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Acción 1.3A. Desarrollo y evaluación de pequeños vehículos subacuáticos operados 

remotamente (ROVs), sistemas fijos (boyas) y análisis de imágenes para el 

seguimiento de especies piscícolas en estuarios y explotaciones piscícolas 

 

 

RESUMEN 

En este informe se ha llevado a cabo una revisión bibliográfica sistemática del uso de 

los vehículos remotamente operados (ROVs) y sistemas fijos o remotos sumergidos 

(RUSs) y derivantes (DBs) en diferentes sistemas de explotación y producción acuícola 

así como en hábitats con potencial para la implantación de programas de producción. 

También se ha abordado el análisis del control de este tipo de vehículos así como las 

características de la sensórica que puede ser instalada en cada plataforma. Finalmente 

se exploran diferentes métodos derivados del análisis de la información masiva 

generada por los sensores acoplados a bordo, particularmente las diferentes 

metodologías englobadas dentro del campo del Big Data e Inteligencia Artifical (AI). 

 

1. INTRODUCCIÓN 

En la actualidad, las sociedades humanas se enfrentan al desafío de proporcionar 

fuentes de proteínas de origen animal salvaguardando al mismo tiempo los objetivos 

de sustentabilidad y conservación de la biodiversidad. En este contexto, la explotación 

de los recursos pesqueros sobre una base ecosistémica y una producción acuícola 

inteligente, sostenible e integradora jugará un papel imprescindible en las próximas 

décadas y constituirá uno de los pilares fundamentales del Plan de Crecimiento Azul 

propugnado por la Unión Europea. Este plan, basado en el Código de Conducta de 

Pesca Responsable (FAO, 1995), establece una serie de instrumentos que facilitan la 

aplicación de sistemas de gestión que aseguren un desarrollo eficaz de la pesca y la 

acuicultura.   

Adoptar este nuevo enfoque sobre la pesca extractiva y la producción acuícola se hace 

aún más imprescindible cuando se analizan las tendencias de capturas de las flotas 

pesqueras y la producción acuícola a nivel mundial. Los datos básicamente muestran 

que el volumen de capturas de la industria pesquera está estancado alrededor de los 

90 millones de toneladas desde principios de los años 90, mientras que la acuicultura 

creció en el período comprendido entre 2001 y 2016 a un ritmo del 4.5% (Brugére y 

Ridler, 2004; FAO, 2018; APROMAR, 2018). Por tanto, de forma global se puede 

considerar que en la actualidad la acuicultura contribuye de forma más eficaz al 
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aprovechamiento de los recursos naturales y al desarrollo económico que la pesca 

tradicional. 

Esta marcada diferencia de crecimiento entre la pesca tradicional y la acuicultura ha 

sido posible no solo gracias a una importante diversificación de la producción y a un 

conocimiento profundo de la biología de las especies cultivadas, sino que además se 

ha basado en una adecuada organización empresarial y sobre todo en el desarrollo de 

nuevos alimentos específicos y la introducción de importantes innovaciones 

tecnológicas. De hecho, el objetivo de desarrollo sostenible 14.a sobre vida submarina 

(SDG 14.a)  establecido en la agenda 2030 de las Naciones Unidas destaca como 

camino prioritario para alcanzar sus metas el aumento significativo de los 

conocimientos científicos y el desarrollo de la capacidad de investigación y 

transferencia de tecnología al sector productivo de la acuicultura 

(https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/oceans/).  

Aunque la realidad de la acuicultura moderna es la de un sistema de producción 

altamente tecnificado, a corto y medio plazo la rentabilidad y la sostenibilidad 

ambiental de las instalaciones acuícolas estarán fuertemente asociadas a un control 

aún más preciso de las operaciones llevadas a cabo sobre el cultivo. Un análisis 

profundo del sistema de manejo mediante la introducción de nuevas tecnologías 

permitirá optimizar los niveles de nutrición, supervisar y pronosticar cambios 

cualitativos en el medio de cultivo, llevar a cabo estimaciones predecibles de los 

crecimientos y biomasas así como gestionar adecuadamente los regímenes de retirada 

de la producción. Como resultado habrá menos alimento perdido, la mortalidad no 

contabilizada será menor y el piscicultor podrá controlar y responder más fácilmente a 

problemas patológicos y cambios en las condiciones físico-químicas del agua con lo 

que se tenderá a un uso más eficiente del capital ligado a los peces, alimentos y la 

instalación en su conjunto. 

En los últimos años, la tecnificación en la acuicultura se ha implantado particularmente 

en aspectos relacionados con la alimentación de los peces (Foster et al., 1995; Alanärä, 

1996; Cho y Bureau, 1998; Lagardère y Mallekh, 2000; Bulcock et al., 2001; 

Papandroulakis et al., 2002; Petrell  y Ang, 2001; Parsonage y Petrell, 2003; Rubio et 

al., 2004; Chang et al., 2005; Velázquez y Martínez, 2005; Soto-Zarazúa et al., 2010; 

Føre et al., 2011; Loo, 2013; Smith y Tabrett , 2013; Atoum et al., 2015; Wu et al., 

2015), la evaluación del comportamiento en jaulas y balsas de cría (Rose et al., 2005; 

Conti et al., 2006; Covès et al., 2006; Xu et al., 2006; Chris et al, 2009; Duarte et al., 

2009; Pinkiewicz et al., 2011; Torisawa y Kadota, 2011; Cha et al., 2012; Papadakis et 

al., 2012; Polonschii et al., 2013; Liu et al., 2014; Sadoul et al., 2014; Føre et al., 2016; 

Kolarevic et al., 2016), estimación del crecimiento y biomasa (Costa et al., 2006; Costa 

https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/oceans/
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et al., 2009; Balaban et al., 2010a y 2010b; Gümüs y Balaban, 2010; Serpa et al., 2013), 

estimación de parámetros físico-químicos (van Dam y Pauly, 1995; Burford y Lorenzen, 

2004; Moulick et al., 2011; Gutiérrez-Estrada et al., 2004; Tang et al., 2009a  y 2009b; 

Lala et al., 2017; Thomas et al., 2017), sistemas de recirculación, filtración del agua y 

estimación de desechos (Chen et al., 1993; Kamstra et al., 1998; Aitcheson et al., 2000; 

Barak y van Rijn, 2000; Barak et al., 2003; Boyd, 2003; Bureau et al., 2003; Ebeling et 

al., 2003; Gelfand et al., 2003; Suzuki et al., 2003; Brazil y Summerfelt, 2006; Ebeling et 

al., 2006;  Klas et al., 2006; van Rijn et al., 2006; Boopathy et al., 2007; Avnimelech, 

2006; Martins et al., 2010;  Azevedo et al., 2011; Danaher et al., 2011;  Goncalves y 

Gagnon, 2011; van Rijn, 2013) y el uso eficiente del agua y la energía (Pulido-Calvo et 

al., 2006; Gutiérrez-Estrada y Pulido-Calvo, 2007; Pulido-Calvo et al., 2008; Pulido-

Calvo y Gutiérrez-Estrada, 2011; Gutiérrez-Estrada et al., 2012; Pulido-Calvo et al., 

2014). 

