b) espectro blanco.
Se llevaron a cabo tres ciclos de cultivo en la MPFAL. Las plantulas fueron

trasplantadas los dias 14 de noviembre de 2024 (Experimento 1), 18 de marzo
2025 (Experimento 2) y 19 de abril de 2025 (Experimento 3), a los 21 dias
después de la germinacion, con una densidad de 45.45 plantas m™. La duracion
del ciclo de cultivo fue de 22 dias. La solucion nutritiva utilizada fue la de

Hoagland y Arnon (1950), manteniendo el pH entre 5.5y 6.5.

En cada ciclo de cultivo se realizaron de forma periddica siete muestreos
destructivos de cinco plantas por tratamiento de luz. En cada muestreo se
registraron el peso fresco de hojas y raices, la altura de planta y el area foliar.
Posteriormente, las muestras se secaron en una estufa de aire forzado a 65 °C
durante 72 h para determinar el peso seco de hojas y raices, a partir del cual se

calculé el peso seco total.
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La biomasa inicial al momento del trasplante en la MPFAI para los dos
tratamientos de luz fue de 0.0147 (kg m2), 0.0128 (kg m), 0.0164 (kg m) para
los experimentos 1, 2 y 3, respectivamente
3.2.2. Descripcién del modelo

El modelo dinamico de dos estados de Van Henten (1994) se compone de dos
compartimientos: biomasa estructural (X,,) (kg m?) y biomasa no estructural (X;)
(kg m2). La materia seca total de la planta (X,) (kg m?) es la suma de X,, y X;.
La materia seca no estructural esta representada por la ecuacion:

dXn CogrXnXs o ~(0.1U:—2) (0.1Uz—2.5)
_— = _—— . t — . t .
dt Ca(pphot,c Xs+Xp 1.6 Cresp,3X52 (1 )

donde X, (°C) es la temperatura del aire, ¢, (s™!) es una constante que representa
el factor de conversion de didxido de carbono a carbohidrato, C,.g, 3 (adim.)
representa la tasa de respiracion de mantenimiento. La tasa bruta de fotosintesis
Pphot.c (kg[CO2] m?2 ") se calcula con la ecuacion adaptada por Xu et al. (2021)
para luz LED en una fabrica de plantas:

2
led,photUled (_CC02,1 Ur+cco, ,UT=Ccoy 3 )(Uc—cr)

(2)

C
= — e~ pLsXs
Pphot,c = (1 e b )
P Cled,phot Uled"'(_ccozll U72"+Cc02‘2 UT_CCOZ‘g)(UC_CF)

donde U,.; (W[PAR] m~) representa la intensidad de la luz LED, los parametros
Ceop, (M 871 °C2), Cco,, (M s °CT) y Cco,, (M s7) representan el efecto de la
temperatura en la difusion del CO2 en las hojas, y el parametro C,, (s™) se refiere

a la tasa de crecimiento y se puede calcular con la siguiente ecuacion:

_ Grgrmax
Cor = 1z (3)

donde G, 4 max (adim.) es un coeficiente que representa la tasa de crecimiento
maxima y cg (adim.) es un parametro relacionado con la fotosintesis.

La materia seca estructural esta representada por la ecuacion:

dXs — Cr,gr,maxXnXs 1.6(0'1Xt_2) . (4)
dt Xs+Xn

Las variables de entrada del modelo son la temperatura del aire (X;), la
concentracion de didxido de carbono (X.) y la radiacion fotosintéticamente activa
(Ujeq) emitida por las lamparas LED. En los tres experimentos, la concentracion

de CO, no fue contralada y se considerd constante con un valor de 7.2 x 107*
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kg[CO,]. La intensidad luminica suministrada por las lamparas LED fue de 46
W[PAR] m~ para luz blanca y 63 W[PAR]mM™2 para luz rosa.

3.2.3. . Analisis de sensibilidad
Se llevo a cabo un analisis de sensibilidad global al modelo dinamico de Van
Henten, considerando como variables de salida la biomasa seca estructural y no
estructural (expresadas como el area bajo la curva durante el periodo de
simulacién). EI modelo fue resuelto numéricamente en MATLAB/Simulink con el
solver ode23s, configurado con tolerancias absoluta y relativa de 1078. Para este
analisis se utilizaron los datos experimentales correspondientes al experimento
3.
Se evaluaron nueve parametros fisioldgicos relacionados con la fotosintesis,
respiracion y crecimiento, definidos con un rango de variacion del 20% respecto
a sus valores nominales (Cuadro 1). El analisis de sensibilidad se realizé de
manera independiente para cada espectro de luz evaluado y mediante dos
enfoques complementarios: (1) el método de Sobol, utilizando muestreo
hipercubo latino para generar los valores de los parametros y el estimador de
Janon para el calculo de los indices de sensibilidad de primer orden y de orden
total, y (2) el método de coeficientes de regresién estandarizados (SRE). Para el
calculo de los indices de sensibilidad con ambos métodos se utilizé la libreria
UQLab (Marelli et al., 2024). y se considerd un tamafio de muestra de 5000
simulaciones.

Cuadro 1. Valores nominales de los parametros del modelo de Van Henten (1994)
usados en el andlisis de sensibilidad global.

Simbolo Valor nominal Intervalo de incertidumbre Referencia

Limite inferior Limite superior
Cp 0.8 0.64 0.96 Van Henten (1994)
Ceoz21 5.11x107° 4.088 x 107¢ 6.132x 107  Xu et al. (2021)
Cco2.2 2.30x 107* 1.84 x 107* 2.76 x 107* Xu et al. (2021)
Cco2.3 6.29 x 10~* 5.032 x 107* 7.548 x 107* Xu et al. (2021)
cr 5.2 %1075 416 x 1075 6.24 x 1075 Van Henten (1994)
Crgrmax 5x107° 4x107° 6x 1076 Van Henten (1994)
Cpi,s (Pink) 16.10 12.88 19.32 Experimental
Cp1,s (White) 19.79 15.83 23.78 Experimental
Cresp,3 (Pink) 3.199 x 1077 2.559 x 1077 3.838 x 1077 Experimental
Cresps (White) 3.188 x 1077 2.550 x 1077 3.825x 1077 Experimental
Cleaphot (Pink) 25.1x107° 20.8x 107° 30.12 x 107° Experimental
Cled,phot (White) 23.4x107° 18.72 x 107° 28.08 x 10~° Experimental
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El parametro del modelo ¢, se considero constante con un valor de 0.68 acuerdo
con Van Henten (1994). El valor nominal del parametro Cicupno: S€ considero
como el resultado de una calibracién previa realizada al modelo de Van Henten,
(1994) de un estado en el mismo sistema (datos no mostrados). Los parametros
Cpis Y Cresps fueron calculados de manera experimental de acuerdo con las
ecuaciones de Van Henten (1994) considerando una relacién del 75% del peso
seco total como estructural y 25% para el peso seco no estructural.
3.2.4. Calibracién del modelo

El modelo de Van Henten de dos estados incluye un total de nueve parametros
fisiolégicos y ambientales. En este estudio se estimaron unicamente los tres
parametros identificados como mas influyentes a partir del analisis de
sensibilidad, mientras que dos se calcularon a partir de los datos experimentales
y de las ecuaciones propuestas por Van Henten (1994). Los parametros restantes
se mantuvieron en sus valores nominales reportados en la literatura.

La calibracion se efectué de manera independiente para cada uno de los tres
experimentos realizados, mediante el algoritmo de Evolucion Diferencial Clasico
(DE/rand/1/bin). Como funcién objetivo se utilizé la suma de cuadrados de las

diferencias entre la biomasa seca total observada y la simulada:

J(8) = By (Xoimi(6) = Xopsi)’ (5)
donde X, :(0) representa la biomasa seca simulada en el muestreo i,
dependiente del vector de parametros 6, y X,,5; corresponde a la biomasa seca
observada experimentalmente. El algoritmo DE se configuré con un tamafio de
poblacién igual a cinco por el numero de parametros a estimar, un factor de
mutacion de 0.5, una probabilidad de cruce de 0.9 y un maximo de 150
generaciones. con 10 ejecuciones independientes
El desempenio de las calibraciones del modelo dinamico bajo los espectros de luz
rosa y blanco fue evaluado mediante indicadores estadisticos: el error medio
relativo (RME), la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de
eficiencia de Nash-Sutcliffe (EF); con el fin de cuantificar la precision y capacidad

predictiva del modelo en cada tratamiento (Wallach et a., 2018).
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3.3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.3.4. Analisis de sensibilidad
Los indices de sensibilidad obtenidos mediante el método de Sobol se presentan
en las Figuras 2 y 3 para la biomasa seca estructural, y en las Figuras 4 y 5 para
la biomasa seca no estructural. En el caso del estado estructural, los parametros

mas influyentes fueron C¢p,, ¥ Cco,, cada uno con una contribucion superior al

10% en los indices de sensibilidad total, lo que evidencia su alta relevancia en la
dindmica del modelo. Con una contribucion menor, se identificaron los
parametros y Cg, Cieapnot » Cpis Y Crgrmax CUyOS valores superaron el 5% en los
indices de sensibilidad total, lo que refleja una influencia moderada sobre la
variabilidad de la respuesta. Para el caso del estado no estructural, los indices
de sensibilidad obtenidos mediante el método de Sobol mostraron un
comportamiento similar al observado en el estado estructural.

