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RESUMO: A conservacdo de energia e a economia de &gua sdo dois temas que vém
ganhando cada vez mais relevancia no momento atual. Na irrigacdo de precisdo, em especial
estas duas metas podem ser alcancadas de forma eficiente através do aperfeicoamento da
estratégia de controle do sistema de irrigacdo. O presente artigo busca contribuir neste sentido
ao propor uma irrigagdo mais eficiente que se baseie em uma curva de retencdo de dgua no
solo estimada através de uma rede neural. Os dados utilizados para alimentar a referida rede
provem de sensores de umidade do solo instalados em um sistema automatico de malha
fechada para irrigagdo de precisdo. A Rede Neural Artificial (RNA) estima o tempo de
variacdo da Pressdo Matricial do Solo (PMS), permitindo a melhoraria on-line da estratégia de
controle da irrigacdo, sem a necessidade de analise em laboratorio.
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Use of Neural Net for Estimate of the Time of VVariation of the Matrical Pressure of the

soil.

SUMMARY:: Water and energy conservation are topics that get great relevance nowadays. In
precision irrigation, these two goals can be efficiently reached by using appropriate
algorithms for control. This article presents a proposal of applying artificial neural network
for soil water retention curve fitting. The data applied to train the neural network were
obtained from soil moisture sensors previously installed in a closed loop feedback control
network for precision irrigation. The neural network succeeded in estimating the rate of
change of the soil matric potential. This information can now be applied to improve irrigation
control routines without need of tedious laboratory analysis.
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INTRODUCAO

O tempo de irrigacdo depende da quantidade de agua necessaria em um sistema de
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irrigacdo (RIBEIRO & YODER, 1997; CANAFISTULA et al., 2005). Esta variavel é
fundamental para o sistema como um todo, pois ela afetara diretamente: (i) a produtividade da
plantacdo, (ii) a quantidade de energia elétrica utilizada, (iii) o volume de agua aplicado e o
(iv) periodo (sujeito a diferentes tarifacfes) em que essa energia vai ser utilizada. No entanto,
irrigar uma cultura com uma quantidade de &gua pré-estabelecida (controle do tempo de
irrigacdo baseado na lamina a ser aplicada na cultura) nem sempre € ideal, pois a adogéo de
uma quantidade de agua fixa na plantacdo desconsidera a dindmica de variaveis que
influenciam no sistema, como a disponibilidade de agua, a qualidade de agua, o tipo de solo, o
tipo de cultura, as fases fenoldgicas da cultura, radiacdo solar, umidade relativa do ar,

temperatura, indice pluviométrico e etc.

Estudos sobre variabilidade tém revelado que as propriedades fisicas de um solo podem
variar significativamente entre pontos relativamente proximos de uma mesma area, sem causa
visual aparente (BECKETT & WEBSTER, 1971). Dentre as propriedades fisico-hidricas, uma
de dificil caracterizacdo tanto pelo tempo que se consome nas analises quanto pela intrinseca
modificacio da amostra devido a histerese, é a Curva de Retencdo da Agua no Solo
(abreviadamente curva de retengdo) que expressa a relacdo entre a umidade do solo, a base de
massa ou volume, e o potencial matrico correspondente (CHILDS, 1940).

Sobre as consideracfes acima, ha que se buscar alternativas para 0 modelamento das
caracteristicas que definem quando e quanto irrigar. Uma solucdo interessante para o
problema é a adogdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) (HAYKIN, 1999) — uma
ferramenta computacional inspirada no sistema nervoso humano com capacidade de
aquisicdo e manutencdo do conhecimento. Uma RNA pode ser treinada para atender uma
necessidade particular, através do ajuste dos valores de conexdo entre 0s neurdnios
(DEMUTH & BEALE, 1998). Comumente uma rede é treinada, ou ajustada, de maneira que
um conjunto particular de dados gere um outro conjunto especifico de saida (ANGELICO,
2005).

