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Abstract. Para la produccion agricola intensiva de camposdesvital
importancia reducir el consumo de agua, tanto poedologia como por el
impacto que tiene el costo de electricidad dessirmdego. En este articulo se
disefia un dispositivo portatil que permite deteanial momento 6ptimo de
riego de los cultivos. Para ello se utiliza un serte reflectancia conectado a
un microcontrolador donde corre una red neurontierada. Esta version del
prototipo se ha entrenado con datos de pasto.

Keywords: sensores remotos, agricultura de precisién, sgresarriego, riego
optimo.

1 Introduccién

La creciente necesidad de lograr un equilibriodifiico que asegure el
abastecimiento suficiente de agua a la poblacionloggara armonizando la
disponibilidad natural con las extracciones delirec mediante el uso eficiente del
agua. Es un problema actual que cada dia ocupalanatencion de cientificos,
técnicos, politicos y en general, de muchos déabstantes del planeta.

Es por esto que, lagestion del recurso deberaeterad evitar situaciones
conflictivas debidas a escasez, sobreexplotaciéoniaminacién, mediante medidas
preventivas que procuren un uso racional y de ceasién.

El sector agricola es el mayor consumidor de aguaet 65%, no sé6lo porque la
superficie irrigada en el mundo ha tenido que quilitarse sino porque no
se cuenta con un sistema de riego eficiente.

Se debe tener en cuenta que los campos de productasiva hay dos costos que
son significativamente exagerados comparados db:rdes fertilizantes y la
electricidad destinada al riego. Asi que tambiérogéimizacion del uso del agua
dedicada al riego tiene un impacto directo endiaiceién de costos.
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Ante estas circunstancias muchas regiones del mhadalcanzado el limite de
aprovechamiento del agua, lo que los ha llevadoolaresxplotar los recursos
hidraulicos superficiales y subterraneos, creamdfuerte impacto en el ambiente.

Las pérdidas de agua dulce en la red de distribwsd escandalosas. 25-50 % en

Urbanas y 40-60% en Agricolas.
El desafio es optimizar la productividad de losursos hidricos, especialmente en la
agricultura, sector al que se destina la mayorepetesos recursos en todo el mundo
y en el que, sin embargo, muchas de las practieasttha que se emplean para el uso
del agua suelen ser ineficientes [1].

1.1 Necesidad de riego en plantaciones

Se establece una linea debajo de la cual la pietesita agua. Toda planta que
crece bajo riego tiene un punto 6ptimo de crecitoiguie varia entre un maximo y un
minimo. El maximo es la capacidad del campo, quia @saxima cantidad de agua
gue puede tener el suelo y el minimo es el 30 %detajo de la capacidad del
campo. Una planta que esta entre la capacidadadgd@ y el 30 % de la capacidad
del mismo no consume energia para tomar el agusuééd porque hay mucha agua
disponible para la planta y la misma crece libremeim problema. Cuando se riega,
en el suelo hay partes iguales de aire y agua. didagjue la planta consume el agua
va quedando més aire en el suelo. Con poca agptaiéa tiene que gastar mas
energia para sacarla ya que a partir de un detadmipunto poder tomar esa agua le
cuesta mucho esfuerzo. Todo eso se transformaresnicm de energia.

Cuando se tiene por arriba del 70% de agua no $fagrzo por parte de la planta,
pero cuando esta por debajo, la planta empiezatargenergia para sacar agua del
suelo. De esta manera le lleva mucho esfuerzo t@hagua y empieza a tener
sintomas de falta de agua. Ese punto es un pumoeadghites temporaria porque se
riega la planta y se recupera, ese es un punioocrit

El riego por goteo es como regar una planta ennieeta porque se conoce el
espacio que hay y esta restringido. En el suetese un bulbo con cierta capacidad
y se llena para que la planta vaya consumiendo dguzhi. Por lo tanto, se puede
saber cuanta agua tiene el bulbo y se puede sa®0 menos que consumo tiene la
planta. Con esto lo que se busca es que no estesvgorque de esa manera podrian
morirse

La cantidad de agua que necesita un cultivo esliguala constante
evapotranspiracion de referencia multiplicada pas coeficientes, uno es el
coeficiente del cultivo (Kc) y el otro es el codédiate relacionado al tamafio de la
planta (Kr). El resultado de esta multiplicaciémmite conocer cuanta agua necesita
la planta.

