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RESUMO

A irrigacdo representa 70% do uso de agua no mundo. Apesar do custo
elevado da instalacdo de sistemas de irrigagcdo, 0 manejo pés-instalacdo é na
maioria das vezes feito a partir da utilizacao de técnicas rudimentares e avaliacdes
empiricas da lavoura. Ocorre que este fato acarreta uma perda de produtividade na
ordem de 40% em relacdo a tomada de decisdo baseada nas melhores praticas de
manejo. Diversas metodologias efetivas de controle de umidade do solo entraram
no mercado nos ultimos anos, todavia a maioria delas é contra intuitiva para o
agricultor e ndo permite um processo facil de tomada de deciséao.

Neste sentido, o presente trabalho visa obter uma solucédo deste impasse,
através da criacdo de um programa, baseado em rede NARX (Nonlinear
Autoregressive Network with Exogenous Inputs) que consiga efetivamente prever a
umidade futura do solo. O resultado esperado deve ser primeiramente uma
performance adequada para o algoritmo proposto e posteriormente o design de um
software em programacao orientada ao objeto. E esperado que o sistema aqui
desenvolvido, possa tornar parte de um projeto de maior magnitude aplicando-o a
um sistema de hardware e via de consequéncia contribuir para o aumento da

produtividade na agricultura, bem como minorar o desperdicio de agua no mundo.

Palavras-chaves: Engenharia Elétrica. Aprendizado de Maquina. Controle.
Irrigacdo e NARX.



ABSTRACT

Irrigation represents around 70% percent of the water usage in the world.
Even though, the high development cost of irrigations systems, the watering
decision is majorly based on empirical analysis and rudimentary techniques. This
represents a spoil rate around 40% comparing to the state of the art techniques
available. A number of soil moisture estimation techniques were developed in the
last years, although many of them are not simple to use, keeping the irrigation
management still difficult for the ordinary farmer.

This research aims to obtain a solution for this impasse, designing a program,
using a NARX (Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous Inputs), that
allows to effectively estimate future soil moisture. The longed for result must be
primarily obtaining an adequate performance for the proposed algorithm and later
design a software using objected oriented programing. The expected outcome for
the developed system will allow the development of a bigger project, which
constitutes the design of a hardware system that may improve agriculture

productivity and help to attenuate world’s water spoil.

Keywords: Electrical Engineering. Machine Learning, Irrigation Control and
NARX
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1 INTRODUCAO

“A finalidade basica da irrigacdo é proporcionar agua as culturas de maneira a
atender as exigéncias hidricas [...] a quantidade de &gua necesséria as culturas é
funcdo da espécie cultivada, do local de cultivo, do estagio de desenvolvimento da
cultura, do tipo de solo e da época de plantio” (BERNARDO, 2008).

Sabe-se que a agricultura irrigada € o que mais desvia agua do meio ambiente
para a producéo de alimentos. Segundo Nunes, (2009, p. 1):

[...] airrigacdo é praticada em 17% das areas araveis do planeta,
produzindo 40% dos alimentos do mundo e utilizando ao redor
de 70% de todas as aguas retiradas dos corpos d’agua do
planeta. Estima-se que para garantir as demandas de alimentos,
a area irrigada deve crescer entre 20% e 30% até o ano de 2025.

Nos ultimos 25 anos, a produtividade do Brasil na agricultura dobrou, fato
devido, em parte, ao aumento da utilizacdo da irrigacdo. A irrigacéo ineficiente tem
gerado salinizacdo e problemas de drenagem em 15.000 ha, em especial no nordeste
do pais. De acordo com Aguastat (2000):

[...] a &rea irrigada no Brasil é responsavel por mais de 16% do
volume total da producéo e 35% do valor econémico total da
producdo, enquanto que no mundo estes nimeros sao da ordem
de 44% e 54% respectivamente. Em média, a produtividade nas
areas irrigadas € 2,5 a 3,0 vezes maior do que a das areas ndo
irrigadas”.

Brito (2015) comenta que a utilizacdo de dgua pela agricultura pode influenciar
o nivel das barragens em um percentual significativo. O nivel dos rios possui influéncia
direta na quantidade da utilizacdo de energia termoelétrica em paises que possuem
uma malha energética termo hidrica, o que afeta além do preco da energia, a
guantidade de poluentes emitido. Portanto, € de interesse primordial a melhor
utilizacdo da agua em sistemas de irrigacao.

Um manejo de irrigacdo eficaz necessita de uma aplicacdo de agua no tempo
e na quantidade certa. Para uma aplicacdo mais eficiente, agricultores e agronomos
creditam a tomada de decisdo na aplicacdo de agua na medi¢do da umidade do solo
ou do inglés, “Soil Moisture Content” (SMC). Desta forma, um cenario onde esse tipo

de medida possa ser descoberta de forma antecipada tera valor significativo. Os
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equipamentos utilizados para estas medi¢cOes, apesar de possuirem uma precisao
Otima para a aplicacdo, consomem muito tempo na captura de dados. Além disso, 0s
modelos atualmente utilizados requerem informacfes detalhadas sobre parametros
fisicos do solo, muitas vezes, dificeis de se obter. Essas barreiras encorajaram 0s
cientistas a procurar métodos alternativos para estimar a SMC, como “Data Mining”
(Mineracao de Dados) e “Machine Learning” (Aprendizado de Maquina.

Um outro problema que se observa na obtencéo de informacdes de umidade
do solo é na ordem de escala. Via de regra, as medicbes sao tomadas de forma
manual fazendo com que seja muitas vezes impossivel monitorar grandes areas.

Algumas técnicas de obtencado de dados remotamente ajudam a solucionar
esta questdo. Em conformidade com Zaman (2011 p. 15), “os dados usados em
modelos hidrologicos sdo obtidos de diferentes fontes, como: imagens de satélites,
imagens adquiridas por veiculos aéreos tripulados ou ndo, além de medidas por
sensores remotos”. Zaman (2011) ainda comenta que a analise destes dados
necessita um modelo que seja flexivel o suficiente para acomodar diferentes
resolucdes espaciais e temporais, assim como diferentes disponibilidades e
frequéncias.

O trabalho aqui reportado, utilizara técnicas de assimilagdo de dados, tais como
modelos de inteligéncia artificial para relacionar a previsibilidade de variaveis
meteoroldgicas com a umidade do solo (SMC).

O objetivo final é a modelagem de um sistema de previsdo de umidade de solo
na zona de raiz de planta que consiga, a partir da utilizagcdo de sensores remotos e
variaveis meteoroldgicas, obter previsdes confidveis e de boa resolucdo para a

recomendacdo de momento e quantidade de irrigacdo.

1.1 Objetivos do trabalho

- Estudar as variaveis significativas para a previsdo de conteudo de agua no solo
(SMC)

- Criar um sistema adaptativo de previsdo de umidade de solo, investigando a
efetividade em um sistema de inteligéncia artificial com auto aprendizado

- Construir um programa iterativo capaz de obter uma predicdo dos efeitos da

irrigacao, baseando-se no algoritmo previamente citado.
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1.2 Estruturado Trabalho

No Capitulo 2 é realizada uma introducdo sobre os principais conceitos
necessarios para o acompanhamento do texto. S&o introduzidos os métodos de
existentes de irrigacdo agricola assim como as técnicas utilizadas no manejo e
variaveis relevantes para a medicdo da umidade do solo. S&o abordados os conceitos
de algoritmos de aprendizado, considerando o grande universo da inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina, redes neurais até a escolha do algoritmo NARX e suas
implicacdes. Especificamente tratando de redes neurais é abordado o conceito de
algoritmos de minimizacao de erros e de prevencado do sobre-ajuste.

O Capitulo 3 trata da metodologia utilizada no trabalho de pesquisa. No inicio
do capitulo é discutida a obtencdo das diferentes bases de dados necesséarias como
a escolha do campo de experimentos, modelos de precipitacdo e dados histéricos
climaticos. E realizada uma andlise das variaveis de interesse para o algoritmo e
propfe-se estruturas para sua aplicacdo. Ao final do capitulo sdo abordadas as
metodologias para a estruturacado de um programa em linguagem orientada ao objeto,
assim como bibliotecas utilizadas e funcdes de interesse.

O Capitulo 4 analisa o desempenho do algoritmo em diferentes formas, para
profundidades de cinco e vinte centimetros. Inicia-se estimando a performance sem
considerar a previsdo do tempo e sem realizar previsdes temporais até a abordar a
previsdo futura de umidade do solo para até 84h de previsdo. Ao final € demonstrado
o funcionamento do programa orientado ao objeto a partir de sua interface grafica e
demonstrado resultados da estimativa de recomendacéo da irrigacao.

E importante argumentar que ndo sera possivel realizar testes para medir a
performance da recomendacdo solo, entretanto a estruturacdo do programa é
motivada no sentido de realizar a aplicacéo real do sistema.
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2 CONTEXTUALIZACAO TEORICA

2.1 Sistemas de Irrigacéo

Sistemas de irrigacdo sdo o modo como o agricultor pode controlar sua
producdo. “Um manejo adequado de um sistema de irrigacdo devera ser capaz de
propiciar ao agricultor o uso eficiente da agua, para aumentar a produtividade das
culturas, reduzir os custos de producdo e maximizar o retorno dos investimentos”
(NUNES, 2001, p. 2).

O uso consciente da agua na irrigacdo muitas vezes é considerado de baixa
prioridade. “Se a irrigagéo fosse utilizada de forma racional, aproximadamente 40%
da agua e 30% da energia consumidas seriam economizadas; sendo 30% da energia
economizada devido a aplicacdo desnecesséria da agua” (CEMIG,1993, p. 22).

Os trés sistemas de irrigacdo mais utilizados no Brasil sdo: aspersdo simples,
gotejamento e pivo central.

