SISTEMA AUTOMATIZADO PARA ESTIMACAO DA
EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA E DO BALANCO
HIDRICO PARA REGIAO NORTE FLUMINENSE UTILIZANDO

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA's)

MARCIO TAKESHI SUGAWARA

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO NORTE FLUMINENSE DARCY
RIBEIRO — UENF

CAMPOS DOS GOYTACAZES - RJ
2008



FICHA CATALOGRAFICA
Preparada pela Biblioteca do CCTA/UENF 008/2009

Sugawara, Marcio Takeshi

Sistema automatizado para estimagéo da evapotranspiracédo de referéncia e
do balanco hidrico para regido Norte Fluminense utilizando redes neurais
artificiais (RNA's) / Mércio Takeshi Sugawara — 2008. 61 f.: il.

Orientador: Elias Fernandes de Sousa

Tese (Doutorado em Producgéo Vegetal) — Universidade Estadual do Norte
Fluminense Darcy Ribeiro, Centro de Ciéncias e Tecnologias Agropecudrias.
Campos dos Goytacazes, RJ, 2008. Bibliografia: f. 56 - 61.

1. Microcontroladores 2. Sensores 3. Evapotranspiracdo 4. Redes neurais
artificiais 5. Estacdes meteoroldgicas automaticas |. Universidade Estadual
do Norte Fluminense - Darcy Ribeiro. Centro de Ciéncias e Tecnologias
Agropecuarias. Il. Titulo.

CDD - 630.2515




SISTEMA AUTOMATIZADO PARA ESTIMACAO DA
EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA E DO BALANCO
HIDRICO PARA REGIAO NORTE FLUMINENSE UTILIZANDO

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA's)

MARCIO TAKESHI SUGAWARA

“Tese apresentada ao Centro de Ciéncias e
Tecnologias Agropecuarias da Universidade
Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro,
como parte das exigéncias para obtengéo do
titulo de Doutor em Producéo Vegetal”

Aprovada em 05 de margo de 2008

Comissao Examinadora:

Prof. Gilberto Chohaku Sediyama (Ph. D., Engenharia Agricola) — Purdue
University

Dr. Sidney Sara Zanetti (D. Sc., Producdo Vegetal) — UENF

Prof. Vicente de Paulo Santos de Oliveira (D. Sc., Engenharia Agricola) — UFV

Prof. Elias Fernandes de Sousa (D. Sc., Produgéo Vegetal) — UENF
Orientador



AGRADECIMENTO

A Deus, por me dar condi¢cdes de vencer os obstaculos e subir mais um
degrau em minha carreira profissional e pela protecdo e saude, que foram
essenciais para a concluséo deste trabalho.

Aos meus pais, Yoichi Sugawara e Fumie Mihara Sugawara, pelo apoio,
incentivo e confianca.

A minha noiva Daniela Mayumi Sakuraoka, pela paciéncia, apoio e
compreensao em todos 0s momentos.

A minha familia Reiko, Marcia, Isamu, Kaname, Marisa, Lyoh, Ken, Hisami,
Harumi, Yoichi, Minoru, Lidia, Cristiane, Renato e Batian, pelo apoio e incentivo.

A Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro, pela
oportunidade de realizar este curso.

A Faperj/UENF pela bolsa de estudos.

Ao meu orientador, Elias Fernandes de Sousa, meus especiais
agradecimentos pela valiosa orientagdo e pelo apoio incondicional. E ainda por
sua dedicacao e exemplo de profissionalismo.

Ao Sidney Sara Zanetti, pelo apoio irrestrito, e em particular, pelo auxilio na
execucao da parte pratica deste trabalho.

Ao professor Gilberto Chohaku Seidyama e sua familia pelas valiosas

orientacdes e sugestdes; grande responsavel pela minha formagéo profissional.



Ao professor Gustavo Bastos Lyra (UFAL), Vicente de Paulo Santos de
Oliveira (CEFET-Campos) e Luiz Mauricio de Oliveira Monteiro (UCAM-Campos)
pelo apoio técnico e valiosas sugestdes.

Aos companheiros de republica, Sidney Zanetti e Guilherme Lyra, pelo
companheirismo e apoio pelas valiosas sugestbes, companheirismo e apoio em
todos os momentos dessa jornada.

Aos amigos Marcela Campanharo, André Assis, Poliana Daré, Elton
Moisés, Regiane, Derliane, Leandro Marelli pelo excelente convivio e apoio
nesses anos de estudos.

A todos os meus colegas do corpo administrativo da UENF e PESAGRO-
RIO que muito contribuiram para que este trabalho fosse concluido com éxito.

Aos colegas do curso de mestrado e doutorado pela amizade, momentos
de descontracao e longas horas de convivio.

Aos demais professores do Centro de Ciéncias e Tecnologias
Agropecuéarias, UENF/CCTA pelo apoio e valiosas sugestfes.

Aos professores do CEFET-Campos dos cursos de Técnico em
Telecomunicagbes e Tecnologo em Sistemas Elétricos pelo apoio incondicional
durante o curso.

A todos que, de alguma forma, contribuiram na realizag&o deste trabalho.



SUMARIO

Péagina

LISTA DE SIMBOLOS .....ooviitecie ettt ettt enans viii
LISTA DE FIGURAS ...ttt e e e e e e e e e e e X
LISTA DE QUADROS ... ..ottt ettt e et e e e e e ennanae e e e e e e anes Xii
RESUMO ...ttt ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e e aassan e nnnannee Xiii
N = 1S 3 ¥ A\ S XV
1. INTRODUGAO ...ttt et n et en e 1
2. REVISAO DE LITERATURA .....cootieee ettt 4
2.1. Evapotranspiragdo € manejo de irfigaGao ..........ooevveveiiiiinvvnirniiiineeeeeeeeeeaaeens 4
2.2. Evapotranspiragdo de referéncia (ET0) .......cooeeveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 7
2.3. Monitoramento AULOMALIZATO ........ccuveiiiieiieieeee e 8
P2 Y/ ot foToTo] o (o] F= To (o] (RSO PPPTP 10
2.5. Redes Neurais Artificiais (RNA'S) .....ccooiiiiiiiieiiie e 13
2.6. ETo e Redes Neurais Artificials (RNA'S)......coooiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 22
3. MATERIAL E METODOS ..ottt 27
3.1. LOCAlIZAGAD A AFB& .....c..eeeeeeeeeeeeeeeeeete et 27
3.2. CaracterizaGao LOCAL .........cccuuiiiiiiiiiiiii et 28
3.3. Prot6tipo do EQUIPAMENTO ........uiiiiiiiiiiiiiie e 28
SCTRC T \Y Tt f0 Yoo 11 0] F= o [o ] (SR 30
3.3.3. MOAUIO dIiSPlay LCD .....eeeiieeiiiiiiiee ettt 31
3.3.4. Sensor de tEMPEratUIa ........cooviieiiiiiiiiie e e e e e e e e e 32
3.3.5. Sensor de precipitaGao PIUVIAL .........cccciiiiiiiiiiiiieeec e 33
3.3.6. DeSCrGA0 dO CIFCUITO ......ceeeiieiiiiiiiiiiie et e e e enneees 34
3.3.7. DesCriGa0 dO Programa ........coooiiiiiiiieiiiie ettt 36
TG AN o o [o X ¢ g 1] (=To] o] (oo oo P 38

3.4. Evapotranspirac@o de referéncia (ET0) .......cueveiiieieeeeieiieiiiieiiiieiiiiieveeee 39

3.5. Estimativa de ETo usando a Rede Neural..........coooeveveeiiiiiiiieeeieeeneennn 40



3.6. Balango NidriCO ... 41

3.7. AvaliaGao d0OS reSUItATOS ........uuviiiiiiiiiiiiiiiie e 42
4. RESULTADOS E DISCUSSAOQ .....ooveveeieeeeeee et 45
4.1. Desempenho do Prototipo para estimagéo das temperaturas maxima e
01101110 PP PPRPURPRP 45
4.2. Desempenho do Protétipo para estimacgéo da evapotranspiragao ............. 48
4.3. Desempenho do Protétipo para estimacgéo do Balango Hidrico ................. 51
4.4, CUSEO AO PrOtOLIPO .. ..eeeiiieeeieiiiiie ettt ee e e e e e e 52
5. RESUMO E CONCLUSOES ........coiiieeeeeceeeete et anes 54

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...t e et et aeeenes 56



LISTA DE SIMBOLOS

a = Intercepto;

ARM = lamina de armazenamento da agua sobre a superficie do solo, mm;
b = Declividade;

b1 = bias das camadas de neurénios ocultas;

b, = bias das camadas de neurénios de saida;

C = coeficiente de escoamento superficial, adimensional,
c = indice de confian¢a, adimensional;

CC = umidade do solo na capacidade de campo, cm® cm™;
CPU = unidade central de processamento;

d = {ndice de concordancia, adimensional;

ds = densidade do solo, g cm™;

EMA’'s = estacBes meteorologicas automaticas;

EMC’'s = estacdes meteoroldgicas convencionais;

EAM = erro absoluto médio, unidade da variavel em andlise;
EQMs = erro quadrado médio sistematico ;

EQMns = erro quadrado médio ndo sistemaético;

E; = valor estimado pelo modelo;

ET, = evapotranspiragéo de referéncia — Penman-Monteith, mm;
ETy = evapotranspiracao de referéncia - Hargreaves & Samani, mm,;
ET, = evapotranspiragao real da cultura , mm;

viii



HS
I/0
Ke
Kp
LCD
MBE
MLP
n

O

Ol

PM

REQM

= Modelo de Hargreaves & Samani;

= portas de entradas e saidas;

= coeficiente da cultura, adimensional;

= coeficiente do tanque classe “A”, adimensional;
= display de cristal liquido;

= erro sistematico;

= perceptron de multiplas camadas;

= numero de observacoes;

= valor observado experimentalmente, unidade da variavel em andlise;

= média dos valores observados experimentalmente, unidade da variavel
em andlise;

= probabilidade de significAncia do teste F, adimensional;

= precipitacdo ocorrida no dia j, mm;

= umidade do solo no ponto de murcha permanente, cm® cm™;

= Modelo de Penman-Monteith;

= raiz do erro quadrado médio, unidade da variavel em analise;

RMSEs = erro sistematico;

RMSEns = erro nao sistematico;

RNA'’s
RAM
ROM

r2

s
sO
sE
Uk
ULA
Wik.j)

Wi

= redes neurais artificiais;

= memodria de acesso aleatorio;

= memo©ria de leitura;

= coeficiente de determinacao, adimensional;
= variancia do MBE;

= Desvio padrdo dos valores observados;
= Desvio Padrao dos valores estimados;
= jungdo aditiva;

= unidade logica aritmética,

= pesos sinapticos;

= peso associado a entrada;

= matriz de pesos wl;

= matriz de pesos w2;

= limiar x; do neurénio;

= sinal de saida do neur6nio k;

= limiar 6 do neurobnio.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 = Modelos de microcontroladores;

Figura 2 = Arquitetura geral dos microcontroladores;

Figura 3 = Procedimento basico para programacao e utilizagcdo de
microcontroladores;

Figura 4 = Pesos e sinais de disparo que ocorrem na conexao;

Figura 5 = Exemplos de fun¢des de ativagéo;

Figura 6 = Exemplos de arquiteturas de RNA,;

Figura 7 = Dados ajustados adequadamente;

Figura 8 = Dados ajustados em excesso;

Figura 9 = RNA desenvolvida por Zanetti et al. (2007);

Figura 10 = Detalhe do neurdnio de saida no modelo n&o linear utilizado;

Figura 11 = Vista parcial da area experimental PESAGRO-RIO;

Figura 12 = Protétipo instalado em campo;

Figura 13 = Microcontrolador PIC-18F452 da marca MICROCHIP-TM;

Figura 14 = Microcontrolador PIC-18F452 com identificagéo geral dos pinos e as
respectivas funcgoes;

Figura 15 = Maodulo de display de LCD;

Figura 16 = Controlador HD44780 do modulo de display LCD;

Figura 17 = Sensor de temperatura LM-35 da National Semiconductors;

Figura 18 = Sensor de precipitagéo pluvial eletrénico Rain Collector II;

Figura 19 = Modelo simplificado do esquema eletrénico do protétipo;



Figura 20 = Placa méae do Prototipo;

Figura 21 = Fluxograma utilizado na programacédo do microcontrolador;

Figura 22 = Abrigo do sensor de temperatura,;

Figura 23 = Protétipo do abrigo do sensor de temperatura;

Figura 24 = Gréfico de desempenho do protétipo para estimativa da temperatura
maxima;

Figura 25 = Gréfico de desempenho do protétipo para estimativa da temperatura
minima;

Figura 26 = Gréfico de desempenho do protétipo para estimativa da ETo pelo
modelo de Hargreaves-Samani;

Figura 27 = Gréfico de desempenho do prot6tipo para estimativa da ETo;

Figura 28 = Gréfico do balanco hidrico do periodo.