1.2 Deteccion de necesidad de agua en cultivos
Todos los organismos fotosintéticos contienen unmas pigmentos capaces

de absorber la radiacion visible que iniciaria lesacciones fotoquimicas y
fotosintéticas. Dos bandas del espectro, la a&d (Mn) y la roja (58-68nm) muestran
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la cantidad de energia absorbida por las plantaspetraste, la banda del infrarrojo
cercano (725-1100nm), regidn invisible para el bjonano, actla justo de forma
inversa. La mayor absorcién del rojo y azul, jumin la fuerte reflexion del
infrarrojo cercano es la diferencia espectral de$puesta de toda la vegetacion, y ha
sido usado durante mucho tiempo como forma deadtitgacion de las superficies
con y sin vegetacion [2].

En efecto, la radiacion reflejada por una hojaamegion visible depende
fundamentalmente de la radiacién absorbida popigsientos de la hoja, mientras
qgue en el infrarrojo cercano, en la regiéon de 0173aum, depende de la estructura
interna de la hoja. El estrés vegetal suele maaifes cuando por efecto de factores
como sequia, enfermedades, infecciébn por plagas, ket hoja ve reducido su
contenido de agua. Esto produce el colapso deélatas del mesodermo inferior, lo
cual reduce la reflectancia en el IR cercano, dolysindo un sintoma previsual de
estrés ya gque suele manifestarse dias e inclusanssnantes de que comiencen a
apreciarse cambios visualmente.

2 Experimentacion y captura de muestras

2.1 Origen y disposicion de muestras

Se toman muestras de pasto con tierra en dos kanpidsticas de 50cm x 40cm y
5cm de profundidad. Se colocan en un ambiente d®rga controlado en las
inmediaciones de una ventana que da al exterier gpuag sean alcanzadas por el sol y
aire proveniente del exterior.

2.2 Proceso de regado

Se establecen forma y tiempo de riego y el rieghiaa® con un pulverizador. Se

decide aplicar una dosis de agua a una de las jaangléa mitad a la otra para ver

cual es su efecto y como varia su estado. Se camiegando las bandejas una vez
por dia con una cierta dosis. Luego se modificareteso llegando a regarse dos
veces por dia y se aumenta la dosis al doble dad®se detecta de manera visual la
falta de agua.

2.3 Adquisicion de datos

El proceso de toma de datos se realiza con unisdadaz Unica que puede medir la
reflectancia del dosel vegetal tanto de dia commaizhe de la empresa Holland
Scientific, Inc. Modelo Crop Circle ACS-210 en amija], [4]. Se prototipa una
placa de desarrollo con un microcontrolador maréerdé¢hip modelo PIC18F4550
[5] para la recoleccion de datos con interfaseesR$232. La captura se realiza por
puerto serie a una velocidad de 38400 baudiosaynsacenan en una tarjeta flash. El
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sensor trabaja a una frecuencia de 10 hz pudieonfigararse como maximo a 20
Hz. Las tomas se organizan en un principio de wumalfa, luego se aumenta a dos y
finalmente a tres.

La muestra en cada toma de datos en una tuplaansidera las siguientes 10
variables caracteristicas: Valor NDVI, Reflectanuiaible, Reflectancia infrarroja,
Temperatura ambiente, Temperatura exterior, HumeBathdo del cielo (nublado,
soleado, etc.), Dosis de agua regada, Diferen@aliempo entre riego y toma de
datos, lluminacion, se consideran los siguientésdes (con luz artificial y natural,
con luz artificial y sin luz natural, sin luz aitifal y con luz natural y, sin luz ni
artificial ni natural).

También se realiza una adquisicion de muestraspesto de la mejor calidad,
capturando diferentes porcentajes de area con immaigganica y no organica. Se
toman 180 muestras en el exterior con 100%, 75%, 26% y 0% de area organica.

2.4 Planificacion

En un principio se realiza una toma de datos lulsgona hora de haber sido regada la
muestra. Con el tiempo se cambia la planificacgtatdecida y se realizan dos tomas
de datos, una antes de ser regada y otra luegosdeodas de regada.

Por ultimo se realizan tres tomas de datos y seeatarel regado a dos veces por
dia. De esta manera, se hace una toma de datesdmtegar, se riega, luego otra
toma de datos a dos horas o0 menos de regarsegsenuevamente y por ultimo la
tercera toma de datos luego de dos horas o mehssgiedo riego.