2.1.1 Sistema por aspersao simples

O sistema de aspersado simples consiste em um jato d’agua que pode ser
aplicado a diferentes distancias e quantidades. Testezlaf (2004) comenta sobre as
vantagens da utilizacdo do sistema de aspersdo, como por exemplo, a operacao facil
e comoda, a rapida adaptacdo dos operadores, adaptabilidade do sistema as
condicBes topograficas do terreno e alta eficiéncia de aplicagéo.

Uma das desvantagens dos sistemas de aspersao simples estaria na falta de
homogeneidade na aplicacdo quando comparado a sistemas como o de pivo central,
entretanto, seu preco € muito mais acessivel. A imagem da Figura 2.1 mostra a foto

da utilizac&o do sistema de aspersédo simples.
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Figura 2.1: Foto de uma fazenda com sistema de Asperséao simples.

Fonte: CANAL DO PRODUTOR,2015

2.1.2 Sistema por gotejamento

7z

O sistema de irrigagdo por gotejamento € considerado um dos mais
homogéneos na aplicacdo e consiste na aplicacdo de canos proximos as raizes das
mudas a fim de possibilitar um solo devidamente Umido. O grande obstaculo desse
tipo de sistema é sua limitacdo quanto a escala, inviabilizando sua utilizacdo em
fazendas de grande porte.

O sistema de gotejamento ndo requer técnicas sofisticadas de manejo de
irrigacdo, somente manutencdo, pois sua estrutura permite que a terra proxima as

raizes das planta fiquem Umidas constantemente.
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Figura 2.2: llustragdo representativa de um sistema de gotejamento

gotejador

Fonte — CONSTRUINDO, 2011

2.1.3 Sistemade pivé central

“O pivo central de irrigacdo consiste em varios segmentos de tubo (ago ou
aluminio normalmente galvanizado) unidas e apoiadas por trelicas, montados em
torres de rodas com aspersores posicionados ao longo do seu comprimento”
(MADER, 2010). A imagem da Figura 2.3 mostra um pivd central em funcionamento.
“A maguina se desloca em um circulo e seu abastecimento de agua é feito a partir do
ponto de articulagdo no centro. [...] um pivd central tem tipicamente 400 m
comprimento (raio do circulo)”. (MRS, 2008). Na Figura 2.4 é possivel perceber a

bomba do sistema de pivo central.
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Figura 2.3: Sistema de piv6 central em funcionamento

Fonte - VORIES, 2010, p. 129

Figura 2.4: Vista proxima do sistema de pivd central da empresa Lindsay.

Fonte — VORIES, 2010, p. 130

2.2 Metodologias agronémicas para controle da umidade do solo

Dos sistemas acima citados somente dois: pivo central e aspersdo simples
necessitam de uma metodologia apropriada para a deciséo da irrigacéo.

Apesar de muitas técnicas de manejo de irrigacdo serem ja conhecidas, a falta
de praticidade as torna pouco utilizadas por muitos agricultores que acabam tomando

de forma empirica a deciséo irrigar ou ndo suas lavouras.
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A seguir estao elencadas as principais metodologias de obtencédo de umidade
do solo praticadas hoje.

2.2.1 Sensoriamento remoto

A possibilidade de medicdo da banda infravermelha em imagens de satélite deu
origem a utilizacdo da prética da inércia termal, “Termal Inertia” (TI) em inglés. “A Tl
relaciona SMC com as magnitudes das diferencas de temperaturas maximas e
minimas medidas no solo no periodo de um dia” (IDSO; JACKSON; REGINATO,
1976). Uma das dificuldades da utilizacdo da Tl esta na necessidade de obter
caracteristicas do solo. Verstraeten, Veroustraete, Van Der Sande, Grootaers e J.
Feyen (2006), comentam sobre utilizacdo do método de TI:

[...] € simples porque usa o conhecimento das propriedades fisicas do
solo e do clima e pode produzir perfis de SMC na profundidade de 1
metro. A limitagdo da sua utilizagcdo é que a sensibilidade da incerteza
das propriedades fisicas do solo é complexa de determinar no campo
e normalmente estas séo obtidas com medidas pontuais.

Segundo Carlson, Gillies e Schmugge, (1995) uma das grandes causas de erro
gerado no método de Tl é a quantidade de vegetacdo na area. O Vegetation Index
(VI) é uma medida que estima a quantidade de vegetacédo na area e pode ser utilizada
para uma melhor estimativa a partir da sua relacédo temperatura de superficie (Ts).
Um dos problemas da Ts /VI é que “[...] um numero suficientemente grande de pixels
precisa ser amostrado, essa limitacdo faz o método ser deficiente no que diz a
aplicacdo em escalas menores, como o tamanho de uma fazenda tipica” (KALEITA;
TIAN; HIRSCHI, 2005).

Sistemas que utilizam a tecnologia de Drones e avides tripulados para obtencao
de imagens mais proximas, e logo calculos mais precisos da umidade do solo,
também tem sido alvo recorrente de diversos estudos. Estas técnicas, entretanto,
segundo Capolupo (2015) possuem sua aplicabilidade reduzida por efeito da
necessidade de um operador qualificado, custos envolvidos e performance deficiente,
guando o sistema néo € calibrado eficientemente.

A utilizagéo de imagens de satélite também tem embasamento no que se refere
a predicao de chuvas, sendo esse o fator que mais influencia a umidade do solo em
zonas de sequeiro. A teoria de (LORENZ, 1973), demonstra que as componentes das

forcas internas do sistema atmosférico podem, potencialmente, ser previstas com
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antecedéncia de até cerca de 14 dias, assim, ndo € possivel fazer previsdes de tempo
para meses ou anos no futuro, no sentido de obter uma sequéncia correta de eventos
atmosféricos, dia apés dia. “Essa limitacdo e determinada pela taxa de crescimento
dos inevitaveis erros na estimativa inicial do estado da atmosfera” (STERN e
EASTERLING, 1999). Esta definicdo também influencia a diferencas de previsdo de

tempo e clima.
2.2.2 Medicdao in situ

A obtencdo do SMC localmente é de extrema importancia tanto para a
calibracédo de técnicas remotas, como para a realizacdo de medi¢cdes em tempo real.
Uma lista abrangente de metodologias de obtencdo de umidade do solo in situ tais
como suas aplicacles e caracteristicas pode ser obtida em De Souza (2006).

E perceptivel a linha ténue entre confiabilidade dos resultados e complexidade
de implementacdo dos sensores. Mesmo o0s métodos mais confidveis como:
atenuacao gama, fluxo de calor no solo, refletancia no espaco tempo e bomba de
néutrons sdo caros e necessitam de um processamento complexo devido a grande
incidéncia do ruido existente.

O método utilizado no sistema proposto necessita da permanéncia do sensor
no solo por um longo periodo. Entretanto, riscos de furto e a necessidade de um custo
menor para viabilizar uma aplicabilidade pratica, limitam a utilizagdo de sensores
mais onerosos. Dentro deste universo estdo métodos como acetileno, capacitancia

elétrica, variacdo de temperatura e tensiométrico.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina também conhecido “Machine Learning” é o nome
dado ao campo da inteligéncia artificial responsavel por desenvolver algoritmos que
possam melhorar seu desempenho especificamente para grupo de dados de
interesse. O ato chamado de treinamento permite o algoritmo classificado como de
aprendizado a moldar suas caracteristicas para a base de dados em questéo

O campo do aprendizado de maquina se divide em dois principais campos,
sendo eles o aprendizado supervisionado e o aprendizado n&o supervisionado.

O aprendizado supervisionado € caracterizado pela existéncia de um conjunto

de dados denominados “Targets” (Alvos). Cada dado de entrada do conjunto de
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treinamento consistem um par com um objeto de entrada (tipicamente um vetor) e
seus alvos de saida. Um algoritmo de aprendizagem supervisionada, analisa os dados
de treino e produz uma funcao, que pode ser utilizado para o mapeamento de novos
exemplos. Como pode ser observado na Figura 2.5 o aprendizado supervisionado
permite resolver problemas como classificam de elementos, regresséo de fungdes e
selecao de atributos.

O aprendizado nao supervisionado consiste em realizar o processo de
treinamento a partir do conjunto de dados observado, ndo existindo dados alvo. Um
exemplo que pode representar a utilizacdo do aprendizado n&o supervisionado é a
classificacdo de objetos somente por sua cor e tamanho, ndo contendo informacdes
sobre classificacdes precedentes.

AplicacGes classicas de aprendizagem ndo supervisionada, consistem na

separacao de elementos a partir de agrupamento de conjuntos semelhantes.

Figura 2.5: Representacao grafica das classificacdes de algoritmos de I.A.

Métodos de
Aprendizado

/\

Regras de
Supervisionado N&o Supervisionado & .
Associacdo
e o CI,Jster'lvng * Redugso de
Classificacdo Regressdo Estimacdo por . .
; Dimensdes
densidade

Selecdo de
Atributos

Detec¢do de
Anomalias

Fonte — Traduzido de (HOSPEDALES, 2013)

2.3.1 Redes neurais

Uma rede neural € caracterizada por estruturas que sao inspiradas no

funcionamento da capacidade adaptativa dos neurdnios existentes em seres vivos.
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Agatonovic-Kustrin e Beresford (2000) comentam que redes neurais artificiais
(ANN) capturam seu conhecimento na deteccao de padrdes e relagbes nos dados,
bem como no aprendizado a partir da experiéncia, ao invés de uma programacao pre-
existente. Inexiste um modelo formalmente definido e aceito para o conceito de uma
rede neural, todavia uma classe de modelos estatisticos pode ser considerada neural
uma vez que possua duas caracteristicas:

1 - E constituida por series de parametros numéricos que sdo estimados por
um algoritmo de aprendizado;

2 - S&o capazes de aproximar funcbes nao lineares e ndo linearmente
separaveis de suas entradas.

Um dos modelos mais difundidos e estudados na area é o “perceptron”. O
“perceptron” é caracterizado pela aproximacdo mateméatica simplificada do
funcionamento de um neurénio. Esta representacdo é demonstrada pela Figura 2.6.

