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Resumen

En la actualidad, el crecimiento demografico, el calentamiento global y el uso ineficiente
del agua marcan un punto de no retorno en términos de la escasez hidrica, lo que genera la
necesidad urgente de tomar medidas, desarrollar técnicas y estrategias que permitan optimi-
zar el uso del recurso, en particular en los sectores donde el consumo de agua es mayor y mas
critico, como es el caso del sector agricola.

Por esto, el presente trabajo busca estudiar metodologias para el control del sistema
de riego en la fruticultura, en particular en la produccién de uva vinifera a partir de la
informacion provista por una Vina en la regién del Libertador Bernardo O’Higgins.

Las metodologias actuales de riego en fruticultura se centran en mediciones sobre el
estado hidrico de la planta y el terreno cultivado, estimaciones de evapotranspiraciéon y la
etapa de desarrollo en la que se encuentra el cultivo. A partir de estos factores se definen
los requerimientos hidricos, los que se utilizan para definir la programacién de riego para un
intervalo de tiempo determinado.

En este trabajo se propone la utilizacién de técnicas de aprendizaje reforzado (AR) para
disenar controladores que generen programaciones de riego. Para ello se utiliza el software
HYDRUS-1D para construir un modelo de transferencias hidricas en Python, sobre este se
entrenan los controladores y se obtienen las planificaciones de riego.

El modelo define el entorno de AR, para su diseno y configuracion se utiliza la informacion
disponible del terreno, datos meteorolégicos y las caracteristicas particulares del cultivo de
uva vinifera. El agente lo constituye el controlador de riego, se establece una recompensa
en funcién del uso de agua y el contenido de agua en el perfil, con la cual se entrena y
aprende segun lo indicado por los algoritmos Deep @Q)-Network (DQN), Twin Delayed Deep
Deterministic Policy Gradient (TD3) y Proximal Policy Optimization (PPO) utilizados.

Finalmente, las programaciones de riego diario obtenidas deben ser evaluadas respecto de
las estrategias de riego que se desean mejorar, las cuales son definidas en funcién del criterio
utilizado por la Vina e implementadas en el entorno.

Se concluye que con aprendizaje reforzado es posible generar las programaciones de riego,
donde se logra ajustar el modelo y el aprendizaje del agente para cumplir con los requerimien-
tos del cultivo, sin embargo, se aprecian elementos de mejora para el modelo, principalmente
en la aplicacion del riego y la estimacion de la evapotranspiracion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

Actualmente el crecimiento poblacional, el calentamiento global y el mal uso del agua
generan sequia y escasez hidrica, lo que afecta a la sociedad en todos sus aspectos, pero prin-
cipalmente en la alimentacion, lo que hace necesario buscar métodos efectivos de mantener
la produccién de alimentos atin ante estas condiciones criticas.

En particular en Chile que es un gran exportador de alimentos, los ingresos por concep-
to de actividades silvoagropecuarias comprenden alrededor de un 3 — 4% del PIB [10]. El
impacto de la sequia se ha echo notar en los iltimos anos, mostrando un déficit en las preci-
pitaciones alrededor de un 20 % promedio en Chile para la tltima década [8], lo que urge en
la actualizacion de los procesos agricolas en materia del uso eficiente del agua.

La aplicacién de riego eficiente en la agricultura chilena, permite aprovechar al maximo el
escaso recurso hidrico, reducir las pérdidas de agua por una mala administraciéon del recurso
y mantener la produccion de alimentos a un costo menor. Todo lo anterior, beneficia a un
sector donde predomina la pequena agricultura o familiar de auto-sustento (alrededor del
90 %, segun [9]), donde si se lograse aplicar una estrategia de riego éptima se generaria un
impacto mas alla de lo econémico en este alto porcentaje de familias que depende de la
agricultura en el pais.

Para llevar técnicas méas avanzadas de riego a la pequena agricultura, estas deben ser
aplicadas primero en un ambiente lo mas favorable posible, para ello en colaboracién con
el proyecto MSM2021003 Gestién inteligente de recursos hidricos para la agricultura de la
Universidad de O’Higgins, este trabajo se centra en el cultivo de uva vinifera, sector con
alta disponibilidad técnica y caracteristicas del proceso productivo que lo hacen un caso de
estudio interesante.

Este tipo de fruticultura posee exigencias particulares respecto de las variaciones de re-
querimientos hidricos por etapa; técnicas de riego como el sometimiento a estrés hidrico de
forma controlada; y la evaluacion de rendimiento del cultivo en base al balance entre calidad
y cantidad del fruto producido para la fabricacién del vino.



De esta manera, este trabajo aborda el diseno de programaciones de riego 6ptimas para el
cultivo de uva vinifera, en una Vina ubicada en la regién del Libertador Bernardo O’Higgins.
Se busca aprovechar la informacién disponible del terreno del cultivo, condiciones ambientales
y datos histéricos de precipitaciones, para el diseno e implementacion de un modelo de
simulacién basado en el software HYDRUS-1D [34], utilizado para el anédlisis del flujo de
agua, temperatura y transporte de solutos, integrado en Python mediante la libreria Phydrus.

El entorno de simulaciéon basado en HYDRUS, simula el flujo de agua en el suelo a partir
de: la configuracion de parametros hidraulicos del suelo, informaciéon meteorolégica diaria, el
riego y la informacién del terreno del dia anterior. El modelo entrega una actualizacién diaria
del contenido de agua y evapotranspiracién actual del cultivo a lo largo de la temporada.

Utilizando los algoritmos de aprendizaje reforzado (AR): Deep Q-Network (DQN), Twin
Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) y Proximal Policy Optimization (PPO)
se disenan controladores del sistema para generar programaciones de riego 6ptimas, para ello
se utilizan las caracteristicas del sistema agricola, la informacion climatica disponible y los
requerimientos hidricos del cultivo.

La programacién de riego corresponde a la salida de una red neuronal (agente), la cual es
entrenada a partir de la interaccion con el modelo de simulacion del sistema, el aprendizaje
viene dado por una funcién de recompensas que representa la respuesta del entorno ante la
accion de riego realizada y una observacion del nuevo estado del sistema.

El modelo de simulacion reemplaza al sistema real en el proceso de entrenamiento y en
la evaluacion de resultados. El aprendizaje del agente requiere de miles de realizaciones de
la temporada, lo que es inviable para un campo cultivado. Por otro lado, la duracién de la
temporada y el riesgo econémico impiden probar las programaciones de riego en un cultivo
real.

La evaluacién de los resultados se realiza comparando los antecedentes de riego de la Vina
con las programaciones de riego generadas por los controladores, para lo cual se integra la
informacion provista por la Vina en el modelo de simulacion.

1.2. Objetivos

Objetivo general

Disenar sistemas de control con aprendizaje reforzado para la optimizacion del uso de
agua de riego en fruticultura, en particular para generar un plan de riego aplicado al cultivo
de uva vinifera en la sexta region.

Objetivos especificos

e Modelar el suelo cultivado a partir del software de simulacién HYDRUS-1D, en base a
datos reales del sistema.



e Integrar el modelo generado como entorno de simulacién para los sistemas de control
por aprendizaje reforzado propuestos.

e Disenar controladores en base a aprendizaje reforzado, con consideraciones en funcion
de los requerimientos hidricos del cultivo y el uso de agua de riego.

e FEvaluar el desempeno de los métodos propuestos y comparar con esquemas tradicionales
de riego.