2.5 Resultados

Se observa el comportamiento de la vegetacion drasunandejas y la bandeja con
menor dosis de agua muestra una vegetacion mas|seda otra. A medida que pasa
el tiempo se diferencian considerablemente enfrg si se observan los valores de
algunas de las variables acusan el mismo compatampero sélo en algunos casos,
en otros no es tan claro. Por esta razén, se delliza de manera global e incluir

todas las variables en la clasificacion para patéterminar con mayor grado de

exactitud el estado de la vegetacion.

Se establecen 10 variables caracteristicas comadast al sistema clasificador.
Cada muestra comprende 8 casos que son: en prigaer |l bandeja con una cierta
dosificacion y las 4 combinaciones de luces, lossott casos son igual pero con la
otra bandeja con la mitad de dosificacién. En resyrse obtienen 464 archivos con
el total de 27840 muestras. A estos registros segag otros 180 de muestras
tomadas en el exterior. De las muestras tomadabteenen maximos, minimos y
promedios para todas las variables caracteristiessla etapa de entrenamiento de la
red neuronal se usan solo los promedios.
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3 Placa de desarrollo

La placa permite trabajar con diferentes fuentegrteada analdgica o digital, para
almacenar, procesar y comunicar hacia el exteasrrésultados obtenidos. Posee
interfaz serie (RS232) y USB. Donde la interfaZesse utiliza para comunicarse con
el sensor ACS210 y la USB para pasar datos a la PC.

4 Sensor utilizado

Para estudiar el porcentaje e intensidad de larthevegetal de una zona mediante
imagenes satelitales, se acostumbran a utilizagul® se conoce como indices de
Vegetacion. El principio en que se basan éstosédsdes el fuerte contraste existente
entre la reflectancia de las plantas en el rojbigfearrojo cercano. En las plantas con

actividad fotosintética, las moléculas de clorofifesponsables de esta funcion,

absorben la luz roja. Por otro lado, las célulatadéhojas, en un estado de turgencia
normal, reflejan la mayor parte de la radiaciémainbja que reciben.

La vegetacion verde y vigorosa refleja mucho meeswosla banda visible roja
(banda 1), region de absorcion de la clorofila, guela banda cercana infrarroja
(banda 2), region de alta reflectancia del comptneelulésico. Estas propiedades
llevaron a definir varios indices de vegetaciénabas en operaciones algebraicas
entre las bandas 1 y 2. Uno de los algoritmos roédeddos es el del llamado indice
Diferencial de Vegetacion Normalizado (NDVI, enlég). Su rango de valores es de
-1 a 1. De esta manera, las zonas de mayor coaci&mr de biomasa
fotosintéticamente activa presentan valores présimadl y las de menor biomasa,
valores mas pequefios. EI NDVI se calcula de laesige manera:

NDVI = (banda 2 — banda 1) / (banda 2 + banda 1). (@D}

El intervalo de valores obtenido del NDVI, variatren-1 y +1. Soélo los valores
positivos corresponden a zonas de vegetacion. alises negativos, generados por
una mayor reflectancia en el visible que en eliméjo, pertenecen a zonas de suelo
desnudo y rocas [2].

Valores muy bajos de NDVI, del orden de 0.1, cqoeslen a areas rocosas,
arenosas 0 nevadas. Valores de 0.2 a 0.3 puedessponder a areas pobres con
arbustos o pasturas naturales. A partir de estdsregatendremos los niveles
correspondientes a praderas, cultivos, forestasioet. dependiendo el valor
alcanzado, que puede llegar hasta 0.6 y 0.8, tld@sle desarrollo y sanidad de tales
areas.

El sensor de ACS-210 proporciona datos de indigeetaéivo clasico, asi como
informacion basica de reflectancia de follaje delnta. Es un dispositivo portatil
gue permite leer el estado de las plantas con erdEgncia de la luz ambiente. El
sensor transmite a través de RS-232, trabajands siguientes espectros:

+ Bandas de emision: ACS-210(Yellow/NIR) 590nm y 88QnACS-
210(Red/NIR) 650nm y 880nm
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» Foto deteccién: Matriz de fotodiodo de silicio aamgo espectral de 320nm
a 1100nm
e Visible: Detector de 1: 400nm a 680nm; Detecto2d@00nm a 1100nm