En la actualidad, el continuo avance en plataformas de desarrollo y programación, la 

significativa mejora de la conectividad a internet, el acceso a bases de datos y la 

capacidad de cálculo y procesamiento de información de dispositivos móviles así como 

la accesibilidad y reducción de costes de los componentes electrónicos facilitan el 

acceso y adquisición de nuevas tecnologías que pueden permitir a los acuicultores 

optimizar sus procesos de producción (FAO, 2018). Sin duda, una de las tecnologías 

emergentes más prometedoras en este sentido es el uso de plataformas 

multisensóricas instaladas en drones aéreos (RPAs) y acuáticos autónomos 

(Autonomous Underwater Vehicles –AUVs-) y particularmente en vehículos 

remotamente operados (Remotely Operated Vehicles –ROVs-) así como sistemas fijos 

o remotos sumergidos y boyas derivantes (Remote underwater systems –RUSs- and 

drifting buoys –DBs-) (Christ y Wernli, 2014). Esto es debido a que este tipo de 

tecnologías están desarrolladas en torno a plataformas comerciales robustas y 

testadas que presentan como característica más destacable la capacidad de obtención 

de información in situ y en tiempo real del comportamiento y distribución de las 

especies acuícolas mediante el uso técnicas no destructivas y mínimamente intrusivas 

como el análisis de imágenes y distintos tipos de sistemas acústicos y ópticos (Karpov 

et al., 2012; Lauermann, 2014; Mallet y Pelletier, 2014; Huvenne et al., 2018). 

Por tanto, el objetivo prioritario de este trabajo es llevar a cabo una revisión 

bibliográfica sistemática del uso de los vehículos remotamente operados (ROVs) y 

sistemas fijos o remotos sumergidos (RUSs) y derivantes (DBs) en diferentes sistemas 

de producción acuícola así como en hábitats con potencial para la implantación de 

programas de producción. Seguidamente este estudio aborda el análisis del control de 

este tipo de vehículos así como las características de la sensórica que puede ser 

instalada en cada plataforma. Se exploran diferentes métodos derivados del análisis de 

la información masiva generada por los sensores acoplados a bordo, particularmente 
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las diferentes metodologías englobadas dentro del campo del Big Data e Inteligencia 

Artifical (AI) y finalmente se establecen una serie de conclusiones sobre las ventajas e 

inconvenientes para llevar a cabo la implantación de estas tecnologías en instalaciones 

a escala comercial. 

 

2. ESTADO DEL ARTE. BASES DE DATOS 

Las búsquedas bibliográficas se llevaron a cabo utilizando dos bases de datos 

principales: Web of Science y Google Scholar. Además de las búsquedas en estas dos 

bases de datos en las que fundamentalmente se incluyen las citas indexadas con índice 

de impacto, también se verificaron listas de referencia de todos los estudios 

registrados para identificar aquellos trabajos publicados en formato libro, actas de 

congresos así como literatura gris con relevancia significativa. Adicionalmente, se 

consultaron direcciones Web que por sus contenidos relevantes han complementado 

la información bibliográfica anteriormente citada. 

 

3.  VEHÍCULOS OPERADOS REMOTAMENTE (ROVS) 

Los vehículos operados remotamente (ROVs) son plataformas robóticas controladas 

por un operario que se utilizan fundamentalmente para el reconocimiento, inspección, 

observación y desarrollo de tareas específicas bajo el agua. Están normalmente 

constituidos por una plataforma marginalmente flotante sobre la que se instalan un 

conjunto de motores o propulsores que permiten su desplazamiento a través de la 

columna de agua así como un conjunto de sensores cuya naturaleza dependerá del 

tipo de operación o misión a la que está destinado. 

Los primeros ROVs fueron construidos en la década de los 60 por el ejército 

estadounidense y fueron utilizados en misiones de carácter militar (Ridao et al., 2007). 

No sería hasta los primeros años de los 80 cuando diferentes instituciones de 

investigación oceanográfica empezaron a diseñar y construir sus propias plataformas 

de desarrollo con una sensórica dedicada exclusivamente a la investigación y 

exploración oceanográfica (Nomoto y Hattori, 1986; Yoerger et al., 1986; Kyo et al., 

1995; ALVIN Review Committee, 1992;  Cadious et al., 1998). 

Las primeras aplicaciones de ROVs comerciales en la evaluación de poblaciones de 

fauna acuática fueron desarrolladas por Bergström et al. (1987). Estos autores 

utilizaron un mini-ROV llamado ‘Sea Owl MkII’ desarrollado por la Estación de 

Investigación Marina de Kristineberg (Universidad de Gotemburgo) para calibrar 

estimaciones de capturas por unidad de esfuerzo (CPUE) con medidas de densidad 

absoluta de gambas del género Pandalus. La densidad absoluta fue estimada a partir 
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de la contabilización de individuos registrados en la videograbación por un área barrida 

delimitada por barras verticales situadas en la parte delantera del ROV y separadas por 

una distancia de 0.75 m. 

A partir de este primer trabajo otros autores desarrollaron estrategias de evaluación 

similares con otras especies (Butler et al., 1991; Adams et al., 1995). Butler et al. (1991) 

describieron dos métodos nuevos para llevar a cabo estimaciones de poblaciones de 

peces demersales a partir de datos independientes de las pesquerías comerciales y 

video-transectos obtenidos con ROVs y sumergibles tripulados. Estos autores 

destacaron el gran potencial del uso de los ROVs con sistemas de video grabación 

frente al uso de sumergibles tripulados debido a que el coste asociado a éstos pueden 

llegar a ser prohibitivos cuando grandes líneas de transectos deben ser analizadas. 

