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RESUMO: Devido ao aumento na demanda de agua agricola e urbana, tornou-se necessario o
uso racional dos recursos hidricos. Neste sentido, no meio agricola, 0 uso de sensores e
controladores para aplicar apenas a quantidade de agua necessaria, onde e quando €
necessario (irrigagdo de precisdo), esta crescendo em importancia. Para alcangar esse objetivo,
0s pesquisadores tém desenvolvido tecnologias que medem o teor de umidade do solo e o
estado da &gua da planta para implementar irrigacdo de precisdo para melhorar a eficiéncia do
uso da agua. Este estudo utilizou o algoritmo Fuzzy C-Means para gerar zonas de manejo e
determinar a colocacdo ideal de apenas alguns sensores para que uma estimativa confiavel do
estado da agua da planta pudesse ser obtida para implementar irrigacdo de precisdo em
amendoeiras e pés de uva. Os resultados mostraram que o algoritmo permite ndo somente a
geracdo de zonas de manejo eficientes com base nas caracteristicas do solo e da planta, mas
também a colocagdo de um ndmero limitado de sensores dentro de cada zona de manejo para
capturar a variabilidade espacial no estado da agua da planta.

PALAVRAS-CHAVE: monitor de folha; irrigacdo de precisao; zonas de manejo.

OPTIMAL PLACEMENT OF INSTALLATION SENSORS USING FUZZY C-MEANS
ALGORITHM

ABSTRACT: Due to increases in agricultural and urban water demand, it has become
necessary to use water resources wisely. In agriculture, use of sensors and controllers to apply
only the quantity of water required, where and when it is needed (i.e., precision irrigation), is
growing in importance. To achieve this goal, researchers have been developing technologies
that measure soil moisture content and plant water status to implement precision irrigation to
improve water use efficiency. This study used the Fuzzy C-Means algorithm to generate
management zones and determine optimal placement of just a few sensors so that reliable
estimation of plant water status could be obtained to implement precision irrigation in almond
and grape crops. The results showed that the algorithm allows not only the generation of
efficient management zones based on soil and plant characteristics but also the placement of a
limited number of sensors within each management zone to capture spatial variability in plant
water status.



KEYWORDS: leaf monitor; precision irrigation; management zone.

INTRODUCAO

A demanda por agua para 0 uso doméstico e industrial estd constantemente
aumentando e as mudangas do clima em condigfes extremas estdo causando a reducdo da
disponibilidade dos recursos hidricos (MOUAZEN et al., 2014). Desta forma, é necessario o
desenvolvimento de pesquisas com 0 objetivo de otimizar o uso da dgua (NIJBROEK et al.,
2003), incluindo a agricultura que tem uma alta demanda por agua, pois € o principal
elemento que contribui para variabilidade espacial da produtividade das lavouras (JAYNES;
COLVIN, 1997; CAMP; SADLER, 1998). Para Mouazen et al., 2014, o melhor manejo da
agua em sistemas irrigados podem prover uma economia significativa nestes sistemas de
producao.

Zona de manejo (ZM) é uma sub-area onde ha um potencial equivalente de producéo,
tais como niveis similares de nutrientes e de capacidade de retencdo de agua no solo, relativos
a aspectos naturais de relevo, tipo de solo e manejo utilizado (YAN et al., 2007). Uma ZM
mostra praticamente as mesmas caracteristicas de solo e requerem quantidades similares de
insumos, tais como agua e nutrientes (MORAL et al., 2010; SCHEPERS et al., 2004).

A definicdo de ZMs pode ser realizada considerando varias caracteristicas e a
capacidade de retencdo de solo para otimizacdo do uso da &gua (ISLAM et al., 2011).
Sistemas de controle para irrigacdo podem ser acionados ou desligados considerando a
disponibilidade de &gua de cada zona ou por caracteristicas das proprias plantas, como por
meio de indices de estresse hidrico destas. O algoritmo Fuzzy C-Means é comumente
utilizado para definigdo de zonas de manejo, tendo-se bons resultados (ILIADIS et AL., 2010;
ARNO et al., 2011; LI et al., 2013; JIPKATE; GOHOKAR, 2012; MINGOTI; LIMA, 2006),
criando zonas de manejo de forma automatica e nao subjetiva, permitindo a divisdo em C-
clusteres, com referéncia para o centro de massa ou centroide para cada grupo do cluster
(FRIDGEN et al., 2004). Ainda, as estatisticas de MPE e FPI ajudam a definir o nimero ideal
de zonas necessarias para cada talhdo.

Quando sistemas de irrigacdo sdo baseados em sensores, outro problema que ocorre é
sobre 0 nimero ideal de sensores necessarios e em quais locais estes sensores devem ser
adicionados dentro de cada zona. Para responder estas questdes, o presente trabalho objetivou
criar uma metodologia para definir os melhores locais para instalacdo de sensores no campo
usando zonas de manejo. Duas areas experimentais (cultivadas com améndoas e uvas) foram
utilizadas para definir zonas de manejo e selecionar o melhor local para instalacdo de sensores
em cada zona. Dados de textura e condutividade elétrica do solo foram utilizadas para definir
as zonas de manejo com o algoritmo Fuzzy C-Means. Dados de capacidade de retencdo de
agua no solo foram utilizados para definir as melhores posi¢es para a instalacdo dos
sensores.