Cada perceptron possui um namero suficiente de entradas para sua aplicacao
e uma Unica saida f(y) que segue a soma ponderada de cada um de seus elementos
de entrada.

Cada elemento W, representado na Figura 1.3.1 representa 0s pesos que cada

entrada Xyem relacdo a Unica saida f(y).

Figura 2.6: Modelo representativo de um perceptron utilizado em uma rede neural

Fonte — WIGGINS, 2013.

Matematicamente o perceptron da Figura 2.6 pode ser representado pela
Equacdo 2.1 e Equacdo 2.2. Onde o representa a saida e g(o) a funcdo sigmoide

que é definida pela Equacao 2.3.
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A funcdo sigmoide, pode ou ndo estar presente na saida da rede neural
definida. Para casos onde é necessaria uma saida continua, como em problemas de
regressao, a funcéo sigmoide ndo aparece na saida da rede neural. Ja para problemas

de classificacdo a funcéo sigmoide deve ser utilizada.

o=f(X.W) (2.1)

XW = Z?=O Wi xi =W1.x1 + Wz.xZ + ... + Wn.l (22)
o=>05=1

9(0) = {0< 0.5=0 2:3)

Um Unico “perceptron” pode ser utilizado na resolucdo de problemas
matematicos simples. O modelo Perceptron historicamente sofreu criticas, como na
obra de Minsky e Seymour (1969) que mostraram que o0 “perceptron”ndo conseguiria
representar a fungdo “OU Exclusivo” (XOR). Em Rumelhart, Hinton e Willians (1985)
publicaram o algoritmo Backpropagation possibilitando que redes de perceptrons
conectados resolvessem o problema XOR, desde entdo as ANN séo algoritmos
conceituados mundialmente. A Figura 2.7 demonstra o exemplo de modelo de rede
neural baseado na associacdo de quatro perceptrons, nota-se que este exemplo
possui funcdes sigmoides em sua camada de saida, caracterizando assim um sistema
de regresséo.

Na opinido de Lee, Battle, Raina e Ng, redes neurais podem ser utilizadas em
problemas que necessitem de solu¢cdes do tipo Surpervised Learning, ou seja,
sistemas que se baseiam em algum conhecimento prévio ou treinamento para obter
a resposta de alguma entrada. Utilizando-se a relacdo de entradas e saida é possivel

treinar a rede neural a partir do algoritmo de Backpropagation.
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Figura 2.7: Modelo com quatro perceptrons associados, duas entradas e duas saidas.

Input Hidden Output
El Wi, |
(o]
bias ‘k
N
02

Fonte - WIGGINS, 2013.

O algoritmo de Backpropagation € utilizado para o treinamento da rede neural.
Com os dados desejados dos Targets na saida, realiza-se a contra propagacao afim
de minimizar o erro em cada neurdnio envolvido pela rede. Uma descri¢cdo abrangente
do algoritmo Backpropagation ndo € o foco deste trabalho, tal algoritmo, entretanto,

consiste em 4 passos.

1 - Obter a saida do sistema ndo treinado para uma entrada com resposta alvo
(Target) conhecida;

2 - Obter a diferenca entre a resposta alvo e a resposta obtida na saida da rede

neural;

3 - Contra propagar a diferenca e modificar os pesos até esta ser minimizada

por um algoritmo de minimizacéo;
4 - Repetir.

Tal procedimento € suficiente para redefinir os valores dos pesos W, de cada

“‘perceptron” definidos na Figura 2.7.
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Levenberg-Marguardt como algoritmo de minimizacdo de erros

A necessidade de minimizacao de erros no algoritmo de Backpropagation torna
necessario o uso de algum algoritmo que faca tal. Nessa secéo sera realizada a
deducdo do método de minimizacdo Levenberg-Marquardt.

O problema que o algoritmo LM soluciona se denomina Minimizag¢ao nao linear
de minimos quadrados. Isso implica a funcdo ser minimizado no tipo da forma da

Equacéo 2.4. Onde x & um vetor, e cada r; uma fungao residual assumindo que m =

n. f pode ser representado como o vetor residual r: R - R™.
1
f(x) =T 1P (%) (2.4)

Reescrevendo f encontra-se o Equacao 2.5. As derivadas de f se igualam

utilizando a matriz Jacobiana na Equacgéo 2.6.

fG) =2|Ir@)?| (2.5)
JW=21<jsmi<is<n (2.6)

Considerando um caso onde toda funcéo r; é linear. A jacobiana é constante,
partindo da Equacao (2.5) f(x) pode ser obtido pela Equacéo 2.7, adicionalmente,

obtém-se as equacdes do caso geral que séo representadas na Equacéo 2.8.
2
HOEXAERIO] (2.7)

VI =]"Ux +1) = V2f(x) =]7) (2.8)

A entéo desejada fungdo de minimizacgéo é obtida igualando Vf(x) a 0. O
valor minimo da variavel x resulta na Equacao 2.9. Retornando ao caso geral obtém-

se as Equacbes 2.10 e 2.11.
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A parte que difere os problemas de minimos quadrados é que dada uma matriz
Jacobiana ] é possivel obter a matriz Hessiana (V2f(x)) facilmente dada a
circunstancia onde os residuos quadraticos V?rj(x) s&o relativamente pequenos. A

Hessiana neste caso torna-se da forma da Equacéo 2.12.

Xmin = =T N7 . (2.9)
Vf(x) = XLy 1500 Vrj(x) = J () () (2.10)
V2f(x) = J () ] (x) + X7y 13 (x) VPry(x) (2.11)
V2 f(x) =J(x)T] (%) (2.12)

Aplicacdo da metodologia de Validacdo Cruzada e prevencdo de sobre-ajuste

Nas palavras de Devijver, Pierre, Kittler e Josef (1982, p. 357): “A Metodologia
de validagéo cruzada € uma técnica de validacao de modelos que permite generalizar
modelos preditivos e estimar sua performance na pratica”. A etapa de validacédo
permite ao sistema de criar uma curva que consiga generalizar um grande conjunto
de dados e represente somente seu conjunto de treino (sobre-ajuste).

O método Holdout divide a base de dados em dois subconjuntos mutuamente
exclusivos, um para treinamento (estimacéo dos parametros) e outro para teste. “Uma
proporcao muito comum € considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3 restante
para teste” (KOHAVI, 1995).

Enquanto o método Holdout permite realizar o teste de performance para uma
rede treinada, O método de validacao cruzada permite dividir a base de dados mais
uma vez, criando o conjunto de validacao.

O conjunto de validacao permite realizar o treinamento com partes diferentes
do conjunto de treino e validar sua performance para cada um desses subconjuntos.
Desta forma o algoritmo com melhor performance devera ser aquele que melhor

desempenha para todos os casos validados.
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2.3.2 Rede neural recorrente e rede NARX

Uma rede neural recorrente é de interesse quando medicdes passadas
possuem correlacdo com os resultados futuros de uma amostra. No caso da umidade
do solo, a variabilidade no tempo e a retencdo cumulativa de agua tornam necessario
um método que considere a posi¢cado temporal das variaveis de entrada.

Redes neurais recorrentes utilizam o conceito de atraso. Quando uma variavel
€ exposta ao atraso, na pratica o que se realiza € uma referéncia a N posicdes
anteriores em seu conjunto de saida. Siegelmann, Horne e Giles (1997) comentam
sobre a capacidade das redes neurais recorrentes que sao consideradas maquinas
computacionalmente ricas e podem ser consideradas pelo menos tdo poderosas
guanto maquinas de Turing.

ANN’s recorrentes podem possuir realimentacdo em todos seus neurdnios
independentemente da camada. A complexidade de um sistema com realimentacao
em diversos elementos, torna este excessivamente complexo, uma solucdo possivel
sao as redes NARX.

A rede Neural baseada em modelos ndo lineares auto regressivos com
entradas exodgenas se denomina Rede NARX. Essas redes, ao contrario das
recorrentes, sdo limitadas a um unico feedback de seu neurdnio de saida ao invés de

realimentacéo dos neurdnios da sua camada escondida.

Figura 2.8: Representacdo de uma rede NARX

um-1)

i(n) un-2) yn+1)
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um-d,+1)

y(n - d}_ +1)

y(n)
yn-1)

y(n)

Fonte - MENEZES, p. 3336, 2008
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Em teoria modelos NARX podem ser utilizados ao invés de redes neurais
recorrentes sem perda significativa de desempenho mesmo com sua retroalimentagéo
sendo limitada” (SIEGELMANN; HORNE; GILES; 1997, p. 208). Matematicamente a
uma rede NARX pode ser representada pela Equacdo 2.13. Aplicando-se um
deslocamento tempo, é possivel obter um comportamento preditivo para o algoritmo.

A Equacao 2.14 demonstra o comportamento observado na Figura 2.8

y(t) = f(u(t —Ny), e, u(t — 1),u(t),y(t - ny) o y(t — 1)) (2.13)

y(t+1) = fult —ny, +1), .., ul@®),ult+1),y(t —n, +1) .., y(t)) (2.14)

A rede NARX considera a utilizagdo de novas entradas simultaneamente a
utilizacao da retroalimentacao da saida tornando o algoritmo, tornando-a assim ideal

para a aplicacédo deste trabalho.
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A metodologia de pesquisa para este trabalho tem como meta estruturar o
algoritmo proposto. Neste sentido, € necessario a obtencdo de dados confiaveis e
histéricos sobre medidas de umidade do solo e previsao do tempo.

Para a realizacao do estudo de previsdo de umidade do solo deve-se obter uma
base de dados passada com medi¢Bes de variaveis do campo afim de simular o
desempenho deste em tempo real. A escolha e manejo destas bases sao abordados
nas secoes 3.1 e 3.2 respectivamente. Na Secéo 3.3 e 3.4 se realizara a estruturacao
de um algoritmo e a escolha das variaveis de interesse. No final da se¢éo se abordara

a construcédo de um programa em linguagem orientada ao objeto.