5 Clasificacion de muestras

El conjunto de datos adquirido por los sensoregresesado por un clasificador que
se encarga de determinar la categoria a la quenged cada una de las muestras de
entrada. Un clasificador opera en tres fases: aise fle entrenamiento, una de
evaluacion y una de ejecucion. Durante la etap@&mdeenamiento se le brinda al
clasificador el conocimiento acerca del dominioagdicacion. El conocimiento es
denominado conjunto de entrenamiento y esta cordlenpor la informacion
representativa de un conjunto de muestras queteazan a las principales clases de
objetos. Independientemente del paradigma adoptatioglasificador debe ser
evaluado en cuanto a la confiabilidad que presestiarsalidas. Este es un problema
gue surge en la practica que puede ser resueltoantedla asociacion de un
parametro de confianza a cada decision tomadalpdasficador [6]. Para esto, se
utiliza una porcion del conjunto de muestras canrsgpectivas categorias de manera
de determinar la eficiencia del clasificador.

La técnica de clasificacion utilizada es a travésuda red neuronal RBF [7], [8],
[9]. Estas redes se ajustan de manera adecuadaohblempa, siendo utilizada
cominmente en aplicaciones de clasificacion, sindleesidad de realizar modelos
estadisticos complejos. Asimismo, poseen una asteusimple de implementacién y
el tiempo de entrenamiento se ve reducido en camfiar con otras técnicas
neuronales.

El vector de entrada de la red, cominmente denauwimactor caracteristico, esta
compuesto por los datos adquiridos de los sensBstss datos son normalizados de
manera de poseer valores comparables a la horaea&ar la clasificacion.
Asimismo, se establece un ancho de dato de 1 bytegada una de las componentes
del vector, de manera de simplificar los calculosla implementacion final del
dispositivo. El vector caracteristico se compon&desiguientes valores adquiridos:

NDVI | IR | Vis | Tiempo | Temperaturgd Temperatura| Humedad| Dosis
Externa Interna

El conjunto de datos de adquiridos consiste enimeno total de 464 muestras
recolectadas a partir de los sensores de entradda @na de estas muestras
normalizadas, se encuentra asociada a una categefifida. Las categorias se
definen a partir de un parametro que es la distatheitiempo que paso entre el riego
y la toma de datos. Se establecen cuatro categgriscriterio adoptado es el
siguiente:

e Categoria 1 (Bien): si el tiempo entre el Ultimego y la toma de datos esta
entre 0 y 12 horas.

» Categoria 2 (Media): de 12 a 24 horas desde ehdltiego a la toma de
datos
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e Categoria 3 (Necesitada): si pasaron de 24 a 4&imsde el Ultimo riego
e Categoria 4 (ReNecesitada): mas de 48 horas destlen® riego

Del niumero total de muestras se establece un supimtonde entrenamiento
compuesto por un total de 200 vectores caract$sscogidos de manera aleatoria,
los cuales son utilizados para el entrenamienttaded. El subconjunto de muestras
restantes es utilizado como conjunto de testeoa pealizar la evaluacion del
clasificador.

Como resultado del proceso de entrenamiento seenabtuna red neuronal
compuesta por un numero total de 21 neuronas coteommpo de influencia inicial

para cada una de las neuronas de 500, con lo®isigsinimeros de neuronas por
categoria:

Tabla 1. Distribucion de neuronas en las diferentes categotuego del
entrenamiento.

Categoria NUmero de neuronas

Bien 5
Media 10
Necesitada 3
ReNecesitada 3

Esta red sometida a la evaluacion, con el subctmjgstante, da como resultado
una identificacién correcta de 256 muestras (96,8Mgntras que las 9 restantes son
clasificadas como inciertas (3.4%), de las cuaileSien perteneces a mas de una

categoria, una de estas es la correcta. El nGrotbde aciertos por categoria es el
siguiente.

Tabla 2. Aciertos por categorias obtenido luego de la etlgpavaluacion.