El analisis de los indices de Sobol de primer orden mostré que la suma de las
contribuciones individuales de los parametros no alcanza el valor de 1 en ninguno
de los escenarios evaluados. En el espectro blanco, la suma de los indices fue
0.91 para la biomasa no estructural y 0.95 para la biomasa estructural, mientras
que bajo el espectro rosa las sumas correspondieron a 0.92 y 0.95,
respectivamente. De acuerdo con la teoria de Sobol, el hecho de que 2S; < 1 en
todos los casos indica la presencia de interacciones entre parametros, pues una
fraccidon de la varianza total del modelo es explicada por efectos conjuntos y no
unicamente por efectos individuales.

Por otro lado, la sumatoria de los indices de sensibilidad total fue mayor que 1 en
todos los tratamientos: en el espectro rosa, 1.053 para la biomasa no estructural
y 1.035 para la biomasa estructural; y en el espectro blanco, 1.064 y 1.047,
respectivamente. Este comportamiento es coherente con lo esperado en modelos
no lineales, ya que los indices totales contabilizan todas las interacciones en las
que participa cada parametro, provocando que la suma exceda la unidad. Esta
diferencia entre XS; y XS;; confirma la existencia de interacciones fisiolégicas
significativas, en concordancia con estudios previos sobre modelos dinamicos de

cultivos (Lopez-Cruz et al., 2012; Pianosi et al., 2016), y refuerza la naturaleza
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acoplada del modelo, donde los procesos de intercambio de CO, y crecimiento

estructural no actuan de manera independiente.
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Figura 2. indices de sensibilidad del estado de biomasa estructural obtenidos con el

método de Sobol para el tratamiento de luz blanca.
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Figura 3. indices de sensibilidad del estado de biomasa no estructural obtenidos con el

meétodo de Sobol para el tratamiento de luz blanca.
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Figura 4. indices de sensibilidad del estado de biomasa estructural
obtenidos con el método de Sobol para el tratamiento de luz rosa.
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Figura 5. indices de sensibilidad del estado de biomasa no estructural obtenidos con el
método de Sobol para el tratamiento de luz rosa.

Los indices de sensibilidad obtenidos mediante el método de coeficientes de
regresion estandarizados (SRC) se presentan en las Figuras 6 y 7 para la
biomasa seca no estructural y en las Figuras 8 y 9 para la biomasa seca
estructural. En ambos espectros evaluados, los parametros mas influyentes

fueron Cco,,, Cco,,, con coeficientes superiores a [0.43| y hasta 0.76, lo que

evidencia que el intercambio de CO, es el principal determinante de la dinamica
del modelo en ambas variables de estado. Con una influencia moderada (SRC

entre 0.10 y 0.30) se ubicaron Cz, Cyis, Cieaphot Y Cr grmax, CUyOs efectos fueron

consistentes tanto en el espectro blanco como en el rosa. En contraste, los
parametros C., Yy C.s,3; presentaron valores cercanos a cero, indicando una
contribucion practicamente nula dentro del rango de variacion evaluado.

La comparacion entre SRC y sus equivalentes por rangos (SRRC) mostré valores
practicamente idénticos en todos los parametros y estados, lo que indica que la
relacion entre las entradas y las salidas del modelo es predominantemente
monoétona y aproximadamente lineal. Esta coherencia es consistente con lo
sefalado por Wallach et al. (2006), quienes indican que los coeficientes de
regresion estandarizados capturan adecuadamente los efectos lineales cuando
la respuesta es monétona. En consecuencia, los SRC resultan apropiados para
identificar los efectos principales en este modelo, mientras que las interacciones
no lineales, detectadas mediante Sobol, requieren métodos basados en varianza

para su caracterizacién completa.
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Figura 6. indices de sensibilidad del estado de biomasa estructural obtenidos con el
meétodo de coeficientes de regresidén estandarizados para el tratamiento de luz blanca
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Figura 7. indices de sensibilidad del estado de biomasa no estructural obtenidos con el
meétodo de coeficientes de regresidon estandarizados para el tratamiento de luz blanca.
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Figura 8. indices de sensibilidad del estado de biomasa estructural
obtenidos con el método de coeficientes de regresion estandarizados
para el tratamiento de luz rosa.
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Figura 9. indices de sensibilidad del estado de biomasa no estructural obtenidos con el
meétodo de coeficientes de regresidén estandarizados para el tratamiento de luz rosa.

En conjunto, los resultados de Sobol y de los coeficientes de regresion
estandarizados (CRE/SRC) muestran de manera consistente que la dinamica del
modelo de Van Henten (1994) esta fuertemente controlada por los parametros

fisiologicos asociados al intercambio de CO,, particularmente C¢,,, Cco,,, 10S

cuales presentaron las mayores contribuciones tanto a los efectos principales
como a las interacciones. La coincidencia en el orden de importancia de los
parametros entre ambos enfoques, uno basado en varianza y otro en regresién
lineal, confirma la solidez de los resultados y la estabilidad del patron de
sensibilidad, independientemente del método empleado. Esta concordancia
metodoldgica respalda la robustez y confiabilidad del analisis de sensibilidad
realizado y refuerza su utilidad para orientar la calibracion, simplificar el modelo
y reducir la incertidumbre en los procesos fisiolégicos clave que gobiernan el
crecimiento del cultivo.
3.3.2. Calibracion del modelo

En la calibracion del modelo de dos estados se estimaron los parametros mas
influyentes identificados en el analisis de sensibilidad: 8 = (cg, ccoz1, Ceoz,2) »
mientras que ¢y, Cresp3 Y Crw S€ determinaron de manera experimental.

El parametro C;,, define la relacion entre la masa fresca y la masa seca de la
espinaca. Su valor se obtuvo de manera experimental mediante tres ensayos
independientes, con siete muestreos y cinco plantas evaluadas en cada una. Asi,

Crw se calculo como el promedio de la relacion biomasa seca y peso fresco

registrada en todos los muestreos.
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En particular, el valor de ¢, se determind considerando que la biomasa
estructural corresponde al 75% de |la biomasa total, de acuerdo con Van Henten
(1994) de acuerdo con la siguiente ecuacion:

Cpts = CkCiaras(1 — C;) (5)
donde C;, es el coeficiente de extincion del dosel, esta se considerd constante
con un valor de 0.9 de acuerdo con Van Henten (1994) y Xu et al., (2021). El
parametro C, representa la relacién entre la biomasa seca de a raiz y la biomasa
seca total de la espinaca. Este valor se estimé dividiendo la suma de la biomasa
seca de la raiz entre la suma de la biomasa seca total, utilizando todas las
mediciones registradas en cada experimento. El parametro Cy,, ;s se definio
como la relacion entre el area foliar del dosel y el peso seco estructural. Este
valor se estimé dividiendo la suma de todos los valores medidos de area foliar
entre la suma del peso seco total multiplicado por la fraccién estructural de 0.75,
utilizando todas las mediciones de cada uno de los tres experimentos.

El parametro de la tasa de mantenimiento de la respiracion c,.g, ; Se estimo para
cada experimento siguiendo la ecuacién planteada por Van Henten (1994):

Cresp3 = (Cresp,s(l - C‘r) + Cresp,r(C‘r)) (6)
donde c,.s, s que representa el coeficiente de mantenimiento de la respiracion del
brote y c,.sp,r que representa el coeficiente de mantenimiento de la respiracion
de la raiz se consideraron constante con un valor de 3.47x10~7y 1.16x10~7
respectivamente de acuerdo con lo reportado por Van Henten (1994).

Para cada experimento (E1, E2 y E3) se generaron estimaciones independientes
y, adicionalmente, se calcul6 el promedio (Mean) de los tres conjuntos como valor
de referencia. Los resultados de calibracion de los parametros 6, ¢y, Cresp3 ¥
Crw bajo los tratamientos de espectro blanco y rosa se presentan en las Cuadros

2y 3, respectivamente.
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Cuadro 2. Parametros calibrados para el espectro blanco obtenidos mediante evolucion
diferencial y valores experimentales, con resultados por experimento y valor promedio.
Calibrated

parameter E1 E2 E3 Mean
(white) / Data set
Cp 0.96 0.96 0.779 0.899
Ceo2,1 6.13 x 107 45x%x 10° 5.75 x 107 5.46 x 107°
Cco2,2 2.2 x107* 1.84 x 1074 23x107* 211 x 1074
Cpls 17.977 19.73 19.79 19.16
Cresp,3 3.173 x 1077 3.185 x 1077 3.199 x 1077 3.18 x 1077
Crw 10.98 12.15 12.36 11.83

Cuadro 3. Parametros calibrados para el espectro rosa obtenidos mediante evolucion
diferencial y valores experimentales, con resultados por experimento y valor promedio.
Calibrated

parameter (Pink) E1 E2 E3 Mean
/ Data set
Cg 0.935 0.96 0.939 0.944
Cco2,1 6.13 x 107 42 x 10°° 6.13 x 107 5.48 x 107°
Cco2,2 2.35 x107* 1.84 x107* 2.4 x10™* 2.19 x107*
Cpls 14.751 17.63 16.1 16.16
Cresp,3 3.163 x 1077 3.198 x 1077 3.188 x 1077 3.183 x 1077
Cry 9.45 11.07 10.96 10.49

En las Figuras 10 a 15 se muestran las comparaciones entre la biomasa medida
experimentalmente y las simulaciones obtenidas con los parametros calibrados.
Para el caso del espectro blanco (Figuras 10-12), se presentan los resultados de
los experimentos, donde cada grafico incluye la curva experimental y las
simulaciones realizadas con los parametros calibrados de E1, E2, E3 y el
promedio de estos de acuerdo con la Tabla 4. De manera analoga, en las Figuras
13-15 se muestran los resultados correspondientes al espectro rosa, siguiendo
la misma estructura comparativa de acuerdo con la Tabla 5. Esta organizacion
permite evaluar el desempefo del modelo frente a diferentes conjuntos de
parametros calibrados, asi como analizar la capacidad de generalizacion de los

parametros promedio frente a los obtenidos de manera individual.
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Figura 10. Biomasa medida y simulada en el Experimento 2 con lamparas blancas,
utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3 y el promedio.
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Figura 11. Biomasa medida y simulada en el Experimento 3 con lamparas blancas,
utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3 y el promedio.
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Figura 12. Biomasa medida y simulada en el Experimento 4 con lamparas blancas,
utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3 y el promedio.
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Figura 13. Biomasa medida y simulada en el Experimento 2 con lamparas rosas,
utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3 y el promedio.
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Figura 14. Biomasa medida y simulada en el Experimento 3 con
lamparas rosas, utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3
y el promedio.
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Figura 15. Biomasa medida y simulada en el Experimento 4 con
lamparas rosas, utilizando parametros calibrados de experimento 1, 2, 3
y el promedio.