Neste trabalho, a proposta é a utilizacdo de uma rede neural para estimar o tempo de
variacdo da Pressdo Matricial do Solo (PMS). Esta estimativa pode ser utilizada para: (i)
Aperfeicoar o manejo da irrigagdo em sistemas com diversas parcelas; (ii) Otimizar a
irrigacdo para economia do custo de energia elétrica ao reduzir o tempo de irrigacdo, e
planejar a operacdo do sistema fora do horario de ponta (horario com cobranca de maior
tarifacdo pela concessionaria de energia); (iii) Economia de agua e adubos através da redugéo
de perdas por percola¢do; (iv) Reducdo no impacto ambiental devido a implantacdo sistema; e



(v) Avaliar curvas de retencdo de agua no solo sem necessidade de analises de laboratério e

utilizacdo de parametros indiretos.

Os dados para treinamento e validacdo da rede neural foram obtidos a partir de
medicdes de PMS realizadas através de sensores eletronicos instalados em campo. Os
resultados obtidos mostram o potencial da técnica proposta ao exibir a proximidade verificada

entre as estimativas realizadas pela rede neural e os dados reais coletados.

MATERIAIS E METODOS

Os sensores de Pressdo Matricial do Solo utilizados no experimento s&o do tipo
watermark, eles s&o monitorados por um sistema de aquisicdo de dados comercial. O sistema
de aquisicdo de dados grava a leitura dos sensores de hora em hora, sendo a unidade utilizada
no sistema o kilopascal (kPa). Foram instalados 48 sensores na planta, com 16 sensores a 10
cm de profundidade do solo, 16 sensores a 30 cm e 16 sensores a 50 cm. Os sensores
utilizados para treinamento e validacdo da rede foram os instalados a 30 cm de profundidade,
e destes, somente aqueles que apresentaram resultados coerentes da medida da pressédo
matricial da &gua no solo foram utilizados.

Tabela 1 — Exemplo de amostragem coletada através do sistema de aquisi¢cdo de dados

processada pelo programa que faz o processamento de sinais dos sensores de PMS.

Hora| Bat V| T painel{ T10 cm| T30cm| T 50 cm| T1 10R1] T1 10R4| T1 10R3
0 12,37 25,52 | 31,24 | 31,47 | 315 9,47 26,65 11,52
100 [12,36( 25,34 31 |[31,45] 31,52 9,48 26,56 11,66
200 |12,34| 24,47 | 30,73 | 31,41 | 31,54 9,56 26,46 11,79
300 12,32 23,29 | 30,43 | 31,36 | 31,56 9,64 26,42 11,92
400 12,30 22,39 | 30,13 [ 31,33 | 31,56 9,73 26,54 12,05
500 |12,28| 21,81 | 29,81 | 31,25 | 31,57 9,82 26,53 12,17
600 |12,26| 21,38 | 29,49 | 31,16 | 31,57 9,92 26,47 12,29
700 [12,25| 21,20 | 29,19 | 31,07 | 31,56 | 10,02 26,42 12,42
800 |12,51| 22,18 | 28,93 | 30,94 | 31,55 | 10,12 26,38 12,54
900 |12,95| 24,24 | 28,83 | 30,83 | 31,52 10,27 26,36 12,74
1000 |13,02| 27,59 | 29,06 | 30,72 | 31,49 10,52 26,52 13,04

A Tabela 1 mostra um exemplo de amostragem dos dados coletados pelo sistema: a
primeira coluna indica o tempo que é feito 0 armazenamento de dados pelo sistema, esse valor
¢ uma media das amostragens de dados monitoradas pelos sensores, que é feita a cada 60
segundos. O sistema de aquisicdo de dados, além das coletas, também faz o controle
automatico da irrigacdo, usando para isso dados dos demais sensores, € COMO €sSes Sensores

s&0 sensiveis a variacdo de temperatura, os dados dos mesmos precisam ser corrigidos. E



necessario entdo monitorar a temperatura no solo como € visto nas colunas 04, 05 e 06. Os
dados de temperatura ndo séo utilizados para o treinamento da RNA, pois a correcao € feita
através de uma equacao que faz conversdo do sinal de tensédo elétrica gerado pelo sensor para
o Potencial Métrico do Solo. Esta equagdo esta no programa que processa todos os dados e
geram os valores apresentados na Tabela 1.