1.3. Estructura del documento

El presente informe de trabajo de titulo estd dividido en 9 capitulos y se estructura de la
siguiente manera:

e En el Capitulo 1 se desarrolla la motivacién para realizar el proyecto de titulo y los
objetivos planteados.

e El Capitulo 2 contiene todos los antecedentes relativos a la generacion de planificaciones
de riego mediante estrategias convencionales y metodologias basadas en aprendizaje
reforzado.

e Los Capitulos 3, 4 y 5 corresponden al marco tedrico necesario para la generacién del
modelo de simulacion y los sistemas de control.

e El Capitulo 6 corresponde a la metodologia, explica el proceso de generacion del modelo
del sistema y la integracion de los sistemas de control con este.

e El Capitulo 7 resume la ejecucion de la metodologia, detallando las caracteristicas del
modelamiento y control del sistema.

e En el Capitulo 8 se presentan los resultados obtenidos al aplicar los sistemas de control
y se genera un andlisis de las planificaciones de riego obtenidas.

e Finalmente, en el Capitulo 9 se establecen las principales conclusiones de lo realizado
en los capitulos anteriores. Ademas de plantear los elementos que quedaron fuera de la
realizacion de esta memoria y pueden ser abordados en trabajos futuros.

Adicionalmente, en este informe se incluye la bibliografia utilizada para el desarrollo de
este trabajo de titulo. A modo de complemento se anade un anexo con informacién que puede
ayudar a la comprensién de este informe, sin embargo, su lectura no es imprescindible.



Capitulo 2

Estado del arte

En este trabajo se busca disenar sistemas de control basados en aprendizaje reforzado
(AR) para la optimizacién del uso de agua de riego en fruticultura, a partir de los requeri-
mientos hidricos y las caracteristicas del cultivo, en particular para el cultivo de uva vinifera.

En busqueda de la implementacién practica de los sistemas propuestos, es vital analizar las
metodologias convencionales actualmente implementadas, revisando su fundamentos teéricos
a modo de comprender de mejor manera el comportamiento no 6ptimo que estos puedan
tener, a fin de establecer las barreras que deben sortear los controladores disenados.

Con el objetivo de resolver la problematica establecida, es necesario estudiar e investigar
planteamientos previos que buscan dar respuesta a la optimizacién del riego en la agricultura,
especificamente centrandonos en aquellos realizados con las técnicas a las que se va a recurrir,
es decir, diferentes algoritmos de AR, a modo de sentar las bases que se requieren para el
planteamiento del modelo y las metodologias a utilizar.

2.1. Estrategias convencionales

Nos referimos a una estrategia convencional como aquella que programa un riego para
cumplir con los requerimientos hidricos del cultivo, donde el criterio que define el cumplimien-
to se determinada a partir de informacién del estado hidrico del suelo y/o la planta, luego la
cantidad de agua suministrada busca satisfacer dicho criterio en un tiempo determinado.

Una formulacién del programa de riego se basa en la realizacién de un balance hidrico
en el suelo, en el cual se determinan los ingresos (riegos, precipitaciones y ascenso capilar) y
pérdidas (evapotranspiracion, escurrimientos y percolacién profunda) de agua que afectan al
contenido de agua en el suelo. Esta formulacién (Seccién 3.2) permite establecer condiciones
que los controladores deban cumplir, a modo de asegurar el crecimiento adecuado del cultivo.

Si se tiene suficiente informacién para determinar las variables del modelo, se obtienen
buenos resultados con esta estrategia pues puede ajustar a diferentes intervalos de operacion
y tipo de cultivo.



Técnicas de riego en fruticultura

La definicién de un criterio de riego utilizando el planteamiento de balance hidrico, nos
indica que el riego aplicado se determina en base a una estimacion del estrés hidrico en
la planta, lo cual puede ser perjudicial en caso de no poseer la informacion suficiente para
generar un buen modelo. Es por esto, que las técnicas de riego convencional se basan en la
obtencién de datos (potencial hidrico de hoja, contenido de agua del suelo, indice de estrés
de agua del cultivo, entre otras) directamente desde la planta y/o el suelo, estableciendo
umbrales para estos datos y definiendo programas de riego que permitan alcanzarlos [17].

El estrés hidrico afecta el desarrollo de la planta y el fruto, luego se define el umbral de
estrés hidrico que indica el contenido de agua para al cual la planta deja de absorber agua a
su tasa maxima, lo que termina afectando a la productividad del cultivo.

La metodologia se basa en realizar una evaluacion diaria del estado hidrico del cultivo
respecto del umbral de estrés hidrico establecido, lo que determinara la necesidad de regar
o no la planta conforme a las caracteristicas particulares del periodo de tiempo evaluado
(diario, semanal, etc) y de la etapa de crecimiento en la que se encuentre el cultivo. La
definicion del umbral puede ser variable conforme se va cambiando de etapa de desarrollo o
puede ser estable a lo largo del proceso completo, también puede ser ajustable dependiendo
de las condiciones climaticas.

En general, en fruticultura los umbrales definidos apuntan a maximizar la productividad
del cultivo por lo que las estrategias de riego buscan mantener al cultivo alejado de estrés
hidrico. Sin embargo, una excepcién a la regla es el cultivo de uva vinifera puesto que resul-
tados histéricos reflejan la necesidad de alcanzar los umbrales de estrés hidrico debido a los
efectos positivos en la calidad del producto final (relacién piel /pulpa), lo que da pie para una
amplitud de variaciones en la forma de definir la metodologia, ya que el estrés hidrico posee
diferentes efectos segin la etapa en la este haga efecto, alterando asi el producto de formas
diferentes[17].

2.2. Control con aprendizaje reforzado

Las técnicas de AR corresponden a una rama de la inteligencia computacional que intenta
simular el aprendizaje obtenido a través de la experiencia adquirida por un individuo al
interactuar con su entorno, de esta manera el agente observa el estado en el que se encuentra
y reacciona acorde a los conocimientos que tiene, obteniendo una recompensa por parte del
entorno y un cambio en el estado. La repeticion continua de esta interaccion permite al agente
generar un aprendizaje, que se traduce en la resolucién del problema mediante las acciones
realizadas conforme a lo aprendido.

Son multiples caracteristicas las que definen una metodologia de AR, por lo que su apli-
cacién puede variar considerablemente para un tipo de problema similar, en particular los
cambios se encuentran en la definiciéon del entorno para la evolucion del estado del sistema,
el disenio de la accién con la que el agente interactia, la recompensa asignada y el algoritmo
de resolucion utilizado, por mencionar los factores mas relevantes.



2.2.1. Aplicaciones de AR en la planificacion de riego

La generacion de planificaciones de riego en base a técnicas de AR, presenta casos de
estudio como la gestion de riego de arroz en China, con énfasis en la utilizacion de predicciones
de lluvia [6], de igual manera en la memoria de Joaquin Merino [23] se busca aprovechar las
predicciones de lluvia para la aplicacién de AR en diversos cultivos en la zona sur de Chile. Por
otro lado, utilizando AR y diversas estructuras de redes neuronales para el modelamiento,
se genera una planificacién de riego para tomates en Portugal, para su comparacién con
estrategias de riego convencional [1]. Otro enfoques son: uso eficiente de agua de riego en
diversos cultivos de trigo y maiz, con ajustes en base al uso de agua y el rendimiento del
cultivo [33], y en [3] la utilizacién de AR para definir el dia de inicio del periodo de riego, a
partir de informacion del entorno y la etapa de cultivo, con el fin de reemplazar la componente

experta del problema.
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Figura 2.1: Metodologia de la implementacién del control de riego por aprendizaje reforzado
en el cultivo de tomates [1].