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizaciéon del modelo y analizar la
consistencia de los parametros obtenidos, se realizaron simulaciones utilizando,
de manera independiente, los conjuntos de parametros calibrados en cada

experimento (E1, E2 y E3), asi como el conjunto promedio derivado de estos.
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Posteriormente, se calcularon los estadisticos de ajuste (RMSE, MRE y EF) para
comparar el desempefio del modelo bajo ambos espectros luminicos.

En las Cuadros 6 y 7 se presentan los resultados de ajuste obtenidos al emplear
los parametros de calibracién de cada experimento y del promedio. Para el
espectro blanco (Tabla 6), los parametros del Experimento 3 mostraron el mejor
desemperio global, con un RMSE promedio de 11.2, un MRE de 0.010 y un EF
de 0.959, lo que indica que este conjunto representa de manera adecuada la
dinamica observada. En particular, la calibracion del E3 mantuvo valores de EF
superiores a 0.90 en los tres escenarios (E1, E2 y E3), lo que confirma la

consistencia del modelo.

Cuadro 4. Estadisticos de ajuste utilizando parametros de calibracion de E1, E2, E3 y
su promedio CP (espectro blanco).
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En el caso del espectro rosa (Tabla 7), el conjunto promedio (CP) proporcion¢ el
mejor ajuste general, con un RMSE promedio de 10.1, un MRE de 0.014 y un EF
de 0.94, lo que sugiere que la combinacion de informacién entre experimentos
mejora la capacidad predictiva del modelo. Aunque los parametros del
Experimento 3 (CE3) también lograron un ajuste adecuado, su desempenfo fue
ligeramente inferior al del CP, con valores de EF aun superiores a 0.90 en los

tres escenarios. En contraste, el conjunto promedio present6 un EF de 0.88 en el
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escenario E2, lo que evidencia una menor capacidad de generalizacién en esa

condicion especifica.

Cuadro 5. Estadisticos de ajuste utilizando parametros de calibracion E1, E2, E3 y su
promedio CP (espectro rosa).

Parametros CE1 Parametros CE2 Parametros CE3 Parametros CP
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Al comparar nuestros resultados con la literatura, se observa que no existen
reportes previos sobre la calibracion de modelos dinamicos aplicados a espinaca
en fabricas de plantas con luz artificial. Los estudios disponibles en esta especie
se han realizado en otros sistemas de cultivo, como el analisis de la temperatura
radicular en NFT (Wang et al., 2022), los efectos del estrés hidrico y salino sobre
el rendimiento (Ors & Suarez, 2017) o la construccion de datasets para ambientes
interiores sin énfasis en modelacion dinamica (lsaza et al., 2025). También se
han desarrollado modelos empiricos para campo abierto, como el sistema
SukuSuku Hourensou (Koyano & Kamada, 2022), aunque presentan limitaciones
de precision cuando las condiciones meteorologicas varian entre afios, lo que
resalta la ventaja de calibraciones bajo ambientes controlados.

En PFAL, la mayoria de las investigaciones recientes se han centrado en el efecto
de la calidad e intensidad de la luz sobre la acumulacion de biomasa y
metabolitos funcionales, destacando la importancia de proporciones rojo: azul
equilibradas (Le et al., 2025; Wang et al., 2020), asi como el papel de la

regulacion del déficit de presion de vapor para mejorar la biomasa seca y la tasa
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de crecimiento relativo en microgreens (Dzaky et al., 2024). Otros trabajos se han
orientado hacia la optimizacion de espectros LED y niveles de integral de luz
diaria (DLI) para maximizar la eficiencia energética y la calidad nutricional (Wang
et al., 2021; Harada et al., 2020).
Hasta donde alcanza la revision de la literatura, nuestros resultados constituyen
la primera calibracion de un modelo dinamico de espinaca en condiciones PFAL.
En este sentido, este trabajo representa una contribucion novedosa, al adaptar y
validar el modelo de Van Henten de dos estados para esta especie bajo
iluminacion artificial. Esta aportacion proporciona una herramienta de base
fisiologica que fortalece la capacidad predictiva del modelo y abre nuevas
posibilidades para el desarrollo de estrategias de control éptimo y la optimizacion
de recursos en agricultura en ambientes controlados.

3.4. Conclusiones
El analisis de sensibilidad global aplicado al modelo dinamico de Van Henten de
dos estados permitié identificar los parametros mas influyentes sobre la
acumulacién de biomasa seca estructural y no estructural. Los métodos utilizados
(Sobol y coeficientes de regresion estandarizados) mostraron consistencia en el
orden de importancia de los parametros, lo que respalda la solidez del
procedimiento para reducir la incertidumbre en la estimacion de parametros.
La calibracién del modelo, realizada con los tres parametros mas influyentes,
mostré un buen ajuste entre los valores simulados y los datos experimentales de
espinaca cultivada en una MPFAL bajo espectros de luz blanca y rosa. Los
estadisticos de validacion (MRE, RMSE y EF) confirmaron la capacidad del
modelo para reproducir de manera adecuada la dinamica de crecimiento en
ambos tratamientos, con diferencias minimas en los indicadores de desempefo.
En conjunto, los resultados confirman que el modelo de dos estados mantiene
una alta capacidad predictiva independientemente del espectro de iluminacion,
lo que refuerza su aplicabilidad en la optimizacién de sistemas de cultivo en
ambientes controlados. Asimismo, la integracion del analisis de sensibilidad y la
calibracion se consolida como una estrategia robusta para mejorar la

representacion de procesos fisioldgicos en modelos dinamicos, aportando una
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base sélida para futuras aplicaciones en control 6ptimo y gestion eficiente de
recursos en sistemas hidroponicos y en instalaciones tipo PFAL.
Estos hallazgos proporcionan una base para integrar el modelo calibrado en
estrategias de control 6ptimo y optimizacién energética en sistemas PFAL,
contribuyendo al desarrollo de herramientas de apoyo para una produccién mas
eficiente y sostenible en ambientes controlados.
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4. CONTROL OPTIMO MEDIANTE EL METODO DE LOS
GRADIENTES Y ALGORITMOS METAHEURISTICOS DE LA
INTENSIDAD DE LA ILUMINACION LED EN UNA MINIFABRICA DE
PLANTAS.

Resumen
El control 6ptimo se presenta como una herramienta eficaz para mejorar la

eficiencia energética y economica de los sistemas de cultivo en ambientes
controlados. En este estudio se aplicé un enfoque de control 6ptimo al sistema
de iluminacién LED en una minifabrica de plantas con iluminacién artificial para
el cultivo de espinaca, con el objetivo de minimizar el consumo energético y
maximizar la ganancia econdmica durante un ciclo de 22 dias y un fotoperiodo
fijo de 16/8 h (luz/oscuridad). Se utiliz6 un modelo dinamico de dos estados
basado en la formulacion de Van Henten (1994), calibrado con datos
experimentales obtenidos en una MPFAL de la Universidad Auténoma Chapingo.
El problema de optimizacion se resolvio mediante tres enfoques: (i) un método
indirecto de gradientes (Bryson & Ho, 1975), (ii) métodos directos
metaheuristicos (PSO, DE y GWO), y (iii) un método hibrido que combina ambos.
Los resultados mostraron que los métodos hibridos fueron los mas eficientes,
alcanzando una ganancia maxima de 293 MXN-m-2 y generando trayectorias
suaves Y fisiolégicamente viables. En el escenario de minimizacion del consumo
energético, estas mismas estrategias lograron reducir el uso total de electricidad
a 52.9 kWh-m-2, constituyendo el mejor desempefio entre todos los métodos
evaluados. Por su parte, los algoritmos metaheuristicos presentaron un
desempeio robusto, con ganancias promedio de 258 MXN-m-2 en el caso de
maximizacion econdmica y un consumo energetico de 54.5 kWh-m-2 en el
escenario de minimizacién. En contraste, el método de los gradientes evidencio
alta sensibilidad a las trayectorias iniciales y una tendencia a converger hacia
minimos locales. Los resultados confirman la viabilidad del control éptimo y de
sus variantes hibridas como estrategias avanzadas para optimizar la iluminacion
LED en sistemas MPFAL, reduciendo el consumo energético y mejorando la

rentabilidad del cultivo de espinaca.
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Palabras clave: modelo matematico, optimizacién econdmica, iluminacion LED,

espinaca, MPFAL, consumo energético.