3.1 Escolhado campo de estudos e da base de dados climéticos
3.1.1 Campo de estudos

Devido a necessidade da obtencdo variaveis de previsdo controladas para a
realizacdo do experimento € fundamental a selecdo de um campo de testes que
permita 0 estudo simultdneo das variaveis selecionadas. Experimentos sobre a
umidade de solo foram realizados em diversas localidades nas uUltimas décadas. Os

experimentos mais relevantes sdo expostos na Tabela 1

Tabela 1: Lista dos experimentos relevantes de umidade do solo

Washita '94 SMEX05
SGP97 CLASIC - Land
SGP99 SMAPVEX08

SMEX02 CanEx-SM10
SMEX03 SJV10
SMAPVEX12

Fonte- HYDROLOGY AND REMOTE SENSING LABORATORY, 2013


http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8989
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8996
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8990
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=15299
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8991
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=17526
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8993
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=19677
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=8994
http://www.ars.usda.gov/Research/docs.htm?docid=19977
http://pages.usherbrooke.ca/smapvex12/home.php
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Na maioria dos estudos listados na Tabela 1 o objetivo principal foi a criagéo
de parametros de calibracdo para o satélite SMAP da NASA. Este experimento

consistia em obter os parametros do solo para a utilizacdo posterior pelo satélite.

SMAPVEX12

A area de estudo do SMAPVEX12 € localizada na regido centro-sul de
Manitoba, Canad4, na cidade de EIm Creek (98° 0’ 23” O, 49° 40’ 48” N). O estudo foi
realizado em 2012 como parte do programa de lancamento do satélite SMAP,
promovido pela Agéncia espacial Norte Americana (NASA) em 2015.

O estudo compreendeu areas de plantacéo agricola e Florestas, estas ultimas
ndo sendo relevantes ao estudo deste trabalho.

Dentre as razdes para a escolha do SMAPVEX12 como base de dados estao

a disponibilidade da base de dados e a obtengéo de diferentes variaveis sendo estas:

e Existéncia de estacBes meteoroldgicas proximas aumentando a confiabilidade
de previsdes climéaticas.

e Rede de sensores de umidade do solo instalados por tempo maior (reduz a
possibilidade erros devido a movimentos na terra) com medi¢cdes de umidade
do solo em diferentes profundidades.

e Registro dos estagios de desenvolvimento de planta nos campos agricolas
estudados.

e Imagens aéreas e de satélite fazendo-se possivel obter o indice VI.



Figura 3.1: Imagem de satélite e mapa de localiza¢do do experimento SMAPVEX12
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Fonte- SMAPVEX12, 2012, p. 5

Figura 3.2: Representacdo dos sensores da rede de sensores no estudo SMAPVEX 12.
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Fonte- Modificado pelo autor (SMAPVEX12,2012, p. 14).



Figura 3.3: Foto representativa de satélite dos campos agricolas do experimento
SMAPVEX 12

Fonte- SMAPVEX12, 2012, p. 7
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3.1.2 Escolhado modelo de previsdo do tempo

A fim de obter um modelo assertivo para a previsao de precipitacdo foi feita
uma pesquisa na busca pela base de dados com a melhor resolugcdo e com um
confiavel sistema de previsdo do tempo. A partir do centro de dados climaticos
nacionais dos estados unidos disponibilizado pela National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA) é possivel obter acesso a base de dados historicas de modelos
numericos de previsdo meteoroldgicas (NWP). Nesse tipo de previsdo a observacao
do tempo serve de entrada para calculos que proveem saidas numeéricas com uma
gama de horizontes de previsdo. Os modelos tém variabilidade no que se refere a sua
resolucdo em area, numero de medic¢des diarias, tempo maximo de previsao além de
areas que cobrem.

O acesso aos bancos de dados também deve ser avaliado, uma vez que estes
se utilizam de protocolos variados de acesso. Dentre os modelos selecionados para
0 estudo, estéo:

Global Ensemble Forecast System (GEFS)

O GEFS é um modelo de abrangéncia global realizado a partir de 21 sistemas
de previséo diferentes, € produzido quatro vezes por dia e que pode prever até
16 dias na frente. E dividido entre modelos (curto prazo) de até 18 horas de
previsdo e médio prazo de 18h até 16 dias. A resolucao é de 1 grau de longitude
e 1 grau de latitude. Ele é usado também para medir a quantidade de incerteza
de modelos de previsao

Global Forecast System(GFS)

E um modelo de abrangéncia global que utiliza 4 modelos para sua previsao.
Consta com uma resolucao de até 28km. Também é medido 4 vezes ao dia e
pode prever até 16 dias. E comumente utilizado também para previsdo de clima
a partir do chamado reforcast que chega a prever 9 meses no futuro para médias
mensais de clima.

North American Mesoscale (NAM)

Considerado um dos mais confidveis sistemas de previsdo do tempo. Funciona
somente na Ameérica do Norte e € medido 4 vezes ao dia. Um dos grandes
diferenciais é a alta resolucdo de suas previsdes com intervalos de 12km. Um
dos lados negativos do NAM é sua capacidade de prever somente 84 horas.
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3.2 Obtencao das bases de dados do estudo e manejo dos dados

As bases de estudo para o modelo foram obtidas a partir dos sites responsaveis
pelo armazenamento. Uma vez que ndo existe um banco de dados consolidado para
o experimento, foi necessaria uma busca extensiva pelas diferentes fontes de

informagé&o e metodologias para o0 menejo dos diferentes tipos de dados.

Previsdo de precipitacdo e Temperatura

A obtencéo de dados para periodos antes de 2013 deve ser requisitado por e-
mail a partir do website NOMADS (RUTLEDGE,ALPERT e EBUISAKI , 2006) da
agéncia americana NOOA.

A partir da requisicdo, foi obtida a base de dados contendo a previsdo do
tempo medidas respectivamente as 0, 6, 12 e 18 horas dos dias 10/06/2012 até
13/07/2012 para a area de interesse no campo de estudos.

Uma vez obtido o acesso para o periodo de interesse, arquivos no formato de
base dos dados podem ser acessados pelo software Matlab Math Works versdo 2013b
a partir da funcdo NcRead. Foi realizado a programacao de forma iterativa de uma
funcdo para o manejo do banco de dados. Esta funcdo é demonstrada de forma
explicita no Anexo A.

A previsao de dados dos modelos de NWP utilizados séo disponibilizados em
intervalos futuros de 3 em 3 horas, onde intervalos multiplos de 6 correspondem ao
cenario de previsdo de precipitacdo acumulada nas ultimas 6 horas até o horario de
referéncia e multiplos de 3 e ndo de 6 sdo a precipitacdo acumulada nas ultimas 3

horas.

Figura 3.4: Representacao do acumulo de precipitacdo dos modelos GFS e NAM

Precipitacdo Precipitacdo
acumulada A3h acumulada A3h
@ @ @ L L - @
Oh 3h 6h 9h 12h 84h — NAM
I\ ‘[ J'. ‘[ JI 192h +— GFS
Precipitacdo Precipitacdo

acumulada A6h acumulada ABh
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Todo intervalo de previsdo de precipitacdo deve ser considerado e logo, para
manter a coesdo com os dados de previsdo do tempo todas as variaveis de entrada
deverdo ser agrupadas em intervalos de seis horas. De forma a utilizar o maximo a
confiabilidade do sistema NAM quanto do GFS sera considerado um periodo de
previsdo de até 84 horas para o sistema, possibilitando o acesso as duas bases de

dados.

Umidade do solo dos sensores permanentes

A AAFC (Agriculture and Agrifood Canada) instalou em 2011 sensores de solo
dentro e proximo da regido do experimento (SMAPVEX12, 2012). O sistema consiste
em nove estacdes de monituramento distribuidas para capturar a varianca em
diferentes classes de solo e logo a sua umidade relativa. A Tabela 3.3.1.1. mostra a

referéncia do nimero dos sensores na imagem da Figura 3.1.1.1

Tabela 2: Referéncia dos campos AAFC e MAFRI

AAFC Estagfes in Situ Cddigo Campo SMAPVEX12
AAFC -1 92
AAFC -2 93
AAFC -3 73
AAFC -4 65
AAFC -5 24
AAFC -7 44
AAFC -9 32

Fonte- SMAPVEX12, 2012, p. 11

Para cada estacao trés sensores de umidade do tipo Stevens Hydra foram
colocados em profundidades 5cm e 20cm, além disso, para obter uma melhor
precisao na regido de 5cm mais trés sensores foram enterrados. Cada sensor capta
umidade relativa do solo em valores percentuais (utilizando o modelo padrao de de
conversdo dielétrica do equipamento), temperatura do solo em graus célcios e
permissividade dielétrica (variavel n&o utilizada neste trabalho). As estacdes também

sdo equipadas com pluvibmetros do tipo Campbell Scientific 700. Os dados sao
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logados, utilizando uma estacdo telemétrica adcon A755 que transmite os dados
remotamente para uma base a cada 30 minutos. .

O site da AAFC disponibiliza os dados dos sensores permanentes para o
periodo do experimento no formato de odm, foi necessaria a conversao dos arquivos
para o formato XLS interpretavel no software Excel 365 da empresa Microsoft.

Somente os campos: 92, 93, 24 e 32 apresentaram bases de dados intactas

para todo o periodo.

Precipitacdo medida in situ

Para uma melhor integracdo dos dados de precipitacdo existentes com 0s
dados de previsdo de precipitacdo sera necessario obter dados de pluvibmetros,
localizados préximos as medicdes de temperatura e umidade do solo.

Foram observadas medi¢cdes de 14 pluvidbmetros nas areas préximas aos
campos observados escolhidos a fim de minimizar o impacto da incerteza de medicao

de precipitacao.

Lidando com perdas de dados

Para Hospadales (2013) a maioria dos algoritmos de aprendizado necessita 0
mesmo tamanho de variaveis de entrada e targets para a realizacdo do treinamento.

