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Resumen

Se presenta el disefio de una arquitectura que utiliza dispositivos moéviles como
terminales cliente usando la aplicacion IrriMoist, esta cuenta con una base de
datos local SQLite para almacenar los datos de las parcelas del productor,
ademas interactua con los servicios en la nube de FireBase, el cual forma parte de
Google Cloud Platform y con algunos microservicios implementados en Microsoft
Azure Machine Learning Studio. IrriMoist guarda la informacion de las texturas del
suelo, el cultivo y la fecha de siembra de la parcela, con lo cual puede calcular el
balance hidrico necesario en el pronostico del riego. También se conecta a la base
de datos FireBase para consultar el clima de la estacidon mas cercana a la parcela.
IrriMoist debe contar con la informacién anterior para calcular los grados dia
acumulados del cultivo sembrado en la parcela, con esto puede consultar en los
microservicios de Microsoft Azure Machine Learning Studio el coeficiente de
cultivo, la profundidad de la raiz y el factor de abatimiento para el tiempo que ha
transcurrido a partir de la fecha de siembra. Por ultimo, IrriMoist recibe la lectura
del tipo de sensor de humedad elegido para calcular a los cuantos dias es
necesario regar.

Palabras clave adicionales: sistemas inteligentes, computo en la nube movil,
gestion del riego
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Introduccién

Las tecnologias de informacion son una herramienta de vital importancia para la
innovacion en el sector del agua, ya que pueden eficientizar los procesos para
gestionar los recursos hidricos del pais (Hernandez, 2014).

En México existen varias propuestas para apoyar estos procesos tales como
Spriter (Ojeda & Sifuentes Ibarra, 2003), CalRiego (Garcia, 2005), IrriModel
(Sifuentes Ibarra & Quintana Quiroz, 2013) e IrriNet (Valencia et al., 2013),
ademdas hay otros trabajos con prototipos entre los que destacan el uso de
dispositivos moviles y dispositivos del internet de las cosas (Espinosa, 2010;
Espinosa & Nolasco, 2011; Rodriguez & Nolasco, 2014; Rodriguez, 2015).

También en otros paises estan desarrollando estas herramientas con tecnologias
de punta de las cuales tenemos los servicios web, el computo en la nube,
sistemas de informacion geogréfica, sistemas de soporte a las decisiones y el
modelado de procesos de negocio (Xu et al., 2011; Urrestarazu et al., 2012; Yu et
al., 2014).

Sin embargo, estos sistemas solo estan pensados para usarse en una
computadora local o a través de una pagina web, usan herramientas de desarrollo
tradicionales que requieren bastante trabajo de mantenimiento porque hay que
detallar que y como va a llevar a cabo las tareas el sistema.

Esto limita su adopcidn a larga escala y adaptacion de cambios a corto plazo, por
lo tanto, se propone una arquitectura basada en servicios de computo en la nube
con escalabilidad automatica y la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para automatizar la generacion de modelos que predicen cuando y
cuanto regatr.

El presente trabajo es una propuesta tecnologica que servird como base para
implementar un sistema inteligente capaz de escalarse a la demanda de nuevos
usuarios y permitira agregar mejoras al sistema con menor esfuerzo usando las
nuevas tecnologias de datos masivos y de aprendizaje automatico.

Este tipo de tecnologias permiten disefiar sistemas que se adaptan a los datos ya
gue encuentran los patrones de datos conocidos con lo que se puede predecir con
mucha exactitud los resultados de entradas de datos no conocidos (Awad &
Khanna, 2015).
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Materiales y métodos

A continuacion, se describen las herramientas utilizadas para el disefio de la
arquitectura:

Micosoft Azure Machine Learning Studio

Es wuna herramienta colaborativa, permite configurar modulos tan solo
arrastrandolos y soltdndolos en un lienzo, estos permiten construir, probar y
desplegar soluciones de andlisis predictivo aplicando algoritmos de aprendizaje
automatico en conjuntos de datos. Los modelos generados pueden ser
convertidos en servicios web para que sean facilmente consumidos por cualquier
tipo de aplicacion que soporte el consumo de servicios REST (Fontama et al.,
2015).

Firebase

Es una plataforma de desarrollo que ofrece diversos servicios, uno de ellos es la
base de datos en tiempo real, esta provee un servicio de backend por medio de
una API que permite sincronizar los datos de las aplicaciones del lado del cliente
con los datos almacenados en la nube de Firebase. Ademas, permite asegurar los
datos con reglas de seguridad y gestionar el inicio de sesion con multiples
proveedores. Después de integrar Firebase a la aplicacion movil nos olvidamos de
escribir el cédigo backend y de la gestion de la infraestructura (Fu, 2017).