4.1. Introduccion
La agricultura en ambientes controlados se ha consolidado como una alternativa

estratégica para garantizar la produccion constante y de alta calidad, pero
enfrenta el desafio de optimizar el uso energético, particularmente el asociado a
la iluminacion LED. En cultivos de hoja como la espinaca (Spinacia oleracea L.),
la intensidad luminosa y el fotoperiodo influyen directamente en la fotosintesis y
la acumulacién de biomasa, por lo que definir estrategias de iluminacion
eficientes representa un problema de gran relevancia practica (Cai et al., 2025;
Chun et al., 2001; Bantis et al., 2020).

La teoria del control éptimo proporciona un marco matematico para determinar
trayectorias de control u(t) que optimizan un desempeno (econdémico o
energético) sujeto a las ecuaciones dinamicas del cultivo. En la literatura se
distinguen dos enfoques principales: los métodos indirectos, basados en el
Principio del Maximo de Pontryagin (PMP), y los métodos directos, que
discretizan los estados y controles para convertir el problema en uno de
optimizacion no lineal (Bryson & Ho, 1975; Biral et al., 2016).

El método numérico de los gradientes se caracteriza por su bajo costo
computacional, aunque es sensible a las trayectorias iniciales. Por otro lado, los
métodos metaheuristicos ofrecen una busqueda global mas robusta en sistemas
multimodales. Entre los mas destacados se encuentran Particle Swarm
Optimization (PSO), Differential Evolution (DE) y Grey Wolf Optimizer (GWO),
ampliamente aplicados en problemas de ingenieria y modelacion bioldgica
(Agrawal et al., 2021; Tomar et al., 2023).

Los recientes avances en optimizacién y control inteligente de las fabricas de
plantas con iluminacion artificial (PFAL) evidencian una tendencia hacia la
integracion de modelos fisiolégicos con algoritmos computacionales para mejorar
la eficiencia energética y econdmica. Xu et al. (2021) optimizaron la rentabilidad
del cultivo de lechuga en China mediante un modelo dinamico y un método de

colocacion pseudospectral, obteniendo beneficios de hasta 264.9 RMB-m-2.
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En linea con ello, Wang et al. (2023) implementaron un control retroalimentado
en una PFAL basado en un modelo predictivo de la tasa fotosintética (LSSVM-
MOCC), logrando un aumento del 38.7% en el rendimiento de lechuga y menor
consumo energético manteniendo las condiciones éptimas de temperatura, CO2
y densidad de flujo foténico fotosintético (PPFD).}

Asi mismo, Lork et al. (2020) optimizaron el control de la iluminacién LED en el
cultivo de lechuga mediante un algoritmo genético basado en un modelo de
crecimiento y precios eléctricos dindamicos, logrando ahorros energéticos del 40—
52% y un incremento del 6% en el area foliar. Padmanabha et al. (2020)
implementaron un control predictivo basado en modelo (MPC) en una unidad de
produccion de lechuga, logrando mantener las condiciones Optimas de
temperatura y CO; frente a variaciones ambientales.

Modelos como el de Amirshekari & Fakhroleslam (2025), que integra variables
del microclima, la fisiologia del cultivo y el balance energético, muestran que las
condiciones de iluminacion influyen simultdneamente en la planta y en el
ambiente interno de la PFAL. Por otro lado, la investigacién de Jin et al. (2023)
evalua experimentalmente como diferentes trayectorias de luz afectan el y la
acumulacién de biomasa de la lechuga a lo largo del ciclo de cultivo.

Revisiones recientes (Wang, 2023; Lozano-Castellanos et al., 2025) confirman
que el control éptimo, la inteligencia artificial y el lIoT son tecnologias clave para
avanzar hacia una gestidén energética sostenible en PFAL. Wang (2023) aplica
una optimizacidon dinamica mediante un algoritmo de control multiobjetivo
acoplado a un modelo predictivo de fotosintesis, logrando mantener parametros
como temperatura, CO, y una densidad de flujo fotdnico fotosintético PPFD
dentro de intervalos 6ptimos con alta precision, reduciendo el uso innecesario de
los actuadores. Por su parte, Lozano-Castellanos et al. (2025) muestran que
tecnologias como IA, loT y simuladores permiten mejorar la eficiencia energética
y la automatizacién del sistema, sentando las bases para futuras estrategias de
optimizacién inteligente.

El objetivo del presente estudio fue optimizar el desempeno energético del

sistema de iluminacion LED en una MPFAL para la producciéon de espinaca,
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mediante la determinacion de trayectorias de control que minimicen el consumo
energético y maximicen la ganancia economica. Se implementé un modelo
dindamico de dos estados para el cultivo y se resolvieron ambos problemas de
control con métodos indirectos, metaheuristicos e hibridos, comparando su
desempefio numérico Yy fisioldgico.

4.2. Materiales y métodos

4.2.1. Descripcién del experimento
El experimento se llevé a cabo en una minifabrica de plantas con luz artificial
(MPFAL) instalada en la Universidad Autonoma Chapingo, México. Se disefio y
construy6 un sistema de cultivo vertical de cuatro niveles de crecimiento, cada
uno con dimensiones de 1.33 m de largo, 0.91 m de ancho y 0.45 m de altura. En
cada nivel se instalaron cinco tubos de PVC para la recirculacion de la solucién
nutritiva mediante la técnica de pelicula nutritiva (NFT), con una capacidad de 55
plantas por nivel.
Las plantas de espinaca (Spinacia oleracea L., variedad Flamingo) fueron
establecidas en cubos de espuma fendlica, utilizados como medio de crecimiento
y soporte radicular. Se realizaron tres ciclos de cultivo, con trasplante de plantulas
a los 21 dias después de la germinacion y un periodo de crecimiento de 22 dias.
La densidad de plantacion fue de 45.45 plantas m=, y se empled la solucion
nutritiva de Hoagland y Arnon (1950), manteniendo el pH entre 5.5y 6.5.
Las condiciones ambientales y de la solucién nutritiva se midieron de forma
continua mediante un sistema de sensores conectados a una unidad de registro
automatizada (Raspberry pi 4, modelo B+, Reino Unido). La temperatura del aire
y la humedad relativa se registraron con un sensor DHT22 (Aosong Electronics
Co., China). El pH, el oxigeno disuelto y la conductividad eléctrica de la solucién
nutritiva se midieron con sensores EZO-pH, EZO-Dissolved Oxygen y EZO-
Conductivity K 1.0, respectivamente (Atlas Scientific, EE. UU.). La concentracion
de CO, se midi6 con el sensor EZO-CO, (Atlas Scientific, EE. UU.). Los datos se
adquirieron cada 10 s, se promediaron y almacenaron a intervalos de 1 min.
El fotoperiodo del cultivo se establecié en 14 h de luz y 10 h de oscuridad, y fue

controlado automaticamente mediante interruptores Wi-Fi (MCCNBO03X, China).
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La temperatura ambiente se regulé mediante un extractor controlado con un ITC-
608T (Inkbird, China), activandose cuando la temperatura alcanzo los 26 °C. El
riego se programoé en ciclos de 20 min encendido y 20 min apagado, activo
unicamente durante los periodos de iluminacion.

Se evalud un tratamiento de iluminacion LED con espectro rosa (Barrina modelo
T8 INWT80421265Ec, Barrina, EE. UU.), con una densidad de flujo fotdnico
fotosintético (PPFD) de 302 pymol m? s, equivalente a 63 W[PAR]-m2. La
intensidad luminosa se determind con un sensor MQ-610 (Apogee Instruments,
Logan, Utah, EE. UU.), y la conversion a W [PAR] m~ se realizd segun el
procedimiento descrito por LI-COR Biosciences (2022). La Figura 1 muestra la

distribucion espectral de las lamparas utilizadas.
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Figura 1. Distribucion espectral de las lamparas LED de sistema de iluminacion utilizado en la
MPFAL.

En cada ciclo de cultivo se realizaron siete muestreos destructivos de cinco
plantas por cada nivel de crecimiento, distribuidos a lo largo del periodo de
crecimiento. En cada muestreo se determinaron el peso fresco de hojas y raices,
la altura de planta y el area foliar. Las muestras se secaron en una estufa de aire
forzado a 65 °C durante 72 h para determinar el peso seco de las muestras y la
biomasa seca total (kg m-2).
4.2.2. Modelo dinamico del crecimiento de espinaca

El crecimiento de espinaca en condiciones de iluminacion artificial fue simulado
mediante un modelo dinamico de dos estados basado en la formulacion de Van
Henten (1994) y adaptado para sistemas tipo PFAL. En este modelo, la planta se

representa mediante dos compartimentos fisioldégicos: biomasa seca (X, kg m2)
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y biomasa seca no estructural (X,,, kg m2) cuya suma corresponde a la biomasa
total (X,, kg m2).
Ecuaciones del modelo matematico

La dinamica de la biomasa no estructural se describe con la ecuacion diferencial:

dXn CgrXnXs (0.1Ur—2) (0.1Up—2.5)
zm _grrnte Ut — AUr—2.
dt Cagophot,c Xs+Xn 1.6 Cresp,3X52 (1 )

La tasa de fotosintesis bruta ¢, .(kg[CO2] m? s™) se calcula como la siguiente

ecuacion adaptada por Xu et al (2021) para una PFAL:

_ Cled,phot ULED(—Cco UF+Ccoy ,XT—Ccoy 3) (Uc—Cr)
Cpl,sXs) p 2,1 2,2 2,3 (2)

Pphot,c = (1-e
P Cledphot ULED +(_Cc02,1 U72"+Cc0212XT_Ccoz‘3)(Uc_Cr)

donde U, representa la intensidad controlable de luz LED [W(PAR) m~?], U; la
temperatura del aire (°C) y U, la concentracion de CO2 (kg m3).