Enderecamos este problema de forma simplista para a base de dados dos
campos de estudo ao considerar apenas dados dos campos que nao tenham sofrido
perda de dados para o periodo de interesse. Entretanto, como informam
Rutledge,Alpert e Ebuisaki (2006), a base histérica dos modelos de previsdo do tempo
possuem dados faltantes. Para Smith (2007, p. 117) “Se um sistema € nao linear e
realimentado, o erro deve crescer exponencialmente com o tempo, pois corrigir em
tempo de programa aumenta exponencialmente a ordem do algoritmo” .

Solugbes séo abordadas por Hospadales (2013):

1. Excluir a linha de dados faltantes.

2. Tratar os dados como uma categoria especial. Exemplo: Substituir valores
nulos por um nimero de valor muito inferior ao valor minimo da amostra.

3. Substituir dados faltantes pela média da amostra.
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4. Utilizar uma arvore decisoria para estipular valores adequados, baseados em
variaveis correlatas.
5. Estruturar um algoritmo classificatorio ndo supervisionado para classificar 0s
dados faltantes
O método 1 ndo pode ser utilizado devido a dependéncia temporal do modelo.
O método 2 poderd ser utilizado somente em casos onde ndo existirem outros
meétodos disponiveis. Alternativas 3 e 5 ndo podem ser utilizadas pela falta de
dimensdes de interesse adicionais. A alternativa 4, todavia, torna-se possivel no pois
existe a disponibilidade de outros modelos de previsdo do tempo. Caso haja
necessidade sera possivel realizar a substituicdo dos dados faltantes de um modelo
climatico por dados medidos no mesmo periodo temporal para a mesma localizacéo

espacial. A Figura 3.5 ilustra o processo decisoério para o modelo de previsdo NAM.

Figura 3.5: Esquematico do processo decisério para manejo de dados
faltantes.

Modelo NAM
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GFS
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3.3 Andlise das variaveis de entrada para o modelo

Para encontrar um nivel 6timo de performance de qualguer maquina de
aprendizado € necessario escolher entre diferentes estruturas. A arquitetura ideal para
0 sistema de SMC deve utilizar premissas precedentes de que as variaveis de
treinamento possuem correlacdo com a variavel de objetivo.

Modelagens diferentes podem ser deduzidas a partir de diferentes conjuntos
de treinamento, porém, para uma construcéo eficaz e em linha com a realidade, deve-
se considerar as variaveis que mais influenciem o resultado.

E relevante destacar que o trabalho em questdo esta adstrito & engenharia
elétrica. Assim a selecao de variaveis para o modelo deixara de ser baseada apartir
do estudo de modelos agrondmicos. Serdo utilizadas variaveis mencionadas em
trabalhos precedentes e que ja possuem suas correlagdes provadas.

De acordo com (ZAMANN, 2010) “...] variaveis climaticas tais como
precipitacdo (deslocada no tempo), temperatura do ar préximo ao solo e o indice NDVI
possuem uma grande correlacdo com o indice de umidade do solo. ¢

Das variaveis acima citadas pode-se separar entre as que possuem correlagdo

positvas e nagativas com o SMC a ser medido no modelo proposto.

Tabela 3.2.1: Variaveis de interesse para o modelo

Variavel Correlacdo
Precipitacdo Acumulada +
Nivel de Umidade do Solo +

Temperatura do Solo -

NDVI -

NDVI

O método Ts/VI referido na Segéo 2.2.1 necessita de estudos pré estabelecidos
das variaveis do solo, que ndo serdo de interesse a estimativa para a modelagem. O
NDVI, todavia, ndo requer a estimativa destes prametros e baseia-se apenas nas
bandas eletromagnéticas medidas de forma remota.“O NDVI é calculado utilizando as
porcdes da energia eletromagnética refletida pela vegetacdo nas bandas vermelho
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(comprimento de onda = 0,6 micrémetros) e Infravermelho proximo (comprimento de
onda = 0,8 micrémetros)” (INSA, 2013).

O NDVI é um indice que retorna o estagio de crescimento da planta. Em uma
rede neural, variaveis com menor variabilidade temporal, possibilitam um maior peso
de novos treinamentos. Para o exemplo do crecimento da planta em si, dados que
foram capturados quando o tamanho da planta era menor, resultardo em um menor
efeito na experimentacéo realizada para a planta mais desenvolvida, possibilitando ao
modelo adaptar-se hovamente a esta realidade.

O fato do campo de testes disponivel possuir um periodo reduzido de dados,
possibilita a menor consideragcao do NDVI como um fator relevante para o resultados
dos testes que aqui serdo realizados, todavia, € necessario considerar sua presenca
para a aplicacédo do algoritmo em sistemas onde a captura de dados dure mais tempo.

A consideracdo do NDVI como um fator negativo de correlagdo com a umidade
de solo é correto devido ao fato do sistema nao permitir que a planta sofra o estresse
hidrico, assim a variacdo do NDVI representara somente o estagio de crescimento da

planta e logo o quanto esta consome de agua do solo.

Precipitacéo

A precipitacdo é uma variavel atrasada em relacdo a umidade do solo, o
acumulo de agua reflete em uma maior umidade, logo para uma modelagem correta
do sistema deve-se considerar a influéncia histérica da precipitacao.

Para uma modelagem acertiva, consideraremos 25 dias de historico de chuvas

separados em 8 periodos de 6 horas prévias.

Umidade do solo precedente

O SMC pode ser comparado a uma bateria, onde as variaveis com correlacao
positiva aumentam seu armazenamento e as com correlagdo negativa diminuem,
devido a disponibilidade a partir dos sensores dos valores reais de umidade do solo é

possivel considerar o ultimo valor medido como base da modelagem.
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Penman (1948) Comenta como a temperatura do solo possui relacdo direta

com o nivel de evaporacao deste e logo a variacdo do SMC. A evapotranspiracdo da

planta (ETc), ou em outras palavras, utilizagdo da 4gua pela planta, € a soma da 4gua

removida do solo por evaporacao na superficie do solo e por transpiracdo. De acordo

com (SWR, 2009) aproximadamente de setenta a oitenta por cento da utilizacdo da

agua pela cultura resulta da transpiracdo da planta. A variagdo da transpiracao da

planta varia principalmente com temperatura, umidade e radiagéo solar.

Para uma melhor obtencdo de dados foram escolhidos campos dadas as

seguintes condicdes: 1) Possuissem diferentes culturas, 2) Ndo mostrassem perdas

de dados no periodo do estudo, 3) Estivessem distantes entre si de solo e 4)

Possuisem niveis de medi¢cdes em 5 cm e 20 cm.

Figura 3.6: Dados observados para os campos AAFC do SMAPVEX12.
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Quatro campos com sensores da AAFC correspondiam a todas as condic¢des e
serdo utilizados para a aplicagéo dos algoritmos. S&o estes os Campos 92, 93,24 e
32 respectivamente. Os graficos da Figura 3.6 demonstram a variabilidade da SMC
nos campos citados, também, nota-se que existe uma certa diferenca entre as chuvas,
mesmo de campos proximos, a temperatura, entretanto, varia menos. Em vermelho a
Umidade do solo percentual, azul: mm/m3 de agua precipitada acumulada a cada 6

horas e cinza: Média de temperatura a cada 6 horas em C°.

3.4 Estruturacao do algoritmo de aprendizado

Apos feita a analise dos dados deve-se realizar a estruturacdo do algoritmo
NARX.

Para realizagdo de um modelo de previsdo deve-se considerar a
disponibilidade da previsdo das variaveis futuras. Utilizando-se ambas bases dos
modelo GSF e NAM de previsdo de precipitacdo e temperatura, consegue-se
estruturar o modelo NARX de laco fechado. Relacionando as variaveis citadas

anteriormente e adicionando sua previsdo obtem-se as variaveis listadas na Tabela 3.

Tabela 3: Composicao de variaveis para o0 modelo preditivo

Variavel Intervalo de Medicdo

Previsdo de Precipitacdo Acumulada D até D + 84h

Nivel de Umidade do Solo D
NDVI D
Previsdo de Temperatura do Solo D até D + 84h
Saida D até D+ 84h

3.4.1 Atrasos nas entradas e no laco de realimentacéao

A Figura 3.4 demonstra a necessidade da separacdo das varidveis em
intervalos de seis horas no tempo. Para a utilizagéo de quatro dias no passado, deve-
se utilizar dezesseis intervalos de seis horas. A estrutura com atrasos de dezesseis

periodos para a entrada e para a saida é representada na Figura 3.7.
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3.4.2 Estruturacdo das variaveis no algoritmo

Apds a selecdo das varidveis o primeiro passo para estruturagdo de um
algoritmo de aprendizado supervisionado é estabelecer a relacdo com seus targets.

Antes da implementacdo de um algoritmo preditivo, deve-se confirmar a
eficiéncia das variaveis para o tempo presente. A representacao da rede na

Figura 3.8 exemplifica a criacdo de um algoritmo que utiliza da precipitagéo
acumulada dos dias passados para obtencdo do SMC em tempo presente.

Conforme citado na secdo, o NDVI ndo possui grande variabilidade para 30
dias de experimento por tratar-se de uma variavel correlacionada com o crescimento
e hidratacdo da planta. Como mencionam May, Dandy e Maier (2011), informagdes
redundantes e com pouco correlacionadas podem diminuir o desempenho da rede
neural, devido este fato, para na estrutura representada na Figura 3.9. realiza-se a

modelagem do algoritmo NARX, sem utilizar o NDVI.

Figura 3.7: Representagéo da estrutura da rede neural com a camada escondida e atrasos
nas entradas e saidas.