Xi



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 = Microcontroladores encontrados no mercado.

Quadro 2 = Dados de entrada propostos para estimag¢ao da ETo usando redes
neurais artificiais;

Quadro 3 = Matrizes de pesos e bias;

Quadro 4 = Resultados do desempenho do Protétipo em relagéo as
temperaturas maxima e minima;

Quadro 5 = Resultados do desempenho do Protétipo em relagdo a ETo_PM e
ETo_HS;

Quadro 6 = Tabela com os valores dos componentes utilizados.

Xii



RESUMO

SUGAWARA, Marcio Takeshi, D. Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense
Darcy Ribeiro; Marco de 2008. Sistema automatizado para estimagdo da
evapotranspiragdo de referéncia e do balango hidrico para regido Norte
Fluminense utilizando redes neurais artificiais (RNA’s). Professor Orientador: Elias
Fernandes de Sousa.

Desenvolveu-se e testou-se um sistema automatizado de baixo custo para
a estimacdo da evapotranspiracdo de referéncia (ETo) e do balango hidrico do
solo. No desenvolvimento do Protétipo, foram utilizados um microcontrolador
(PIC18F452), um sensor de temperatura (LM35), abrigo de sensor, pluvibmetro
eletrbnico, outros componentes eletrénicos e um modelo de Rede Neural Atrtificial
(RNA). A RNA tem como dados de entrada as temperaturas maximas e minimas
do ar, a radiagdo solar extraterrestre e o fotoperiodo maximo diario. Os dados
coletados pelo protétipo foram as temperaturas maximas e minimas do ar e a
precipitacdo pluviométrica. Para cada dia, o microcontrolador foi programado para
calcular as variaveis climatolégicas, a ETo (via RNA) e o balanco hidrico,
mostrando os resultados no visor de cristal liquido (LCD). Comparou-se 0s
valores de ETo estimados pelo equipamento desenvolvido com os valores de ETo
calculados pelo modelo de Penman-Monteith (PM) e pelo método de Hargreaves
& Samani (HS), utilizando-se os dados de uma estacdo meteoroldgica automéatica
(EMA) Adolf Thies-Clima. A analise do resultado obtido para os dados de
temperatura maxima e minima demonstrou que o sensor de temperatura LM-35
teve desempenho satisfatério para todas as ferramentas de andlise utilizadas.
Para estimativa da esvapotranspiragéo, os resultados indicaram que o modelo de
RNA utilizado teve um melhor desempenho do que o modelo de HS, para todas

as ferramentas de analise utilizadas. Os calculos de Balango hidrico calculados
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pelo microcontrolador foram similares aos calculados pela planilha de dados. O
custo total do Protétipo, incluindo o pluvibmetro importado, foi de
aproximadamente R$ 2000,00. Considerando-se o dolar a R$ 2,00 este valor
representa apenas 20% do custo de uma estacdo meteorolégica automética
comercial, sendo mais viavel a aquisicdo e o uso do protétipo pela maioria dos

produtores agricolas.
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ABSTRACT

SUGAWARA, Marcio Takeshi, D. Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense
Darcy Ribeiro; March, 2008. Automated system to estimating the reference
evapotranspiration and the water balance to the North Fluminense region using
artificial neural network (RNA); Advisor: Elias Fernandes de Sousa.

A low-cost automated system was developed and tested towards estimating
the reference evapotranspiration rates (ETo) and the soil water balance. A
microcontroller (PIC18F452), a temperature sensor (LM35), a sensor shield, an
electronic rainfall gauge, others electronics components, and an Artificial Neural
Network (RNA) model algorithm were used in developing the automated prototype.
The RNA used the air maximum and minimum temperatures, extraterrestrial solar
radiation and maximum daily photoperiod as input. The data collected by the
prototype were the maximum and minimum air temperatures and rainfall. The
microcontroller was programmed to calculate the each day -climatological
variables, such as the ETo and soil water balance (via RNA), showing the results
in a liquid crystal display (LCD). The estimated ETo values obtained by the
developed equipment were regressed with the values of calculated ETo by the
Penman-Monteith (PM) model and the Hargreaves & Samani (HS) method using
the data from an Adolf Thies-Clima automatic weather station (EMA) as
comparison criterion. The analysis of the results obtained from the data of
maximum and minimum temperature showed that the LM-35 temperature sensor

performance was reliable to all the analysis tools used. The results of the
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evapotranspiration rates estimates indicated that the RNA model algorithm used
performed a better output values than the HS model, for all the tools of analysis
used. The estimated water balance results obtained from the microcontroller were
similar to those calculated by the spreadsheet data. The total cost of the prototype,
including the imported overseas rainfall gauge, was approximately R$ 2000.00,
considering an exchange rate of R$ 2.00 per dollar, which represents only 20% of
the cost of a brand new automated meteorological station. It can be said that the
developed microcontroller is feasible for most farmers to acquire and use it

routinely.
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1. INTRODUCAO

A agua tem valor inestimavel para o homem. Por outro lado,
gradativamente, vem se tornando um recurso natural escasso. A diminui¢do da
disponibilidade de &gua para as atividades antropicas deve-se principalmente a
duas razdes: a contaminagdo dos mananciais com elementos toxicos e 0 aumento
da utilizagdo da agua na atividade agricola.

Para suprir a demanda crescente de alimentos, devido ao intenso
crescimento populacional, ha a necessidade de utilizacdo de técnicas que
permitam a potencializacdo da producdo agricola, sendo a irrigagdo uma delas.
Porém, a irrigacdo € uma pratica que consome uma elevada parcela da agua
doce do planeta.

Segundo Sousa et al. (2002), um sistema de irrigacdo é bem projetado e
manejado quando a aplicagdo de 4gua é feita em bases racionais, em quantidade
e freqiéncia desejavel para o pleno desenvolvimento da cultura, utilizando-se de
forma criteriosa os recursos hidricos disponiveis. Para tanto, € crucial quantificar a
evapotranspiracéo dos cultivos.

No manejo racional de qualquer projeto de irrigacéo, deve-se considerar
aspectos sociais e ambientais, procurando maximizar tanto a produtividade
guanto a eficiéncia do uso da agua e minimizar os custos, quer de mao-de-obra,
qguer de capital, mantendo-se as condi¢cbes de umidade do solo e de sanidade
favoraveis ao satisfatorio desenvolvimento das culturas.

Para o adequado manejo da irrigagdo € necessario o monitoramento da
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evapotranspiragdo durante o ciclo da cultura. Para tanto, é indispensavel o
conhecimento de parametros relacionados a planta, ao solo e ao ambiente, para
se determinar o turno de rega e a lamina de agua a ser aplicada.

No Brasil, de modo geral, o investimento aplicado para monitorar 0s
parametros necessarios a irrigacao é escasso, conseqgientemente, seu manejo é
inadequado, ou mesmo inexistente, particularmente nas pequenas e médias
propriedades agricolas. Estes problemas sdo agravados pelo fato de a maioria
dos equipamentos utilizados no monitoramento serem de tecnologia importada,
tanto para o monitoramento da planta quanto do solo e do ambiente.

O monitoramento do consumo de agua, tendo como referéncia o solo e a
planta, ainda ndo € muito aplicavel as condigbes de campo, seja pela falta de
representatividade de alguns métodos, por utilizar sistemas pontuais de medigéo,
seja devido ao custo elevado dos equipamentos, ou pela demanda elevada de
ma&o de obra para realizar as medigdes.

Atualmente, o monitoramento do consumo de agua pelas plantas, baseado
nas condigcbes ambientais, tem sido adotado com maior freqiiéncia. Isto se deve
ao fato de que essa abordagem mostra representatividade superior aos métodos
baseados apenas no solo, ou na planta, sendo economicamente viavel para o
manejo da irrigacdo. Para o monitoramento do ambiente, pode-se utilizar desde o
termémetro (de maxima e minima) até uma estacdo meteoroldgica automética. O
primeiro pode ser utilizado por pequenos produtores, mas a segunda apenas por
grandes produtores, em funcdo do custo elevado dos equipamentos.

As variaveis meteoroldgicas necessarias para aplicacdo de métodos mais
sofisticados de estimagédo da evapotranspiragéo de referéncia (ETo), como o de
Penman-Monteith (PM), nem sempre sdo disponiveis, particularmente, as
relacionadas & demanda evaporativa da atmosfera (velocidade do vento e déficit
de pressao do vapor d’agua do ar).

Segundo Pereira et al. (1997), as técnicas mais complexas para estimar a
evapotranspiracdo de referéncia quase sempre se restringem a pesquisa, devido
aos altos custos dos equipamentos. Com isso, tornam-se importantes os métodos
para estimar a ETo em fungcé@o dos elementos climaticos que podem ser obtidos
de forma pratica, como por exemplo, a temperatura do ar e a radiacdo solar
extraterrestre (Hargreaves & Samani, 1985).

Visto o elevado custo do monitoramento do ambiente em relagdo ao



consumo de 4gua no sistema agricola, torna-se necessario o desenvolvimento de
técnicas que oferegcam aos produtores alternativas para o manejo da irrigagao.

Diante da necessidade de facilitar a estimativa da ETo para o manejo de
irrigacdo, os objetivos deste trabalho foram:

- Desenvolver e avaliar um equipamento para o monitoramento do
ambiente, com vista a estimacgéo da ETo e do balango hidrico;

- Utilizar o modelo gerado por rede neural com um namero minimo de
sensores necessarios a estimacéo da ETo;

- Comparar os valores medidos da ETo com o equipamento
desenvolvido com os valores calculados pelos modelos de PM e HS;

- Calcular o balanco hidrico sequencial utilizando a ETo obtida pelo
equipamento de baixo custo e a ETo estimada pelo modelo de PM; e

- Verificar o desempenho do protétipo em relagdo aos valores de
temperatura (méxima e minima) e de ETo estimada pela rede neural (Zanetti et
al., 2007).



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Evapotranspiragdo e manejo de irrigacéo

Com o aumento dos conflitos de setores que utilizam os recursos hidricos
disponiveis, a cobranca pelo uso da agua e as exigéncias do mercado exterior por
produtos certificados, decorrentes de uma atividade agricola sustentavel, tém
aumentado a importancia do manejo da irrigacéo (Coelho Filho et al., 2002).

Uma irrigacdo ndo pode e ndo deve ser entendida, Unica e exclusivamente,
como um procedimento artificial para atender as exigéncias de umidade de solo,
visando a melhoria da produgdo agricola, tanto em quantidade quanto em
qualidade. Na realidade, ela constitui um conjunto de operagdes (compondo um
sistema) necessario tanto para atender as necessidades hidricas das plantas,
guanto para eliminar os excessos que transcendem a relagdo solo-agua-planta
(Espindula Neto, 2002).

O manejo racional de qualquer projeto de irrigagdo deve considerar 0s
aspectos sociais e ecoldgicos envolvidos, procurar maximizar a produtividade e a
eficiéncia do uso da &gua, bem como minimizar os custos com m&o-de-obra
capital, mantendo as condi¢cbes de umidade do solo favoraveis ao bom
desenvolvimento da cultura irrigada, incluindo os aspectos fitossanitarios. Além
disso, é necessario que o projetista tenha em mente a necessidade de melhorar
ou, no minimo, manter as condic¢des fisicas, quimicas e biologicas do solo, o que

afetara bastante a vida util do projeto (Bernardo, 1996).



Para o manejo adequado da agua de irrigacdo € necessario o
monitoramento da umidade do solo e/ ou da evapotranspiracdo durante a maior
parte do ciclo de desenvolvimento da cultura. Para tanto, é indispensavel o
conhecimento de parametros relacionados as plantas, ao solo e ao clima, para
determinar o momento oportuno de irrigar e a quantidade de agua a ser aplicada
(Marouelli e Silva, 1998).

A quantidade de &gua a ser aplicada pode ser baseada em critérios
relacionados ao status da 4gua no solo e nas plantas, taxa de evapotranspiragédo
da cultura ou na combinacdo de dois ou mais critérios ou parametros. A escolha
do critério vai depender da disponibilidade de informac¢des e do nivel tecnolégico
da producéo (Marouelli e Silva, 1998).

Sediyama et al. (1998) recomendam no manejo de irrigacdo, que 0S
resultados de pesquisa de campo devem ser utilizados diretamente na estimagéo
das exigéncias hidricas das culturas. Entretanto, tais informagfes ndo estdo
disponiveis ou, muitas vezes, ndo sdo aplicaveis a todos os locais.