La tasa de cambio de la biomasa estructural se describe mediante la ecuacion

diferencial:
daXs — Cr.grmaxXnXs 1.6(0'1UT_2) (3)
dt Xs+Xn

Los parametros Cc,,, (m s °C?), Cc,,, (M s °C") y Ccp,, (M s7) modelan el

02,1
efecto de la temperatura sobre la difusion del CO2 en las hojas, Cieqpnor  (Kg
JIPAR]") es la eficiencia de uso de luz LED, C,;; (m? kg™) representa el area
foliar efectiva por unidad de biomasa, (., ; (adim.) la tasa de respiracion de
mantenimiento, y C; 5 max (@dmin.) la tasa maxima de crecimiento relativo. El

parametro relacién de crecimiento C,, (s™') se define como:

_ Crgrmax
Cor = 1z (4)

donde ¢z (adim.) es un factor de conversion fotosintética.

Calibracién del modelo de crecimiento del cultivo

Los valores nominales de los parametros fisiolégicos se establecieron a partir de
los valores reportados en la literatura. Estos se utilizaron para llevar a cabo la
calibracion del modelo (datos no reportados), en la cual se aplico el algoritmo de
Evolucion Diferencial clasico (DE/rand/1/bin). Para esto se emplearon datos
experimentales de tres ciclos de cultivo de espinacas bajo un espectro LED rosa.

El conjunto de parametros que presentoé el mejor ajuste estadistico (RMSE= 11.9,

61



MRE=0.015 y EF=0.947) correspondio al experimento 3 bajo iluminacion rosa,

cuyos valores fueron adoptados como referencia para el presente estudio

(Cuadro 1).

Cuadro 1. Parametros nominales y calibrados del modelo de Van Henten de dos

estados para el cultivo de espinaca.

Simbolo Valor nominal Referencia
Cq 0.68 Van Henten (1994)
Cp 0.939 Experimental
Cco2,1 6.13 x 107° Experimental
Cco2,2 2.40 x 107* Experimental
Cco2,3 6.29 x 107* Xu et al. (2021)
cr 5.2%107° Van Henten (1994)
Cr grmax 5x107° Van Henten (1994)
Cpl,s 16.10 Experimental
Cresp,3 3.188 x 1077  Experimental
Cled phot 23.4x107°  Experimental

4.2.3. Planteamiento del

4.2.3.1. Formulacion del problema de control éptimo

problema de control 6ptimo

El objetivo de los problemas de control 6ptimo fue determinar la trayectoria

temporal de la intensidad de luz LED u(t) durante un ciclo de 22 dias, sujeto a las

ecuaciones dinamicas del modelo de dos estados descritas en la Seccién 2.2.1.

En particular, se formularon dos problemas independientes: el primero a

maximizar la ganancia economica neta y el segundo orientado a minimizar el

consumo energético del sistema de iluminaciéon LED. Para analizar la influencia

de las trayectorias iniciales de la variable de control sobre la convergencia del

método basado en gradientes, se evaluaron cuatro configuraciones de la

trayectoria de control u(t): una creciente (40—63 W[PAR]-m2), una decreciente
(63—40 W[PAR]: m2), y una constante (63 W[PAR]- m-durante todo el ciclo)

(Figura 2).
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Figura 2. Trayectorias iniciales del control en la optimizacion basada en gradientes: (a)
creciente, (b) decreciente y (c) constante.

Como restricciones del sistema en el planteamiento del control 6ptimo, se
consideré que la biomasa total inicial es fija (X7(t,) = 0.01645 [kgm?]) y la
biomasa total final también es fija (X1 (tf) = 0.2279 [kgm?]). El tiempo final se
establecié en t; = 22 dias. La trayectoria del control correspondiente a la
intensidad de la luz LED se restringié dentro del intervalo 0 < U, zp(t) < 63
W[PAR]-m™. Asimismo, los valores iniciales de los estados: biomasa seca
estructural inicial se fij6 como el 75% de la biomasa seca total (Xs(t,) =
0.75 X7 (t,) [kgm?]), mientras que la biomasa seca no estructural inicial
correspondié al 25% restante (X, (t,) = 0.25 X;(t,) [kgm?]). Finalmente, se
establecié un fotoperiodo diario de 16 horas de luz y 8 horas de oscuridad. Se
plantearon dos indices de desempefo para resolver el problema de control
optimo: (a) la maximizacién de la ganancia econémica y (b) la minimizacién del

consumo energético.

4.2.3.2. Caso 1: Maximizacion de la ganancia econdémica
En el primer escenario se formuld la maximizacion de la ganancia econdmica total

por metro cuadrado de produccion, expresada como:

J = PruCr (Xe(tr)) = [ (Crix + 22— U (e) x w(t) ) dt (5)

CunitsCtrans

Los parametros econdmicos y energéticos se definieron para representar los
costos y conversiones asociados al sistema de iluminacion LED y a la produccién

de espinaca fresca en la MPFAL.
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El parametro Py, (MNX kg™') corresponde al precio de venta por kilogramo de
espinaca fresca. Este se estim6 a partir del precio promedio de 18 paquetes
comerciales adquiridos en supermercados locales con condiciones de calidad
similares a las obtenidas en la MPFAL, resultando un valor de Py, = 278.0 (MNX
kg™).

El factor de conversion de biomasa seca a biomasa fresca Cr, = 10.96 (adim.)
se determind experimentalmente a partir de tres ensayos independientes con
siete muestreos y cinco plantas por fecha.

El valor objetivo de biomasa seca final se establecié como fijo con un valor de
Xt(tf) = 0.2279 (kg m?), que corresponde al valor maximo observado en los
experimentos de calibracion.

El costo energético wunitario de la electricidad se tom6é como
Cenergy = 4.028 (MNX kWh), basado en la tarifa PDBT (Pequefia Demanda en
Baja Tension) vigente en septiembre de 2025 para la zona Valle de México
(Texcoco, Edo. de México).

La eficiencia de conversion eléctrica a radiacidn fotosintéticamente activa (PAR)
se definié como C;, 4, = 0.29, calculada experimentalmente como la razén entre
la potencia PAR incidente sobre el dosel y la potencia eléctrica total por unidad
de area. Este procedimiento sigue la metodologia de Xu et al. (2021), quienes
determinaron la eficiencia de transferencia eléctrica a PAR para sistemas LED en
fabricas de plantas. El parametro C,,;;s = 3.6 X 10° (J kWh™') se emple6é como
factor de conversion de unidades para garantizar la coherencia dimensional en
los calculos. El factor w(t) actia como un factor de penalizacién temporal que
modula el costo energético del sistema en funcién del fotoperiodo. Finalmente,
Crix representa la suma de los costos fijos prorrateados (mantenimiento,
nutrientes, agua, y operacion) durante el periodo de crecimiento de la espinaca
dentro de la MPFAL (Cuadro 2).
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Cuadro 2. Costos fijos (Cf;) del sistema de produccion de espinaca en la MPFAL

considerados en el problema de optimizacién econdémica.
Total, en ciclo MPFAL

Concepto Costo unitario (22 dias) Descripcion
Cargo fijo establecido por la
Comisién Federal de
Costo fijo de 46.68 . Electricidad (CFE)
energia eléctrica (MXN/mes) 34.2 (MXN/22 dias) correspondiente al contrato

de suministro mensual de
energia.

Costo de adquisicion de
plantulas determinado con
base en la densidad de
unidades de crecimiento por
metro cuadrado.

50L)
Costo promedio de la

solucién  nutritiva  (SN)
considerando un consumo

4.0 181.8 (MXN45.45

Costo plantulas (MXN/unidad) plantas m?)

Costo de

fertilizantes v 1.5 (MXN/50 L) de 200 L por los cuatro

(soluci()n nutritiva) ( /1000 L) niveles ”de cultivo. La
formulacion de la SN se
optimiz6 mediante una
funcion de minimizacion
del costo total por m3.
Costo fijo total

TOTAL 217.5 MXN correspondiente al ciclo de
22 dias

4.2.3.3. Caso 2: Minimizaciéon del consumo energético

El segundo escenario consistié en minimizar el consumo acumulado de energia
eléctrica empleada en la iluminacion LED, expresado por la siguiente funcional:

J= ftzf U(t) * kpgp * w(t)dt (6)
Este planteamiento incorpora una penalizacion w(t) que obliga a respetar
periodos de oscuridad y limita el fotoperiodo a un maximo de 16 horas, dado que
exposiciones mas prolongadas sin intervalos minimos de oscuridad podrian
inducir respuestas de floraciéon no contempladas en el modelo de crecimiento. El

parametro k;zp = 1/CynitsCirans € Un factor de conversion de unidades a kWh m™=2

4.2.4. Método indirecto

La resolucion del problema de control 6ptimo se realizé6 mediante el método de

gradientes, basado en el principio del maximo de Pontryagin y formulado segun
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el enfoque propuesto por Bryson & Ho (1975). Este enfoque permite determinar
la trayectoria optima del control a partir del analisis de las condiciones de
optimalidad y la integracion simultanea de las ecuaciones de estado y coestado.
El problema de control 6ptimo se resolvido para un periodo de 22 dias, que
corresponde al ciclo de cultivo tipico en una MPFAL. La temperatura del aire se
considerd constante durante el dia y la noche, con valores de 26.4 °C y 22.7 °C,
respectivamente, de acuerdo con las mediciones promedio registradas
experimentalmente. La concentracién de dioxido de carbono (CO,) se fijé en
7.2x10™* kg m3, manteniéndose constante durante todo el periodo de
simulacion. La intensidad de la radiacion fotosintéticamente activa (U,gzp) se
consideré como la variable de control, con un rango operativo entre 0 y 63
W[PAR] m-2, equivalente a 302 ymol m-2 s-1,