En 1995 Adams et al. (1995) llevaron a cabo estimaciones de poblaciones de peces 

demersales a partir de muestras obtenidas con redes de arrastre e imágenes de video 

con cámaras instaladas en ROVs. Estos autores concluyeron que las estimaciones 

obtenidas a partir del análisis de imágenes fueron significativamente mejores para 

evaluaciones ambientales y al menos igualmente de fiables en el caso de especies con 

especial interés para la industria pesquera. 

Por tanto, desde mediados de la década de los 90 se empiezan a vislumbrar las 

ventajas de estos equipos respecto a metodologías más convencionales. La gran 

capacidad de maniobrabilidad de estos equipos junto con una perturbación mínima del 

medio y la combinación de la videograbación con la obtención de datos físico-químicos 

in situ permiten llevar a cabo estimaciones precisas de megafauna en unas condiciones 

difícilmente replicables haciendo uso de otro tipo de técnicas (Rumoth, 1994). Por ello 

no es sorprendente que a partir de este momento y hasta la actualidad el número de 

estudios en los que se evalúa la abundancia y riqueza de especie, diversidad de las 

comunidades de peces, estructura trófica haciendo uso de ROVs, etc., se haya 

incrementado significativamente (Auster et al., 1997; Moser et al., 1998; Amend et al., 

2001; Auster et al., 2003; Johnson et al., 2003; Karpov et al., 2004; Benz et al., 2007; 

Harter et al., 2009; Carpenter y Shull, 2011; Dance et al., 2011; Soffker et al., 2011; 

Bryan et al., 2013; Pacunski et al., 2013; Duffy et al., 2014; Pita et al., 2014; Pradella et 

al., 2014; Ajemian et al., 2015a, 2015b; Consoli et al., 2016; 2013; Hemery y Henkel, 

2015; Haggarty et al., 2016; Henry et al., 2016;  Quattrini et al., 2017; McLean et al., 

2018; Moreno et al., 2018). 

 

3.1. ROVs en acuicultura 

Los primeros diseños de ROVs con un uso dedicado a la adquisición de conocimientos y 

control en instalaciones acuícolas fueron desarrollados por SINTEF 

(https://www.sintef.no/en/) y SIMRAD Subsea 

https://www.sintef.no/en/
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(https://www.kongsberg.com/es/maritime/contact/simrad/) en 1985 (Klepaker et al., 

1987). Estas empresas diseñaron un ROV prototipo consistente en un vehículo 

submarino controlado mediante un enlace de comandos acústicos cuyas instrucciones 

eran establecidas por un operador. Este primer ROV constaba de tres motores de 

control así como de un dispositivo de control de televisión asociado a una cámara de 

alta sensibilidad con una capacidad de giro de 95º. Asimismo integraba una ecosonda 

multihaz de transductor cuádruple con la capacidad de determinar la posición relativa 

de un pez al ROV así como su tamaño. Este dispositivo se diseñó fundamentalmente 

para llevar a cabo operaciones de vigilancia en sistemas de producción localizados en 

fiordos noruegos. 

Posteriormente Balchen (1991) estableció el tipo de aplicación en la que los ROVs 

podían ser utilizados en el campo de la acuicutura. Este autor indicó que la principal 

función de esta tecnología estaría centrada en la inspección, la cual incluiría el control 

visual de la población confinada así como la recolección de datos sobre la temperatura 

y otros parámetros de la calidad del agua, contabilización del número de ejemplares y 

estimación de biomasa.  

Otra importante aplicación de los ROVs que Balchen (1991) identifica es la 

manipulación de objetos y dispositivos. Tales tareas pueden ser divididas en dos 

categorías: operaciones rutinarias y extraordinarias. Entre las primeras identificó 

operaciones tales como manejo de válvulas, conexión e instalación de diferentes 

equipos necesarios para el funcionamiento de la instalación y  reparación de redes 

entre otros. Asimismo, este autor describió otras posibles tareas como el 

mantenimiento y manejo de sistemas de jaulas completamente sumergidas como las 

propuestas por Osborne et al. (1990), operaciones de avatares de pastores o la 

localización de zonas de cría de langostas en emplazamientos naturales. 

En este mismo trabajo y publicaciones posteriores, Balchen (1991, 1996) avanza 

algunas de las características técnicas que este tipo de dispositivos deben tener para 

poder ser utilizados en acuicultura como el nivel de autonomía, el suministro de 

energía, la posibilidad de posicionamiento geográfico o la capacidad, nivel y tipo de 

información que puede ser transmitida. 

A mediados de los años 90 se empiezan a desarrollar algunos equipos comerciales para 

uso exclusivo en acuicultura (Drew, 1993; Frost et al., 1996) basándose en la 

experiencia adquirida en el diseño de prototipos, en la modelación de la hidrodinámica 

asociada a los dispositivos, modelos de simulación y en el avance en la captura de 

imágenes y su posterior análisis (Lewis et al., 1984; Dand, 1986; MacArthur, 1988; 

Goheen y Jefferys, 1990; Ruff et al., 1995). 

La bajada de los costes de producción y la disponibilidad de componentes electrónicos 

programables permite hoy día el diseño y construcción de ROVs de bajo coste con 

https://www.kongsberg.com/es/maritime/contact/simrad/
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aplicaciones directas en acuicultura. Un ejemplo lo encontramos en Osen et al. (2017). 

Estos autores diseñaron, construyeron y testaron un ROV que unida a un vehículo de 

superficie autónomo constituyen una plataforma denominada ‘Sea Farm Inspector’ 

que permite realizar operaciones de inspección de los componentes de jaulas de 

cultivo de salmones además de recopilar información de las condiciones de la calidad 

del agua sin que esto suponga niveles de intervención que introduzca factores de 

stress en el cultivo (Osen et al., 2018). 

En la actualidad existen multitud de equipos diseñados específicamente para este 

campo. Por ejemplo, Argus Mariner es un ROV que ha sido testado con diferentes 

sistemas de línea de base ultra corta (USBL) con el objetivo de evaluar la capacidad de 

de este equipo para navegar dentro de las jaulas de cultivo con el objetivo de servir 

como una plataforma multisensorial (Rundtop y Frank, 2016). Otro ejemplo es el 

proyecto  Sintef NetClean 24/7 (https://www.sintef.no/en/projects/netclean-247/) en 

el que se ha diseñado y desarrollado un ROV denominado REMORA con capacidad 

autónoma y con tareas de prevención e inspección de bioincrustaciones en jaulas de 

cultivo de salmón. El biofouling es un importante problema para la piscicultura del 

salmón en todo el mundo, especialmente en Noruega, ya que su presencia disminuye 

el crecimiento de los peces ya que instalaciones más limpias es sinónimo de ausencia 

de determinados parásitos de esta especie. Otros impactos de la acumulación de 

biofouling incluyen la disminución de los niveles de oxígeno dentro de las jaulas, la 

deformación neta de la red y el aumento de la tensión en los sistemas de amarre. Una 

de las principales medidas para contrarrestar el biofouling hoy en día es la limpieza in 

situ de redes con sistemas de proyección de agua a alta presión. 