2.2.2. Variantes en la aplicacion de AR

Los distintos casos de estudios presentados se basan en los mismos principios, pero se
diferencian en la ejecucién de estos, principalmente en la definicién de sus entornos, agentes,

acciones ¥y recompensas.



Agente

En general, el agente se asume como el controlador del riego, lo que implica que la acciéon
de control sea definida como un riego en milimetros, pero esta puede ser una decision que se
toma a diario [1][6], periddicamente [33] o s6lo al cumplir ciertas condiciones. Por otro lado,
la accion de control también puede ser la eleccion de un dia para dar inicio a los riegos del
cultivo, como es el caso del problema visto en [3]

Entorno

La aplicacién de AR en agricultura implica que se deben tomar en cuenta las caracteristi-
cas del cultivo, los antecedentes meteorologicos, las condiciones del suelo y los requerimientos
de los agricultores en la definicién de los entornos, lo que ofrece un amplio abanico de op-
ciones. El modelamiento en base a una ecuacién de balance hidrico (ver el capitulo 3) del
sistema, el crecimiento y rendimiento del cultivo [6][23], constituye un entorno cuya dindmica
es interpretable a través de las ecuaciones que le dan forma. Otra opcién es la utilizacion
de programas computacionales especializados en la simulaciéon del desarrollo de cultivos, en
[1] y [33] se utiliza informacién proveniente del Decision Support System for Agrotechnology
Transfer (DSSAT) [21] para el entrenamiento de un par de redes neuronales: una predice la
cantidad de agua diaria disponible en el suelo en base a la informacién del entorno, la otra
estima el rendimiento final del cultivo en base a los contenidos de agua disponibles diarios
de la temporada, ver la Figura 2.2. Finalmente, en el caso [3] se utiliza el modelo MODE-
RATO que genera simulaciones del crecimiento del cultivo, genera una estrategia de riego y

predicciones de clima para el maiz.
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Figura 2.2: Estructura de la generacién del entorno basado en el software DSSAT con redes
neuronales [33].



Recompensa

La multiple variedad de cultivos para estudio, con sus caracteristicas y requerimientos
particulares complejiza la generacién de funciones de recompensa, sin embargo, dado que los
problemas se centran en el uso eficiente del recurso hidrico sin disminuir la produccién, es
que se suelen utilizar recompensas de la forma:

R1: Y'py — WpW (21)
——’ ——

Rendimiento  Uso de agua

Donde Y y py representan el rendimiento final del cultivo y el precio o valor asociado res-
pectivamente, de manera analoga W y py representan el agua total consumida y el costo del
uso de agua respectivamente, siendo esta formulacién la mas comun [1][33][23]. La formulacién
[3] es similar, pero agrega el costo operacional (p,) en funcién de la cantidad de riegos reali-
zados (N) y un costo de produccién fijo (X) que depende del cultivo (Re = Ry — N - p, — X).
Por otro lado, en [6] se plantea una formulacién més compleja que pondera los efectos del
riego en: el aprovechamiento del agua de lluvia, es decir, que cualquier precipitacion posterior
a una irrigacion sea ¢consumidaz no se pierda por escurrimiento o drenaje, la légica del riego
en términos de técnicas convencionales, basicamente, se desea regar sélo cuando el cultivo se
encuentra bajo cierto umbral hidrico, y finalmente una componente del efecto de la irrigacién
en el rendimiento del cultivo.

Algoritmos

Finalmente, cuando se tiene la estructura del aprendizaje reforzado se debe seleccionar el
algoritmo que mejor se adapte al problema o aquel que mejor aproveche las caracteristicas e
informacién disponible. En los trabajos [1] y [6] se utiliza DQN, sin embargo, en el primero
el enfoque estd en las diferentes arquitecturas de redes neuronales que este algoritmo puede
utilizar, mientras que en el segundo se destaca la capacidad del algoritmo de utilizar las
predicciones de lluvia. En [3] se elige Q_Learning, ya que la actualizacién de las reglas era
directo y el rango de acciones limitado. Por otro lado, dado que el factor de rendimiento en la
recompensa llega al término de la temporada, en [33] se propone la utilizacion de SARSA(N).
Finalmente, en la memoria [23] se realizan pruebas con otros algoritmos (PPO, DDPG y
TD3) para ver cual se adapta mejor al problema y a la recompensa planteada.

2.3. Discusion

En el contexto de cultivo de uva vinifera, se tiene que las técnicas utilizadas actualmente
se basan en mediciones del terreno o de la planta para definir un requerimiento hidrico en
base a la etapa de desarrollo actual, lo que a su vez es utilizado para generar un programa
de riego que satisfaga dicho requerimiento.



De esta manera, se tiene una metodologia que carece de una optimizaciéon formal del
problema, pues pese a tomar en cuenta la disponibilidad de agua, las mediciones y la etapa de
desarrollo, no considera las precipitaciones en su formulacion, lo que genera una programacion
reactiva ante estos eventos, lo cual en el contexto de escasez hidrica genera situaciones donde
las precipitaciones no son completamente aprovechadas.

Por otro lado, la metodologia debe tomar en cuenta el rendimiento del cultivo, el cual para
el caso de la fruticultura es complicado pues depende de un balance entre cantidad y calidad
de los frutos obtenidos, lo cual en el caso particular de la uva para vino es fundamental tomar
en cuenta debido a las técnicas de déficit hidrico que afectan la programacién.

En cuanto a la utilizacion de Aprendizaje Reforzado, se observa en los trabajos estudia-
dos que mediante la entrega de un modelo apropiado, informacién suficiente y una correcta
formulacién de las funciones objetivo y restricciones se tiene la capacidad de generar progra-
maciones de riego optimizadas, sin las carencias que las técnicas de riego actuales poseen.

El desafio recae en la generacién de una metodologia que aproveche la informacion dis-
ponible, las caracteristicas del cultivo y los requerimientos que tiene la produccion de este.
Para esto es necesario definir un entorno adecuado para la interaccién con el agente, para
el cual se debe definir y acotar las acciones de control, por otro lado, se tiene que elegir
una recompensa que represente correctamente las implicaciones de las acciones elegidas, y
permita la utilizacién correcta de los algoritmos de AR elegidos.



Capitulo 3

Antecedentes agricolas

En este capitulo se hace una revision de conceptos y estudios relevantes de sistemas
agricolas, enfocados principalmente en caracteristicas esenciales sobre el cultivo y produccién
de uva para vino a tomar en cuenta para la aplicacion practica del problema de riego a
solucionar. Siguiendo esta linea es que se aborda la definiciéon del modelo en base al balance
hidrico generado a partir de la ecuaciéon del mismo nombre, donde la compresién de su
formulacién es esencial para el desarrollo de este trabajo de titulo.

3.1. Propiedades del suelo

La capacidad de un cultivo para desarrollarse y alcanzar su mayor potencial productivo
depende en su mayoria de las caracteristicas del terreno en el que se encuentra, es por esto
que se hace fundamental el estudio de los parametros fisicos del terreno que determinan la
disponibilidad de agua, oxigeno y nutrientes para la planta [14].