Camada escondida Camada de Saida

x(t)

Utilizando algoritmo representado na Figura 3.9 para estimar a umidade do solo
em 5cm, pode-se considerar a saida deste como valor de entrada para a previsédo da
precipitacdo a 20 cm. Na Figura 3.10 obtemos uma arquitetura possivel para um
algoritmo NARX recursivo em cadeia. Uma vez que a umidade do solo em
profundidades mais rasas pode ser considerada um dos fatores mais relevantes para

a estimativa de umidade do solo em terras mais profundas.
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Figura 3.8: Representacédo da estrutura do algoritmo NARX com as variaveis de entrada

analisadas.
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Figura 3.9: Representacdo da estrutura do Algoritmo NARX com as variaveis de entrada e

desconsiderando a variabilidade do NDVI
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Figura 3.10: Representacéo da estrutura do Algoritmo NARX em cadeia para a previsao da

umidade do solo a 20 cm de profundidade.

SMCH+6 ‘ P{ SMCScmH

SMCH +84 H SMC5cmH

SMC20cmH +6

S
SMC 20cm H +84

3.4.3 Numero de neurbnios na camada escondida

Muita discussao paira em torno do nimero de neurénios que devem existir na
camada escondida de uma rede neural. Geman, Bienenstock, and Doursat (1992)
comenta como diversas regras informais consideradas ndo possuem embasamento
cientifico e 0 meio mais assertivo para estipular o numero de elementos na camada
escondida € simular diversas opcfes. Se realizara estimativas baseada nha

performance do algoritmo para diferentes arquiteturas.

3.4.4 Software utilizado e linguagem de programacao

O software Matlab R2013b da Mathworks permite a implementacdo de
diferentes redes neurais. Sua arquitetura baseada em C++ permite um desempenho
melhor do que outras linguagens comerciais para o desempenho de calculos e
buscas de dados. Além disso a memoria consumida pelo programa € relativamente
menor.

“O programa que é baseado na linguagem de programacao java. consome o
dobro de memdria que programas em C++. Para a fase da busca de dados, um

programa C e C++ leva metade do tempo que em Java. “ (PRECHELT, 2000, p. 24).
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3.5 Estruturacao do programa java

Um algoritmo capaz de realizar uma previsao 6tima de umidade do solo tem sua
utiidade como ferramenta de auxilio para o agricultor na tomada de decisdo da
irrigacdo ou ndo de sua lavoura. Cabe ressaltar que o processo decisorio também
pode ser automatizado de forma ideal. A Figura 3.11 representa graficamente o
processo de fluxo de dados do algoritmo proposto, a parte de estruturacéo, leitura e
salvamento de arquivos seré realizada em Java. No que trata de algoritmos numéricos

e redes neurais foram estruturadas completamente em Matlab.

Figura 3.11: Representacéo grafica da utilizagdo das classes no programa. Em branco,
classes do programa. Azul: agentes externos. Amarelo: algoritmos programados em Matlab
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Funcionalidades do programa:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Login de usuéario — Permitir o usuario criar contas e realizar a entrada no
sistema de forma segura.

Salvamento de estados — Permitir que o Ultimo estado do programa seja salvo
em uma base de dados até o novo acesso.

Comunicacdo com o software de matematica — Permitir envio de dados e
funcdes afim de realizar os calculos da rede NARX através do software.
Comunicagdo com uma base de dados — Abertura de arquivos de lote a partir
de requisigoes.

Comunicacado com bases de dados externas — Requisitar dados climéticos e
mapas do software google maps.

Utilizacdo de uma interface grafica (GUI) para interagdo com o usuario.
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Uma vez obtido os resultados para a previsao 6tima da umidade do solo futura

sera utilizado um algoritmo capaz de utilizar os dados afim de criar estimativas para

os efeitos do momento e quantidade de irrigacdo na lavoura a fim de facilitar a

utilizacao pelo agricultor. A Figura 3.12 ilustra o funcionamento do algoritmo no ponto

de vista da utilizagdo conjunta com o algoritmo de estimativa da umidade do solo. A

l6gica demonstrada na imagem representara a estrutura base do desenvolvimento do

algoritmo que néo sera divulgado por questdes de sigilo.

Figura 3.12: Representacao grafica (Flow Chart) do algoritmo Iterador.
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3.5.2 Bibliotecas adicionais utilizadas

Além da programacéo propria do algoritmo, algumas partes do codigo serdo utilizadas
“Of the shelf” a partir de bibliotecas conhecidas da linguagem Java.

Matlab Control 4.1.0

Escrito originalmente pela universidade de Regents California permite a integracdo e
envio de comandos ao software Matlab 2013b. Sera utilizado devido a necessidade
de realizar calculos custosos para 0 programa em java € a estruturacdo de redes

neurais permitidas pelo software Matlab.

Opencsv-3.1
Permite o manejo de arquivos do tipo CSV por programas em Java.

Forecast 10 Lib 1.5.2

Permite a conexao com a base de dados de previsao do tempo da plataforma Forecast
0. A plataforma reune modelos de previsdo do tempo para previsées futura.( Sem
histérico) baseando-se nos modelos NAM e GFS.

Java SWT 4.4.1

Biblioteca disponibilizada pelo eclipse.org que permite a construgdo de interfaces

gréficas a partir da programacéao Java.
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4 RESULTADOS

A avaliacéo dos resultados da pesquisa consiste em estimar quatro dias no futuro
da umidade do solo para as profundidades de 5 cm e 20 cm a partir de uma
modelagem realizada com um algoritmo do tipo NARX. Essa secdo discute a
avaliacdo de parametros e a performance do modelo, assim como os resultados do

programa estruturado.

4.1 Avaliacdo do desempenho do algoritmo néo preditivo

No intuito de avaliar uma andlise assertiva do desempenho do algoritmo NARX,
0s conjuntos de dados selecionados foram testados.

Uma das premissas de valor a serem abordadas reside no fato de que a
modelagem do sistema prevé a realizacdo de novos treinos sempre que os dados
forem atualizados. Sendo assim, é necessaria uma avaliacdo da performance dos
resultados para um treinamento arbitrario, ndo somente considerando a performance
de um treinamento singular.

Uma arquitetura 6tima para o modelo deve ser escolhida de forma que tenha
otimizado dois parametros: 1) a média dos erros das saidas; 2) O desvio padrdo dos
erros de suas saidas.

Realizando a andlise iterativa de performance para o modelo com 1000 cenarios
por arquitetura da camada escondida, obtém-se a distribuicdo da Figura 4.1, onde
foram considerados a média (linha continua) e o desvio padrdo (linha tracejada)

totalizando 120.000 cenérios.

Tabela 4: Resultado das iteragfes de performance para camada escondida

Ne Neurdnios 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Desvio Padréo 1.60% 1.52% 0.83% 0.76% 1.43% 1.28% 1.28% 2.33% 2.30% 2.44% 1.61% 1.80%
Erro Médio 1.86% 1.76% 1.66% 1.56% 1.75% 1.72% 1.85% 2.28% 2.32% 2.35% 2.23% 2.30%
N¢ Neurdnios 65 70 75 80 85 920 95 100 105 110 115 120
Desvio Padrdo 2.13% 1.86% 1.84% 2.68% 2.51% 2.21% 2.36% 2.35% 2.01% 2.27% 3.05% 3.71%
Erro Médio 2.56% 2.45% 2.59% 2.97% 2.88% 2.91% 3.11% 2.91% 3.12% 3.15% 3.35% 3.71%

E notavel que tanto a média para nimeros entre 15 e 20 perceptrons na camada

escondida quanto o desvio padrdo atingiram os menores valores da distribuicdo. A
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Tabela 4 mostra os valores dos resultados médios obtidos em relacdo ao numero de
perceptrons na camada escondida.

Figura 4.1: Performance para diferentes arquiteturas

5 45 25 35 A5 55 65 75 8 95 405 115

Nudmero de Neurdnios na Camada Escondida

= e e Desvio Padrao —— Frro Médio Absoluto

Baseando-se no resultado obtido foi escolhida a arquitetura exposta na Figura 4.2
qgue inclui dezoito neurbnios na camada escondida e dezesseis atrasos em suas

entradas, como o discutido na Sec¢éo 3.2.1.

Figura 4.2: Arquitetura 6tima para a o algoritmo proposto

x(t)

Como observado em Zaman (2010), guanto mais proximo da superficie, maior a
incerteza sobre previsdes de SMC quando estas se baseiam em sensores instalados
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no solo. Partindo deste pressuposto é de interesse primordial estimar a umidade para
a profundidade de 5 cm com um valor de erro aceitavel.

O histograma de erros demonstra a capacidade de regressdo de um algoritmo de
aprendizado: separando a avaliacdo dos conjuntos de teste, validacdo e treino é
possivel perceber a efetividade do algoritmo Cross Validation. A Figura 4.1 representa
um histograma de erros da estimativa de umidade do solo em 5 centimetros para os
quatro campos, divididos respectivamente em erros para 0 conjunto de treino (em
azul), erros para o conjunto de teste (em vermelho), erros do conjunto de validagcéo
(em verde). A linha laranja representa o erro zero.

E notdria a capacidade de generalizagdo do algoritmo e a prevencdo do sobre-
ajuste, uma vez que para todos os casos observa-se uma distribui¢cdo, envolvendo os
trés conjuntos citados. Os campos 2 e 5, ambos respectivamente com as maiores
médias de umidade do solo medidas demonstraram um histograma de erros mais
esparso, quando em comparagédo com os casos do Campo 1 e Campo 9. Tal fato pode
ser explicado em razéo do erro ser medido de forma absoluta, sendo que o peso
percentual da medida ndo apresentaria tanta relevancia.