Como trayectoria inicial para la variable de control, se empled una trayectoria
lineal creciente desde 40 hasta 63 W [PAR] m-2, durante las etapas preliminares
de calibracion para evaluar el efecto de distintos pesos de penalizacion vy
configuraciones de fotoperiodo. Esta senal se utiliz6 como referencia y permitié
ajustar los parametros del modelo y de la funcional antes de ejecutar las
simulaciones finales con los algoritmos de optimizacién. Adicionalmente, se
evaluaron diferentes configuraciones de fotoperiodo, con el objetivo de analizar
su efecto sobre las trayectorias 6ptimas y el desempefio energético del sistema.
Se evaluaron tres combinaciones de horas luz/oscuridad: 14/10, 15/9 y 16/8 h.
La ultima es considerada como el limite fisioldgico superior de exposicion
luminosa continua para el cultivo de espinaca (Bantis et al., 2020, Chun et al.,
2001). Para cada fotoperiodo, se aplico una funcién sigmoidal de penalizacién

w(t) en el indice de desempenio, definida como:
w(t) =1+ afo(t — tyn)o(tors — t)] (7)
donde a(z) = (1 /(1+ e—f )) es una funcién logistica que suaviza los limites de

encendido t,, y apagado t,; del fotoperiodo, mientras que a representa el

coeficiente de penalizacion nocturna, y t controla la pendiente de la transicion

(suavidad temporal). Durante las horas de iluminacién, el producto o(t —
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ton)a(toff — t) toma valores cercanos a cero, lo que hace que w(t) tome el valor

de uno (w(t) = 1) , que implica ausencia de penalizacién. En cambio, durante el
periodo nocturno, dicho producto tiende a uno y w(t) se incrementa hasta 1 + «,
aumentando el costo energético y forzando al optimizador a reducir la intensidad
de control u(t) hacia valores minimos. Este enfoque asegura una transicién
continua y diferenciable entre los periodos diurnos y nocturnos, evitando

discontinuidades no fisiolégicas en la trayectoria de control (Figura 3).

w(t)= 1

Multiplicador de penalizacion

0 3 6 9 12 15 18 21 24
Hora del dia (h)

Figura 3. Funcion de penalizacion temporal aplicada para imponer el fotoperiodo.

Con el fin de analizar la sensibilidad de la funcién de penalizacioén, se evaluaron
diferentes valores del coeficiente de penalizacion a. Para el problema de
maximizacion de la ganancia econémica se probaron los valores 5,
10,50,100,500,1000,1200,1500,3000,5000. En el caso de minimizacion del
consumo energético se consideraron valores arbitrarios de hasta 50 000.
Adicionalmente, en ambos escenarios se incluyd un caso base sin penalizacion
para efectos de comparacion. Esto permiti6 observar el comportamiento del
optimizador ante distintos niveles de restriccién nocturna y la forma resultante de
u(t) en cada caso.

Las simulaciones se realizaron mediante el método de los gradientes (Bryson &
Ho, 1975), configurando los parametros numéricos con un tamafo de paso de
0.002, un maximo de 3000 iteraciones, y tolerancia relativa de 1x1072 y tolerancia
absoluta = 1x107°.

4.2.5. Métodos directos
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En el caso de la aplicacion de métodos metaheuristicos para resolver los
problemas de control 6ptimo, en este trabajo se emplearon tres algoritmos de
optimizacion: PSO, DE y GWO. En este enfoque, la variable de control u(t),
correspondiente a la intensidad de la radiacion fotosintéticamente activa de las
lamparas LED (W[PAR]-m™2), se aproximdé mediante una funcion constante a
tramos. El horizonte de simulacion fue de 22 dias, que se dividié en 22 intervalos
de un dia cada uno. Para cada dia, se optimizd un unico valor de intensidad U, gp,
de modo que durante las horas del fotoperiodo la intensidad se mantuvo
constante, mientras que en las horas restantes se fijo U zp = 0 por construccion.
De esta forma, los algoritmos metaheuristicos operaron sobre un vector de 22
variables de decision (una por dia). Aunque el modelo se integré numéricamente
con un paso de 60 s, la estructura del control se mantuvo constante dentro de
cada intervalo diario de luz.

Se resolvieron los dos problemas de control 6ptimo (i) la maximizacion de la
ganancia economica |, y (ii) la minimizacién del consumo energético asociado a
la trayectoria de control u(t). Todas las optimizaciones se programaron en
MATLAB (version 2024a), utilizando poblaciones iniciales generadas
aleatoriamente dentro de los limites de decisién establecidos. En todos los casos,
las simulaciones se desarrollaron bajo las mismas condiciones experimentales:
horizonte temporal de 22 dias, paso de integracién de 60 s, y fotoperiodo fijo de
16/8 h (luz/oscuridad, 05:00-21:00).

En el algoritmo PSO, cada particula actualizé su posicion y velocidad en funcion
de su mejor experiencia individual (pbest) y de la mejor solucién global (gbest),
aplicando un decaimiento lineal del factor de inercia de 0.9 a 0.4, con coeficientes
cognitivo y social fijos de 1.6. La velocidad maxima se limit6 al 25 % del rango de
busqueda, y las soluciones que excedieron los limites fueron corregidas mediante
una condicion de frontera reflectiva. El algoritmo se ejecuté con una poblacién de
110 particulas, durante 1500 iteraciones y 10 ejecuciones independientes. Se
usaron semillas aleatorias tipo shuffle para evitar convergencias prematuras.

La implementacion del algoritmo DE se realizé sobre el mismo vector de decision

correspondiente a la intensidad diaria promedio. Se utilizé una poblacién de 110
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individuos, un maximo de 1500 iteraciones, factor de mutacién F = 0.5, tasa de
cruzamiento CR = 0.9 y la estrategia DE/rand/1/bin (strategy = 7), con un criterio
de convergencia de 1078, Se realizaron 10 ejecuciones independientes con
semillas generadas mediante el método Twister, seleccionando la mejor solucion
en funcién del valor minimo del funcional J.

El algoritmo GWO model6 el comportamiento jerarquico de caza de los lobos «,
By & sobre el mismo espacio de busqueda, con una poblacién de 110 individuos
y 1500 iteraciones. El coeficiente de control a decrecio linealmente de2a 0 a lo
largo del proceso de optimizacion, permitiendo una transicion gradual desde la
fase exploratoria hacia una fase de explotacion mas localizada. Al igual que en
los otros métodos, se realizaron 10 ejecuciones independientes, seleccionando
la trayectoria u(t) correspondiente al menor valor de la funcién objetivo.

Los parametros de configuracién empleados en cada algoritmo se resumen en el
Cuadro 3. Dichos valores fueron ajustados para garantizar la estabilidad
numérica, la velocidad de convergencia y la eficiencia del proceso de
optimizacion, asegurando condiciones homogéneas para la comparacién del
desempeno entre los tres métodos.

Cuadro 3. Parametros de configuracién de los algoritmos metaheuristicos.

Parametro PSO DE GWO
Tamano de poblacién 110 110 110
Iteraciones 1500 1500 1500
Repeticiones 10 10 10
Factor de inercia 0.9->04 W - e
Coeficiente cognitivo 16 -
Coeficiente social 1.6 e e
Factor de Mutacion  —meee- 0.5 -
Tasa de cruzamiento @ —meem- 0.5 -
Coeficiente de control lineal 2->0
Criterio de convergencia 1e-6 1e-6 1e-6
Tolerancia de biomasa 1e-4 1e-4 1e-4

4.2.6. Métodos hibridos

Para evitar la convergencia hacia minimos locales, el método de los gradientes
se complementd mediante la utilizacién de trayectorias iniciales generadas por

algoritmos metaheuristicos, especificamente PSO, DE y GWO. Esta estrategia
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hibrida integré la capacidad exploratoria global de los algoritmos poblacionales

con la precision local del método de los gradientes.

4.3. Resultados y discusion

4.3.1. Penalizacion y fotoperiodo
Previo a la resolucion de los dos escenarios del problema de control 6ptimo, se
realizaron pruebas exploratorias para evaluar el efecto del coeficiente de
penalizacién (a) y el fotoperiodo diario sobre la estabilidad y factibilidad del
método de los gradientes. Se analizaron distintos valores de «, incluyendo un
caso sin penalizacién. Los resultados mostraron que las trayectorias obtenidas
con valores de a < 5000 y sin penalizacion presentaron periodos sin oscuridad
completa, manteniendo valores de u(t) distintos de cero durante la noche (Figura
4). En cambio, valores altos a = 5000 generaron transiciones suaves y una
reduccion completa de la intensidad luminosa en el periodo nocturno p en el
escenario de maximizacién de ganancia. Para el caso de minimizacion del
consumo energético, valores inferiores a @ < 50000 presentan fotoperiodos

superiores a las 16 horas.
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Figura 4. Efecto del coeficiente de penalizacion a sobre las trayectorias 6ptimas de luz
en el escenario de maximizacion de la ganancia econdmica.