3.1.1. Textura y porosidad

La textura de suelo representa la proporcion de particulas de arena, limo y arcilla en la
conformacién del suelo. Multiples reacciones fisicas, quimicas y bioldgicas en el suelo dependen
de la textura, debido a los efectos que tiene en caracteristicas como: la retencion de humedad,
plasticidad, permeabilidad, fertilidad, riego y drenaje [32] [14]. A continuacién se presentan
las diferencias entre los tipos de textura:

e Particulas de arena: entre 0,05 y 2 [mm] de didmetro, aumentan el tamano de los
espacios de los poros entre particulas, facilitando el movimiento de aire y del agua de
drenaje, debido a su elevada permeabilidad al agua poseen una escasa retencion de
agua y nutrientes.

e Particulas de limo: entre 0,002 y 5 [mm] de didmetro, mayor velocidad de intemperi-
zacién (fractura y descomposicion del suelo al estar sometido a la intemperie), mayor
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liberacion de nutrientes solubles que la arena y gran capacidad de retencion de agua
disponible para el crecimiento vegetal.

e Particulas de arcilla: menos de 0,002 [mm] de didmetro, capaces de retener agua
contra la fuerza de gravedad y cuentan con la presencia de cargas eléctricas nega-
tivas en su superficie externa que atraen y retienen cationes de manera reversible
(Ca*" Mg*" Na®™,K"). Debido a su baja permeabilidad al agua poseen una eleveda
retencién de agua y nutrientes.

De esta manera, el tamano de los poros viene dado por la textura, lo que a su vez determina
la dinamica de los flujos de agua y solutos al interior del suelo. Adicionalmente, la textura
repercute en la porosidad del suelo, referida al volumen total de espacio poroso o nuimero
de poros que hay entre particulas sélidas (organicas e inorganicas) del suelo, el cual estd
ocupado en diferentes porcentajes de aire y agua.

La porosidad es la relacion entre el volumen de poros y el volumen de sélidos presentes
en el suelo y estd determinada por la textura, estructura y grado de compactacién (densidad
aparente) del mismo, por lo cual sus valores varian en cada suelo.

3.1.2. Humedad del suelo

La humedad de suelo o contenido de agua (WC, del inglés water content), es una carac-
teristica expresada adimensionalmente (%) que refleja la cantidad de agua presente
en el mismo, la cual estd determinada por las caracteristicas del suelo y la actividad organica
presente. En base al contenido de agua se definen una serie de puntos y umbrales hidricos

que ayuden a comprender la dindmica del suelo.

e Punto de Saturacién (PS): es la cantidad maxima de agua que puede retener,
depen(%e de la materia organica, del tipo y cantidad de arcilla que presente, y se expresa
en mmodeagua g oste punto las rafces son incapaces de extraer agua, por lo que la

mm3 de suelo
planta se “ahoga”.

e Capacidad de Campo o Field Capacity (CC o FC): es la cantidad de agua que
puede retener el suelo contra la fuerza de la gravedad, después de un riego o lluvia tal
que humedece todo el suelo, se puede estimar a partir de PS:

PS
CC=——-048 :
1,84 A8 [%]

e Punto de Marchitez Permanente o Wilting Point(PMP o WP): es el porcen-
taje de humedad de suelo en el que las plantas se marchitan y no se recuperan. Este
valor se puede estimar como PMP = CC x 0,595, pero también se puede ajustar segin
el cultivo estudiado.

e Humedad aprovechable (HA): es la cantidad total de agua en el suelo que la planta
puede absorber, y es la diferencia entre la humedad a CC y el PMP (HA = CC —
PMP), con la HA se puede determinar una ldmina de agua aprovechable en el suelo al
multiplicar por la profundidad de este.
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e Umbral de Estrés Hidrico (EH): es el WC al cual la planta deja absorber agua a
su maxima velocidad, la estadia del terreno del cultivo por mucho tiempo es de gran
impacto para el desarrollo de los cultivos. Se encuentra entre CC y PMP, pero su valor
exacto depende de las condiciones del terreno y del cultivo, un buen estimativo es:

EH = PMP + 0,7 x HA.

La definicion de estos puntos permite visualizar el terreno cultivado como un estanque de
agua que debe mantenerse en ciertos niveles para garantizar el crecimiento del cultivo, estos
son los requerimientos hidricos, las precipitaciones y el riego son claves para cumplirlos. En
la Figura 3.1 se pueden apreciar la distribucién de los umbrales en el suelo.

Saturacion

Capacidad del terreno

Umbral de estrés hidrico

Punto de marchitez

Figura 3.1: Balance hidrico en la zona de la raiz.

3.2. Ecuacion de balance hidrico

El balance hidrico del suelo representa la evolucion de la dindmica del agua almacenada
en este, la cantidad de agua disponible se define en términos del déficit de humedad o ago-
tamiento en la zona de las raices D, (root zone soil moisture deficit). Luego, se determina el
déficit de humedad al final del dia k (D,.;) en funcién del ingreso de agua por: precipitacio-
nes, irrigacion y ascenso capilar, y por la pérdida debido a: evapotranspiracién, percolacion
profunda y escurrimiento superficial. Con estos factores se determina la ecuacién de balance
hidrico:

Dy = Dyjp_1 + ET,j, + ROy + DP, — P, — CRy — I, (3.1)

con D, el déficit o agotamiento del final del dia anterior, ET,; la evapotranspiracién,
ROy, el escurrimiento superficial (runoff), DP la percolacién profunda (deep percolation),
Py, las precipitaciones, C Rk el ascenso capilar (capillary rise) e I el agua que ingresa por
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concepto de riego. El déficit hidrico y el resto de variables de la ecuacién se miden en [mm],
va que el balance considera bloques de suelo con un volumen de 1 [m?] y bajo el supuesto de
que el agua se distribuye de manera homogénea en el area de cultivo estudiada.

A continuacién, en la Figura 3.1 se representa de manera grafica el balance hidrico en la
zona de la raiz, también se presenta la cotas hidricas asociadas a la maxima capacidad del
terreno para almacenar agua, el umbral de estrés hidrico y el punto de marchitez.

Utilizando la Figura 3.1 como referencia se procede a desarrollar con mayor detalle cada
una de las variables que definen la dindmica por balance hidrico vista en la ecuacién (3.1).

3.2.1. Evapotranspiracién (ET)

Una de las principales variables a estudiar para determinar la dinamica del nivel de
agua disponible en el terreno cultivado es la evapotranspiraciéon (ET), pues esta altamente
relacionada al rendimiento obtenido al momento de cosechar, ademés de ser una variable
dependiente de las caracteristicas del cultivo y el entorno.

La ET busca determinar las pérdidas de agua debido a la evaporacion del suelo desnudo
y las asociadas a la transpiracién en las hojas de la planta. Estos procesos ocurren de manera
simultanea y no hay una forma sencilla de distinguir uno del otro. El cédlculo de la ET viene
dado principalmente por las siguiente variables: exposicion al sol, temperatura, humedad
relativa del aire, velocidad del viento, el tamano y crecimiento del cultivo.

Lo anterior, permite generar una relacién donde en etapas de desarrollo iniciales las pérdi-
das por evaporacion corresponden a casi la totalidad de las pérdidas, pero el crecimiento de
la planta revierte la situacion, al aumentar la pérdida por transpiracion y disminuir la eva-
poracién producto de la sombra generada por la planta en el terreno de cultivo, esta relacion
se puede apreciar de mejor manera en la Figura 3.2.

100%

80%

60%

40%

By
R
N
B
R
N
N
B
N

leaf area index (LAI)

20%

partitioning of evapotranspiration

\ \

sowing harvest

0%

Figura 3.2: Distribucion de la evapotranspiracion, diferenciada en evaporacion y transpiracion
durante el periodo de crecimiento de un cultivo[2].