A evapotranspiragdo pode ser determinada por métodos diretos, com o
emprego de lisimetros, ou estimada indiretamente, utilizando-se evaporimetros ou
modelos matematicos. Tais modelos podem variar de uma simples relagéo
empirica, baseada em dados de temperatura, a relagbes complexas, baseadas
em processos fisicos que envolvem varios elementos do clima.

Existem muitas maneiras de medir a evapotranspiracdo, mas, devido aos
altos custos dos equipamentos, tais técnicas quase sempre se restringem a
pesquisa (Pereira et al., 1997).

Para as areas irrigadas, € de grande importancia o conhecimento dos
métodos simples de estimativa da evapotranspiracdo, que demandam dados de
facil obtencdo e de baixo custo, poréem com confiabilidade local razoavel para a
adocao de um manejo adequado de irrigagéo (Bonomo, 1999).

Véarios meétodos de estimativa da evapotranspiragdo tém sido
desenvolvidos e testados, os quais vao desde métodos simples, que requerem
apenas dados de temperatura mensal (Thornthwaite, 1948), até métodos
baseados em processos fisicos, que requerem varios dados de entrada, como o
modelo de PM FAO-56 (Allen et al., 1998).

Na auséncia de equipamentos para medigcdo da evapotranspiracdo dos

cultivos, os pesquisadores, muitas vezes, langam mao de estimativas baseadas



na evapotranspiracdo de referéncia e no coeficiente de cultura (Kc) (Medeiros et
al., 2003).

A estimacdo da evapotranspiracdo das culturas (ETc), normalmente,
envolve um processo que se desenvolve em duas etapas. Na primeira, estima-se
a evapotranspiragdo de uma cultura de referéncia, (grama batatais) utilizando
uma equacao empirica ou semi-empirica. Na segunda etapa, a ETc é obtida
multiplicando-se ETo por um coeficiente de cultura (Kc) que integra as
caracteristicas da cultura e do clima local (Doorenbos & Pruitt, 1977).

Ao longo dos anos tem sido desenvolvido um grande nimero de métodos
para o célculo da ETo a partir de dados meteorologicos, realizando-se testes em
diferentes condic¢des climatoldgicas e geogréficas.

Em 1990, especialistas de varios paises concluiram que o conceito de
evapotranspiracao de referéncia, até entdo empregado, apresentava problemas,
principalmente relacionados com a variabilidade das culturas de referéncia
atualmente em uso, levando a erros de sub e superestimacdes dos principais
métodos indiretos utilizados para estimar a ETo, além da existéncia de
dificuldades experimentais para contrasta-los (Bonomo, 1999).

Essas condi¢bes dificultavam a determinagcdo padronizada da ETo em
grande escala; por isso, os pesquisadores decidiram propor um novo conceito de
cultura de referéncia, baseado na equacdo de Penman-Monteith padronizada
para os termos de resisténcia aerodindmica e da cultura as perdas no processo
evaporativo (Smith et al.,1991).

Estudos conduzidos por diferentes pesquisadores, em diferentes
localidades e condic¢des climaticas, indicam que o modelo de Penman-Monteith
tem apresentado estimativas de ETo para a grama de forma consistente e bem
correlacionadas com os valores medidos em lisimetros, tanto na escala diaria e
decendial, quanto na mensal, indicando que este modelo pode ser utilizado com
sucesso na determinacdo das necessidades de agua das culturas como padrao
para calibracdo de outros modelos empiricos, na auséncia de dados de lisimetros
(Allen, 1986; Jensen et al., 1990).

Embora numerosos estudos tenham mostrado que o método de PM seja o
mais apropriado para estimativa da ETo, a obtencdo dos dados é dificil e o custo
€ elevado. Em condi¢cdes em que se dispde apenas de dados de temperatura

maxima e minima do ar, freqliientemente sdo usados os métodos de Hargreaves



& Samani (1985) ou de Thornthwaite (1948) para estimar a ETo (Amatya et al.,
1995). Entretanto, o primeiro método superestima a ETo e 0 segundo a subestima
para locais de clima umido, segundo observaram Jensen et al. (1990).

Assim, a comissdo Internacional de Irrigacdo e Drenagem (ICID) e a
Organizagdo das NagbOes Unidas para Agricultura e Alimentacdo (FAO)
consideram o método de Penman-Monteith (PM) como padrédo de calculo da
evapotranspiracdo de referéncia, a partir de dados meteoroldgicos (Smith, 1991;
Allen et al., 1998).

2.2. Evapotranspiragéo de referéncia (ETo)

A evapotranspiragdo € um dos principais componentes do ciclo hidrolégico.

A taxa de evapotranspiracdo refere-se ao total da perda de agua para a
atmosfera, da superficie do solo e das plantas pela combinagédo simultdnea da
evaporacao com a transpiragéo (Sediyama, 1998).

Segundo Pereira et al. (1997), o consumo de &agua pela cultura é
denominado de evapotranspiracdo da cultura (ETc), que é a ocorréncia
simultanea de dois processos importantes no cultivo das plantas, a evaporacao da
agua do solo e a transpiragdo das plantas .

Burman et al. (1983) revisaram varios meétodos de determinagdo da
evapotranspiracdo, adotados em diversas partes do mundo. Estes autores
classificaram os métodos em dois grandes grupos: o primeiro grupo inclui os
métodos onde a evapotranspiracdo potencial pode ser determinado a partir de
medidas diretas, como ocorrem com os lisimetros. No segundo grupo estdo o0s
métodos determinados através de dados climaticos, também chamados de
métodos indiretos, nos quais a evapotranspiracdo de referéncia é estimada por
férmulas empiricas e racionais, sendo, posteriormente, correlacionadas com a
evapotranspiracdo da cultura por meio de coeficientes de proporcionalidade, tais
como o coeficiente do tanque classe “A” (Kp) e o coeficiente de cultura (Kc).

Visando padronizar a definicdo de evapotranspiracdo dada por diversos
autores, entre eles Thornthwaite (1948) e Penman (1948), surgiu a necessidade
de se definir a evapotranspiracdo potencial para uma cultura de referéncia (ETo).
Essa, segundo Smith (1991), é a taxa de evapotranspiracdo de uma cultura

hipotética, com altura de 12 cm, resisténcia aerodindmica da superficie de 70 s.m"



! e albedo de 0,23.

Allen et al. (1994) apresentaram consideracdes teoricas e préaticas no
intuito de encorajar a adocao do novo conceito da cultura de referéncia, em que a
ETo é redefinida como a taxa de evapotranspiracdo de uma cultura hipotética,
proposta por Smith (1991), sendo a equacdo de Penman-Monteith recomendada
como representante do novo conceito de ETo.

Segundo Sediyama (1996), essa evapotranspiracdo de referéncia
assemelha-se, bem de perto, & evapotranspiracdo de uma superficie extensa
coberta com grama de altura uniforme, em crescimento ativo e cobrindo
completamente a superficie do solo e sem restricdo hidrica.

A estimativa da ETo € de fundamental importancia para o
dimensionamento e manejo dos sistemas de irrigagédo, o que requer a adogéo de
estudos, avaliagfes e ajustes para sua correta utilizacao.

A escolha de um método de estimativa da ETo depende de uma série de
fatores, tais como a disponibilidade de dados meteoroldgicos e a escala de tempo
desejada.

Métodos complexos, como o de Penman-Monteith, exigem grande numero
de variaveis meteoroldgicas e, por isso, tém aplicacdo limitada, somente sendo
utilizados quando h& disponibilidade de todos os dados necessarios, 0 que, na
pratica, sO é viavel em situacfes especificas, como 6rgdos de pesquisa.

Como alternativa para solucionar este problema, destaca-se o uso dos
métodos empiricos de estimativa da ETo, os quais, por serem desenvolvidos e
calibrados com dados locais, ndo podem ter aplicacdo universal, porém
apresentam melhores resultados do que aqueles mais genéricos e fisicamente

mais reais (Pereira et al., 1997).

2.3. Monitoramento Automatizado

Automagcédo pode ser definida como sendo o sistema automético pelo qual
mecanismos controlam seu préprio funcionamento, quase sem a interferéncia do
homem. Podemos ter automagdo de processos, que envolve o controle e
instrumentacdo de etapas dos sistemas de producdo; e a automacdo do
gerenciamento e tomada de decisdes através de sistemas de informacado (Alencar
et al., 2007).



Atualmente, entende-se por automagdo qualquer sistema, apoiado em
processadores, que substitua o trabalho humano e que vise solugbes rapidas e
econdmicas, a fim de alcancar os complexos objetivos das industrias, da
agricultura e servigos.

Nas duas ultimas décadas os avancos tecnoldgicos na area de eletrbnica e
automacdo apresentaram substancial desenvolvimento, permitindo o
monitoramento das mais diversas variaveis em tempo real e com niveis de
precisao até entdo ndo experimentados; e 0s sensores eletrbnicos passaram a
apresentar duas caracteristicas distintas: maior resolucdo/precisdo e menor
tamanho (Souza et al., 2002).

O monitoramento automatico na agricultura pode contribuir, segundo Torre
Neto (1995), para o aumento da produtividade, para a melhoria da qualidade dos
produtos e na preservagdo dos recursos naturais.

Os autores Hubbard et al. (1983); Hubbard (1994); Hubbard & Klocke
(1996); Fernandes et al. (1995); Curry et al. (1981); Cockerham & Ortega (1989),
em estudos agrometeorolégicos, observaram que 0s sensores eletronicos
permitem a obtengcdo de variaveis do clima praticamente em tempo real e a
tomada de decisbes com relacdo ao manejo de irrigagdo, a aplicacdo de
defensivos, ao risco de incéndios, a previsdo de geadas, a ocorréncia de pragas e
doencas, a classificagdo climatica, ao zoneamento agricola, entre outras
aplicacoes.

Ashraf et al. (1996) definem dois tipos de Esta¢cBes Meteorologicas
Autométicas (EMA’s), a primeira, aquela denominada de “full weather station”,
porque monitora todas as varidveis necessarias para estimativa de
evapotranspiracao pelo método de PM (Allen, 1998), e a segunda, denominada
de “partial weather station”, por ndo monitorar todas as variaveis necessarias para
o tal fim.

Nos ultimos anos, na agricultura irrigada, tem sido observado um avanco
da automagdo nos sistemas. A automacdo implica na implantagdo de sistemas
interligados e assistidos por redes de comunicagdo, compreendendo Sistemas
Supervisorios e Interfaces Homem-Maquina (IHM), que podem auxiliar os
operadores no exercicio de supervisdo e analise dos problemas que porventura
venham a ocorrer (Alencar et al., 2007).

Nos diversos setores produtivos, a automacao decorre de necessidades,
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tais como: maiores niveis de qualidade de conformagdo e de flexibilidade,
menores custos de operacdo, menores perdas de materiais, menores custos de
capital, maior controle das informacgdes relativas ao processo, maior qualidade
das informacdes e melhor planejamento e controle da producdo (Moraes e
Castrucci, 2001).

2.4. Microcontrolador

O microcontrolador é um componente eletrénico programével, utilizado no
controle de processos logicos (Souza, 2003; Pereira, 2004).

Atualmente, é um componente indispensavel na vida moderna; esta
presente em agendas eletronicas, telefones celulares, maquinas fotogréaficas
digitais, alarmes, controladores légico-programaveis (CLP), veiculos, caixas
eletrbnicos, impressoras e em muitos outros produtos de uso cotidiano, inclusive
na agricultura.

Diferentemente dos processadores, 0s microcontroladores integram em um
anico CHIP; o processador, uma memoéria RAM (dados), uma memdria ROM
(programa) e outros recursos (Souza, 2003; Pereira, 2004; Exsto Tecnologia,
2003).

Estes componentes sdo conhecidos como Sistemas Embutidos, do inglés
Embedded System, pois € embutido dentro de um sistema fechado e com funcdes
bem especificas. Em geral, esses sistemas exigem um controle preciso do tempo,
uma vez que trabalham em tempo real. A capacidade de processamento e
memoéria variam de acordo com a aplicacdo. A aplicacdo pode ser um simples
reldgio ou um equipamento industrial complexo que envolve até varios sistemas
operacionais executados sobre o microcontrolador (Souza, 2003; Pereira, 2004).

Na Figura 01, temos alguns modelos de microcontroladores disponiveis

para aquisicao.

Figura 01 — Modelos de microcontroladores.
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Em sua parte interna, sdo constituidos de uma arquitetura semelhante a
apresentada na Figura 02, sendo composta por uma memoria de programa e
dados, uma unidade Ib6gica aritmética (ULA), processador central (CPU),

periféricos e linhas de entrada ou saida (I/0O) (Souza, 2003; Pereira, 2004).

Memdria ﬂ r ALU
(§3!

Periféricos

(§ 3!

Linhas de I;O

—

E R EEEEEEEEE KGR

—

Figura 02 — Arquitetura geral dos microcontroladores.