Neste tipo de treinamento foram utilizados somente os dados obtidos no campo
de treinamento e sem que sejam consideradas as previsdes climaticas. Nota-se pela
imagem da Figura 4.4, que representa a resposta do algoritmo treinado no dominio
tempo, que a regressao conseguiu representar a curva dos campos mencionados na

Secdao 3.1 fidedignamente.
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Figura 4.3: Histograma representando o algoritmo treinado para os campos escolhidos com
estimativa em 5cm
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A Tabela 5 mostra o erro em cada um dos campos. Para a medi¢cdo da

performance foi selecionado o método dos minimos quadréaticos R2. A variavel erro

absoluto médio também foi levada em conta, uma vez que sua aplicacao pratica é de

facil percepcéo. Para todos os casos obteve-se um erro médio menor que 0,6%.
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Figura 4.4: Resultados do desempenho no dominio tempo e erros do algoritmo para previsdo em

5cm

Campo 1

Campo 2

Campo 5

Campo 9

Tabela 5: Performance do algoritmo para os quatro campos a 5cm

Erro Absoluto
Campo Performance (R?) _
médio (%)
1 0.6078 0.41
2 0.9526 0.56
5 0.5963 0.49
9 0.7097 0.44

Nota-se que simulando o algoritmo com o treinamento realizado apenas para 25

dias e avaliando seu desempenho para os dias restantes, ndo ha perda significativa

de performance. Os resultados podem ser observados para as representagcbes

gréficas da Figura 4.4, assim como na Tabela 6.

Uma aplicacdo pratica que pode ser levada em conta € a consideracao da

performance do algoritmo dado um conjunto de treinamento reduzido e um conjunto

de testes significativamente maior que o treinado. Este tipo de abordagem também
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permite considerar a performance do algoritmo desconsiderando a incerteza da
previsdao do tempo. Uma analogia a este tipo de teste poderia ser o caso onde a
previsao do tempo fosse 100% correta.

Na Tabela 5 estdo representados os resultados da performance maxima do
algoritmo para 100 casos treinados medidos para o caso onde o conjunto de testes é
0 mesmo que o conjunto treinado e para aplicando este mesmo algoritmo em 15 dias

no Futuro.

Tabela 6: Performance do algoritmo treinado com 25 dias de medi¢des testado em 25 dias

(caso completo) e 40 dias

Performance Performance teste
Campo teste 25 dias 40 dias
(melhor cenario) (melhor cenario)
1 0,3203 0,8102
2 0,7748 1,0500
5 0,5917 0,7481
9 0,3761 1,1651

Como esperado, a performance para 0s testes com exatamente os mesmos dias
de treino foi superior em todos os casos. A estimativa para 40 dias nos permite
comparar os resultados com os da préxima secdo onde serd incluido os resultados

considerando as previsdes climaticas.
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4.2 Avaliagéo do resultado utilizando previsao do tempo

Conforme o exposto na Secdo 3.4, para a correta aplicacdo no programa o
algoritmo necessitara novos treinamentos quando novos dados forem adicionados
aumentando assim seu conjunto de treino. Para tal, torna-se de vital importancia
realizar o estudo da performance do algoritmo para diferentes treinamentos. Os
gréaficos da Figura 4.5 permitem uma analise do erro médio esperado para o algoritmo,
assim como sua distribuicdo de probabilidades. A distribuicdo beta foi a curva de
melhor generalizacdo dos dados testados.

Figura 4.5: Performance do algoritmo com previséo do tempo calculado para 1000 iteragdes por
campo

Gampo 1 Campo 2
T T

a0

a0

ao — ao - -

70} H E 70} 4

5

Ocorréncias
T
Ocorréncias
8
T
|

10 H — 10
o 1 1 Il 1 H—v— 0

o 1 2 a3 4 5 6 T a 9 10

Performance Porformance

=
-
5]

Campo 5 Campo 9
T T

a0 120

ao - B

60 —

Ocorréncias
T
I
1
Ocorréncias

20 B

0 L L L L L A A N 0 L L L o ]
1} 1 2 3 4 5 6 T a8 9 1 4 5 6 T a8 9 10
Parformance Parformance

=]
=]
-
5]
5]

Utilizando performances condizentes com a maior probabilidade obtida a partir
das distribuicdes gama nos casos acima para cada um dos campos foi representado

a distribuicdo dos erros dos dias dez de junho até trinta de junho, intervalo para o qual



Tabela 7: Resultados da distribuigéo beta

Campo 1 Campo 2 Campo 5 Campo 9
R Médio 2.90 3.04 291 2.87
Desvio Padrdo 1.72 1.84 1.77 2.04

treinamento limitado a 25 dias.

Figura 4.6: Resultados do desempenho no dominio tempo para campo em 5 cm com
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a rede foi treinada, e de primeiro a quatro de julho (linha tracejada), intervalo em que
a rede realiza a previsdo de umidade do solo.

Diferentemente do experimento realizado na Tabela 5, considera-se agora o
sistema alimentado com a predi¢cao das 84 horas de umidade do solo, da meia noite

do dia primeiro de junho de 2012 até a as dezoito horas do dia quatro de julho de

Campo 1

Campo 2

SMC %

Y

(\1 e

ad

Al

o

1

Erro %

Nota-se que diferentemente para a simulagao

Os resultados da Figura 4.6 estdo apresentados na Tabela 7. Adicionalmente

foram simuladas dentro de 100 casos o treinamento com melhor performance R2.



Tabela 8: Performance do algoritmo para previsdo de 4 dias

Campo Cenario Performance (R?)

Base 1.67

! Melhor 0.67
Base 2.72

2 Melhor 0.40

5 Base 2.72
Melhor 0.25

Base 1.02

¥ Melhor 0.75
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Realizou-se 0 mesmo teste para o desempenho do algoritmo de previsao a

20cm. Nota-se um erro absoluto de menor magnitude para todos os casos, todavia

observa-se uma diferenca significativa do erro associado novamente aos Campos 2 e

5. Os erros obtidos em todos resultados sé@o aceitaveis para aplicacéo.

Figura 4.7: Resultados do desempenho no dominio tempo para medi¢éo de 20 cm
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O desempenho para a simulagcao de um sistema de irrigacao € demonstrado

na Figura 4.8. Neste caso, utilizou-se a rede treinada na Figura 4.6 e foi testado
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cenarios para a obtencdo de uma SMC% acima de 4,5%. O resultado do algoritmo foi
a recomendacao de uma aplicacdo de 6,00 mm/m3 de 4gua & meia noite do dia dois
de julho de 2012. O sistema simulado, propositalmente foi o do campo 9, campo mais
estressado. Nota-se que os graficos estdo em menor escala, o suficiente para
representar periodos de seis horas.

Baseado na saida do sistema este resultado reflete 0 maximo aproveitamento
da agua dadas as previsdes climaticas futuras e o desempenho historico do sistema
dadas as premissas previamente utilizadas, considerando uma aplicacdo maxima de
agua de 7mm/m3 e no maximo um ciclo de irrigacao. Nota-se que para os dias testados
nao existiu incidéncia de chuvas até o penultimo horario amostrado, deixando claro o
estresse do solo se encontrava.

Nota-se que a aplicacéo foi feita de forma a demonstrar a decisédo do sistema,
nao se atendo a estimativas agronémicas para a umidade exata.

O desempenho de um sistema adaptativo torna-se mais assertivo a medida em
gue sua base de treinamento cresce. Serve de motivacdo a possibilidade de realizar
treinamentos para uma base de dados maior.

A Figura 4.9 evidencia a recomendacao do sistema para a mesma rede de
testes, desta vez permitindo a escolha de dois momentos para a irrigagdo ainda
respeitando o teto de 7mm/m? estipulado arbitrariamente. O sistema manteve-se em

um patamar acima de 5% de umidade



Figura 4.8: Estimativa do sistema para a decisdo 6tima de irrigacdo a 5 cm

7 7 s
B
6 6 =
= . E
] o e
n =]
E | L 5 < E
| ] | |
A" =" e0n0pnpogogooo® S E
R 4 4 ®gE
&
s =
w3 3 S
o
2 2
1 1
0 0
7 7

SMC %

Precipitacdo Acumulada (mm/m3)

o
&SP

& ©
S o F NI NI S & & S
FFFF P FFFIFTFIFIFIFFFTS
S AY & A & A O AT O A O AT AT A
[N NI N SR N N N N N N N

s Precipitacdo Acumulada

Umidade do Seclo Medida

0O Previsdo de Umidade do Solo

W Saida do Modelo

Figura 4.9: Resposta do sistema permitindo dois momento de irrigacao
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4.3 Avaliacdo do resultado do programa estruturado

O programa em Java permitiu realizar a partir de uma interface amigavel os
experimentos de predicdo de umidade do solo e possui como saida a recomendacgéo
da quantidade de irrigagao.

A Figura 4.10 demonstra as funcdes do sistema em sua janela principal. Nesta
janela é informado ao usuario as condi¢fes climaticas atuais. O programa estruturado
contém todas as classes planejadas e permite um controle de criagdo de conta para

0 usuério como na Figura 4.11.

Figura 4.10: Interface do programa em Java
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Figura 4.11: Interface para entrada de usuario

Login
agricultor@gmail.com

Senha

iR

Entrar




63

A Figura 4.12 mostra a interface de cadastramento de novos sensores no

campo, dado que os resultados devem ser simulados, escolhe-se a localizacéo do

arquivo com dados histoéricos do sistema.

Figura 4.12: Didlogo de cadastro do campo

Cadastro do Campo

Tipo de Cultura Estagio de Crescimento

| v

Latitude Lengitude

Bacze de Dados

Cadastrar

A Figura 4.13 ilustra a representacdo da janela de didlogo de visualizacdo do

Google Maps. A integracdo com a plataforma foi realizada no intuito de possibilitar

uma escolha mais assertiva dos dados cartograficos (latitude e longitude) pelo

usuario.

Figura 4.13: Visualizacdo da integracdo com Google Maps
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5 CONCLUSAO

Ao longo desse trabalho foi verificada a importancia de um sistema que
melhor estime a umidade do solo, bem como determine ao agricultor tomar a decisédo
mais adequada para o0 manejo da irrigacdo. Tanto pelo beneficio em relacdo aos
sistemas ja existentes, quanto por sua aplicabilidade prética, verificada pelo aumento
de poder de processamento, decréscimo do custo de implementacdo de tecnologias
remotas e possibilidade de implementacéo de algoritmos de aprendizado.

As especificacdes propostas contemplam a funcionalidade de um sistema
desde a concepcao do algoritmo, até sua aplicabilidade através de um programa em
linguagem comercial orientada ao objeto.