La idea subyacente en este proyecto es la de un robot autónomo y sin ataduras para la 

prevención del biofouling y la inspección de la integridad de la red. El robot instalado 

de forma permanente es pequeño, energéticamente eficiente, tiene su propia estación 

de acoplamiento y realiza operaciones continuas de limpieza e inspección de la red de 

contención. 

Siguiendo a Balchen (1991), varios proyectos están empezando a diseñar y desarrollar 

ROVs tejedores (https://www.sintef.no/en/latest-news/underwater-robot-with-

needle-and-thread/). En la actualidad, si durante la inspección se advierten señales de 

deterioro en las redes,  se debe enviar a un buceador para que haga las reparaciones. 

Esto es un trabajo costoso, arriesgado y que requiere mucho tiempo. Los ROVs 

desarrollados realizan una inspección automática y tienen la capacidad de detectar y 

reparar automáticamente los orificios. 

Otros proyectos plantean la asociación cooperativa entre ROVs y otros dispositivos 

como drones aéreos (RPAs) y vehículos autónomos de superficie (USVs). Este es el caso 

del proyecto ARTIFEX (https://www.sintef.no/en/latest-news/tomorrows-fish-farms-

will-be-unmanned1/). Este proyecto incluye cuatro aspectos: diseño de vehículos, 

https://www.sintef.no/en/projects/netclean-247/
https://www.sintef.no/en/latest-news/underwater-robot-with-needle-and-thread/
https://www.sintef.no/en/latest-news/underwater-robot-with-needle-and-thread/
https://www.sintef.no/en/latest-news/tomorrows-fish-farms-will-be-unmanned1/
https://www.sintef.no/en/latest-news/tomorrows-fish-farms-will-be-unmanned1/
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sistemas autónomos y operaciones aerotransportadas y submarinas. Todas estas 

operaciones pueden ser monitoreadas y operadas por una sola persona ubicada en 

tierra. La función del RPA es vigilar el proceso de alimentación de los peces, mientras 

que el ROV lleva a cabo inspecciones submarinas y tareas como la reparación de los 

daños en las redes para garantizar que los agujeros no sean lo suficientemente grandes 

como para que los peces puedan escapar. Ambos dispositivos (RPA y ROV) estarán 

conectados a un USV que suministrará energía y servirá de base de operaciones móvil 

para los dos dispositivos anteriores. 

 

4. SISTEMAS FIJOS O REMOTOS SUMERGIDOS (RUS) Y BOYAS DERIVANTES (DBS) 

El primer trabajo publicado que informa sobre el uso de un sistema fijo o remoto 

sumergido en el medio ambiente costero se remonta a los años 50. La Asociación 

Escocesa de Biología Marina de Millport desarrolló una plataforma con el objetivo de 

estudiar el fondo de un medio acuático sobre la que se instaló un sistema de video en 

circuito cerrado. Las pruebas de funcionamiento se llevaron a cabo en el Acuario de la 

Sociedad Zoológica de Londres en 1949 (Barnes, 1952, 1953). Un par de años más 

tarde (1951), la Marina Real Británica construyó una plataforma similar que fue 

empleada para la identificación de un submarino perdido en el mar ese mismo año 

(Barnes, 1955).  

Posteriormente, Backus y Barnes (1957) utilizaron esta misma plataforma con el 

objetivo de llevar a cabo identificaciones ictiológicas para lo cual se instaló en este RU 

un circuito cerrado de televisión conjuntamente con una ecosonda operando a 12 y 34 

kH. Estos autores concluyeron que la identificación de las diferentes especies puede 

llevarse a cabo mediante el uso de cámaras de televisión y que se pueden establecer 

correlaciones significativas con las secuencias producidas por el sistema de ecosonda. 

Los resultados obtenidos por estos autores animaron a algunas instituciones como la 

Universidad de Miami (Holt, 1967) a desarrollar nuevos RUs en los que se instalaron 

cámaras de televisión conjuntamente con hidrófonos. Este sistema registraba datos de 

forma coordinada con una boya derivante en la que se instalaron diferentes sensores 

de carácter ambiental que permitían medir la velocidad del viento, la dirección y 

velocidad de la corriente, altura de ola y temperatura del agua a diferentes 

profundidades. En 1975 Isaacs y Schwartzlose (1975) desarrollaron una boya sobre la 

que se instaló una cámara que permitía filmar la fauna bentónica que era atraída por 

carnada fijada a la línea principal de la boya. Tras un tiempo pre-programado, un 

sistema de corte de la línea con el ancla permitía recuperar la cámara gracias a la 

instalación de un radio transmisor. Otros autores como Fedra y Machan (1979) 

diseñaron un RU que instalaba un sistema autónomo con una cámara de 16 mm y un 
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sistema de iluminación alimentado por una batería de 12 V que por primera vez era 

controlado por un ordenador digital.  

A partir de estos primeros trabajos otros autores han desarrollado plataformas 

similares con nuevas funcionalidades que permiten estudiar la riqueza de especie de 

diferentes ecosistemas subacuáticos, el ensamblaje de las comunidades de peces, el 

comportamiento así como llevar a cabo estimaciones de la abundancia y biomasa de 

las poblaciones piscícolas (Willis and Babcok, 2000; Dunbrack y Zielinski, 2003; Cappo 

et al., 2004;  Stokesbury et al., 2004; Watson et al., 2005; Jan et al., 2007; Tyne et al., 

2010; Aguzzi et al., 2011; Goetze et al., 2011; Aguzzi et al., 2012; Chabanet et al., 2012; 

Pelletier et al., 2012; White et al., 2013; Unsworth et al., 2014; Dunlop et al., 2015; 

Tanner et al., 2015; Myers, et al., 2016; Whitmarsh et al., 2016; Cundy et al., 2017; 

King et al., 2017; Jabado et al., 2018; Mirizzi et al., 2018; Sherman et al., 2018; Clarke 

et al., 2019; Devine et al., 2019; Zarco-Perello y Enríquez, 2019). 