A érea irrigada esta dividida em 16 parcelas, em cada parcela é colocado um sensor a
30cm de profundidade. Quatro destas parcelas sdo submetidas a um tratamento, ou seja,
aplicacdo de volume de &gua uniforme nas parcelas. O volume de &gua aplicado é
determinado pelo tempo de irrigacdo e pela Pressdo Matricial de agua no solo, logo temos
quatro tratamentos diferenciados. A amostragem para a Rede Neural Artificial € feita de
sensores com tratamentos diferenciados e que apresentem a curva de retencéo de agua no solo
coerentes. A Figura 1l.a mostra o grafico gerado por quatro sensores do tratamento trés.
Observar que temos sensores que apresentam curvas incoerentes, dessa forma nao podemos

utilizar seus dados para treinamento e validacéo da rede.
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Figura 1 — (a) Evolucdo do Potencial Matricial do Solo em quatro sensores do tratamento

quatro. (b) Curva de Retencdo de Agua no solo, estimada com dados do sensor .

A variacdo de comportamento dos sensores pode ser atribuida a varios fatores, dentre
eles podemos destacar: instalagdo inadequada, variacdo da uniformidade do solo, e interacdo
com meio ambiente. Dessa forma, a escolha de dados através da analise do comportamento do
sensor é relevante para o desempenho correto da RNA. Na Figura 1.a temos dados de trinta
dias do més de julho de 2006, a notacdo utilizada para definir o tempo (eixo horizontal) é o

dia Juliano. Analisando o grafico da Figura 1.a, o sensor T2_30R2 apresenta 0 melhor



desempenho. Dessa forma, os dados que geram suas curvas podem ser pré-processadas para
serem utilizadas na RNA.

O desempenho da rede esta associada a precisdo dos dados utilizados para seu
treinamento e validagdo. Desta maneira, usar dias como grandeza de tempo, tornaria
impreciso os resultados obtidos na estimativa, de maneira que a amostragem do tempo € feita
em horas. A Figura 1.b mostra um exemplo da curva de retencédo de agua, em horas, utilizada
para a obtencdo dos dados de treinamento e validacdo da rede. A RNA utilizada para estimar a
curva de retencdo de &gua no solo foi uma rede MLP com 24 entradas, 24 saidas, e uma
camada escondida, ela é treinada em 3000 iteracdes, e suas funcbes de ativacdo sdo
sigmoides. Dada a simplicidade da arquitetura da RNA adotada, esta pode ser implementada
em microcontroladores, ou até mesmo na plataforma do programa utilizado no sistema de
aquisicdo de dados. Essa é uma das motivacOes na escolha deste tipo de rede, a outra seria sua
grande capacidade para resolver problemas que envolvem estimativa (ANGELICO, 2005).

Esta rede neural artificial foi implementada no Matlab verséo 7.0.1.

RESULTADOS E DISCUSSAO
A rede MLP (HAYKIN, 1999) implementada apresenta uma aproximacao efciente da

curva de retencdo de agua no solo, como podemos observar na Figura 2.a.
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Figura 2 — (a) Grafico gerado com a utilizacdo da RNA. (b) Grafico de validacdo da RNA.

A curva azul representa abestimativa obtida com a RNA, enquanto a curva verde € o
dado real coletado. A Figura 2.b apresenta o grafico gerado de dados obtidos pela estimativa
da RNA e dados gerados pelos sensores instalados na area experimental escolhidos para a

validacdo da RNA. A reta de tendéncia da curva esta proxima de 45°, logo os valores obtidos



com o treinamento da RNA podem ser utilizados como estimativa confiavel.

CONCLUSOES

Quantos sensores poderiamos usar em um hectare de irrigagdo com automacao? Essa
seria uma pergunta de dificil resposta. No entanto, aplicado um estimador dentro do programa
que faz o controle da irrigacdo, com certeza a resposta da pergunta anterior fica mais Obvia.
Como essa rede é um programa simples, ha possibilidade de se colocar em controles que
fazem seu processamento através de microcontroladores. A estimativa permite também prever
0 tempo em pontos que 0 sensor ndo estava ligado e que se precisa ter dados para fazer a

otimizacdo da irrigagéo.
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