Expresar la evolucion de ET en funcién de la evaporacion y la transpiracion por separado
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es posible, pero posee una alta complejidad debido a que el aporte de cada proceso no es
constante en el tiempo. Adicionalmente, los cdlculos de pérdidas de agua por evaporacion
y transpiraciéon también son complejos debido a la alta cantidad de variables que influyen
en estos. De esta manera, para calcular la ET diaria, se recurre a metodologia especifica
desarrollada para la estimacién de este fendmeno, que se expone en [2].

En dicha guia se propone el calculo de la ET diaria a partir de otras definiciones parti-
culares de evapotranspiracién como: ET de referencia (ET,), ET de cultivo o en condiciones
ideales (ET,) y la ET real (ET, ). Estas definiciones dependen de las caracteristicas del cultivo,
condiciones del terreno y ambientales, en particular se recurre a las variables meteorolégicas:
radiaciéon solar, humedad relativa del aire, velocidad del viento y temperatura.

En [2] también se propone la medicién de la ET mediante un lisimetro o la estimacién de
ET, con el método del tanque de evaporacién, sin embargo, dichos elementos no son tomados
en cuenta en este trabajo. De esta manera, la metodologia para la determinaciéon de la ET
es la que se describe a continuacién.

En primer lugar, se calcula la evapotranspiracién de referencia, la cual se define a partir
de caracteristicas medioambientales particulares que indican el efecto de la atmdsfera en la
ET, independiente del tipo de cultivo, esto permite que la ET, pueda ser calculada a partir de
datos historicos para un lugar y un tiempo especifico del ano, sin tomar en cuenta el tipo de
cultivo y las caracteristicas del suelo. El método para determinar su valor es el FAO Penman-
Monteith [2], correspondiente a una versién estandariza de la original que fue publicada en
1948 [28], la ecuacion estandarizada es la siguiente:

900
. 0,408A (Rn — G) + v7 532 (€5 — €a) (3.2)
A+ 7 (140, 34usy)

con ET, la evapotranspiracion de referencia en [mm|, A la pendiente de la curva de presién
de vapor respecto a la temperatura [’ZIZ‘I}, R, la radiacién solar diaria neta en la superficie
del cultivo en [%}, v la constante psicrométrica en [’Z—IZF}, T la temperatura media a dos
metros de altura en [°C], us la velocidad del viento a dos metros de altura en [%], es la
presién de vapor de saturacién en [kPa] y e, la presién de vapor real en [kPa). El célculo de
cada una de estas variables se encuentra en el apéndice A. De esta manera, se obtiene una
expresién numérica (3.2) para la ET, en milimetros, lo cual se logra al ajustar las unidades

de las variables utilizadas.

Una vez se calcula la evapotranspiracion de referencia (ET,), el seguimiento término es la
ET de cultivo (ET,), que se refiere a la ET para cultivos libres de enfermedades, fertilizados
correctamente, con crecimiento en largos campos y bajo condiciones 6ptimas de riego, que
alcanzan produccién méxima bajo las condiciones climaticas dadas. De esta manera, en [2]
se define el coeficiente de cultivo K. que relaciona ET, y ET, de la forma:

ET, = K.ET, (3.3)

El valor de K. depende de la etapa de crecimiento del cultivo y las caracteristicas de
terreno y medioambientales en las que se desarrolla. El valor de K, se determina dia a dia,
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a partir de valores tabulados para las diferentes etapas de desarrollo (Keini, Kemia v Keend)s
con los cuales se construye una curva del parametro en funcién del tiempo, como se muestra
en la Figura 3.3a. La estimacion de los parametros que definen la curva se realiza en base a
informacion historica respecto de variables como la frecuencia de riego, velocidad del viento,
humedad relativa y altura del cultivo.

Lo anterior permite, utilizar una inica variable que engloba los efectos de la evaporacion
y la transpiracién, sin embargo, la siguiente formulacion permite separarlos en dos nuevos
coeficientes:

ET, = K,ET, = (K. + Ku)ET,, (3.4)

con ET, coeficiente de evaporacion y ET,, coeficiente de base del cultivo. El K, se define como
la razon g% cuando la superficie esta seca, es decir, no hay evaporacion pero la transpiracion
ocurre a su tasa potencial. Kg representa la componente de evaporacion cuando la superficie
queda himeda posterior a precipitaciones o riego, su valor es cercano a cero cuando el suelo
esta seco. Adicionalmente, el crecimiento del cultivo también afecta a los coeficientes, debido
al aumento de transpiraciéon asociado y la disminuciéon de la evaporacién producto de la
sombra proyectada. En las Figuras 3.3 se aprecian las diferencias entre la utilizacion del

coeficiente singular K. o el doble con K. y K..

1.4
KC 1.6 K K Measured 200 -
12+ » 14} Oy / Keo §
i 3 12} 17%°=
L2 =
0.8 T u"‘é 10}F ,120%
06T g_ 08} ‘?
o) | 180 2
04 - 5 06 L §
| o
02 ¥ 04 ‘ ﬁ ! 140 ,;\
0.2}
0 P L[I P 3
O L 1 L o

0 140 160 180 200 220 240
day of the Year

(a) Curva K, (b) Curva K, + Ko

Figura 3.3: Evolucidn tedrica del pardmetro K. en funcién del tiempo.|2]

Finalmente, se calcula la evapotranspiracion real o actual (ET,), que corresponde a la
estimacion de las pérdidas de agua diarias por concepto de evapotranspiracion del cultivo
estudiado. Este valor depende del grado de estrés hidrico en el que se encuentra la planta, el
cual se representa mediante el coeficiente de estrés K, que indica la disponibilidad de agua
para suplir los requerimientos hidricos del cultivo.

El coeficiente de estrés hidrico K, se determina a partir del total de agua disponible en la
zona de la raiz TAW (Total Available Water), el cual se calcula segin la siguiente expresion:

TAW = 1000 (650 — Oup) Zo, (3.5)

con 6y, el contenido de agua en la capacidad de campo (field capacity) en [m*m™3], 6, el

contenido de agua en el punto de marchitez (wilting point) y Z, la profundidad de las raices
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en [m]. Los pardmetros 6. y 0, dependen del tipo y las caracteristicas del suelo, y vienen
dados por tabla. Por otro lado, la profundidad de las raices debe ser medida o estimada
empiricamente a partir de las caracteristicas y la etapa de crecimiento del cultivo.

De esta manera, se obtiene el TAW que corresponde a la cantidad de agua que el cultivo
puede extraer de la zona de la raiz, y como se ve en la ecuacién (3.5) depende del tipo de suelo
y la profundidad de sus raices. A partir de este valor, se puede calcular el agua facilmente
disponible RAW (readily available water), que corresponde a la cantidad de agua que la
planta puede absorber en la zona de la raiz sin pasar a un estado de estrés hidrico, se define:

RAW = p-TAW (3.6)

con p el porcentaje del total de agua disponible (TAW) en el suelo que puede ser absorbida
por las raices, antes de que estas lleguen a la zona de estrés hidrico (p €[0,1]). El valor de
p estd dado por tabla y depende del tipo de cultivo, pero también puede ser ajustado en
funcién de la evapotranspiracion de cultivo ET,. de la forma:

Pajustado = P + 07 04 (5 - ETC) . (37)

De esta manera, el coeficiente de estrés K se determina como|2]:

1 , si D, < RAW
o= { een” S R 3

La ecuacién (3.8) muestra una relacién entre el agotamiento o déficit hidrico y el contenido
de agua disponible en la zona de la raiz, la cual puede ser entendida de mejor manera al
observar la Figura 3.4 que representa graficamente la interaccién entre las variables descritas
anteriormente.