 

4.1. RUs y DBs en acuicultura 

Ver producto final Acción 1.3B titulado ‘Relatório introdutório sobre o desenvolvimento 

e avaliação de sistemas fixos (boias), pequenos veículos marítimos (ROVs) e análise de 

dados e imagens em estuários e explorações aquícolas’ 

Enlace: 

https://1267314d-ddea-4d7b-b325-

1150cf6d9ff6.filesusr.com/ugd/e32a70_bb0d25cf6d664b3996c372b3685e6a9a.pdf 

 

5. CONTROL Y SENSORES EN ROVS 

5.1. Arquitectura de control de Vehículos Autónomos y Remotamente Operados 

La arquitectura tradicionalmente asociada al control de vehículos autónomos está 

vinculada con los conceptos de Guiado (G), Navegación (N) y Control (C) (Farrell, 2008) 

(Figura 1). 

En el Guiado se establecen las operaciones necesarias para determinar la ruta, camino 

o trayectoria necesarios para que el vehículo realice la misión establecida. El módulo 

de guiado es el responsable de entregar las referencias de pose y velocidad al módulo 

de control.  

 

 

 

https://1267314d-ddea-4d7b-b325-1150cf6d9ff6.filesusr.com/ugd/e32a70_bb0d25cf6d664b3996c372b3685e6a9a.pdf
https://1267314d-ddea-4d7b-b325-1150cf6d9ff6.filesusr.com/ugd/e32a70_bb0d25cf6d664b3996c372b3685e6a9a.pdf
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Figura 1. Arquitectura GNC de Guiado (G), Navegación (N) y Control (C) de un 

vehículo autónomo 

 

El término Control comprende el conjunto de elementos hardware y software que 

permiten manipular los actuadores (volante, timón, propulsores, etc.) que provocan el 

movimiento del sistema, con el fin de seguir las referencias generadas por el módulo 

de guiado y así ejecutar las tareas establecidas en la misión.   

El concepto Navegación engloba las operaciones que permiten establecer el estado del 

vehículo, proporcionando a los módulos de Control y Guiado el ‘feedback’ necesario 

para que la misión se desarrolle de forma estable y efectiva. El estado del sistema, en 

términos físicos, engloba el conocimiento de la pose del vehículo (posición y actitud u 

orientación en el espacio) y sus velocidades lineal y angular. Sin embargo, este 

concepto también puede incluir representaciones más abstractas del sistema 

vinculadas con una descripción interna o cualitativa del mismo. 

Desde el punto de vista del usuario, estos sistemas presentan un comportamiento 

autónomo, entendiendo por tal el hecho de que una vez el usuario establece o 

configura la misión deseada, el sistema evoluciona de forma independiente al mismo, 

hasta que éste decida intervenir de nuevo. 

Por el contrario, los sistemas operados remotamente (Figura 2) se caracterizan por 

mantener el bloque de control y navegación y sustituir el módulo de guiado por un 

módulo interfaz de usuario, de manera que el guiado del vehículo lo hace el usuario 

interactivamente, en su papel de operador. En esta configuración el estado del sistema 

es frecuentemente estimado por el propio operador a partir de la información 

realimentada mediante imagen o interfaces hápticos, de forma que el operador es 

corresponsable de mantener la estabilidad y eficiencia de la misión. Los vehículos 

submarinos autónomos (AUVs) y los operados remotamente (ROVs) presentan estas 

mismas arquitecturas. 
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Figura 2. Arquitectura de control de un Vehículo Remotamente Operado 

 

 

5.2.  Misiones submarinas autónomas y remotamente operadas 

El estado del arte en referencia a los sistemas de Guiado y Control de vehículos 

submarinos se encuentra bastante maduro (Antonelli et al., 2008; Fossen, 2011; 

Caharija et al., 2016). 

Desde el punto de vista del Guiado, las técnicas para la generación de trayectorias y 

rutas siguen las mismas pautas que las empleadas con robots autónomos terrestres o 

aéreos, si bien su aplicación se ve condicionada por las peculiaridades de las 

aplicaciones submarinas (Petres et al., 2005). 

Igualmente, si tomamos en consideración las técnicas de control (seguimiento de 

rumbo, control de actitud y profundidad, seguimiento de transectos, etc.), los 

vehículos que actualmente hay en el mercado efectúan con gran eficiencia dichas 

tareas fundamentales. En cambio, las técnicas para Navegación se encuentran muy 

afectadas por las características de los sistemas sensoriales que se utilizan bajo el agua 

(Petillot et al., 2019). 

Los sistemas de navegación utilizan distintas fuentes de información sensorial para 

determinar la pose y velocidad del vehículo. La estimación del estado a partir de datos 

de distinta naturaleza suele basarse en la utilización de algoritmos que permiten la 

fusión sensorial a partir del conocimiento de la dinámica del vehículo (Thrun et al., 

2005).  La natural incertidumbre asociada al registro de información que realizan los 

sensores requiere del uso de procedimientos probabilísticos que reduzcan la 

incertidumbre final de la estimación. Así, son clásicos los métodos que modelan la 

estocasticidad de los procesos mediante funciones gaussianas (Chui y Chen, 2017) o los 

que utilizan métodos de simulación de Montecarlo para modelar los procesos 

probabilísticos mediante distribuciones multimodales (del Toro, 2007). 
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En la actualidad, la información que suele utilizarse en misiones submarinas para 

localización tiene origen propioceptivo y exteroceptivo (Petillot et al., 2019). 

Concretamente, es frecuente utilizar información procedente de sistemas de medida 

de velocidad por efecto doppler (DVLs) y de Unidades de Medida Inercial (IMU) que 

permiten medir aceleraciones, orientaciones y velocidades angulares.  

La utilización directa de sistemas de localización global, como los basados en técnicas 

GNSS, quedan descartados debido a la gran dificultad de propagación que en el agua 

tienen las ondas electromagnéticas.  

En general la utilización de sensores exteroceptivos suele ser un apoyo determinante 

para mejorar la precisión de las tareas a realizar durante la navegación. Así en robótica 

móvil es muy utilizada la localización basada en mapas (Williams et al., 2001). En este 

caso suelen usarse sensores de rango (sonar, LIDAR, etc.) y el mapa para determinar la 

pose del robot en función de las medidas reales y la probabilidad asociada a las 

mismas.  