Categoria Numero de aciertos

Bien 187
Media 112
Necesitada 4
ReNecesitada 3

Analizando los resultados de la evaluacion reatizask puede afirmar que el
clasificador actia de manera adecuada, ya todasmlesstras de entrada son
identificadas por al menos una neurona. Asimismogxisten errores en cuanto a la
categoria a la cual se las asocia, convirtiéndesesth manera en un clasificador
Optimo para atacar el problema. Si bien existeanjunto de muestras, las cuales son
consideradas como inciertas, este conjunto pueatecgr debido a que los valores se
encuentran muy proximos a los limites de las rexggararacteristicas.
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6 Arquitectura hardware

La implementacion de técnicas neuronales en haeldadicado posee un nimero
importante de ventajas, dentro de las cuales daddeka velocidad de proceso. Los
procesadores convencionales estan imposibilitades pdoveer respuesta y
entrenamiento en tiempo real para redes con grandesros de neuronas y sinapsis,
por lo que el procesamiento paralelo con miltigksnentos de procesos simples
logra un gran incremento de velocidad. Si biengste caso, la velocidad no es un
factor fundamental, y es posible realizar una imq@ietacion mediante el uso de una
PC, se debe recordar que el sistema esta orieataligefio de un dispositivo portatil,
capaz de realizar una clasificacion efectiva derlasstras en tiempo real.

Existen varias implementaciones hardware de rewesonales como son los
dispositivos IBM ZISC78, Hitachi Digital Chip Phplé L-Neuro 1.0, Nestor Ni 100
[10], [11], [12], entre otros. Si bien, el uso d#os dispositivos simplifica el disefio,
se propone la realizacidn de una arquitectura @smede manera de abaratar costos,
a través de la utilizacion de una FPGA. Estos disipos poseen la capacidad de ser
reprogramados, por lo que el sistema puede setattage manera sencilla a futuras
aplicaciones en otras areas, incorporar nuevososEN® ajustar el sistema para
aplicarlo en otro tipo de cultivos.

La arquitectura del sistema se presenta en |4 Eignde los datos adquiridos por
los sensores son capturados y transformados,@&@selque lo requiera en una version
digital. El conjunto de muestras capturadas ford@aentrada a la FPGA, que se
encarga del procesamiento para brindar como salidategoria a la que pertenece la
muestra.

‘ Sensors ‘

<

ADCs

ZAN
7

‘ Data Adquisition ‘

<

Normalize

<

RBF Neural
Network

[ FPGA

W4
Salida

Fig. 1. Arquitectura hardware.

El conjunto de datos proveniente de los sensoredguuser digitales o anal6gicos.
Los datos analdgicos forman la entrada de convessamnaldgicos digitales (ADCS)
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gue transforman las sefiales a un estado digitahadeera que puedan ser procesados
por la arquitectura.

La arquitectura emplazada dentro de la FPGA, estdpuesta por un médulo de
adquisicién de datos (Data Adquisition) que se asoaucon los sensores de manera
de capturar los datos en su forma digital, asi céamebién con los conversores
ADCs. Estos datos son la entrada de un mddulo gadarde la normalizacion de los
mismos (Normalize), para formar el vector carasted que es la entrada de la red
neuronal (RBF Neural Network). Como resultado sd¢ieok la clase a la que
pertenece la muestra capturada, asi como tambigmadb de pertenencia de la
misma. La red neuronal [13], también utilizada pezaonocimiento de patrones
visuales [14], [15] y deteccién de blancos en s=fiale radar [16], posee una
estructura que permite realizar clasificaciones wgiia alta demanda de recursos,
ofreciendo una buena performance. Esta red no sopotrenamiento embebido, por
lo que los patrones de entrenamiento son utiliz@pdoa la generacién automatica de
la arquitectura.

7 Conclusiones y futuros trabajos

Se ha desarrollado un prototipo funcional parardeter en-linea el momento
indicado de riego, aplicado al pasto. Se ha tralmajaon pasto, aplicable al
mantenimiento de grandes extensiones, donde sea deskicir el consumo de
electricidad dedicada al bombeo de agua o se deiséaizar el consumo de agua. Es
de destacar que la tecnologia seleccionada hassiitiente como para obtener un
dispositivo que permita solucionar el problema fado.

Por otra parte, el margen de exactitud con el baaios llegado a trabajar es de
alrededor del 98%, valor méas que aceptable paedipstde aplicaciones.

En este momento se esta trabajando para realiaadegs mejoras del sistema,
entre ellas: se estd estudiando conjuntos de ditosntrenamiento que permitan
mejorar la exactitud del sistema, se esta estudiegalizar el entrenamiento de la red
neuronal orientado a la minimizacion de riego aootultivos (principalmente en
olivos), se estd disefiando una arquitectura quenif@emreducir el tamafio y el
consumo eléctrico del dispositivo.
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