Saturacion

Capacidad del terreno

Umbral de estrés hidrico TAW - D,

= TAW — RAW

Punto de marchitez

Figura 3.4: Interpretacién grafica de la relaciéon entre D,., TAW, RAW y K.

Ahora que el valor de K, posee una expresién definida, se puede determinar el valor de
la evapotranspiracion real ET, mediante la siguiente expresion:

ET, = K,ET, (3.9)
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3.2.2. Escurrimiento Superficial (RO)

Es una forma de pérdida de agua en el sistema, que ni siquiera hace ingreso a la zona de
la raiz, puesto que el escurrimiento superficial (RO por runoff) es el agua de lluvia que cae
en el terreno de cultivo y no logra permear hacia capas inferiores al punto de saturacion del
terreno y termina fluyendo por la superficie de este.

Una de las técnicas para la estimacion de esta variable, se basa en un evento de precipi-
tacién y en las caracteristicas fisicas de la cuenca (caracteristica del terreno), el Método del
Nimero de la Curva (CN)[20], desarrollado por el Soil Conservation Service para los EE.
UU. en 1972, que ha sido adaptada para condiciones en otras partes del mundo [4]. El CN
representa la impermeabilidad relativa del sistema suelo-vegetacién, tal que CN € [0, 100],
donde es 0 para una superficie con infiltracién infinita y 100 para un terreno completamente
impermeable, y en consecuencia con escurrimiento superficial total.

El método comienza con el calculo del parametro S que representa la profundidad maxima
de agua retenida durante un evento de precipitacién en [mm], calculado de la forma:

100

Donde, CN depende de las caracteristicas del terreno, el tipo de cultivo y las condicio-
nes ambientales, entre otros factores que influyen en cada caso de estudio [4]. Luego, si las
precipitaciones Py satisfacen P, > 0,25, entonces se produce escurrimiento superficial y se
cumple que:

(P —0,25)

RO, = P+0,85

(3.11)

3.2.3. Percolacién Profunda (DP)

La pérdida de agua en la zona de la raiz por DP (Deep Percolation) es aquella que
descienden a capas inferiores a las del punto de marchitez en el terreno cultivado (ver Figura
3.4). Esto ocurre cuando el contenido de agua excede la capacidad del terreno producto del
ingreso de agua en exceso tras precipitaciones o una irrigacién masiva.

Para determinar su valor, se toma en cuenta la ecuacién de balance hidrico (3.1) al final
del dia en que ocurrié un evento de ingreso de agua, de esta manera se tiene un déficit nulo
(D, = 0) y se puede reordenar la ecuacién en torno a la percolaciéon DP; (3.12),

DP, = (P, — ROy) + I, = ET, ), — Dy, (3.12)

donde se debe cumplir DP, > 0. Mientras el contenido de agua en la zona de la raiz se
encuentre bajo la capacidad del terreno (i.e., Dy; > 0), se asume que no existe percolacién
y DP, =0 [2]. Dado lo anterior, es que la percolacién profunda se suele utilizar para poner
una cota minima al agotamiento en la zona de la raiz, la cual se encuentra en la capacidad
del terreno, tal cual se ve en la Figura 3.4, con lo que se tiene D, € [0, TAW].
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3.2.4. Ascenso Capilar (CR)

La cantidad de agua que sube producto de ascenso capilar corresponde a aquella que
proviene desde una capa de tierra inferior saturada de agua y llega a la zona de la raiz
o hasta la superficie. Esta variable depende del tipo de suelo, la profundidad en la que se
encuentre la capa de tierra saturada y la humedad de la zona de la raiz [20]. Cuando la
distancia de la capa saturada a la zona de la raiz es mayor que 1[m| se considera CR = 0,
en caso contrario se debe revisar el tipo de suelo y revisar los gréaficos de flujo por ascenso
capilar para cada caso [20][2].

3.3. Caracteristicas de la produccién de uva de vino

Una vez se comprenden la dindmica del terreno cultivado y los procesos que influyen en el
crecimiento de los cultivos, se pueden revisar los detalles que hacen diferente a cada especie.
En esta seccién se plantean las caracteristicas mas relevantes de la produccion de uva de
vino.

3.3.1. Etapas de desarrollo del cultivo

En un proceso de produccion agricola, los tiempos y acciones se ajustan a las etapas de
desarrollo del cultivo, para el caso de la uva debemos analizar su ciclo de crecimiento en la
vid e identificar los requerimientos y sensibilidades de la planta ante eventos como escasez
hidrica, cambios de temperatura, entre otros. Las 4 fases de desarrollo de la uva [17] son las
siguientes:

1. Fases I - Crecimiento Vegetativo: Esta etapa se centra en la division celular, pro-
piciando el desarrollo del fruto en las etapas futuras. Debido al proceso de crecimiento
consecuente del aumento de células, es que el cultivo es muy sensible al déficit hidrico
afectando la produccién final de racimos.

2. Fase II - Desarrollo Floral: Se trata de un rapido desarrollo de las semillas y el
inicio del proceso de acumulacion de taninos, compuestos que segin su concentracion
afectan la calidad del vino producido, en términos de amargura, astringencia, el color,
la estabilidad y la palatabilidad.

3. Fase III - Inicio de crecimiento del Fruto: En este momento se comienza la
acumulacion de agua en el fruto, haciendo que este crezca, esto va acompanado con el
inicio de el envero (cambio de color de las uvas). Esta etapa es muy susceptible al estrés
hidrico debido a la expansion de las células por el agua que ingresa, pero también es
sensible al exceso de agua debido a que disminuye la concentracion de dcidos y fenoles
(flavonoles, procianidinas, taninos y antocianos principalmente) que dan el color, aroma
y sabor lo que disminuye la calidad del vino producido.
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4. Fase IV - Desarrollo final del Fruto: Corresponde a la etapa donde concluye el
envero, se acumulan los aztcares y se reduce la presencia de dcidos en el fruto. Dando
lugar a la culminacién del crecimiento del fruto, obteniendo el color, sabor y olor que
caracterizan a la cepa. Finalmente, una vez se cosechan las uvas la vid inicia el proceso
de preparacién para la siguiente temporada.

[ F1 || Fn ]| F-lll I F-IvV |
1
| Crecimiento del Grano de Uva ||
Inicio Desb. | | Crecimiento Vegetativo Il | |
|
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Figura 3.5: Definicién de los periodos para los tratamientos de riego en un ciclo anual de la
Vina [17].

En la Figura 3.5 se aprecian las cuatro etapas del proceso de desarrollo, sin embargo es
comun encontrarlo como uno de tres, donde las primeras fases I y II se agrupan como un
solo periodo. Cabe destacar que muchos factores afectan al crecimiento de la planta, entre
ellos el uso de fertilizantes, condiciones de suelo, clima, exposicién al sol, estrés hidrico,
enfermedades, y muchos otros.