A arquitetura € a forma como estdo organizadas as partes internas de um
chip. Essas partes internas possuem fungbes que séo utilizadas para diversas
tarefas (Souza, 2003; Pereira, 2004; Exsto Tecnologia, 2003).

A memodria de programa é o local onde sdo armazenadas as instru¢des que
0 microcontrolador deve executar, ou seja, as linhas de programa que foram
digitadas e compilados em um microcomputador (PC). A memdria de dados € o
local onde sdo armazenados dados que o programa em execugdo tem a
possibilidade de escrever ou ler sempre que necessario (Souza, 2003; Pereira,
2004).

A ULA é responsavel por todos os calculos e a légica matematica para a
tomada de decisdo das tarefas a serem realizadas (Souza, 2003; Pereira, 2004).

Os 1/0’s séo os considerados "bragos" dos microcontroladores, onde, por
meio deles, conseguimos enviar e receber dados e informagbes do chip, bem
como controlar dispositivos externos. Em outras palavras, sdo os caminhos que
fazem a interligacdo do microcontrolador com o mundo externo (Souza, 2003;
Pereira, 2004).

Os periféricos sé@o circuitos que permitem ao microcontrolador realizar
controle de dispositivos, tais como: portas de conversdo analogico/digital, timers

para a temporizagdo de operacdes, timer para evitar travamentos (Watchdog)
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reiniciando a CPU ao ocorrer um surto, portas para comunicacdo serial
(USART’s), portas 12° para interligar meméria externa, outros microcontroladores
e osciladores (Souza, 2003; Pereira, 2004).

A CPU, conhecida como unidade central de processamento, é responséavel
por todo o processamento de dados da unidade, onde interpreta os comandos e
ativa os dispositivos de entrada e saida do microcontrolador (Souza, 2003;
Pereira, 2004).

Estes dispositivos, diferente dos outros tipos de componentes eletrénicos
dedicados, precisa de um conhecimento avancado de programacdo, pois séo
dispositivos programaveis, e, sem o0 programa interno, o microcontrolador é um
componente sem fungao (Souza, 2003; Pereira, 2004).

Para se fazer uso deste recurso é essencial que o usuario tenha um projeto
para execugdo e desenvolvimento, pois existem inumeros tipos, modelos e
marcas disponiveis no mercado que atendem com melhor custo/beneficio (Souza,
2003; Pereira, 2004; Exsto Tecnologia, 2003).

Dentre os mais famosos, podemos citar a série de PIC da Microchip
(www.microchip.com), AVR da ATMEL (www.atmel.com), Basic Step da Tato
Equipamentos (www.tato.com.br), entre outros (Souza, 2003; Pereira, 2004;
Rueda, 2005), (Quadro 01).

Quadro 01 — Microcontroladores encontrados no mercado.

Microcontrolador Fabricante
Familia 8051 Intel
PIC Microchip
AVR Atmel
Basic Stemp Parallax
Basic Step Tato Equipamentos

Fonte: Rueda (2005)

A programac¢do de um microcontrolador exige que o usuério tenha um PC,

porta de comunicacao livre no PC, dispositivo de gravagdo, CHIP e softwares

especificos (Souza, 2003; Pereira, 2004; Exsto Tecnologia, 2003).

A Figura 03 ilustra um esquema de procedimento basico para programacao

e utilizagdo de microcontroladores.
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Forta /O

Placa de
Frogramacac

Figura 03 - Procedimento basico para programacdo e utilizacdo de
microcontroladores (http://www.mecatronicafacil.com.br/).

O PC é o microcomputador de uso doméstico, com uma porta de
comunicacao livre, contendo softwares de programacdo que gerem codigos
hexadecimais ou linguagem de maquina (Souza, 2003; Pereira, 2004).

O dispositivo de gravagdo é um equipamento especifico utilizado para
inserir o codigo hexadecimal implementado no PC, dentro do microcontrolador
(Souza, 2003; Pereira, 2004; Exsto Tecnologia, 2003).

Normalmente, o dispositivo é conectado a porta de entrada-saida do
microcomputador. Tais portas podem ser paralela, serial ou USB (Universal Serial
Bus). Neste caso, foi utilizado gravador de microcontrolador utilizando a porta
USB.

Os microcontroladores podem ser vistos em vérias aplicacdes, tais como:
CLP (controladores l6gicos programaveis), celulares, rob6s industriais, processos
de automagdo, eletrbnica automotiva, equipamentos agricolas, entre outros
(Souza, 2003; Exsto Tecnologia, 2003).

2.5. Redes Neurais Artificiais (RNA’S)

As redes neurais artificiais (RNA’s) tém sido aplicadas na solugdo de uma
infinidade de problemas. O adjetivo “neural” € usado porque muito da inspiragédo
de tais redes vem da neurociéncia (Hertz et al., 1991). As RNA’s empregam como
unidade de processamento fundamental o neurdnio artificial, inspirado no
funcionamento basico dos neurdnios bioldgicos (Tinds, 1999).

Recentes avangos em neurofisiologia tém desvendado varios mecanismos
sobre o fluxo e o processamento de informagfes que ocorrem no ceérebro

humano. Alguns desses mecanismos foram modelados matematicamente,
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permitindo a elaboracgdo de algoritmos computacionais que simulam, ainda que de
modo simplificado, a mais basica das estruturas cerebrais: o neurbnio (Bueno,
2006).

O cérebro humano €& responsavel pelo que se chama de emocéao,
pensamento, percepgcdo e cognigcdo, assim como a execugdo de funcdes
sensoriomotoras e autbnomas. Os neurdnios séo divididos em trés sec¢des: corpo
da célula, dendritos e o ax6nio. Os dendritos tém a funcdo de receber as
informagdes ou impulsos nervosos oriundos de outros neurdnios e conduzir 0s
sinais via axdnio até o corpo celular. O ponto de contato do ax6nio e os dendritos
sdo chamados de sinapse. As sinapses funcionam como vélvulas e sédo capazes
de controlar a transmissao de impulsos, ou seja, fluxo de informagéo entre os
nodos na rede neural (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002;
Bueno, 2006).

As RNA’s tentam reproduzir as fungdes das redes bioldgicas, buscando
implementar seu comportamento basico e sua dindmica. No entanto, do ponto de
vista fisico, as redes artificiais se diferem bastante das redes biolégicas. Como
caracteristicas comuns, pode-se citar que os dois sistemas sdo baseados em
unidades de computacdo paralela e distribuida que se intercomunicam por meio
de conexdes sinapticas. Apesar da pouca similaridade, do ponto de vista biolégico
entre os dois sistemas, estas caracteristicas comuns permitem as RNA’s
reproduzir com fidelidade varias funcdes somente encontradas nos seres
humanos (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002; Bueno, 2006).

Assim, as RNA’'s sao sistemas paralelos distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes
mateméticas (normalmente néo lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma
ou mais camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexfes estdo associadas a
pesos, 0s quais, apis o processo de aprendizagem, armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada
neurbnio da rede. O funcionamento dessas redes € inspirado numa estrutura
bioldgica concebida pela natureza: o cérebro humano (Braga et al., 2000; Haykin,
2001; Kovécs et al., 2002; Bueno, 2006).

O modelo artificial de um neurdnio biolégico foi fruto do trabalho pioneiro de

Warren McCulloch (Psiquiatra e Neuroanatomista) e Walter Pitts (matematico) em
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1943, sendo representado por [MCP43]. Esses autores apresentam uma
discusséo sofisticada de redes logicas de nodos (nodos MCP) e novas idéias de
maquinas de estados finitos, elementos de decisdo de limiar lineares e
representacdes logicas de varias formas de comportamento e memoria. Parte da
discusséo gira em torno dos métodos de aprendizado para que os nodos possam
ser capazes de executar uma determinada funcdo. O trabalho se concentra muito
mais em descrever um modelo artificial de um neurbnio e apresentar as
capacidades computacionais do que apresentar técnicas de aprendizado (Braga
et al., 2000; Haykin, 2001; Kovécs et al., 2002; Bueno, 2006).

O aprendizado de redes bioldgicas e artificiais veio a ser objeto de estudo
anos depois com o trabalho de Donald Hebb, sendo representado por [Heb49].
Esse autor apresentou como a plasticidade da aprendizagem de redes neurais &
conseguida através da variagcdo dos pesos de entrada dos nodos. Prop6s uma
teoria para explicar o aprendizado em nodos bioldgicos baseado no esfor¢o das
ligagBes sinapticas entre os nodos excitados. Essa teoria foi interpretada do ponto
de vista matematico e hoje é utilizada em varios algoritmos de aprendizado. Mais
tarde, Widrow e Hoff sugeriram uma regra de aprendizado conhecida como
Widrow-Hoff ou regra delta, que ainda é bastante utilizada. Essa regra é baseada
no método do gradiente para minimizagdo do erro na saida de um neurdnio com
resposta linear (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002; Bueno,
2006).

Em 1958, Frank Rosenblatt [Ros58] demonstrou, com seu novo modelo, 0
perceptron, que, se fossem acrescidas sinapses ajustaveis, a RNA com nodos
MCP poderiam ser treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Esse autor
descreveu uma topologia de RNA com estruturas de ligagéo entre os nodos e, 0
mais importante, propds um algoritmo para treinar a rede para executar
determinados tipos de funcdes (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al.,
2002; Bueno, 2006).

O perceptron simples descrito por Rosenblatt possui trés camadas: a
primeira camada recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas (retina);
a segunda camada recebe impulsos da primeira através de conexdes cuja
eficiéncia de transmissao (peso) é ajustavel e, por sua vez, envia as saidas para a
terceira camada (resposta). Este tipo elementar de perceptron comporta-se como

classificador de padrdes, dividindo o espacgo de entrada em regifes distintas para
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cada uma das classes existentes. Inicialmente, a saida da rede é aleatoria, mas,
pelo ajuste gradual dos pesos, o perceptron é treinado para fornecer saidas de
acordo com os dados do conjunto de treinamento (Braga et al., 2000; Haykin,
2001, Kovécs et al., 2002, Bueno, 2006).

Em 1969, Minsky e Papert [MP69], chamaram atengédo para algumas
tarefas que o perceptron ndo era capaz de executar, jA que este sO resolve
problemas linearmente separaveis, ou seja, problemas cuja solugdo pode ser
obtida dividindo-se o espaco de entrada em duas regides através de uma reta. O
perceptron, por exemplo, ndo conseguem detectar paridade, conectividade e
simetria, que sdo problema n&o lineares separaveis. Estes sdo exemplos de
“problemas dificeis de aprender” (hard learning problems). Problemas dificeis de
aprender formam uma classe grande de fungdes que néo pode ser desprezada. O
principal argumento desses autores era de que o problema do crescimento
explosivo, tanto de espac¢o ocupado como do tempo requerido para a solugéo de
problema complexos, afetaria as RNA’s, inclusive os perceptrons (Braga et al.,
2000, Haykin, 2001, Kovacs et al., 2002, Bueno, 2006).

Em 1982, John Hopfield [Hop82] chamou a atencgéo para as propriedades
associativas das RNA’s. O grande feito desse autor foi, sem davida, mostrar a
relacdo entre as redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, o que
abriu espaco para a utilizacdo de teorias correntes da Fisica para estudar tais
modelos (Braga et al., 2000, Haykin, 2001, Kovacs et al., 2002).

A solucdo de problemas através de RNA’s é bastante eficiente, ja que a
forma como estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo
natural inerente a arquitetura das RNA’s criam possibilidade de um desempenho
superior ao dos modelos convencionais (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs
et al., 2002; Bueno, 2006).

Em RNA, o procedimento usual na solucdo de problemas passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos é
apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas
necessarias para representar a informagédo fornecida. Estas caracteristicas séo
utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema. A capacidade de
aprender através de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida é, sem
davida, o atrativo principal da solucdo de problemas através das RNA'’s (Braga et
al., 2000; Haykin, 2001; Kovécs et al., 2002; Bueno, 2006).
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O modelo de neurbnio proposto por McCulloch e Pitts [MCP43] € uma
simplificacdo do que se sabia a respeito do neurdnio biolégico. Sua descri¢do
matematica resultou em um modelo de n terminais de entrada xi, Xz, ..., X, (que
representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y (representando o
axonio). Para emular os comportamentos das sinapses, 0s terminais de entrada
dos neurdnios tém pesos acoplados wj, Wa,..., W, cujos valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem
inibitérias ou excitatorias. O efeito de uma sinapse particular i no neurdnio pés-
sinaptico € dado por xw;. Os pesos determinam em que grau o neurbnio deve
considerar sinais de disparo que ocorrem naquela conexéo, (Figura 04), (Braga et
al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002; Bueno, 2006).

Figura 04 — Pesos e sinais de disparo que ocorrem na conexao.