Delphi

Es un entorno de desarrollo integrado para programar aplicaciones con el lenguaje
Object Pascal. Incluye una extensa biblioteca de componentes para el desarrollo
de aplicaciones nativas para multiples plataformas con servicios flexibles en la
nube y una amplia conectividad loT. La clave de Delphi esta en el desarrollo de
aplicaciones méviles porque la app se disefia una vez desde la misma base de
cbdigo y se compila a Android y iOS de manera nativa (Gtowacki, 2017).

SQLite

Es una base de datos relacional integrada que existe simbidticamente dentro de la
aplicacion a la que sirve como parte del programa que la hospeda. Gracias a que
esta dentro de la aplicacion no se requiere configuracion de red ni administracion.
Entre sus caracteristicas estan la configuracion cero, la portabilidad, la
compacidad, la simplicidad, la flexibilidad, una licencia liberal, la confiabilidad y la
conveniencia (Owens, 2006).
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Analisis y discusién de resultados
Arquitectura del sistema

La figura 1 muestra el diagrama de despliegue del sistema, esta formado por tres
nodos, el nodo Azure que es donde se suben los conjuntos de datos para entrenar
los modelos aplicando algoritmos de aprendizaje automatico, el nodo Firebase
donde se encuentran los datos de temperatura y evapotranspiracion de las
estaciones agrocliméticas y el nodo IrriMoist que representa la aplicacion movil
gue guarda los datos de la parcela del usuario en la base de datos SQLite, estos
datos almacenados en el dispositivo mévil permitiran consultar los otros dos nodos
para predecir cuando y cuanto regar.

Azure Firebase
IriMoist

Figura 1. Diagrama de despliegue.

Componentes

La figura 2 muestra los componentes del nodo Azure, tiene un componente
experimento que lee el conjunto de datos con céalculos conocidos del coeficiente
de cultivo, de la profundidad de raiz y del factor de abatimiento para una etapa de
crecimiento de un cultivo dado a cierta cantidad de grados dia acumulados. Por
otro lado, tenemos un conjunto de datos con los tipos de sensores de humedad, la
medicién del sensor y la humedad. En el experimento se elige el algoritmo de
aprendizaje automatico para entrenar el modelo, este se almacena en el siguiente
componente que después se convierte a un microservicio.

[ Experimento Modelo Microservicio

=i a--_
Conjunto de datos

Figura 2. Componentes de Azure.



® ' Il Congreso Nacional COMEIl 2017, Puebla, Pue., del 28 al 30 de noviembre
e/

La figura 3 muestra los componentes del nodo Firebase, el componente
autenticacion ofrece el servicio de inicio de sesion a la aplicaciéon movil, una vez
autenticada esta recibe un token para poder ejecutar consultas de las estaciones
agroclimaticas mediante el backend que nos ofrece Firebase con su API REST.

&=

La figura 4 muestra los componentes de la aplicacion movil IrriMoist desarrollada
con Delphi, iniciamos con el componente menu que se encarga de darnos acceso
a los catalogos de la aplicacion movil y al pronéstico de la parcela seleccionada. El
componente catalogo permite guardar, leer, actualizar y eliminar los datos de las
tablas de texturas, cultivos y parcelas en la base de datos local SQLite. También
cuenta con un componente consultas que se encarga de abrir la conexion al
servicio de Firebase donde solicita los datos agroclimaticos de la estacion mas
cercana, estos datos permiten a la aplicacibn movil calcular los grados dia
acumulados hasta la fecha actual a partir de la fecha de siembra que se capturo
en la parcela elegida, los grados dia acumulados se envian al componente
céalculos para recibir el coeficiente de cultivo y profundidad de raiz que ha sido
modelado en Azure ML Studio, estos coeficientes permiten solicitar al componente
sensor la humedad actual del suelo en base a la lectura que haya hecho el usuario
con el tipo de sensor elegido.

Autenticacion Backend

Figura 3. Componentes de Firebase.

