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lntroduccion

* Las tecnologias de informacién 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 Gonzalez, 2014)

* Ejemplos: Spriter, CalRiego, IrriModel e IrriNet.

 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.
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Arguitectura del sistema

Firebase
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Componentes de Azure

CONGRESO NACIONAL DE
RIEGO Y DRENAJE
2017

| Experimento
‘Conju nto de dah.

| Modelo

€«

& PUERLA
CONVENCION ANUAL Y EXPO

_b: Microservicio




NOIDV LNIWITY VT A YNOV 13 ¥Od SINOIDDY NOD NOIDYIWHOANI VT OANYINDNIA

COMEIl

CONG
R

RESO NACIONAL DE
IEGO Y DRENAJE
2017

Componentes de Firebase
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Coeficientes entrenados en Azure MLS

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

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 numero de iteraciones de aprendizaje configurado a
1000 y el tipo de normalizador Gaussiano.

* Con esto se obtuvieron los siguientes resultados de R2
tal y como se puede ver en el cuadro 1.

Coeficiente R2

Kc 0.983802

Pr 0.973043
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Catdlogo de Texturas

Catdlogo de Parcelas

Catdlogo de Cultivos

Pronéstico de Riego

Arcillo arenoso

Arcillo limoso

Areana

Arenoso franco

Franco

Franco arcillo limoso

Franco arcilloso

Franco arcilloso arenoso

Franco arenoso

Franco limoso

Limo

Textura

Arcilla

Cultivo

Cartamo

Fecha de siembra

‘ 03/10/2014

7po

‘ Corto - Aspersién

Frijol
Garbanzo
Maiz
Nogal
Papa
Sorgo

Trigo

<

Parcela

Parcela 1

Tipo de sensor

‘ CS 615

Dias al riego = 10
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Conclusiones

* Con este trabajo se ha logrado diseiar una arquitectura
gue es elastica, automatizada vy 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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