Um neurdnio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele
recebe ultrapassa o limiar de excitacdo (threshold). O corpo do neurdnio €&
emulado por um mecanismo simples que faz a soma ponderada dos valores Xxw;
recebido pelo neurdnio e decide se o deve ou néo disparar (0 ou 1), comparando
a soma obtida ao limiar ou threshold do neurénio (Braga et al., 2000; Haykin,
2001; Tinds, 1999; Bueno, 2006).

No modelo MCP, a ativacdo do neurdnio é obtida através de uma “funcéo

de ativacado”, que ativa ou ndo a saida, dependendo da soma ponderada das suas
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entradas. A fungdo de ativacdo € dada pela funcdo de limiar descrita na Equacgéo
01. O nodo MCP teré& a saida ativa quando:

iXiWi >0 (01)

Onde n € o numero de entradas, w; € 0 peso associado a entrada x; e 6 € o
limiar do neurdnio (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Tinds, 1999; Bueno, 2006).

A partir do modelo de McCulloch e Pitts, foram derivados varios outros
modelos que permitem a produgdo de uma saida qualquer, e com diferentes
funcbes de ativacao, (Figura 05). Sdo elas: linear (a), passo (b) ou rampa (c) e
sigmoidal ou S-Shape (d), (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Tinés, 1999; Bueno,
2006).

(c) (d) .

Figura 05 — Exemplos de fungbes de ativacdo: (a) linear, (b) rampa, (c) passo e
(d) sigmoidal ou S-Shape.

A maneira pela qual os neurbnios de uma rede neural estdo estruturados
esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a
rede. Em uma rede neural em camadas, 0s neur6nios estdo organizados na forma
de camadas (Haykin, 2001; Tindés, 1999).

As camadas sdo definidas como camada Unica, multiplas camadas ou
recorrentes (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Bueno, 2006). A rede em camada

Unica € a mais simples, onde uma camada de entrada de nds de fonte se projeta
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a uma camada de neurdnio de saida. A rede em mdltiplas camadas distingue da
primeira pelo fato da presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos nos
computacionais sdo chamados de neurbnios ocultos. E a rede recorrente
diferencia das anteriores por ter pelo menos um lago de realimentagéo, esta pode
ser de Unica camada ou multiplas camadas com neurbnios ocultos, conforme
apresentado na Figura 6 (Haykin, 2001).

Os nodos podem ter conexdes do tipo feedforward ou aciclica, onde a
saida de um neurbnio na i-ésima camada da rede ndo pode ser usada como a
entrada de nodos anteriores; esta configuracdo é mostrada na Figura 6 (a), (b) e
(c). O tipo feedback ou ciclica, onde a saida de algum neurbénio da i-ésima
camada da rede pode ser usada como a entrada de nodos anteriores; esta
configuragcdo € mostrada na Figura 06 (d) e (e) (Braga et al., 2000; Haykin, 2001;
Bueno, 2006).

le)

Figura 06 — Exemplos de arquiteturas de RNA's: (a) camada unica, (b) e (c)
multiplas camadas, (d) e (e) redes recorrentes; (a), (b) e (c)
feedforward, (d) e (e) feedback.

A aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede séo
ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a

rede esta operando (Braga et al., 2000; Bueno, 2006).
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Diversos métodos de treinamento de redes foram desenvolvidos podendo
ser agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Oliveira, 2007).

O método supervisionado € o mais comum no treinamento das RNA’s,
sendo assim denominado pelo fato de as entradas e saidas desejadas serem
fornecidas para a rede por meio de um supervisor externo. Tem como resultado o
ajuste dos parametros da rede, de forma a encontrar uma ligagdo entre os pares
de entrada e saida. A rede tem sua saida corrente comparada com a saida
desejada, recebendo informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual, e
a cada padrao de entrada a rede compara a resposta desejada ajustando-se os
pesos das conexdes para minimizar o erro (Braga et al., 2000).

O MLP com backpropagation é o exemplo mais bem sucedido de uma rede
neural, com a maioria das aplica¢des industriais (exemplo: controle e robdtica)
implementando esta arquitetura, a despeito de haver um grande numero
alternativo de arquiteturas (AZOFF, 1994).

Os exemplos mais conhecidos sdo; regra delta [WH60] e a sua
generalizagdo para redes de multiplas camadas conhecido como backpropagation
[RHWS86] (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovécs et al., 2002; Oliveira, 2007).

No aprendizado n&o supervisionado ndo h& um supervisor para
acompanhar o processo de aprendizado. Para este tipo de aprendizado, existem
apenas os padrdes de entrada. A rede inicialmente estabelece uma harmonia com
as regularidades estatisticas da entrada dos dados, desenvolvendo-se nela uma
habilidade de formar representacdes internas para codificar caracteristicas de
entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente. Isto € possivel
somente quando existe redundancia nos dados de entrada para que a rede
encontre quaisquer padrdes ou caracteristicas desses dados (Braga et al., 2000).
Os exemplos mais comuns sdo: feedforward de camada Unica e feedforward de
multiplas camadas, onde o processo de aprendizado consiste em modificar
repetidamente o peso sinaptico de todas as conexdes dos sistemas em resposta
as entradas (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002).

Quando uma rede neural artificial é implementada, isso nédo significa que
ela tera 100% de acerto nas situagbes em que trabalha. Este foi e continua sendo
motivo de pesquisas e certamente tera ainda muitas inovagdes. O sonho de se ter

uma maquina tdo poderosa quanto o cérebro humano é o que certamente



21

idealizou este assunto, mas ainda ha muito trabalho a ser feito (Braga et al., 2000;
Haykin, 2001; Kovacs et al., 2002).

Haykin (2001) destacou um problema comum ocorrido na aprendizagem
por retropropagagdo para calcular os pesos sinapticos de um perceptron de
multiplas camadas.

A generalizacdo na rede neural é inicialmente estabelecida a partir de uma
fase de treinamento, onde entradas de exemplo sdo apresentadas a rede que é
treinada para extrair informagdes relevantes desses padrbes. Subsequentemente,
a rede tem a capacidade de generalizar, ou seja, uma entrada ainda néo vista e
ndo utilizada também poderé ser processada (Oliveira, 2007).

Uma RNA projetada para generalizar bem produzird um mapeamento de
entrada-saida correto, mesmo que a entrada seja relativamente diferente dos

exemplos usados para treinar a rede (Figura 07).

Mapeamento
nido-linear

*
3 "-.\ / Generalizacio
= VX
2 \ | /

|||II 1

]

X
"'.II . e
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Dadosde ——n_ —~ — — e

treinamento xﬁ“““—-—h

Entrada

Figura 07 — Dados ajustados adequadamente (boa generalizag&o).

Entretanto, quando uma rede é treinada em excesso, essa pode acabar
perdendo a habilidade de generalizar entre padrbes de entrada-saida similares,
(Figura 08) (Haykin, 2001, Oliveira, 2007).
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Figura 08 — Dados ajustados em excesso (generalizacéo pobre).

Por curiosidade, as RNA’s podem ser aplicadas para resolver uma grande
guantidade de problemas. Um bom exemplo de aplicacdo sdo softwares de
reconhecimento de voz, que precisam aprender a conhecer a voz de
determinadas pessoas; robds que desarmam bombas e fazem servigos gerais;
scanner para extracao de textos a partir de figuras, os quais sdo para reconhecer

caracteres da imagem, entre outros.

2.6. ETo e Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

Atualmente as RNA'’s estdo presentes em diversas areas, como citadas
anteriormente. Entretanto, na agricultura, essa ferramenta esta sendo inserida
significativamente, por varios pesquisadores de diversas areas (Pacheco et al.,
2004; Varella et al., 2002; Stammer, 2006).

Véarios pesquisadores realizaram trabalhos utilizando RNA’s com a
finalidade de estimar a evapotranspiracdo em funcdo de elementos climaticos
(Odhiambo et al.,, 2001; Kumar et al., 2002; Silva, 2002; Sudheer et al., 2003;
Trajkovic et al., 2003; Arca et al., 2004 e Zanetti et al., 2007). Estes encontraram

resultados satisfatérios, inclusive melhores do que os obtidos com o método
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convencional de Penman-Monteith (Kumar et al., 2002), citado por Zanetti et al.,
2008.

Embora tenham conseguido bons resultados, os autores que utilizaram
RNA'’s para estimar a ETo, com excecdo de Sudheer et al. (2003), Arca et al.
(2004) e Zanetti et al. (2007), ndo se empenharam em simplificar as variaveis de
entrada, utilizando, em varios trabalhos, os mesmos dados climaticos requeridos
para aplicacdo do método de Penman-Monteith, Zanetti et al., 2007 e 2008,

conforme apresentado no Quadro 02.

Quadro 02 — Dados de entrada propostos para estimacdo da ETo usando redes
neurais artificiais.

Autor Dados de entrada
Odhiambo et al., -Radiacdo solar, diferenca entre a temperatura maxima e
2001 minima diaria, umidade relativa do ar e velocidade do vento.

-Radiacdo solar, temperatura maxima e minima, umidade

Kumar et al., 2002 . L L 3
relativa maxima e minima e velocidade do vento.

Silva, 2002 -Nao revelou.

-Média da temperatura, umidade relativa, velocidade do
vento e duracédo do brilho solar.

Sudheer et al., -Média da temperatura, umidade relativa e velocidade do

2003
vento.
-Média da temperatura.
Trajkovic et al., -Temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e
2003 duracgéo do brilho solar.

-Combinacao da ETo estimada por Hargreaves, Hargreaves-

Samani e Blaney-Criddle, deficit de pressdo de vapor,
velocidade do vento, radiagcdo solar extraterrestre e
temperatura.

Arca et al. 2004

-Temperaturas maxima e minima do ar, radiacdo solar

Zanetti et al., 2007 . . .
extraterrestre e fotoperiodo maximo diario.

-Latitude, longitude, altitude, temperatura média do ar,

Zanetti et al., 2008 amplitude térmica e dia do ano.

Sudheer et al. (2003) utilizaram trés opcdes de dados de entrada para
estimar a ETo, a partir de dados de temperatura média, umidade relativa,
velocidade do vento, e duracéo do brilho solar. Na op¢éo mais simplificada, a ETo
foi estimada em funcdo apenas da temperatura média do ar e da data
correspondente a sua ocorréncia.

Arca et al. (2004) testaram onze combinacdes dos seguintes dados de
entrada: ETo estimada pelo método de Hargreaves, Hargreaves-Samani e
Blaney-Criddle, déficit de saturacao de vapor, velocidade do vento, radiacdo solar

extraterrestre e temperatura do ar. Na combinagdo mais simplificada, a ETo foi
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estimada em fungdo de duas variaveis: radiacdo solar extraterrestre e
temperatura do ar.

Zanetti et al. (2007) desenvolveram uma rede neural artificial para estimar a
ETo em funcdo das temperaturas maxima e minima do ar em Campos dos
Goytacazes, RJ. A rede foi configurada com uma camada de entrada (com quatro
variaveis), uma camada intermediaria (com 10 neurbnios) e uma camada de saida
(com um neur6nio), conforme a Figura 09. Os pesquisadores concluiram que,
levando em considerac@o apenas as temperaturas maxima e minima do ar, pode-

se estimar a ETo (valores diarios e médios de 3, 7, 15 e 30 dias).

Camada de entrada Camada de neurénios ocultos
de nos de fonte

Temperatura
maxima

Temperatura
minima

ETo
Radiagio
solar
extraterrestre

Fotoperiodo
MAXIMo
diario

Figura 09 — RNA desenvolvida por Zanetti et al. (2007).

Como variaveis de entrada para a RNA foram adotadas as temperaturas
méxima e minima do ar (°C), a radiacdo solar extraterrestre (MJ.m?2.d?) e a
duracdo maxima de insolagao diaria (horas). Estas duas Ultimas foram calculadas
em funcao da latitude local e da data juliana, conforme as equacdes apresentadas
por Allen et al. (1998).

Todos os neurbnios presentes na RNA utilizada foram configurados

baseando-se no modelo apresentado por Haykin (2001), Figura 10.
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Figura 10 — Detalhe dos neurdnios de saida do modelo néo linear utilizados por
Zanetti et al. (2007).

Nos pesos sinapticos (wy;) 0 indice k se refere ao neurénio em questéo,
enquanto o indice j se refere ao sinal de entrada da sinapse a qual o0 peso se
refere.

A juncéo aditiva possui 0 proposito de somar todos os sinais de entrada (x;)
ponderados pelos pesos sinapticos de cada neurdnio. O bias tem o papel de
aumentar ou diminuir a influéncia do valor da entrada liquida para a ativacdo do
neurdnio. Ja a funcdo de ativagéo funciona restringindo a amplitude de saida de
um determinado neurdnio e adicionando ndo-linearidade no modelo.