Otra técnica bien conocida es el llamado SLAM (Simultaneous Localization and 

Mapping) en la que la localización y la construcción del mapa se realizan al mismo 

tiempo en base a la identificación de puntos característicos (Aulinas, 2008). Sin 

embargo, debido a la poca resolución de los sensores de rango en aplicaciones 

submarinas y la poca singularidad de los puntos característicos en el medio 

subacuático, las técnicas de SLAM siguen siendo una cuestión abierta para este tipo de 

aplicaciones. 

Las últimas tendencias en localización submarina tienden a considerar el uso 

combinado de sensores inerciales con sistemas de posicionamiento acústico (USBL, SBL 

y LBL). Sin embargo, estos sistemas presentan varios inconvenientes. Por una parte, 

requieren una calibración precisa de la velocidad con que se trasmiten las señales, y 

por otra sufren los problemas de caminos múltiples de propagación y aparición de 

rebotes propios de los sistemas acústicos. Otra desventaja es que tienen un alcance 

limitado y solo se pueden aplicar en áreas confinadas (Paull et al., 2014). En la 

siguiente sección se detallan algunas de las características más importantes de estos 

sistemas. 

 

5.3.  Sensores acústicos para la localización submarina 

Un sistema USBL (Ultra-Short BaseLine) (Petillot et al., 2019) consiste en un 

transceptor que se fija a la parte inferior de un barco y un transpondedor que es 

transportado por el vehículo que se desea localizar. La localización del vehículo se 

realiza a partir de los rangos de distancia que son medidos por el transceptor. Su 

funcionamiento se basa en la emisión de un pulso acústico por parte del transceptor. 

Este es recibido por el transpondedor que contesta con su propio pulso. En el lado del 
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transceptor, el rango de distancia se determina a partir de la medida del tiempo 

empleado desde que se emitió el pulso hasta que es recibido. El transceptor 

normalmente posee tres o más transductores separados por una estructura de 10 cm 

o menos. Mediante la medida de diferencia de fase de las señales recibidas por los 

transductores es posible medir la dirección en la que está situado el transpondedor.  

También es posible trabajar con una configuración inversa en la que el transceptor 

está situado en el vehículo y el transpondedor se ubica en el objetivo a alcanzar, de 

manera que es dicho objetivo el que queda localizado respecto al vehículo.  

Los sistemas SBL (Short BaseLine) (Christ y Wernli, 2014) poseen una estructura y 

funcionamiento parecido al de los USBL pero a diferencia de estos, los transceptores se 

montan en una estructura que permite variar la distancia entre ellos. En este caso, la 

precisión de la medida mejora en tanto lo haga esta distancia.  

Los sistemas LBL (Long BaseLine) (Petillot et al., 2019) se caracterizan porque utilizan 

redes de estructuras de transponedores. Ahora, el vehículo es quien transporta el 

transceptor. Habitualmente se utilizan para abarcar un espacio de trabajo de mayor 

dimensión que los USBL y los SBL. Su utilización permite obtener una precisión de 

posicionamiento muy alta y una estabilidad de la estimación de la pose que es 

independiente de la profundidad del agua. 

Cuando es necesaria una localización absoluta del vehículo, estos sistemas acústicos se 

suelen combinar con sistemas de localización GNSS conectados a la base de los 

transpondedores, de manera que una vez conocida con precisión la localización de la 

base, el geoposicionamiento absoluto del vehículo se obtiene mediante la 

combinación de la localización local y la de la base.  

 

5.4.  Retos abiertos en la navegación submarina 

El mayor reto pendiente desde el punto de vista de la realización de tareas submarinas 

se encuentra en la navegación en un entorno desconocido, sin información a priori de 

su estructura, sin actualización externa de la posición y sin utilizar costosas 

infraestructuras. La reducción de la incertidumbre, dadas las limitaciones de los 

sistemas de localización, también es un asunto pendiente dentro de este reto. 

Igualmente queda como reto abierto para los años venideros la utilización de múltiples 

vehículos que colaboren en la ejecución de tareas submarinas. A este respecto, la 

mayor limitación se encuentra en utilizar el mismo medio de comunicación (el 

acústico), con un ancho de banda muy limitado, para transportar la información de dos 

tareas diferenciadas: la navegación y la coordinación entre vehículos (Petillot et al., 

2019). 
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5.5.  Sensores para la percepción en aplicaciones submarinas 

Hay que tener en cuenta, que el objetivo de una misión puede estar más allá de la 

realización de las tareas típicas de navegación, siendo necesario entonces el desarrollo 

de un sistema de percepción inteligente que atienda a la realización de otras tareas 

que la misión pueda demandar: identificación, clasificación, etc. No obstante, debido a 

las restricciones de flotabilidad, la cantidad y naturaleza de los sensores que puede 

llevar a bordo un vehículo submarino están muy limitadas. Básicamente hay dos tipos 

de sensores que pueden utilizarse para desarrollar sistemas de percepción en 

aplicaciones submarinas: ópticos y acústicos. 

 

5.5.1. Sensores ópticos 

Como en las aplicaciones de robótica terrestre y aérea, las cámaras pueden utilizarse 

para detección de objetos, inspección, reconstrucción y clasificación (Williams y 

Dugelay, 2016). Pueden también utilizarse para evitar colisiones o para mantenerse a 

una distancia de seguridad de un obstáculo o del fondo. Es de destacar las 

posibilidades que ofrece la utilización de cámaras hiperespectrales (Johnsen, 2016) y 

cámaras de visión estéreo que permiten la realización de tareas submarinas con mayor 

precisión (Ouyang, 2012). Sin embargo, las condiciones de visibilidad son una 

desventaja para la utilización de estos sensores. La falta de iluminación y la turbidez 

del medio acuático limitan bastante el uso de sensores ópticos, ya que la posibilidad de 

utilizar iluminación artificial está limitada por la capacidad de carga del vehículo.  

 

5.5.2. Sensores acústicos 

Son diversos los sensores acústicos que pueden utilizarse para aplicaciones 

submarinas. Un ejemplo son los sensores de eco, para medir la distancia al fondo, cuyo 

fin es mantener al vehículo a cierta distancia de seguridad del mismo (Petillot et al., 

2019). Otro tipo de sensores acústicos son los sonares de imagen (Karabchevsky et al., 

2011), que pueden utilizarse para mapear fondos submarinos, búsqueda de objetos o 

realización de medidas topográficas. Los sónares de barrido lateral (Coiras et al., 2007) 

tienen una gran similitud con estos sensores pero presentan una resolución inferior. 