3.3.2. Estrés hidrico

A continuacion se definen brevemente las consecuencias del estrés hidrico en las diferentes
etapas de desarrollo de la planta [13], a modo de caracterizar la variable del agua en el proceso
de desarrollo:

e Estrés hidrico en Fases I y II: Esta etapa al ser de division celular y de desarrollo,
la falta de agua disminuye el niimero de células de las bayas, por lo tanto, el tamano
de la baya se reduce considerablemente.

e Estrés hidrico en Fase III: A medida que disminuye el proceso de divisién celular, en
términos del tamano del fruto, este es menos sensible a la escasez de agua, ya que como
se discutié antes se pasa el enfoque a la concentracion de fenoles, los cuales generan
los cambios en el color, aroma y sabor de la uva, y por consecuencia del vino que se
produce con ellas. Dependiendo del fenol, cambia el periodo de estrés hidrico necesario
para su acumulacién.
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e Estrés hidrico en Fase IV: En las etapas finales de desarrollo la escasez de agua
se sigue reflejando en la concentraciones de fenoles, pero en menor medida a la fase
anterior. Por otro lado, la escasez de agua después de la cosecha y de preparacion de la
vid, pueden afectar a la floracién en las primeras fases de la siguiente temporada.

Ademas de los efectos mencionados previamente, se ha observado que el sometimiento a
estrés hidrico en el cultivo en particular en Fase III tiene consecuencias cuando se acumulan
temporadas en las que se aplica riego por déficit hidrico controlado, pues se ve afectada la
capacidad de acumulacion de nutrientes en la raices, lo que las hace perder vigor al disminuirse
las reservas de carbohidratos.

3.3.3. Rendimiento del cultivo

En términos generales, no es posible cumplir los requerimientos hidricos de los cultivos en
todo momento, lo que genera que la evapotranspiracién real (3.9) sea inferior a la de cultivo
(3.3), es decir, ET, < ET,. Bajo esta condicién, se genera estrés hidrico en la planta, lo que
posee un impacto negativo en el crecimiento y produccién del cultivo [12].

Sin embargo, esto no es del todo cierto en el cultivo de uva para vino, pues como hemos
visto el estrés hidrico posee diferentes efectos en las etapas de desarrollo, siendo en muchos
casos necesario para aumentar la calidad del producto final. Debido a esto, el calculo del
rendimiento del cultivo no esta asociado tinicamente a la produccion final de frutos, sino que
también a un estudio experto de la calidad del vino que se puede generar a partir de estos.

Lo anterior impide generar una expresién numérica del rendimiento de la uva, ya que pese
a la existencia de formulaciones basadas en la relacién entre ET, y ET, [16], estas buscan
que se maximice la cantidad producida, mientras que en el caso de las uvas se puede desear
una menor cantidad pero mayor calidad. Este tradeoff entre calidad vs cantidad depende
del criterio y objetivos de cada Vina, por lo que la evaluacién de rendimiento no puede ser
expresada de forma genérica.

3.3.4. Potencial Hidrico Xilematico (Px)

El potencial hidrico xilematico es una medicién en la hoja de la planta, para monitorear
el estado hidrico de la planta, pues refleja la tension del agua en los vasos conductores de la
planta, con lo que se define el nivel de estrés de esta, a partir de la disponibilidad de agua
en el suelo y la demanda evaporativa de la atmosfera. Es usado principalmente en arboles
frutales, lo que ha generado estrategias de riego en base a mediciones realizadas con camara
de presién. [25]

Su principal ventaja es la uniformidad de los datos obtenidos dentro de diferentes partes
de la canopia, independiente de la luminosidad que presenta la hoja. El tipo, tamano, forma
y condicién fisiolégica de la hoja no influyen en la medicion de Px. Los elementos que si
afectan su medicién son las condiciones atmosféricas (radiacién solar, temperatura y humedad
relativa), hora del dia de la medicién y la ubicacién de la hoja en el arbol.
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Capitulo 4

HYDRUS-1D

En este capitulo se entregan los conceptos basicos para la comprension del funcionamiento
del software de simulacion HYDRUS-1D. El programa simula la dindmica de agua, solutos
y calor en el suelo, para ello se configura en funcién de las caracteristicas del suelo (textura
y contenido de agua, ver seccién 3.1), datos meteoroldgicos (precipitaciones, evapotranspira-
cién, entre otros) y la especie cultivada.

Con HYDRUS-1D se puede observar la evolucién de contenido de agua en todo el perfil
de suelo, tomando “muestras” en ciertos instantes de tiempo (Figura 4.1a), también permite
explorar el comportamiento en puntos particulares del suelo replicando lo que haria un sensor
ubicado en un caso real (Figura 4.1b).

Contenido de agua en el perfil de suelo Contenido de agua a distintas profundidades
0 —t t t } | 0,225 +
-100 + 0,215 A
-200 1 0,205 -
=300 1 0,195 -
T 400 1 0485 4 — N1
£ 500 1 @ — N2
= 5 0175 +
a  -600 + =
A F 0,165 1 N3
ool . = T T12 0155 1 N4
—T —T5 T8 T3
ol 0145 +
T T2 —T6 T10 T14 i N5
A T = T15 ’ N4=20cm - N2=30cm - N3=d0cm - Nd=60cm - N5=100cm
-1100 t } } } | 0,125 t } } t t ; f t !
0,075 0,105 0,135 0,165 0,195 0,225 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Theta [-] Time [days]
(a) Contenido de agua vs profundidad (b) Contenido de agua vs tiempo

Figura 4.1: Ejemplos de la visualizacién del contenido de agua en HYDRUS-1D

En términos técnicos, el software resuelve numéricamente la ecuacién de Richards [27]
para el flujo de agua variablemente saturado, absorcién de agua por raices y ecuaciones de
dispersién por adveccidon para el transporte de calor y solutos en un medio unidimensional.

[34]
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La version HYDRUS (2D/3D) del programa permiten la configuracién en 2 y 3 dimensio-
nes del medio, agregando la capacidad de simular nuevos comportamientos del movimiento
de agua, calor y solutos. Adicionalmente, esta versién permite la visualizacién grafica de la
dinamica de las variables simuladas. Para el desarrollo de este trabajo se utiliza HYDRUS-1D,
ya que es de acceso gratuito y puede ser implementado en Python con la libreria Phydrus.

Al utilizar HYDRUS, la configuracion y parametros seleccionados deben permitir simular
el caso real. A continuacién se presenta una guia de configuracion del software, donde los
elementos que se detallan son replicados posteriormente en la implementaciéon en Python
donde se obtiene el modelo de simulacién.

] -
[W1 File View Pre-processing Calculation Results Options Window Help
Dis(@(d & =(s(m| 2| e
Pre-processing
/ Main Processes
/ Geometry Information
/ Time Information
/ Print Infermation
2270 Water Flow - lteration Criteria
771 Water Flow - Soil Hydraulic Property Maodel
[ Water Flow - Soil Hydraulic Parameters
271 Water Flow - Boundary Conditions
$ Root Water Uptake - Models
@ Root Water Uptake - Water Stress Reduction
F(#) variable Boundary Conditions
Soil Profile - Graphical Editor
Soil Profile - Summary

Post-processing

Observation Points

Profile Information

Water Flow - Boundary Fluxes and Heads
Soil Hydraulic Properties

Run Time Information

Mass Balance Information

ESS883

NUM

For Help, press F1

Figura 4.2: Interfaz de usuario inicial para HYDRUS-1D

4.1. Configuracion de HYDRUS-1D

A continuacion, se explican las ventanas de configuracién de un proyecto, acotado a los
procesos de movimiento de agua y absorcién por las raices en el medio, a través de la interfaz
de usuario de HYDRUS-1D. Estas configuraciones constituyen el Menu de Pre-Procesamiento
del proyecto, y definen el sistema a simular por el programa.

Cada proceso a simular puede estar caracterizado por diferente funciones, ecuaciones o
modelos con una fuerte base tedrica, la cual se explica de forma resumida en conjunto con

su configuracion.