Se evaluaron tres fotoperiodos (14/10, 15/9 y 16/8 h luz/oscuridad) para analizar
su influencia en la trayectoria 6ptima de control (Figura 5). En el fotoperiodo de
14/10 h, la intensidad luminosa se mantuvo cercana al maximo durante todo el
ciclo, indicando que un periodo corto de luz requiere radiacién continua para

alcanzar la biomasa objetivo. En contraste, los fotoperiodos de 15/9 y 16/8 h
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mostraron trayectorias con incrementos graduales, logrando mayor flexibilidad en

la distribucién diaria de energia.
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Figura 5. Comportamiento de la trayectoria de la intensidad de la luz aplicando
diferentes configuraciones de fotoperiodo (14/10, 15/9 y 16/8 h luz/oscuridad).

Aunque los tres tratamientos alcanzaron la biomasa final establecida, los
fotoperiodos mas largos redujeron el consumo energético total, ya que una mayor
duracion de luz favorece la acumulacion de biomasa y disminuye las pérdidas por
respiracion. El fotoperiodo de 16/8 h presenté el mejor desempeno global, con
mayor ganancia econémica y menor consumo energético, seguido por 15/9 h,
mientras que 14/10 h fue el menos eficiente (Cuadro 4).

Cuadro 4. Comparacion de las configuraciones de fotoperiodo en el escenario de

maximizacion econémica.

Fotoperiodo (h Biomasa final Consumo Costo Ganancia neta
luz / h noche) (Kgm~2) energético total energético + fijos (MXNm™2)

de las lamparas (MXN m~2)

LED (kWhm™?)

14/10 0.2279 61.791 466.40 227.99
15/9 0.2279 55.074 439.34 255.04
16/8 0.2279 51.895 426.53 267.84

Estudios como el de Kim et al. (2000) y Chun et al. (2001) sefalan que un
fotoperiodo de 16/8 h es el limite superior recomendado para el cultivo de
espinaca, pues optimiza el uso de la energia luminosa sin afectar su rendimiento
fisiolégico. En concordancia, este fotoperiodo se adopté como condicion base
para determinar las trayectorias Optimas de control orientadas a minimizar el
consumo energético y maximizar la ganancia econdmica. Asi, se establecieron

16 h de luz y 8 h de oscuridad como condiciones de referencia para las
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simulaciones en ambos escenarios. Asimismo, se defini6 un coeficiente de
penalizacibn de a = 5000 para el caso de maximizacion de la ganancia
econdmica y de a = 50000 para el caso de minimizacién del consumo
energeético.

4.3.2. Maximizacion de la ganancia econémica

4.3.2.1. Meétodo indirecto

El Cuadro 5 resume los resultados de la optimizacién econémica obtenidas al
aplicar el método de los gradientes a las tres trayectorias iniciales de intensidad
luminosa. Todas alcanzaron la biomasa final establecida, pero con diferente
consumo energético, lo que se reflejd6 en la ganancia neta. La trayectoria
constante produjo la mayor ganancia y el menor consumo de energia, seguida
por la creciente, que presenté una ganancia ligeramente inferior y un consumo
mayor. La trayectoria decreciente resulté la menos eficiente.

Cuadro 5. Resultados de las trayectorias 6ptimas obtenidas mediante el método de los
gradientes, aplicando diferentes trayectorias iniciales del control.

Trayectoria Biomasa final Consumo total Costo energético Ganancia neta
inicial (Kgm—2) (kWh m—2) (MXN m~2) (MXN m™2)
Creciente 0.2279 51.895 209.03 267.37
Decreciente 0.2279 55.804 224.5 252.11

Constante 0.2279 50.720 204.30 272.56

La Figura 6 muestra las trayectorias 6éptimas resultantes de las tres trayectorias
iniciales. Se observa que las soluciones mantienen una forma similar a sus
trayectorias de partida, lo cual concuerda con la teoria del método de los
gradientes. Este método puede converger hacia minimos locales dependiendo

de la trayectoria inicial del control u(t).
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Figura 6. Trayectorias 6ptimas obtenida por el método de los gradientes para la
maximizacion de la ganancia econdmica resultado de aplicar diferentes trayectorias
iniciales (a) creciente, (b) decreciente y (c) constante.

En la Figura 7, que muestra la evolucién de la ganancia econdmica acumulada.
Se observa que la trayectoria decreciente presenta una ganancia inicial mayor
debido a la alta intensidad luminosa aplicada al inicio, que acelera la acumulacién
de biomasa. No obstante, al disminuir la luz con el tiempo, la tasa de ganancia
se reduce, generando un estancamiento al final del ciclo. En contraste, la
trayectoria creciente exhibe un aumento progresivo de la ganancia. Y alcanza los
valores mas altos en los ultimos dias por el incremento gradual de la intensidad
y la biomasa acumulada. La trayectoria constante muestra un comportamiento
intermedio, superando temporalmente a las otras dos, pero sin mantener la

ventaja al final del ciclo.
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Figura 7. Acumulacion de la ganancia econdmica al aplicar trayectorias 6ptimas
obtenidas con el método de gradientes
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4.3.2.2. Métodos directos

El Cuadro 6 presenta los resultados del escenario de maximizacion de la

ganancia economica obtenidos con los tres métodos metaheuristicos (DE, PSO

73



y GWO). Los tres algoritmos alcanzaron una biomasa final similar, cumpliendo
con la restriccion terminal y las tolerancias establecidas. De igual forma, el
consumo energético total y la ganancia neta mostraron valores muy proximos
entre los tres métodos.

Cuadro 6. Comparacion de los algoritmos metaheuristicos para la optimizacion
econdmica.

Algoritmo Biomasa final Consumo total Costo energético Ganancia neta
(Kgm™2) (kWh m~2) (MXN m~2) (MXN m~2)

PSO 0.2280 54.61 219.9 257.6

DE 0.2280 54.61 220.0 257.5

GWO 0.2280 54.62 219.7 257.8

Las trayectorias Optimas obtenidas por los tres métodos mostraron tendencias
muy similares, con diferencias minimas en la intensidad luminosa debido a

errores numéricos (Figura 8).
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Figura 8. Trayectorias Optimas de la intensidad de la luz obtenidas por los métodos
metaheuristicos para maximizar la ganancia econdmica.

La Figura 9 muestra la acumulacion temporal de la ganancia econdmica,
calculada como la diferencia entre el valor de la biomasa fresca producida y los
costos energéticos acumulados durante el ciclo de cultivo. Los resultados
confirman la consistencia de los tres algoritmos metaheuristicos para maximizar
el beneficio neto, obteniendo trayectorias de control equivalentes en forma y

desempeio econdmico.
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4.3.2.3. Meétodos hibridos

El Cuadro 7 presenta los resultados de las trayectorias de control éptimo
obtenidas mediante el método de los gradientes, utilizando como trayectorias
iniciales las soluciones derivadas de los métodos metaheuristicos (DE, PSO y
GWO). En los tres casos, las trayectorias hibridas alcanzaron la biomasa final
establecida. No obstante, las ganancias econdmicas y el consumo energético
mostraron diferencias: el método hibrido con DE obtuvo la mayor ganancia neta,

seguido por PSO y, en menor medida, por GWO.

Cuadro 7. Resultados de optimizacién econdmica con métodos hibridos combinando
metaheuristicas y refinamiento por gradientes
Biomasa final Consumo total Costo energético Ganancia neta

Algoritmo

(Kgm~2) (kWhm™2) (MXN m~2%) (MXN m~2)
HybridPSO  0.2279 48.93 197.1 279.76
HybridDE 0.2279 45.66 183.9 292.96
HybridGWO 0.2279 51.44 207.2 269.67

La Figura 10 compara las trayectorias hibridas obtenidas al combinar los métodos
metaheuristicos con el enfoque de gradientes. En los tres casos, las trayectorias
Optimas muestran un refinamiento temporal respecto a las trayectorias iniciales,
resultado del efecto del método de los gradientes y la penalizacion sigmoidal.
Aunque las diferencias entre las trayectorias hibridas son minimas, tienen un

efecto no despreciable en el consumo energético, debido a la naturaleza
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multimodal del problema y a las variaciones amplificadas durante el refinamiento

de gradientes.
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Figura 10. Comparacion de las trayectorias de intensidad de luz LED obtenidas con
metaheuristicas y con las trayectorias hibridas

Finalmente, la Figura 11 presenta la ganancia acumulada a lo largo del ciclo de
cultivo, evidenciando nuevamente un comportamiento similar entre las tres
trayectorias, con ligeras divergencias hacia los dias finales. Las estrategias de
optimizacion hibrida permiten aprovechar la exploracién global que ofrecen las
metaheuristicas, evitando minimos locales, mientras que el método de los

gradientes proporciona una convergencia mas precisa y suave hacia el éptimo.
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Figura 11. Evolucion de la ganancia econémica al aplicar trayectorias de la intensidad
de luz LED obtenidas con los métodos hibridos.
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4.3.3. Minimizacién del consumo energético

4.3.3.1. Método indirecto

El Cuadro 8 presenta los resultados de la minimizacién del consumo energético
obtenidos mediante el método de los gradientes. Aunque las tres trayectorias

alcanzaron la biomasa final objetivo, se observaron diferencias en el consumo
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total de energia. Entre ellas, la trayectoria creciente mostré el mejor desempenio,
con el menor consumo energético, seguida de la constante, mientras que la
decreciente registro el valor mas alto.