Para os neurbnios da camada oculta foi adotada a fungéo de ativacao

sigmoéide logistica, Equacgéo 02.

2

¢(v)= 1+exp(-2.v) 1

(02)

Matematicamente, o neurbénio apresentado na Figura 10 pode ser descrito

pelas Equagdes 03, 04 e 05:

U =D WX (03)
=1

U, =U, th (04)

Y = (uy) (05)
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Em que, ux € a saida do combinador linear (juncéo aditiva); W 1), Wk.2), ---»
W(,n S80 0S pesos sinapticos; Xi, Xo, ..Xn S840 0s sinais de entrada; vk € o
potencial de ativacdo; b é o bias; yx € o sinal de saida do neurbnio k, e @ € a
funcéo de ativacdo. No neurbnio de saida da rede a ETo corresponde ao seu
respectivo sinal yy.

O modelo proposto por Zanetti et al. (2007), diferentemente dos modelos
propostos por outros autores, necessita somente de registros diarios das
temperaturas maxima e minima do ar para a estimagdo da ETo. Por ter
apresentado desempenho satisfatério para estimar a ETo, utilizou-se no prototipo
a RNA ajustada por Zanetti et al. (2007).



27

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Localizac&o da Area

O experimento foi conduzido na estagé@o evapotranspirométrica do Centro
de Ciéncias e Tecnologias Agropecuarias (CCTA) da Universidade Estadual do
Norte Fluminense Darcy Ribeiro (UENF), Latitude 21°44’47’S, Longitude
41°18'24"W, Altitude 11 m, localizada na estacdo ex perimental PESAGRO-RIO,
no municipio de Campos dos Goytacazes, Rio de Janeiro.

Na estacdo experimental encontra-se instalada uma estacdo meteoroldgica
automatica (DL-15, marca: Adolf Thies e modelo: Thies Clima, UK) composta por
sensores de temperatura e umidade relativa do ar, temperatura do solo, radiacéo
solar, velocidade e direcdo do vento e chuva em um ambiente cercado com
grama batatais em crescimento ativo com altura aproximada de 15 cm (Figura 11).
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g

Figura 11 — Vista parcial da area experimental PESAGRO-RIO.

O protdtipo ficou instalado neste local no periodo de 18 de abril a 26 de
junho de 2007. Neste periodo o indice pluviométrico foi aproximadamente de 190

mm.

3.2. Caracterizacéo Local

Segundo a classificacdo climatica de Koppen, o clima da regido é
classificado como Aw, isto é, clima tropical imido, com verdo chuvoso e inverno
seco. A temperatura média anual estd em torno de 24 C, sendo a amplitude
térmica muito pequena, com a temperatura média do més mais frio em torno de
21 <C. A precipitacao pluviométrica anual média é 1.023 mm (Daher et al., 2002;

Mendonga et al., 2007).

3.3. Protétipo do Equipamento

Para o desenvolvimento do protétipo foi utilizado um microcontrolador (PIC-
18F452, Microchip-TM, USA), display de LCD (Liquid Cristal Display), sensor de
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temperatura (LM-35, National Semiconductors-TM, USA), memoria (I2C,
Microchip-TM, USA), comunicador serial (RS-232, MAXIM, USA), botdes, caixa
plastica de circuito, placa de fenolite, fios, cabos, parafusos, porcas, hastes,
bracadeiras, abrigo para sensor confeccionado com discos de aluminio cru e
outros componentes adicionais. Para o sensor de precipitagédo pluvial, foi utilizado
pluvibmetro de conchas da Davis Rain Collector Il (USA), que mede a lamina
precipitada com precisdo de 0,2 mm.

A Figura 12 mostra o protétipo instalado em campo, com a altura total de 2
m, da superficie do solo até o abrigo de sensor de temperatura; e o pluvibmetro,
com altura total de 1,5 m da superficie do solo até a borda.

Figura 12 — Protétipo instalado em campo, com abrigo de sensor de temperatura,
painel coletor de energia solar, caixa hermeticamente fechada com
sistema eletrénico, pluvibmetro eletrénico e as hastes de tubo
galvanizado.
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3.3.2. Microcontrolador

O microcontrolador PIC-18F452 é um chip de baixo custo com uma série
de funcdes semelhantes a um microcomputador de tamanho reduzido. Nele esta
contido uma unidade logica aritmética (ALU - processador), oscilador interno e
externo, memodria ROM, meméria RAM, memoéria EEPROM, conversores
analdgico digital de 10 bits, portas de comunicagdo serial, portas 1/0 (digitais e
analdgicas), timers (reldgio), contadores e outras funcdes especificas (Pereira,
2004)(Figura 13 e 14).

Figura 13 — Microcontrolador PIC-18F452 da marca MICROCHIP-TM.

MCLRVep —=[] 1 ) wp-— re7PGD
RAD/AND =[] 2 39 [] =—» RBE/PGC
RAVANT =—=[] 3 38 [] =— RB5/PGM
RA2IANZVREF- -—w[ 4 37 [] =— RB4
RA3/AN3/VREF+ = =[] 5 36 [] =—» RB3ICCP2"
RA4TOCKI «— [ 6 35 [] =— RB2INT2
RAS/ANASSILVOIN =——=07  34[J=—= RBI/INTI
REORDIANS =——=[8 < 15 33[1=—= RBOINTO
REVWR/ANG =—=r9 F = 330 <«——wvop
RE2CS/AN7 =—=[]10 @ o 310 =——Vss
VoD — 11 ¢ 30 [0 =—= RDTPSPT
Vss —- 012 §F g 29 =— RDGPSPS
OSCUCLKI ——=] 13 28 [] =—» RD5/PSP5
OSC2CLKO/RAE =——[] 14 27 [] =—» RD4/PSP4
RCOT10SOMICK! -—[] 15 26 [] =— RCTRX/DT
RC1T10SI/CCP2* =[] 16 25 [] =— RCE/TXICK
RC2/CCP1 <[] 17 24 [] =— RC5/SDO
RC3/SCKISCL =—=[] 18 23 [] =—= RC4/SDUSDA
RDO/PSPO == [] 19 22 [] =—» RD3/PSP3
RD1/PSP1 =—[] 20 21 [J =— RD2/PSP2

Figura 14 — Microcontrolador PIC-18F452 com identificacdo geral dos pinos e as
respectivas fungoes.

A linguagem de programacdo basica de todos os microcontroladores,

independentemente da marca, € o assembler (assembly), de baixo nivel ou

linguagem de maquina. Neste caso, a programacao interna utilizada foi baseada
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na linguagem “C”, especifica para microcontrolador da série PIC-Microchip, com
compilador CCS-C PCW® (Custom Computer Services, USA) que converte a
programacdo anterior em linguagem de maquina.

Apds compilar o cdédigo fonte do programa, foi utilizado o gravador de
microcontrolador da marca MOSAICO ICD-2 USB, conectado com o software
Microchip MpLab 7.0 (Microchip, USA). Através dese gravador, juntamente com o
software MpLab, foi inserido o cédigo, convertido em linguagem de maquina, para

0 PIC-18F452 executar as tarefas pré-determinadas.

3.3.3. Modulo display LCD

Os modulos de display LCD sdo componentes de alto desempenho e
praticidade para apresentar informacdes internas de um dispositivo
microcontrolado, pois sem esse as informacdes contidas somente poderdo ser
vistas por meio de um microcomputador (Pereira, 2004).

Existem dois tipos de mddulos LCD: os caracteres e os graficos. Os
mobdulos caracteres sdo capazes de apresentar somente caracteres como letras,
nameros e simbolos, e tem seu custo reduzido e facil de programar. Os modulos
graficos podem apresentar virtualmente qualquer tipo de informacédo na tela,
podendo ser desde os caracteres até uma animacédo. Estes tém o seu custo um

pouco alto e a programacao é mais complexa (Figura 15).

CELECBEEEFEB L U

Figura 15 — Médulo de display de LCD.

7

O modulo que foi utilizado é o tipo grafico, onde as informagbes sao
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mostradas em forma de linha e colunas, pelo auxilio de um controlador HD44780
MITSUI/HITACHI-TM, padrdo para este tipo de modulo. Esses controladores
permitem uma interface simples com sistemas microcontrolados, permitindo a
comunicacao selecionavel de 4 ou 8 bits, pelos pinos DO, D1, D2, D3, D4, D5, D6
e D7, e com auxilio de trés linhas de sinalizacdo pelos pinos EANABLE, RS e
R/W. No modo 4 bits, utilizam-se os pinos D4 ao D7 e, no modo 8 bits, utilizam-se
os pinos DO ao D7.

Todos os comandos e fungdes estdo ligados ao conjunto de 8 bits enviados
pelo microcontrolador, que serd decodificado pela interface do modulo LCD

(HD44780), apresentando o tal comando e a fungéo na tela (Figura 16).

GEBBBERERERREENNEENEES
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Figura 16 — Controlador HD44780 do mddulo de display LCD.

3.3.4. Sensor de temperatura

O sensor para monitorar a temperatura do ambiente foi o LM-35, da marca
National Semiconductors-TM, que € um sensor de baixo custo e alta precisao
(0,1°C). Esse sensor opera em uma faixa de 0 a 100 € (invélucro TO-92, Plastic
Package, USA), com escala linear de saida do sinal elétrico. O LM-35 tem
desempenho comparavel aos sensores de temperatura de estagles
convencionais e os de estacdes meteoroldgicas automaticas (Sugawara, 2003),

Figura 17.
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Figura 17 — Sensor de temperatura LM-35 da National Semiconductors.

A base fisica de funcionamento do sensor consiste na mudan¢a da sua
resisténcia 6hmica em funcdo da variagdo da temperatura. Essa propriedade
permite converter a variagdo da temperatura em variagdo do potencial elétrico nos
terminais do sensor. Os potenciais elétricos variam de 0,0 V para0 CTe 1,0V
para 100 €. Existem formas diferentes de configuracdo que torna esse sensor
capaz de medir temperaturas negativas.

Esse sensor, por ter uma saida de sinal analégico, foi ligado em uma porta
analdgico/digital do microcontrolador.

Para a fixac@o do sensor foi confeccionado um invélucro de resina acrilica,

gue daréa forma ao sensor e o tornara impermeabilizado.

3.3.5. Sensor de precipitagéo pluvial

O sensor de precipitacédo pluvial utilizado foi o pluviometro eletrénico Rain
Collector 1l (Davis USA, fornecido pela Spectrum Technologies, USA). Esse tem
um diametro de 20,5 cm, e quantifica a lamina de chuva por meio de pulsos

elétricos com a precisao de 0,2 m, (Figura 18).
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Figura 18 — Sensor de precipitagado pluvial eletrénico Rain Collector II.

Esse sensor, por ter uma saida de sinal digital, foi ligado diretamente a
uma porta digital do microcontrolador, onde cada pulso recebido indica uma

[amina de 0,2 mm de chuva.

3.3.6. Descricao do Circuito

O esquema eletrénico implementado teve como entrada de dados a
temperatura do ar e a precipitacdo. Um teclado e um display de LCD foram
utilizados para a interacao do equipamento com o usuario. A memoria foi utilizada
para auxiliar o microcontrolador nos célculos e armazenar os dados. A porta serial
permitiu a comunicagdo do microcontrolador com o computador para transferéncia
de dados (Figura 19).
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Precipitacao

Memoéria de

Sensor
Temperatura

\ l dados
Microcontrolador

Teclado

Porta Serial

Display LCD

Figura 19 — Modelo simplificado do esquema eletrdnico do prot6tipo com seus
principais componentes (sensor de temperatura, sensor de
pluviosidade, memoria de dados, teclado, display de LCD,
comunicador de dados serial e microcontrolador).

O microcontrolador foi alimentado pela tenséo estabilizada de 5V (CC —
corrente continua), por meio de um regulador LM7805 da National Instruments-
TM. Esse componente regula a tensdo de saida constante a 5V, caso haja, em
sua entrada, uma voltagem minima de 2,5V acima da tensdo de saida e, no
maximo, 35V.

A tensédo de alimentagao foi ligada aos pinos 11, 12, 31, e 32 (VCC e VSS).
Os pinos 12 e 31 para o negativo e 11 e 32 para o positivo. O pino 1 (MCLR) sera
ligado por meio de um resistor de 10 KQ para o positivo.

O cristal quartzo ressonador utilizado foi de 4 MHz, que ira fornecer a
contagem do tempo para cada instrugdo que sera executada pela unidade l6gica
aritmética e processamento. Isto envolve também os contadores e o reldgio
interno. Esse foi conectado por meio de um arranjo paralelo aos pinos 13 e 14
(OSC1 e OSC2).