Los sonares multihaz pueden ser utilizados para detección y reconocimiento de 

objetos, así como para realizar labores de navegación. En los últimos años, este tipo de 

señores presentan frecuencias de trabajo más altas (hasta 3 MHz) proporcionando 

imágenes con resolución milimétrica (menos de 10 m). Estos sonares se pueden usar 

para inspeccionar con precisión distintos tipos de estructuras. Últimamente han 

aparecido en el mercado sistemas sondas multihaz 3D de alta resolución que pueden 
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proporcionar imágenes en tres dimensiones en tiempo real a 20 Hz 

(https://www.codaoctopus.com/products/3d/echoscope4G). 

Por su parte los sensores acústicos presentan sus propias desventajas, como es el caso 

de la correcta calibración en función del estado del medio acuático (temperatura, 

salinidad, etc.) o la aparición de sombras acústicas y artefactos en las medidas que 

deben ser correctamente tratados con algoritmos de filtrado para que la información 

proporcionada sea adecuadamente interpretada (Petillot et al., 2019). 

 

5.6. Retos en el desarrollo de sistemas de percepción submarina 

Una manera de resolver las desventajas que presentan tanto los sensores ópticos 

como los acústicos puede encontrarse en la combinación de ambos o incluso la 

combinación con otro tipo de sensores como es el caso los LIDAR submarinos (McLeod 

et al., 2013). Esta fusión sensorial puede usarse para hacer la navegación más fiable y 

segura o para realizar tareas de reconstrucción 3D o de búsqueda e inspección 

(Ferreira et al., 2016). Sin embargo, esta metodología es un desafío complejo en el que 

todavía está pendiente encontrar una solución robusta. 

 

6. ANÁLISIS DE DATOS 

A mediados de la década de los 60, Watt (1966) escribió un trabajo en el que indicaba 

que el gran problema del avance de algunas ramas de las ciencias como la ecología o 

las ciencias pesqueras era, más que la obtención de datos, la capacidad de análisis de 

la información generada así como la extracción de conocimiento. Este autor indicó que 

una de las tecnologías más prometedoras era el uso y análisis de imágenes así como su 

interpretación automática mediante sistemas computerizados.  

Los primeros sistemas automáticos de análisis de imágenes mediante computador 

fueron desarrollados por la National Biomedical Research Foundation a través del 

programa FIDAC (Ledley, 1965). En esencia, este sistema enfrentaba el negativo de una 

fotografía a un tubo generador de rayos catódicos que proporcionaba una matriz de 

filas y columnas con puntos de luz. La intensidad de cada punto era medida en una 

escala de siete niveles de grises y esa información era transmitida a un computador 

digital mediante un registrador especial. A partir de esta digitalización inicial, el 

sistema era capaz de descubrir patrones comunes a todas las fotografías tomadas. 

Desde el desarrollo de estos primeros sistemas de análisis de imágenes se ha avanzado 

significativamente tanto en la forma de proporcionar la información como en el 

volumen de datos generados (Bui, 1991; Rose, 1992; Whorff y Griffing, 1992; Reid y 

Simmons, 1993; Caltran y Silan, 1996; Bates y Tiersch, 1997; Cadrin y Friedland, 1999; 

https://www.codaoctopus.com/products/3d/echoscope4G


POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E                                                                                                           20 
 

LeFeuvre et al., 2000; Ting-Wan y Jian-Hua, 2008; Oya y Kawasue, 2008; Scheneider et 

al., 2019), por lo que hoy en día no se concibe la extracción de conocimiento a partir 

de registros de imágenes sin la intervención de diferentes metodologías incluidas 

dentro del campo de la Inteligencia Artificial. 

 

6.1. Inteligencia Artificial 

La Inteligencia Artificial es un área científico tecnológica que está transformando 

actualmente el mundo en unos niveles que recuerdan al que en su día produjeron el 

motor de vapor o la electricidad, o hace menos tiempo, el microprocesador o la 

aparición de la propia Internet. Su objetivo es producir máquinas o programas que 

exhiban comportamiento inteligente en determinadas facetas, es decir, propio de 

actuaciones de seres humanos. Se trata de una disciplina transversal que ha alcanzado 

su madurez y cuyas innumerables aplicaciones hoy en día alcanzan áreas tan diversas 

como la industria, la agricultura, pesca y acuicultura, la salud y medicina, o la 

educación. Por primera vez desde sus inicios con el nacimiento de la computación, sus 

aplicaciones no parecen ya cosa de la ciencia ficción sino realidad. La implantación que 

se está llevando a cabo actualmente en todas las áreas, definirá de forma decisiva el 

mundo en el que viviremos. 

 

6.1.1. Ciencia de los Datos, Big Data e Inteligencia Computacional 

Un elemento en común de las diferentes tecnologías de vanguardia en Inteligencia 

Artificial es que utilizan datos, bien en su fase de diseño, o bien posteriormente para 

perfeccionar su comportamiento. La captación de datos hoy en día no es en la mayoría 

de los casos un problema. Los grandes avances en el mundo de la electrónica y los 

sensores, capaces de medir infinidad de parámetros con unos costes de implantación 

muy reducidos, la difusión de dispositivos microcontroladores en todo tipo de 

aplicaciones (incluso los que portamos los humanos y con los que generamos 

información no sólo indirectamente por nuestra actividad diaria sino también 

proactivamente: social media), y las redes de interconexión entre dispositivos, permite 

recoger datos de todo tipo, y por tanto, alimentar a todas estas tecnologías entorno a 

la Inteligencia Artificial que los utilizan. Sin embargo, el almacenamiento masivo de 

este volumen y particularmente la gestión y el procesamiento de todos estos datos sí 

que continúa siendo un reto, y nos introduce en la disciplina del Big Data (Herrera, 

2014; Li et al., 2015), o en general a la Ciencia de los Datos, como tecnología global que 

trata de obtener utilidad del estudio de los datos como ciencia (Dhar, 2013), 

abarcando desde su preparación y análisis hasta su visualización y gestión (Cady, 

2017). 
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La Inteligencia Computacional es una disciplina integrada por un conjunto de técnicas 

dentro del campo de la Inteligencia Artificial, tales como las Redes Neuronales 

Artificiales [incluyendo al Deep Learning (Goofellow et al., 2016)], los Algoritmos 

Evolutivos, la Inteligencia de Enjambre, los Sistemas Inmunológicos y los Sistemas 

Difusos, orientadas a resolver problemas complejos del mundo real donde otros 

recursos matemáticos o tradicionales no podrían hacerlo por su complejidad 

intrínseca, por la necesidad del manejo de incertidumbre o por su aleatoriedad 

natural, y son cuantiosamente utilizadas en la Ciencia de los Datos. 