MATERIAL E METODOS

Para este estudo, foram utilizados dados de duas areas agricolas localizadas na
Califérnia, EUA, sendo uma cultivada com améndoas (2,1 ha) e outra com uvas (4,2 ha),
conforme apresentada na Figura 1. Seguindo a recomendacdo de Doerge (2000) foram
utilizadas somente atributos estaveis para geragdo das zonas de manejo, fazendo uso de dados
de textura (areia, argila e silte), elevagdo e condutividade elétrica (superficial e profunda).
Para a area com uva, foram ainda utilizados dados de NDVI. A condutividade elétrica foi
obtida por meio do Veris EC superyor 3150.



Para representacdo das variaveis para cada area fazendo uso de técnicas multivariada
de anélise de componentes principais (PCA), foram definidas trés componentes principais,
representando mais que 85% da variabilidade (JOHNSON; WICHERN 2007; MARDIA et
al., 1989) que foram utilizadas para criar as zonas de manejo.
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FIGURA 1. Talhdo 1 - améndoas (esquerda) e talhdo 2 — uva (direita)

Os dados das componentes principais (PCA 1, PCA 2 e PCA 3) foram analisados
fazendo uso da analise exploratoria e geoestatistica (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978), sendo
considerados 252 pontos amostrais no talhdo 1 e 240 no talhdo 2. Foram ajustados os modelos
exponencial, gaussiano e esférico ao semivariograma experimental e entdo selecionado o
melhor modelo considerando as estatisticas de validacdo cruzada (SUN et al., 2009;
ARSLAN, 2012). Os dados entdo foram interpolados por krigagem ordinaria com pixel de 2m
X 2m.

O software para definigdo de unidades de manejo (SDUM) (BAZZI et al., 2013) foi
utilizado para criar e avaliar as zonas de manejo criadas fazendo uso do algoritmo Fuzzy C-
Means (BEDZEK, 1981). Para avaliagdo do nimero 6timo de classes, fazendo uso do mesmo
software foram utilizados os seguintes métodos:

1. Reducdo da variancia — RV (DOBERMANN et al., 2003; XIANG et al., 2007):
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RV =1-5_" _"%100 1)
talhdo
em que , N — ¢é o tamanho da amostra; W, — ¢ a proporcio de area de cada zona de manejo;
\/ - variancia dos dados em cada zona de maenjo; Vtaméo— variancia dos dados para todo o

um

talhdo.

2. Indice de performance Fuzzy — FPI (FRIDGEN et al., 2004):
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em que, C —numero de clusteres: n —nimero de amostras de toda a area; u;— elemento ij de
relevancia da matriz Fuzzy.

3. Indice de entropia de particio modificado — MPE (BOYDELL; MCBRATNEY,
2002):
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4. em que, C — numero de clusteres- N — nimero de amostras de toda a area; u;—
elemento ij de relevancia da matriz Fuzzy.

5. Teste de comparacdo de medias fazendo uso da Anova.

Os locais para instalacdo dos sensores no campo foram definidos utilizando o algoritmo
Fuzzy C-Means com algumas alteracdes necessarias (Figura 2). Como os locais para
instalagdo dos sensores s&o fixos foram utilizados os dados dos valores do atributo de
retencdo de agua do solo como centroides no algoritmo, conforme o nimero prévio de
sensores estipulados. Para definir os melhores locais foram calculados os valores de FPI e
MPE para a combinacdo de locais disponiveis para instalacdo dos sensores e 0 numero de
sensores previamente definidos. Foram simuladas as combinagdes de uso de 2, 3 e 4 sensores
para cada talh&o, considerando a &rea como um todo e a divisdo por zona de manejo.
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FIGURA 2. Fluxograma da sequencia de passos para definir as melhores posicdes para
instalagdo dos sensores.



RESULTADOS E DISCUSSAO

O indice de correlacdo espacial (Tabela 1), indicou que houve autocorrelacdo espacial
para todos os atributos, indicando dependéncia espacial. A argila apresentou-se negativamente
correlacionada com a elevacdo indicando que em locais mais altos do talhdo o percentual de
argila € menor, assim como ocorreu com os dados de condutividade elétrica, indicando
correlacdo positiva com a argila, mas negativa com a elevagdo, concordando com o0s
resultados apresentados por Sudduth et al. (2005).

TABELA 1. Matriz de correlacio espacial (Indice de Moran) para todas as variaveis

Talhdo 1
Argila  Areia Silte  Elevacdo CE_superficial CE profunda NDVI Produtividade
Argila 0,212
Areia -0,137 0,213
Silte 0,090 -0,209 0,222
Elevacdo -0,137 0,027 0,017* 0,399
CE_superficial 0,084 -0,143 0,144 -0,055 0,175
CE_profunda 0,089 -0,130 0,126 -0,080 0,172 0,176
Talhéo 2
Argila 0,3154
Areia -0,2468 0,2917
Silte -0,2005 0,046  0,2596
Elevacao -0,2314 0,3083 -0,0017 0,4885
CE_superficial 0,1582 -0,1804 -0,0391 -0,2266 0,2137
CE_profunda  0,2812 -0,2594 -0,1363 -0,312 0,1979 0,3228
NDVI -0,1329 -0,0219* 0,2331 -0,1085 0,0228 -0,0782 0,2928
Produtividade -0,0815 0,0117* 0,1027 0,0153* 0,0586 -0,0535 0,1477 0,2068

* N&o significante a 5%.