O sensor de temperatura foi conectado ao pino 2 (ANO), ou porta
analogico/digital, que ir4 converter a voltagem em nameros binarios e conversao

em valores de temperatura.
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O sensor de chuva foi conectado por meio de um circuito divisor de tensao
(com resistor de 10 KQ) ao pino 33 (RBO), ou porta digital de interrupcdo, que ira
ler os pulsos 0 e 1 e os convertem em lamina de precipitagao.

O display de LCD foi conectado aos pinos 8, 9, 27, 28, 29 e 30 (REO, RE1,
RD4, RD5, RD6 e RD7). Os pinos 8 e 9 foram ligados aos pinos E e RS do LCD,
respectivamente, e 27, 28, 29 e 30 nos pinos D4, D5, D6 e D7, respectivamente.
Este tipo de ligagdo é conhecida como modo 4 bits, como foi comentado
anteriormente.

O teclado foi conectado por meio de um circuito divisor de tensao (com
resistor de 10 KQ) ao pino 34, 35, 36, 37 e 38 (RB1, RB2, RB3, RB4 e RB5), ou
portas digitais, que Ié pulsos 0 e 1 e executa as sub-rotinas pré-estabelecidas.

A Figura 20 mostra os detalhes da placa méae do protétipo, onde estédo

soldados os componentes eletrénicos na placa de fenolite.

Display de LCD

Conexao para Sensor

Controlador de carga
Placa de Fenclite

Microcontrolador

Teclas

Figura 20 — Placa mae do Prot6tipo com os detalhes dos componentes eletrénicos
utilizados.

3.3.7. Descrigao do Programa

A programacédo seguiu o0 mesmo fluxograma utilizado em outros programas

compiladores, como mostra a Figura 21.
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A programagdo foi feita com base em bibliotecas inerentes ao
microcontrolador escolhido, fazendo com que o cdédigo ficasse mais enxuto e
dindmico. Essas bibliotecas podem ser criadas ou pode-se utilizar as que estéo
disponiveis no programa compilador. Neste caso, foram utilizadas as bibliotecas
fornecidas pelo compilador CCS-C PCW e as criadas para resolver as equacdes

cosmoldgicas, o modelo de RNA (Zanetti et al., 2007), e outras atribuigdes.

Inicio

Relogio, calendario,
variavels

F W

F

Rotinas e sub-rotinas
temporizadas

;

Estouro do tempo?

Faza conversdo analdgicodivital,
armazena atemperatura maxima e a
mimnima

!

Estouro do termpa?

Pega as vatiaweis
armazenadas e
estimadas da memdria

l

Executa @ 0 calculos da RRA's &
mastra o walar da ETo no display de
LCD

Figura 21 — Fluxograma utilizado na programagéo do microcontrolador.

A partir do momento em que o microcontrolador é alimentado, uma etapa de
verificagdo € inicializada. Primeiro, o sistema verifica se h4 um sinal positivo ou 1

no pino MCLR antes de qualquer execugéo.



38

Verificado a operacgéo anterior, inicia-se a execugao das linhas de comando
“main( )", verificando todas as configuracdes iniciais do dispositivo como ciclo do
oscilador, tipo de timer, conversores, portas 1/O, interrupgdes, variaveis
constantes, entre outros.

Executado o “main( )”, comega 0 processo de loop infinito, onde estdo
todos os comando para a chamada das sub-rotinas que executardo 0s processos
como relégio, calendario, contador de tempo, comparadores, conversor da
temperatura, conversor da chuva, calculos de varidveis cosmoldégicas, execucao

da RNA e a ETo, conforme mostrado na Figura 20.

3.3.8. Abrigo meteorolbgico

Segundo Varejao Silva (2000), as medi¢cdes de temperatura e umidade
relativa do ar, de acordo com a OMM (Organizacdo Meteoroldgica Mundial),
devem ser feitas em abrigos meteoroldgicos, para evitar que a luz do sol incida
diretamente sobre o sensor. Assim, esses abrigos fazem com que os valores de
temperatura medidos representem a condicao térmica do ar local.

O abrigo meteoroldgico foi confeccionado com discos de aluminio de 15 cm
de diametro, sem pintura, placas de ago de 0,28”, montados em espagadores com
cilindro de TEFLON de 3,0 cm de comprimento e 1,3 cm de diametro, prensa

cabo e parafusos, conforme Sugawara (2003) (Figura 22).

Sensor

Massa de AR

Figura 22 — Abrigo do sensor de temperatura.
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Esse tipo de abrigo foi testado juntamente com o abrigo de estacdes
meteoroldgicas automaticas comerciais e obtiveram-se resultados satisfatérios
(Sugawara, 2003).

A Figura 23 mostra o protétipo do abrigo de sensores construido com disco
de aluminio, espacadores de TEFLON e placas de aco, com os detalhes das

dimensoes.

3,5cm

4cm

15 cm

9cm

6 cm

5cm

10 cm

Figura 23 — Abrigo de sensor de temperatura construido com discos de aluminio,
espacadores de TEFLON, suporte de aco com os detalhes das
dimensdes.

3.4. Evapotranspiracao de referéncia (ETo)

A ETo diaria (mm d?) estimada pelo Protétipo utilizando a RNA foi
confrontada com a ETo determinada pelo modelo de Penman-Monteith (Equacgéo
06), na forma parametrizada pelo boletim 56 da Organizacdo para Agricultura e
Alimentos (FAO-56) (Allen et al., 1998) e pelo modelo de Hargreaves-Samani
(Equagédo 07) (Hargreaves-Samani, 1985), obtido a partir dos dados coletados

pela estagéo Thies-Clima.
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900
0,408s\R,-G)+y———— U, (e, —€
(Rn ) Y Tea +273 ° (7€) (06)
ETo=
S+y(1+0,34u,)
em que,
Rn = Saldo de radiacéo a superficie da cultura, MJ m2d?;
G = Fluxo de calor no solo, MJ m?d?;
Tmed = Temperatura média diaria do ar a 2 m de altura, [Tmed =(Tmax + Tmin)/2],
OC;
Tmax€ Tmin = temperaturas maxima e minima diaria do ar, °C;
S = Declividade da curva de press&o de vapor no ponto de Tméd, kPa °C™;
y = Coeficiente psicrométrico, kPa °C™;
Uz = Velocidade do vento a 2 m de altura, m s*;
ese e, = Pressao de vapor de saturacao e parcial de vapor d’agua no ar, kPa;

Detalhes dos procedimentos para determinagéo das variaveis supracitadas
séo descritas no boletim FAO-56 (Allen et al., 1998).

E "=0 R (T, —-T, 3 (T+1 (07)

T : a : 'n 5

etot 0 evapotranspiracao de referéncia calculada pelo método de Hargreaves,
fhm/d;

Ra 2 radiacao solar extraterrestre, mm/d;
Tmax 3 temperatura maxima do ar, °C; e
Tmin = temperatura minima do ar, °C.

3.5. Estimativa de ETo usando a Rede Neural

A estimativa da ETo pelo Prototipo foi feito utilizando o modelo de RNA’s
desenvolvido por Zanetti et al. (2007). O modelo de RNA desenvolvido por esse
autor consiste em uma operagdo algébrica dos dados de entrada (temperaturas
maxima e minima do ar (°C), radiacéo solar extraterrestre (MJ.m2.d™) e duracéo
maxima de insolacao diaria (horas)) em relacdo as matrizes de pesos (Wl e w2),
bias (b1 e b2), das camadas de neurbnios oculta e de saida. Estes dados estao

apresentados na Quadro 03.
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Quadro 03. Matrizes de pesos (w1l e w2) e bias (b1l e b2), referentes a rede neural
artificial desenvolvida por Zanetti et al. (2007), para estimar a ETo em
Campos dos Goytacazes-RJ.

b, Wi b,
-197,2160 1,6286 -1,3474 3,0568 4,1851 -2,1121
-9,4286 3,5874 -2,6413 5,4744 -26,1476
29,8265 0,2155 -0,3568 1,4024 -6,2655
-36,0609 0,2438 -0,2883 0,4021 1,9509
147,2884 -2,0417 3,9917 4,7098 -25,5648
38,6812 0,0952 -0,0782 0,4521 -4,7161
-21,6602 -1,0142 0,5724 -1,7732 8,7299
-11,2148 -17,5969 36,8220 -3,5751 -1,4962
-2,4016 0,0424 0,8396 -0,6630 -3,9742
-0,9182 0,1034 -0,0650 -0,0026 -0,0399
W

0,1696 04113  -1,1756  1,3648 0,0430  -1,4045 -0,2447 0,0229  -4,6324  3,8754

3.6. Balanco hidrico

O balanco hidrico € a contabilizacdo da agua no solo, resultante da
aplicacdo do principio da conservacdo de massa em um volume de solo
vegetado, ou seja, representa a quantificacdo do que entrou e saiu de agua do
volume de controle (Pereira et al., 2002).

Estimando-se a quantidade de agua extraida do solo pela
evapotranspiracdo, conhecendo-se a quantidade de 4gua que entrou no sistema
por intermédio da chuva, medida pelo pluvibmetro, e da irrigacdo, e tendo os
valores dos coeficientes de cultura (Kc) tabelados para diferentes estagios de
desenvolvimento da cultura, pode-se estimar o quanto irrigar baseado nas

equacdes (08) e (09), com suas respectivas condicdes.

cra=(CC-PM)p (08)
10
D, =D,, +ETc, - (P, +1,) (09)
tendo-se que,
Di=0 para: Di<O0

Di=CTA para: Di> CTA
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em que,
CTA = Capacidade total de agua no solo, mm;
CC = Capacidade de campo do solo, % em peso;
PM = Ponto de murcha permanente do solo, % em peso;
Da = Densidade aparente do solo, g cm™:
Z = Profundidade efetiva das raizes, cm;
D; = Déficit de 4gua do solo no final do periodo i;
Dis = Déficit de &gua do solo no final do periodo i — 1;
ETc; = Evapotranspiracéo ocorrida no periodo i;
P, = Precipitagédo ocorrida no periodo i; e

Irrigacao realizada no periodo i.

Para calculo da CTA, foram coletadas amostras de solo visando a
identificar a curva caracteristica de retencdo de agua. A partir dessa, obteve-se o
PMP (23,2%) e a CC (35%) necessaria para a realizacdo do referido calculo.

Assim, os parametros solo foram inseridos nas variaveis do programa,
onde, com os dados de ETo, precipitagdo e lamina de irrigagéo, o sistema simulou

0 balanco hidrico, mostrando a quantidade real de agua no solo.

3.7. Avaliacao dos resultados

Os resultados foram avaliados por meio da andlise de regresséo, do indice
de concordéancia de Willmott (Willmott et al., 1981) apresentado por Camargo e
Sentelhas (1997).

Sobre a andlise do desempenho de dados da estacdo meteoroldgica,
encontram-se na literatura diversos trabalhos relatando a utilizacdo de diferentes
indicadores estatisticos (Sentelhas et al., 1997; Souza et al., 2002; Blanco e
Sentelhas, 2002; Sentelhas e Camargo, 1996).

Diante destas evidéncias foram calculados alguns dos indices estatisticos
atualmente mais utilizados para avaliacdo do desempenho de dados de estagbes
meteorologicas, ja que ndo se conhece um método que possa ser utilizado como
padréo.

Camargo e Sentelhas (1997) recomendam que, ao comparar valores
observados e estimados, sejam considerados o coeficiente de correlacdo de

Pearson e o indice de concordancia (d), proposto por Willmott (1981).
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Segundo os pesquisadores, a precisdo do modelo é dada pelo coeficiente
de correlacdo e a sua exatidao esta relacionada ao afastamento dos valores
estimados em relacdo aos observados. Matematicamente, essa aproximacao é
dada pelo indice de concordéancia (d), Equacéo 10.

O indice d é um valor adimensional, variando entre 0 e 1, sendo que o

completo ajustamento é representado pelo valor 1 e o valor 0 indica o oposto.

i(Ei _Oi)2
= 10
[e-0l+fo,-of -

o
1

=
[

n

=1

em que:
n = namero de observagoes;

Ei = valor estimado pelo modelo;

O = valor observado experimentalmente; e

fe) = media dos valores observados experimentalmente.

Além das modificacdes nos indices anteriores, Legates e Mccabe Jr.
(1999), Fox (1981) sugerem que, adicionalmente, deve-se analisar o erro absoluto
médio (EAM), Equacédo 11, a raiz do erro quadrado médio (REQM), Equacao 12,
e, ainda, graficos representando os pontos observados e estimados, juntamente
com os coeficientes de ajuste de regressoes lineares simples (Y = 3o + B1X) entre
estes. Neste caso, optou-se também por calcular a probabilidade de significancia
do teste “F” (P), visando analisar a significancia da relacéo retilinea entre os
dados observados e estimados, em nivel de 1% de probabilidade. O teste “t” foi
utilizado para avaliar estatisticamente o valor do intercepto (Ho: o = 0) e da

inclinacdo da reta (Ho: 1 = 1), em nivel de 1% de probabilidade.

n

E -0
EAM:—‘;| O (11)
n
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R (12)
E
Q

em que:

N = namero de observacoes;

E; = valor estimado pelo modelo;

O = valor observado experimentalmente.