Cuadro 8. Resultados de las trayectorias 6ptimas de la intensidad de luz LED
obtenidas mediante el método de gradientes usando distintas trayectorias iniciales.

Trayectoria Biomasa Consumo en’ergético Consumo en’ergético Costo“
inicial final total de las lamparas total de las lamparas energético
(Kgm2) LED (Wsm™2) LED (kWhm™2) (MXN m™2)
Creciente 0.2279 55445085 53.11 213.92
Decreciente  0.2279 58485050 56.02 225.65
Constante 0.2279 56238526 53.87 216.98

La Figura 12 muestra las trayectorias Optimas obtenidas a partir de las
condiciones iniciales creciente (a), decreciente (b) y constante (c). Se observa
que las trayectorias resultantes difieren en su forma temporal, manteniendo la

tendencia general de sus respectivas trayectorias iniciales.
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Figura 12. Trayectorias 6ptimas obtenidas por el método de los gradientes al aplicar
trayectorias iniciales: (a) creciente, (b) decreciente y (c) constante.

La Figura 13 muestra el consumo acumulado de energia (kWh-m™2) utilizada por
el sistema de iluminacién LED a lo largo del ciclo de cultivo en la MPFAL. Se
aprecia que la trayectoria creciente presenta una acumulacion inicial menor, que
incrementa gradualmente con el tiempo; en contraste, la trayectoria decreciente
exhibe una acumulacion elevada en los primeros dias, seguida de una
disminucidén progresiva. Por su parte, la trayectoria constante mantiene un
comportamiento practicamente constante durante los 22 dias, ubicandose su

curva acumulada entre las trayectorias creciente y decreciente.
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Figura 13. Consumo acumulado de energia 2 de las trayectorias 6ptimas obtenidas con
diferentes trayectorias iniciales.

4.3.3.2. Métodos directos (Metaheuristicos)

El Cuadro 9 presenta los resultados obtenidos mediante los tres métodos directos
aplicados a la minimizacién del consumo energético en la produccién de
espinaca. Los tres algoritmos alcanzaron la biomasa final objetivo, cumpliendo
con las tolerancias establecidas y generando valores de consumo energético
similares. Las diferencias observadas entre los métodos fueron practicamente
imperceptibles, reflejando un comportamiento consistente en la optimizacién del
uso energético. Al convertir los resultados a unidades eléctricas para estimar el
costo total por superficie, se confirma que PSO, GWO y DE presentan un
consumo Yy costo energético equivalente, lo que evidencia la robustez y
estabilidad de las soluciones obtenidas por los tres enfoques directos.

Cuadro 9. Resultados de las trayectorias 6ptimas de la intensidad de la luz LED
obtenidas mediante los métodos metaheuristicos

Trayectoria Biomasa Consumo energético Consumo  energético Costo

inicial final de las Ilamparas total de las lamparas energético
(Kgm™2) LED(Ws m~2) LED(kWh m~2) (MXN m~2)

PSO 0.2278 56961971 54.5 219.7

DE 0.2278 56962378 54.5 219.7

GWO 0.2278 56962276 54.5 219.7

La Figura 14 muestra la comparacion de las trayectorias 6ptimas de la intensidad
de la luz LED obtenidas por los tres algoritmos metaheuristicos para alcanzar la
biomasa final objetivo en el tiempo establecido. Se observa una gran similitud

entre las trayectorias de los tres métodos, lo que evidencia confiabilidad en las
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soluciones obtenidas. Asimismo, estas trayectorias presentan un
comportamiento muy similar al observado en el Caso 1, correspondiente a la
maximizacion de la ganancia econdémica (Figura 11). Este resultado se explica
porque, en ambos casos, las funcionales de optimizacion dependen de la
minimizacion de la trayectoria de iluminacion LED, ya sea para reducir el

consumo energeético o para maximizar la ganancia econémica neta.
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Figura 14. Trayectorias optimas de la intensidad de la luz obtenidas por los métodos
metaheuristicos para minimizar el consumo energético de las lamparas LED.

La Figura 15 presenta el consumo energético acumulado a lo largo de los 22 dias
de simulacién, donde de igual manera se nota la similitud en las trayectorias

temporales de la acumulacion energética usada por las lamparas LED.
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Figura 15. Consumo energético acumulado con la trayectoria éptima obtenida mediante
los tres métodos metaheuristicos aplicados a la minimizacién del consumo energético
de las lamparas LED.
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4.3.3.3. Meétodos Hibridos

El Cuadro 10 presenta los resultados obtenidos al aplicar el método hibrido para
el caso de minimizacion de consumo energético. Se observa que las trayectorias
de la intensidad de la iluminacion alcanzaron la biomasa final objetivo en el
tiempo establecido, reduciendo el consumo energético respecto a sus
trayectorias iniciales.

Aunque las tres trayectorias presentaron consumos eléctricos comparables, la
trayectoria obtenida con el método hibrido GWO mostré el mejor desempenio,
seguida por el hibrido DE vy, finalmente, el hibrido PSO.

Cuadro 10. Resultados de optimizacion con los métodos hibridos combinando
metaheuristicas y refinamiento por gradientes para la minimizacion del consumo
energético.

Consumo
e Consumo
Bi final energético total 5t total Cost 5t
Trayectoria inicial iomasa  final las Energetico tota osto energético
(Kgm~2) ] de las lamparas (MXN m™2)
ldamparas LED LED (kWh m-?)
(Wsm™2)
HibrydPSO 0.2279 55265941 52.94 213.23
HibrydDE 0.2279 55257668 52.93 213.20
HibrydGWO 0.2279 55255296 52.93 213.19

La Figura 16 muestra las trayectorias éptimas obtenidas mediante este enfoque
hibrido para la minimizacion del consumo energético evidencia un refinamiento

en su forma temporal respecto a sus trayectorias iniciales.
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Figura 16. Trayectorias 6ptimas de la intensidad de la luz obtenidas por los métodos
hibridos para minimizar el consumo energético de las lamparas LED.
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La Figura 17 presenta la acumulacion temporal del consumo energético
correspondiente, donde se aprecia un comportamiento analogo entre los tres

meétodos al alcanzar la biomasa final establecida.
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Figura 17. Acumulacién del consumo energético durante la trayectoria 6ptima obtenida
mediante los tres métodos hibridos aplicados a la minimizacién del consumo energético
de las ldmparas LED.

4.3.4. Comparacion general

En ambos problemas de optimizacién dinamica, maximizacién de la ganancia y
minimizacion del consumo energético, los métodos hibridos lograron los mejores
resultados. Las trayectorias luminosas resultaron ser mas suaves y con menor
consumo de energia respecto a las iniciales de los métodos metaheuristicos (DE,
PSO y GWO), que generaron curvas diarias constantes y fisiolégicamente
estables. En el método de los gradientes, la forma inicial del control influyé
directamente en la trayectoria Optima. La condicidn creciente alcanzé un
desempenio similar al de los hibridos, mientras que las constantes y decrecientes
produjeron soluciones menos eficientes, asociadas a menor intercepcion
luminosa en las etapas iniciales del cultivo. Estos resultados estan de acuerdo
con lo reportado por otros investigadores (Jin et al., 2023), quienes mostraron
que una intensidad luminosa creciente (140—300 pmol'-m™:s™") aumentd la
biomasa seca de lechuga en 13-16 % respecto a las trayectorias constante y
decreciente, y mejor6 la eficiencia luminosa hasta 19 %. En conjunto, las
trayectorias crecientes resultan fisioldgicamente mas coherentes y eficientes
para sistemas tipo PFAL, mientras que las constantes y decrecientes limitan el

aprovechamiento de luz en los periodos de mayor area foliar.
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4.5. Conclusiones

El enfoque de control 6ptimo demostro ser una herramienta eficaz para analizar
y mejorar la eficiencia energética de la iluminacién LED en la produccion de
espinaca bajo condiciones de fabrica de plantas con iluminacion artificial
(MPFAL). A partir de un modelo dinamico calibrado de dos estados, se resolvieron
problemas de optimizacién orientados tanto a la maximizacion de la ganancia
econdmica como a la minimizaciéon del consumo energético. Los resultados
evidencian que las trayectorias optimas generadas mediante métodos hibridos
que combinan la exploracion global de los algoritmos metaheuristicos (DE, PSO
y GWO) con el refinamiento local del método de los gradientes proporcionan las
soluciones mas eficientes y estables. En ambos escenarios, las estrategias
hibridas alcanzaron la mayor rentabilidad y los menores consumos energéticos,
superando entre 10 y 15 % a los métodos individuales.

Las trayectorias crecientes de intensidad luminosa son fisiolégicamente mas
consistentes y energéticamente eficientes, al favorecer una mayor acumulacién
de biomasa hacia las etapas finales del cultivo. Resultados similares han sido
reportados por otros investigadores (Jin et al., 2023). En contraste, las
trayectorias constante y decreciente mostraron menores rendimientos y mayor
gasto energético. El método de los gradientes mostré la esperada sensibilidad a
las trayectorias iniciales y tendencia a converger hacia minimos locales, mientras
que los métodos metaheuristicos produjeron trayectorias suaves y realistas,
adecuadas para implementacion practica. Aun mas, la integracion de ambos
enfoques en una estrategia hibrida permitié obtener soluciones fisiolégicamente
viables, con transiciones continuas y una asignacion energética mas eficiente
durante el fotoperiodo.

La combinacion de modelos dinamicos de cultivo con estrategias hibridas de
control éptimo constituye una metodologia robusta y adaptable para el disefio de

politicas de manejo luminico eficientes en sistemas MPFAL.
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