Para o talhdo de améndoas, a varidvel tida como mais influente foi a areia (45,7%) e
para as videiras, foi a argila (48,4%). Seguindo a recomendacéo de Johnson e Wichern (2007)
e Mardia et al. (1989), foram utilizadas as trés primeiras componentes principais em cada
talhdo, considerando que conseguiram juntas representar pelo menos 85% da variabilidade
dos dados.

TABELA 2. Analise de componentes principais (PCA)

Talhdo 1 Talhdo 2

Proporcéo (%) 0,662 0151 0,114 0,069 0,004 0 0,601 0,86 0,114 0,067 0,032 0
Acumulativo (%) 0,662 0,813 0,927 0,996 1 1 0,601 0,787 0,901 0,968 1 1
Variavel PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Argila -0,380 -0,182 0543 -0,69 -0,004 -0,227 -0,484 -0,261 0,195 0,318 0,207 0,718
Areia 0,457 -0,337 -0,296 -0,147 -0,023 -0,754 0,431 -0,345 -0,254 -0,582 -0,117 0,527
Silte -0,419 0478 0,162 0434 0,032 -0,617 0,258 0,816 0,014 0151 -0,192 0,455
Elevacao 0,278 0,781 -0,203 -0,519 0,043 -0,001 0,397 -0,350 -0,264 0,706 -0,391 0,012
CE_superficial -0,447 -0,035 -0,518 -0,148 -0,713 -0,001 -0,350 0,154 -0,909 0,023 0,162 0,010
CE_profunda -0,441 -0,118 -0,53 -0,148 0,699 0,001 -0,483 -0,01 0,027 -0,196 -0,853 -0,004

Para cada uma das PCAs, foi realizada a analise geoestatistica ajustando os modelos e
obtendo-se os parametros de efeito pepita, patamar e alcance. Exceto a PCA2 no talhdo 1 e a
PCAS, no talhdo 2, que apresentaram moderada dependéncia (CAMBARDELA et al., 1994),
as demais PCAs apresentaram forte dependéncia espacial. Os mapas entdo foram gerados
utilizando a krigagem ordinaria.

Com os mapas gerados, foram geradas as zonas de manejo em 2, 3, 4 e 5 classes,
fazendo uso do SDUM (BAZZI et al., 2013) e o algoritmo Fuzzy C-Means (Figura 3) e por
meio dos indices de FPI e MPE verificou-se que o numero ideal de zonas para ambos 0s



talhGes foi de 2 zonas (Figura 4).
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FIGURA 3. Zonas de manejo criadas com Fuzzy C-Means nos talhdo 1 e 2
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FIGURA 4. indices FPl e MPE para divisio das zonas de manejo em 2, 3, 4 e 5 classes.

Executados os procedimentos para selecdo dos melhores locais para adicdo dos
sensores fazendo uso de dados de capacidade de retencdo de agua no solo, pode-se verificar
que em todos os casos, 0 sensor foi selecionado representou de forma adequada a variavel,
conforme pode ser visualizado nas Figura 5.
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FIGURA 5. Histograma da distribuicdo da capacidade de retencdo de agua no solo e os
valores deste atributo nos locais selecionados para cada talhdo e para divisdo em
duas zonas de manejo.

A Figura 6 permite verificar a localizacdo geogréafica de onde 0s sensores devem ser



instalados no campo, considerando a execucédo do algoritmo desenvolvido.

Talhdo 1 (Améndoas) Talhdo 2 (Uvas)

1 sensor 2 sensores

1 sensor 2 sensores 3 sensores 4 sensores

X
X
Xx X

x X

X

=
Todo o talhio % 3 sensores 4 sensores
x X

X

X

1 sensor 2 sensores

1 SEefsor 2 szensores 3 sensores -l- seflsores
3 sensores 4 sensores

Duas Zonas
de Manejo \\ j

FIGURA6. Locallza(;ao dos sensores para cada simulacdo realizada (1, 2, 3, 4 sensores) para
a érea total e considerando a divisdo em zonas de manejo.

CONCLUSOES

A técnica de analise de componentes principais (PCA) permitiu a representacao
satisfatoria das varidveis estudadas e permitiu a geracdo de zonas de manejo de forma
satisfatoria.

As modificacBes realizadas no algoritmo Fuzzy C-Means permitiu obter o numero
Otimo de sensores para serem adicionados em cada talhdo ou zona de manejo, bem como
identificar quais arvores (plantas) estes sensores deveriam ser instalados para melhor
representar a capacidade de retencdo de agua do solo para servir de base para instalacdo de
sensores de estresse hidrico das plantas.
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