En particular los Sistemas Difusos (Mamdani, 1977) son muy empleados desde hace 

décadas tanto para modelar sistemas (predicción y descripción, en entornos de 

regresión, clasificación y agrupamiento) como para control (Herrera, 2008). Sus 

cualidades más valoradas se basan en sus aptitudes para razonar de forma aproximada 

en entornos de incertidumbre, así como su capacidad expresiva, interpretabilidad o 

posibilidad de supervisión del conocimiento que manejan. En el campo de la robótica, 

tiene aplicación en control inteligente, en navegación o en fusión sensorial. 

Por otro lado, los Algoritmos Evolutivos (Eiben y Smith, 2003) son muy empleados por 

sus buenas cualidades para tareas de búsqueda, optimización y aprendizaje. Son 

robustos, bastante independientes del problema a resolver, y por ello con mucha 

frecuencia empleados en problemas complejos, es decir, con elevado número de 

variables, diversos óptimos locales, más de un objetivo, multimodales, etc. (Freitas, 

2002). El nivel de madurez de su área es bastante elevado y así es fácil encontrar 

bibliografía sobre los modelos más adecuados para resolver problemas en diferentes 

ámbitos o circunstancias. Los algoritmos evolutivos junto con los Sistemas Difusos han 

dado lugar a la disciplina de los Sistemas Difusos Evolutivos (Fernández et al., 2016) 

donde los segundos permiten diseñar y aprender las bases de conocimiento de los 

primeros a partir de conjuntos de datos siendo, por tanto, una herramienta de gran 

utilidad práctica. 

El Deep Learning (Goodfellow et al., 2016) o aprendizaje profundo es una parte muy de 

actualidad dentro del Machine Learning que consiste en modelos avanzados de redes 

neuronales artificiales, es decir, se trata de modelos predictivos capaces de crear 

estructuras internas de conocimiento, incluso más allá en algunas áreas de lo que los 

humanos somos capaces, por lo que son aptas para resolver problemas complejos. El 

gran desarrollo del Deep Learning se sustenta a su vez en la madurez de otras dos 

tecnologías: el Big Data, para la gestión de los grandes volúmenes de datos que 

necesitan para su entrenamiento las redes neuronales profundas; y la computación de 

altas prestaciones, y en particular, la computación paralela basada en GPUs. En la 

actualidad, está encontrando aplicación en múltiples áreas, si bien, destaca 

particularmente el del reconocimiento de imágenes y/o videos, o señales complejas 

desde sensores. 
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6.1.2. Big Data   

Se estima que en 2020 habrá en el mundo alrededor de 40 trillones de gigabytes de 

datos de los que el 90% se habrán generado durante 2018 y 2019 

(https://techjury.net/stats-about/big-data-statistics). El Big Data hoy en día, 

comprende todo un conjunto de tecnologías desarrolladas a partir de una tecnología 

seminal ideada por Google en 2003, denominada MapReduce (Dean et al., 2008). Esta 

consiste en una plataforma para llevar a cabo, de forma relativamente sencilla, 

almacenamiento y procesamiento de grandes volúmenes de información de forma 

distribuida en grandes clusters o granjas de servidores, frente a procedimientos 

tradicionales de procesamiento paralelo y distribuido de la época. MapReduce se ha 

convertido en un paradigma propiamente de almacenamiento y tratamiento 

distribuido de datos (Fernández et al., 2014).  

Con posterioridad y en un entorno de rápida y continua evolución, cabe destacar entre 

las tecnologías que se pueden denominar como “herederas” de MapReduce a la 

plataforma Apache Spark (Karau et al., 2015), posiblemente la tecnología dominante 

en estos momentos en entornos de Big Data, creada específicamente para mejorar en 

particular los aspectos de procesamiento distribuido de su antecesora. Apache Spark 

da cabida no sólo al mismo modelo de procesamiento MapReduce sino también a 

otros, inclusive el suyo, y en general todos ellos con la particularidad de hacer un uso 

más eficiente de la memoria bajo un modelo de abstracción propio cuyos resultados 

prácticos permiten unas mejoras de velocidad muy notables -en base a una buena 

escalabilidad horizontal (Mailavaram et al., 2019)-, diseño de algoritmos iterativos de 

forma eficiente y en general una mejor gestión y flexibilidad en el flujo de datos para el 

diseño de experimentos. Asimismo, podemos señalar también propuestas posteriores 

al citado Apache Spark, tales como Apache Flink (Hueske y Kalavri, 2017), orientada a 

facilitar la implementación del tratamiento de datos en tiempo real, muy frecuente en 

diversas aplicaciones del mundo real.  

La tecnología entorno al Big Data permite el procesamiento de ingentes cantidades de 

datos, que sin ella, no habría sido posible, pero esta tecnología en sí misma, no 

permite encontrar el conocimiento que hay más allá de la información si no es gracias 

a su hibridación con el Machine Learning (Cai y Zhu, 2015; Rao et al., 2019) y, por 

tanto, manteniéndose todo el conocimiento desarrollado durante las últimas décadas 

en esta área, al servicio de las nuevas implementaciones para grandes volúmenes de 

datos. 

En la Figura 3 se puede observar una representación de la ubicación y las hibridaciones 

de varias de estas áreas comentadas dentro del marco de global de la Informática (o 

más propiamente, del Computer Science).  
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Figura 3. Ubicación del Deep Learning y el Big Data, dentro del marco del Data Science, 

el Machine Learning y la Inteligencia Artificial, a su vez en el global ámbito del 

Computer Science 

 

Las citadas hibridaciones se pueden encontrar en infinidad de trabajos científicos tales 

como aquellos orientados a preprocesamiento (García et al., 2016), estudios con 

problemas de datos no balanceados (Chawla et al., 2004; He y García 2009) e inclusive 

en entornos de Big Data (Triguero et al., 2015), selección de instancias (Brighton y 

Mellish, 2002) y en particular con Big Data (Triguero et al., 2015), selección de 

características (Jai y Zongker, 1997; Kira y Rendell, 1992) también con casos específicos 

en Big Data (Peralta et al., 2015), discretización (Liu et al., 2002) y discretización en Big 

Data (Ramírez-Gallego et al., 2016), o sistemas borrosos evolutivos (Alcala-Fdez et al., 

2007; Márquez et al., 2007) y también ellos con Big Data (Márquez et al., 2012; 

Márquez et al., 2013; Márquez et al., 2017; López et al., 2019). 
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