Com base nas analises feitas acredita-se que a implementacao de um
sistema de monitoracdo e previsao seria viavel do ponto de vista algoritmico e de
aplicacdo em um servidor.

A concepcao do algoritmo baseada em profundo embasamento tedrico
permitiu a criacdo de uma estrutura considerada 6tima, no ponto de vista do autor, e
provou ser assertiva ndo somente para os melhores casos de treinamento, mas para
a generalizacao de 120.000 treinamentos, utilizando 120 cenérios.

A demonstracao dos resultados no dominio tempo, assim como a previsao
da umidade do solo para ambos os casos para 5 cm e 20 cm mostrou-se assertiva,
no sentido que possui um erro significativamente menor que outros métodos.

Na motivacdo da aplicabilidade pratica o sistema preditivo e de
monitoramento da umidade do solo permite tomar a decisédo da irrigacao antes da
planta apresentar sintomas de stress e também permite a decisdo de poupar agua
uma vez que acusa um contetdo de umidade do solo ideal para o desenvolvimento
da cultura. Outras metodologias citadas de manejo de irrigacdo baseiam-se, por
exemplo, em caracteristicas de stress hidrico da planta e s6 permitem tomar uma
decisdo apos a detecgéo deste.

Conforme o previsto, ndo foi possivel obter uma avaliacdo para a taxa de
assertividade do sistema de recomendacao de irrigacdo devido a indisponibilidade
de dados em tempo real. Entretanto, a estruturagcdo do programa em linguagem
comercial assegura a aplicabilidade e motiva a continuidade do trabalho.

64
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PESQUISA FUTURA

O proximo passo da pesquisa devera ser a aplicagcdo pratica do programa em
uma situacédo de medicdo de umidade do solo em tempo real.

Para realizar medi¢Bes do solo e para aplicar um algoritmo de forma pratica
utiliza-se um sistema de sensores sem fio instalados no campo que captam dados
reais sobre caracteristicas do solo. Os dados dever&o enviados ao servidor onde séo
comparados as previsdes do tempo e a base historica de dados captados por aquele
sensor. A Figura 2.9 ilustra o funcionamento de um sistema de medi¢cdes remotas de

variaveis do solo e o envio para um servidor onde ocorrem os calculos.

Figura: Representag&o do funcionamento do sistema
proposto
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A necessidade de aplicacdo do sistema em um campo onde exista a
possibilidade de controlar o sistema de irrigacdo, preferencialmente do tipo pivd
central devido a homogeneidade da sua aplicac&o possibilitaria o teste do sistema de
recomendacdo de irrigacdo e assim a comprovacao dos resultados da ultima parte
deste trabalho de pesquisa.

Um dos principais desafios é a utilizacdo dos dados de forma facil e intuitiva
para qualquer agricultor. Ao utilizar um sistema de aprendizado e quanto mais o

sistema é utilizado, mais aprende sobre a lavoura, conseguindo apos a utilizagédo
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continua levar a economia de luz e agua pela irrigacdo. A Figura 2.10 ilustra uma

possivel interface para o programa vendido a um nivel comercial.

Figura: Possivel interface para o sistema

Plano de Irrigacao

Uma outra possibilidade de pesquisa seria comparacéo de diferentes tipos de
algoritmos para predicdo da umidade do solo, tais como Redes Bayesianas e
Relevance Vector Machines.

Qualguer iniciativa em relacédo a obter praticas mais sustentaveis que
aumentem a produtividade do campo e diminuam seu uso de agua sdo de valia para
a sociedade como um todo. A utilizacdo dos sistemas de preditivos para melhorar a
qualidade de vida e deve sim ser uma pratica buscada pelos pesquisadores. A
pesquisa deve ser continuada.
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% Obtencdo dos dados de Entrada para previsdo do tempo NAM
% Funcdo desenvolvida para o manejo dos dados das bases de dados no formato
Netcdf

function [saidal=iterar nam()
medicao=[];
me=[];
for k=10:1:30
for g=0:6:18
for 1 = 1:1:30
medicao=[ChamaBasedeDados (2012,6,k,qg,1)1;
me=[me;k,6,1i,g,medicao]
end
end
end

saida=[me,medicao]
function data = ChamaBasedeDados (ano ,mes ,dia ,hora ,horasdeprevisao)

if horasdeprevisao<l1l0

previsao=(cat (2, '00', num2str (horasdeprevisao)))
elseif horasdeprevisao<1l00
previsao=(cat (2, '0',num2str (horasdeprevisao)));
else
previsao=num2str (horasdeprevisao) ;
end
if dia <10
dia=(cat(2,'0'",num2str(dia )));
else
dia=num2str(dia );
end

if mes <10
mes=(cat(2,'0',num2str (mes )));
else
mes=num2str (mes_);
end

if hora <10
hora=(cat (2, '0',num2str (hora )));
else
hora=num2str (hora );
end

ano=num2str (ano_);
url:sprintf('/s%s/%s%s%s/nam_218_%5%5%5_%500_%5.grb2',ano,mes,ano,mes,dia,ano,
mes,dia, hora,previsao)
data = ncread(url, 'Total precipitation', [550 378 1], [1 1 1])

data = ncread(url, 'Temperature below', [550 378 1], [1 1 1],0.4)
end




ANEXO B

Nesta secao serdo descritas as classes principais do programa orientado ao

objeto. Fun¢des secundarias ndo serdo descritas.

File Handling

Classes com objetivo de lidar com abertura, modificacdo e salvamento de

arquivos externos do programa em Java.

Nome da Classe -> Openfile
Funcéao: Abrir arquivos no formato CSV dada uma referida pasta.
Para cada linha do arquivo ele transforma salva os arquivos no formato
ArrayList . O nome escrito na primeira coluna do arquivo salvo serd o nome da
ArrayList
Entradas:
String NomedoArquivo
String NomedaPasta
Saidas:
HashMap<String, ArrayList<Double>>
HashMap<String, ArrayList<String>>

Nome da Classe -> Savefile
Funcéo: Salva arquivos no formato CSV.
Entradas:
ArrayList<String [ ]> Dados
String NomedoArquivo
String NomedaPasta
Saidas:
“Arquivo CSV”

Nome da Classe -> GatherData
Funcéo: Conecta ao servidor e recebe dados das variaveis desejadas
Entradas:

Int numerodoNoO

String Fungaodesejada

String [ ] Dados

Saidas:
Arraylist<Node> ArraydeNodes
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Estruturacdo de Dados

Classes com fun¢cBes de armazenagem e atualizacdo de variaveis internas ao
sistema. Também servem como estruturas que armazenam dados de arquivos

esternos na memaria interna do programa.

Nome da Classe -> Node
Funcéo: Representa cada uma das unidades de leitura de variaveis relativas
aos solo. Guarda a referéncia para a rede neural do sistema, caracteristicas do
campo. Chama a classes Matlab para calcular informacdes. Salva alteractes
com a classe save file.
Adiciona novos dados ao historico salvo no matlab.
Entradas:

HashMap< String,ArrayList<String>> data_
Saidas:

Nome da Classe -> Config
Funcéo: Salva as informacdes gerais do campo e login. Chama classe
OpenFile para receber dados salvos.
Entradas:
UserName
Saidas:
String farmName;
Double numberofNodes;
String culture;
Double farmLatitude;
Double farmLongitude;

Nome da Classe -> CultureNeeds
Funcéo: Registra informagdes sobre a cultura do campo. Permite modelar a
recomendacao de irrigacdo baseando-se nos limites necessarios para a planta.

Entradas:
UserName
Saidas:
String farmName;
Double numberofNodes;
String culture;
Double farmLatitude;
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Inicializacdo do Programa

Classes utilizadas quando o programa é aberto tem como principais funcdes
criar uma experiéncia intuitiva para o usuario, além de conseguir efetivamente retomar

a etapa do programa de onde foi parado a ultima vez.

Nome da Classe -> NewAccount
Funcao: Recebe dados de entrada pelo usuéario ou da GUI e chama a classe
savefile para criar um novo csv.

Entradas:
String Login;
String farmName;
Double numberofNodes;
String culture;
Double farmLatitude;
Double farmLongitude;

Nome da Classe -> IsUserNew
Funcéo: Verifica se a entrada de login do usuario ja existe. Se sim, chama a
funcao config, se ndo, chama a fungdo NewAccount.

Entradas:
String Login;
String Password

Nome da Classe -> CreateNodes
Funcao: Chamada caso o usuario seja novo, cria arquivos referentes a cada
um dos nés no sistema .
Entradas:
Config Config;

Nome da Classe -> StartNodes
Funcdao: Inicializa todos os Noés para a o login realizado

Entradas:
Config Config;

Saidas:
Arraylist<Node> ArraydeNodes
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Classes de Execucdo

Classes caracterizadas pela atuacdo no sistema modelado pelos objetos

anteriormente descritos. Atuam dinamicamente no sistema.

Nome da Classe -> Matlab
Funcéao: Inicializa o matlab, abre o workspace desejado e roda as
funcdes desejadas. Obs: o matlab € inicializado na sua forma escondida
para possibilitar uma inicializagdo mais rapida do programa.
Entradas:

Int numerodoNo6

String Funcdodesejada

String [ ] Dados

Saidas:
Arraylist<Node> ArraydeNodes

Nome da Classe -> RefreshNodes
Funcéo: Recebe uma array de Nodes e adiciona aos dados de cada um as
variaveis mais atualizadas correspondentes aos nés.
Conecta ao servidor e recebe dados das variaveis desejadas
Entradas:
ArrayList<Node> Node

Saidas:

Nome da Classe -> Iterate
Funcéo: Realiza a iteracdo de dados a partir de funcdo chamada no matlab.
Registra os limites e requisitos do sistema e permite estimar a recomendacgao
da irrigagao
Entradas:

ArrayList<Node> Node

Saidas:
Date momentolrrigacéo
Double quantidadedelrrigacao