Camargo e Sentelhas (1997), Souza et al. (2002) e Steidle Neto e Zolnier
(2006), em estudos semelhantes envolvendo sensores eletrbnicos, utilizaram
esses coeficientes para avaliacdo dos resultados e obtiveram resultados
satisfatorios.

Willmott (1981), propds que erro sistematico pode ser descrito pelo erro
guadrado médio sistematico (EQMs); e o erro nao sistematico pelo erro quadrado

médio ndo sistematico (EQMns), Equacdes 13 e 14, respectivamente.

n

_2E-O (13)
E =
Q n
M
° ' E -Ei
2 EED (14)
E =4 —
Q n
M

O mesmo autor verificou que o sistema é conservativo, onde a soma dos
quadrados dosSerros sistematicos (EQMs) e ndo sistematicos (EQMns) resultam

no erro quadrado médio (EQM), Equacéo 15.

2+ E 2 (15)

E E
Q Q
M M
S
)
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4, RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Desempenho do Prototipo para estimagdo das tem  peraturas maxima e

minima

Os valores de temperatura medidas e coletadas no periodo foram divididos
em dois grupos de analises; o primeiro, em temperatura maxima, em que 0S
dados variaram de 21,3 a 33,4 € e o segundo em tem peratura minima, em que
os dados variaram de 12,3 a 22,5 C.

Na Figura 24 é apresentada a dispersao dos dados de temperatura maxima
medida pelo Protétipo em relacdo aos dados coletados pela estacédo Thies-Clima.
Apresenta-se, ainda, a reta 1:1, a equacao de ajuste, o intervalo de confianga de

99% e o respectivo coeficiente de determinacéo (r?).



46

Tmax Protétipo (O

: y=091x+2,61
. r’=093

20 i i t t
20 23 26 29 32 35
Tméax Thies-Aima (O

Figura 24 — Grafico de desempenho do prototipo para estimativa da temperatura
maxima.

O resultado obtido para temperatura maxima mostrou que o sensor de
temperatura LM35 teve um bom desempenho, onde o valor do EAM foi de 0,52
para temperatura maxima, semelhante aos encontrados por outros pesquisadores
(Sentelhas et al., 1997; Souza et al., 2002; e Steidle Neto e Zolnier, 2006).

Na Figura 25 é apresentada a disperséo dos dados de temperatura minima
medida pelo Prototipo em relagdo aos dados coletados pela estagéo Thies-Clima.
Apresenta-se, ainda, a reta 1:1, a equacéo de ajuste, o intervalo de confianga de

99% e o r.
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Figura 25 — Grafico de desempenho do protoétipo para estimativa da temperatura
minima.

No Quadro 04 estdo apresentados os resultados estatisticos dos dados de
temperatura maxima e minima coletados pela estacédo Thies-Clima e o Protétipo.

Os resultados indicam que os indices de comparagdo utilizados para os
dados de temperatura (maxima e minima) estdo semelhantes aos encontrados
por Steidle Neto e Zolnier (2006), Sentelhas el al. (1997).

Quadro 04 — Resultados do desempenho do Protétipo em relacédo a temperatura
(méxima e minima).

Temperatura d EAM (C) REQM(TC) r? P
Maxima 0,9791 0,522 0,78 0,93 2,15x107®
Minima 0,9688 0,65 0,86 0,92 1,6x10%

As regressoes lineares simples dos dados de temperaturas maximas e
minimas coletados pelo prototipo e EMA apresentaram resultados significativos

pelo Teste F ao nivel de 1% de probabilidade.
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Observa-se que houve uma concordancia entre os valores de temperatura,
onde a linha representativa da equacéo de regressao aproximou-se da reta 1:1.

O desempenho pode ser atestado tanto pela preciséo, r* = 0,93, como pela
sua exatiddo, d = 0,98 e 0 EAM = 0,52 °C para temperatura maxima; r> = 0,92, d =
0,97 e EAM = 0,66 °C para temperatura minima. Observa-se que o sensor de
temperatura LM-35, montado no abrigo meteoroldgico teve um desempenho
melhor para a temperatura maxima.

Para a temperatura maxima, o teste t apresentou significancia estatistica,
ao nivel de 1% de probabilidade, para intercepto, mostrando que difere
estatisticamente de zero e para o coeficiente angular difere estatisticamente de 1.

Apesar do menor desempenho comparativamente ao desempenho da
estimativa da temperatura maxima, para o modelo de estimativa da temperatura
minima, o teste t, para os parametros das equagdes lineares, demonstrou que o
intercepto nédo diferiu de O e que a inclinagéo néo diferiu de 1.

Este desvio sistematico pode estar ligado a dissipacdo do calor no material
utilizado para o abrigo de sensores. O mesmo pode ser corrigido via
programacgdo, ou até mesmo no circuito condicionador de sinal do

microcontrolador.

4.2. Desempenho do Protétipo para estimacdo da evap  otranspiragcado

Na Figura 26 é apresentada a dispersdo dos valores estimados de
evapotranspiracdo pelo método de HS em relacdo aos valores de

evapotranspiracdo calculados pelo método de PM-FAO.
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Figura 26 — Grafico de correlagéo entre os valores estimados pelo método de HS
(ETo Hargreaves), em relacdo ao método de PM-FAO (ETo_PM).

Os resultados obtidos mostraram que a ETo calculada pelo modelo de HS
superestima os valores de ETo calculados com os dados coletados pela estagdo
Thies-Clima, usando o modelo de PM-FAO.

A Figura 27 mostra os valores de ETo, via PM-FAO, e o Protoétipo, em

relacdo a reta 1:1, a equacao de ajuste e o respectivo r’.
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Figura 27 — Gréfico de correlacdo entre os valores estimados pelo Protétipo (ETo
Protétipo), em relacdo ao método de PM-FAO (ETo_PM).

No Quadro 05 estédo apresentados os resultados estatisticos dos dados de
ETo_PM estimados com os dados da estagdo Thies-Clima, comparados com 0s

valores de ETo calculados pela equagcédo de Hargreaves & Samani e o Prototipo.

Quadro 05 — Resultados do desempenho do Protétipo em relacdo a ETo_PM e

ETo HS.

Método ETo o E sO sE N a b EAM REQM EQMs EQMns d r? P
ETo Protétipo 2,43 2,68 0,39 0,56 69 1,3** 0,58** 0,5 0,52 0,43 0,29 0,77 0,43 5,71x10-10
ETo Hargreaves 2,43 3,04 0,39 0,59 63 1,8* 0,52** 0,7 0,85 0,53 0,66 0,64 0,33 1,89x10-7

O e E, média dos valores observados e estimados respectivamente; sO e sE, desvio padrdo dos valores observados e
estimados respectivamente; N, nimero de dados; “a” e “b”, intercepto e inclinagéo da regresséo linear; EAM, erro absoluto
médio; REQM, raiz do erro quadrado médio; RMSEs, raiz do erro quadrado médio sistematico; RMSEns, raiz do erro
quadrado médio ndo sistematico; d, indice de concordancia de Willmott (1981); rz, coeficiente de determinacao; P,
probabilidade.

Examinando o resumo dos pardmetros de posicdo e escala (E e sE),
verifica-se que todos os métodos superestimaram os parametros de posicédo e
subestimaram os parametros de escala observados correspondentes (O e sO),
consistente com a interpretacdo grafica (Figuras 26 e 27). A mE do método do
Protétipo superestima em aproximadamente 10 % o valor observado, enquanto
que o metodo de Hargreaves superestima em torno de 25 % o valor observado.

Os parametros da regressdo “a” e “b”, para os métodos avaliados,

indicaram a necessidade de um melhor ajustamento em relacdo aos dados
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observados. Isso pode ser explicado devido a uma faixa limitada de variacido dos
valores observados em torno da média.

Em relacdo ao EAM e REQM, nota-se uma distingdo entre os métodos,
indicando um melhor desempenho do método do Protétipo. Isto pode ser
confirmado pelo indice de concordancia de Willmott (1981) e coeficiente de
determinacdo, onde o indice d para o método do Prototipo foi mais préximo de 1 e
o r? foi maior.

O melhor desempenho do método do Prototipo pode ser verificado pelo
menor erro sistematico (RMSEs) e menor erro ndo sistematico (RMSEnNS),
(Quadrob).

Para a estimativa da evapotranspiragdo, o método do Protétipo teve o

melhor desempenho comparado com o método de Hargreaves-Samani.

4.3. Desempenho do Prototipo para estimagéo do Bala  ng¢o Hidrico

O balango hidrico foi calculado pelo microcontrolador com 0s mesmos
dados da estagcdo meteorologica automatica. As variagdes apresentadas foram
similares, comparado ao programa computacional para verificar os erros.

Na Figura 28 é apresentado o grafico da umidade disponivel no solo, o
efeito conjunto da evapotranspiracdo da cultura, os parametros fisicos do solo, a

disponibilidade total de 4gua, o fator disponibilidade e a precipitacao.
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Figura 28 — Grafico do balango hidrico do solo no periodo estudado.

O resultado obtido mostrou que o Protétipo teve desempenho satisfatorio
em calcular o balango hidrico com os dados coletados de chuva e com os valores
de ETo, podendo ser uma boa referéncia para o monitoramento da disponibilidade

hidrica do solo e, consequentemente, para 0 manejo de irrigagao.

4.4. Custo do Prototipo

O custo total do protétipo, incluindo o pluviometro importado, foi de
aproximadamente, R$ 2143,00. Esse custo envolve o microcontrolador, caixa
hermeticamente fechada, bases de tubo de a¢co, componentes eletrbnicos e nao
eletrbnicos, painel solar, bateria, pluvibmetro, outros componentes adicionais e a

mao-de-obra, conforme apresentado no Quadro 06.
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Quadro 06 — Quadro com os valores dos componentes utilizados

Materiais Quantidade Preco (R$) Total
Microcontrolador 1 28,00 28,00
Pluvidbmetro 1 1100,00 1100,00
Caixa 1 230,00 230,00
Base 2 30,00 60,00
Coponentes eletrénicos 1 90,00 90,00
Componentes néo eletrdnicos 1 200,00 200,00
Painel solar 1 380,00 380,00
bateria 1 55,00 55,00
Total Geral 2143,00

O custo total do Protétipo mostrou que o equipamento tem uma relacao
custo/beneficio muito aceitavel, comparando-se com 0s equipamentos comerciais
existentes no mercado.

Isto implica que o custo de manutencéo e reposicdo de componentes do
equipamento torna-se mais acessivel para os pequenos produtores rurais, em

relagdo aos equipamentos importados.
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5. RESUMO E CONCLUSOES

O monitoramento do consumo de agua pelas plantas, baseado nas
condicBes ambientais, tem sido adotado com maior frequéncia, pelo fato de
gue a representatividade espacial € superior aos métodos pontuais baseados
no conteudo de agua no solo.

As variaveis meteorologicas necessarias para aplicacdo de métodos
mais sofisticados de estimacdo da evapotranspiragdo de referéncia (ETO)
nem sempre estdo disponiveis. Verifica-se a importancia dos meétodos
simplificados para estimar a ETo em funcdo de elementos climaticos que
podem ser obtidos de forma pratica, como a temperatura do ar.

Sendo assim, diante da necessidade de facilitar a estimativa da ETo
para 0 manejo de irrigacdo, foi realizado este estudo para desenvolver e
avaliar um equipamento para o monitoramento do ambiente, com vista a
estimacédo da ETo e do balanco hidrico do solo.

Foram feitos testes em campo do Protétipo, onde foram analisados o
desempenho dos sensores e a estimativa da ETo do equipamento.

A analise do resultado obtido para os dados de temperatura maxima e
minima demonstrou que o sensor de temperatura LM-35 teve desempenho
satisfatorio para todas as ferramentas de analise utilizadas.

Para estimativa da esvapotranspiragdo, os resultados indicaram que o

modelo de RNA desenvolvidos por Zanetti et al. 2007 teve um melhor
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desempenho do que o modelo de Hargreaves & Samani (1985) para todas as
ferramentas de analise utilizadas.

Os calculos de Balanco hidrico calculados pelo microcontrolador foram
similares aos calculados pela planilha de dados.

O custo total do Prototipo, incluindo o pluvibmetro importado, foi de
aproximadamente R$ 2000,00. Considerando-se o dolar a R$ 2,00, este valor
representa apenas 20% do custo de uma estagdo meteorolégica automatica
comercial, sendo mais viavel a aquisicdo e o uso do protoétipo pela maioria

dos produtores agricolas.
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