Catalogos Consultas
Menu
Pronostico Calculos
Humedad

Figura 4. Componentes de IrriMoist.
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Comunicacién

Como se pudo ver en la figura 1 existe una comunicacion entra la aplicacion movil
IrriMoist y los servicios en la nube de Firebase y de Azure ML Studio, ya que
ambos servicios ofrecen llamadas a servicios web de tipo REST, es por lo tanto, la
mejor opcion para la comunicacion entre los nodos, ademés estos se llevan muy
bien con las aplicaciones mdviles porque son faciles de invocar, producen una
respuesta formateada y usualmente mas facil de analizar que otros formatos
basados en arboles como XML (Christensen, 2009).

Aprendizaje automatico

El conjunto de datos subido a Azure ML Studio incluye 9 cultivos de ciclos cortos,
intermedios y largos con 5 diferentes sistemas de riego.

Los entrenamientos de los modelos de aprendizaje automético estan basados en
el trabajo “Desarrollo de una arquitectura basada en microservicios para
pronosticar riegos aplicando técnicas de aprendizaje automatico” solo que ahora
en lugar de calcular los coeficientes de cultivo (Kc) y de profundidad de raiz (Pr)
por etapa se hicieron por dia (Salinas et al., 2016).

Al final del entrenamiento el algoritmo que dio mejores resultados fue la red
neuronal cambiando los parametros numero de redes ocultas configurado a 180,
el nidmero de iteraciones de aprendizaje configurado a 1000 y el tipo de
normalizador Gaussiano.

Con esto se obtuvieron los siguientes resultados de R? tal y como se puede ver en
el cuadro 1.

Cuadro 1. Coeficientes entrenados en Azure ML Studio.

Coeficiente R
Kc 0.983802
Pr 0.973043

El entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico para los sensores de
humedad sigue igual que el trabajo antes mencionado, la diferencia fue que se
incluyeron otros 4 sensores y 3 texturas nuevas obteniendo una R? de 0.938778.

Una vez entrenados los modelos en la Azure ML Studio se procede a generar los
servicios web que seran utilizados por la aplicacion movil IrriMoist. Aprovechando
esta infraestructura que nos ofrece Azure es facil disefiar sistemas con una
arquitectura orientada a microservicios, estos son bloques de software que solo
hacen una cosa pero bien hecha, con ello podemos lograr un desarrollo iterativo
del sistema desplegando nuevas caracteristicas por partes en base a su prioridad
aplicando metodologias agiles como Scrum (Familiar, 2015).
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Aplicacion movil

Por dltimo, se presenta el disefio de las pantallas para la aplicacion movil IrriMoist
iniciando con el menu en la figura 5, en esta pantalla se puede abrir los catalogos
de texturas, cultivos o parcelas, también se puede entrar al prondstico del riego.

La figura 6 muestra el listado de texturas, aqui se puede agregar nuevas texturas
con el boton agregar de la esquina inferior derecha, la figura 7 muestra como se
capturan el nombre de la textura y las cantidades de arcilla, arena y limo.

En la figura 8 muestra el listado de cultivos, aqui se puede agregar nuevos cultivos
con el botén agregar, en la figura 9 se muestra la captura del nombre del cultivo y
las temperaturas umbrales minima y maxima para calcular los grados dia
crecimiento.

La figura 10 igual que en anteriores catédlogos muestra un listado, en este caso de
las parcelas donde también se puede agregar nuevas igual que en los listados
anteriores, en la figura 11 se captura el nombre de la parcela y se eligen la textura,
el cultivo, la fecha de siembra y el tipo.

La figura 12 muestra el pronostico de los dias al riego donde se elige la parcela, el
tipo de sensor de humedad y se captura la lectura del sensor para pronosticar.

Figura 5. Menu de IrriMoist.
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Figura 7. Edicion de la textura de IrriMoist.
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Figura 9. Edicion del cultivo de IrriMoist.
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Figura 11. Edicién de la parcela de IrriMoist.
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Figura 12. Prondstico de los dias al riego de IrriMoist.
Conclusiones

Con este trabajo se ha logrado diseflar una arquitectura que es elastica,
automatizada y distribuida gracias a plataformas en la nube existentes. Es elastica
porque se puede escalar automaticamente replicando los microservicios en base a
la demanda de los usuarios de forma transparente. Es automatizada porque
permite agregar reglas que en base a eventos que ocurran se puede aumentar o
disminuir los recursos usados por el sistema. Y es distribuida porque cada servicio
web es independiente, esto permite aplicar metodologias agiles como Scrum para
priorizar las funcionalidades y desarrollarlas por partes sin afectar lo que ya esta
desplegado.
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