4.1.1. Informacion basica

La utilizacion de HYDRUS-1D se basa en la definicion de proyectos ajustados segun las
necesidades del medio que se desea simular, los aspectos generales del medio se definen en las
ventanas: Main Processes, Geometry Information, Time Information y Print Information.
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En la primera ventana, se determinan los procesos que se desean incluir en la simulaciéon
del proyecto, es decir, el movimiento de agua ( Water Flow), el flujo de vapor ( Vapor Flow), el
transporte de solutos (Solute Transport), el transporte de calor (Heat Transport), la absorcién
de agua por las raices (Root Water Uptake) y el crecimiento de las mismas (Root Growth).

r .1

Heading:
welcome to HYDRUS-1D

Simulate

v faber Flow
[ “apor Flow
-

[ Solute Transport
s
{
&

[ Inverse Solution ?

[ Heat Transport Cancel
[v Rootwater Uptake
[ Root Growth

[ CO2 Tranzport Help

Mest ..

dil

Figura 4.3: Main Processes: Seleccién de los procesos para el proyecto a simular.

En la ventana Geometry Information se definen pardmetros referentes a las caracteristicas
basicas del perfil de suelo, principalmente la medida de longitud a utilizar en el proyecto, la
profundidad del perfil y el niimero de tipos de suelo diferentes. También se puede configurar
la orientacién del perfil (vertical u horizontal) y determinar un niimero de subregiones en las
que dividir el suelo para que el programa realice los calculos.

r Al

Length Units
"I— Murmnbrer of 5 ol Materialz 0
* mm
o 1 Mumber of Layers for Mazs Balances Cancel
' om 1 Declin from Yertical Axes Previous ...

[=1: vertical; =0: horizontal]

1100 Depth of the Sail Profile [rmm]

Mext ..

Help

dillde

L 4

Figura 4.4: Geometry Information: Seleccion de caracteristicas basicas del perfil de suelo.

Luego, se realiza la configuracién temporal del proyecto que también define la unidad
temporal para toda la simulacién. Se configuran la discretizacién temporal asociada a los
parametros para la resolucion numérica del problema.

Por otro lado, en esta pestana también se determina la dependencia temporal de las
condiciones atmosféricas a utilizar (Precipitaciones, Evaporacién, Transpiracién, entre otros),
de igual manera se puede asignar la utilizacion de informacién meteoroldgica para determinar
la evapotranspiraciéon de cultivo. En HYDRUS los datos a utilizar para estas condiciones
pueden ser asignados manualmente o generados diariamente por el programa.
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Tirne Urits Time Discretization

" Seconds Initial Time [dap]: ’07 k.

' Minutes Final Time [day] ,457 Cancel
" Howrs Initial Time Step [day] oot Previous ...
= Days Minimum Time Step [day]: ’W Mest ..
" Years b aximum Time Step [day]: ’57 Help

Time*ariable Boundary Conditions
¥ TimeYanable Boundary Conditions

15 MHurnber of Time-Y ariable Boundary Records [2.g., Precipitation]

[ Repeat the same set of BC records n times:

-

[~ Daily W ariations of Trangpiration During D ay Generated by HYDRUS
[~ Sinusoidal Variations of Precipitation Generated by HYDRUS

Metearalogical Data
[ Metecrological Data

—I')')')E‘

Figura 4.5: Main Time Information: Seleccion de caracteristicas y condiciones atmosféricas
temporales del proyecto.

La ultima configuracién basica a realizar estd asociada a la visualizacién del resultado de
la simulacién, mediante la seleccion de instantes de tiempo particulares en los cuales observar
el estado del perfil y estudiar la evolucion de este.

Print O phions
I T-Lewvel Information Ok

Ewery n time steps; 1 Cancel

[ Print at Begular Time Intereal

e

v Print FIu:-:!es [instead of Temp) for Help
Obgervation Nodes

[ HitEnter at End?

Frevious ..

W Screen Dutput Mext ...

il

Frint Times

Murnber of Print Times: 15

Select Print Times .. |

Figura 4.6: Print Information: Configuracion de la visualizacion de resultados.
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4.1.2. Flujo de agua ( Water Flow)

El movimiento de agua en el perfil es el principal proceso simulado por HYDRUS, por
lo cual su configuracion es vital para un correcto desempeno de la simulacién, partiendo
con las caracteristicas del proceso de resolucién numérica (Iteration Criteria) , la seleccién
del modelo y ecuacién que describe el flujo de agua (Soil Hydraulic Property Model), los
parametros del suelo asociados al modelo (Soil Hydraulic Parameters) y las condiciones de
borde del perfil de suelo que caracterizan al proyecto (Boundary Conditions).

En primer lugar, se definen los parametros que configuran el proceso iterativo de resolucién
de la ecuacién no lineal de Richards, se ajusta el nimero maximo de iteraciones permitido
y el cambio méximo en contenido de agua ( Water Content) y cabezal de presién (Pressure
Head) entre cada iteracién, ademds de otros pardametros para ajustar el solver.

Iteration Criteria

10 b aximum Mumber of lterations Ok

0.0m Wiater Content Tolerance Cancel

10 Pressure Head Tolerance [mm] Previous ...
Time Step Control

,37 Lowwer Optimal Iteration Range
’?7 Upper Optimal Iteration Aange HER
,1.37 Lowwer Time Step Multiplication Factor
ltl.?i Upper Time Step Multiplication Factor

Internal Interpolation T ables

1e-005 Lowwer Limit of the Tengion Interval [mm]

100000 Upper Limit of the Tenzsion Interval [rmm]

MHext ..

il

Figura 4.7: Water Flow - Iteration Criteria: Configuracion del método iterativo de resolucion
de la ecuacién de Richards.

El paso siguiente corresponde a la seleccion del modelo hidraulico a utilizar en la simula-
cién del problema, HYDRUS permite seleccionar entre 6 tipos de modelo diferentes para la
propiedades hidraulicas del suelo, estos modelos son:

1. van Genuchten - Mualem.

van Genuchten - Mualem con un valor de entrada de aire de -2 cm.
ecuaciones tipo van Genuchten modificadas.

ecuaciones de Brooks and Corey.

distribucion log-normal de Kosuki.

A AN o

doble porosidad de Durner.

La formulacién de la mayoria de los modelos se basa en el de van Genuchten - Mualem,
cuya formulacién bésica en funcién del cabezal de presién/tension h (Pressure Head) es la
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Hydraulic bModel

Single Porogity Models oK
{* van Genuchten - Mualem

I~ with AirEntry Yalue of -2 cm Cancel
" Modified van Genuchten
" Brooks-Corey Previous ...
" Kosugi (log-harmal]
Dual-Porosity/Dual-Permeability Models L
" Dual-paorosity [Durner, dual van Genuchten - Mualem] Help
" Dual-parosity [mobile-immobile, water c. mass transfer)

" Dual-porozity [mabile-immobile, head mass transfer)
== Models below are recommended only for experienced users ==
~
" Dual-permeability (Gerke and van Genuchten, 1393)
" Look-up Tables

Hysteresis

% Mo hysteresis

7 Hysteresis in retention curve

" Hysteresis in retention curve and conductivity

" Hysteresis in retention curve [ho pumping, Bob Lenhard)
~
~

[ 4

Figura 4.8: Water Flow - Soil Hydraulic Property Model: Selecciéon del modelo de simulacién
para el flujo de agua.

siguiente:

6s — 0,
T + 19
O(h) = [1+ |ah|?)' = (4.1)
05 , h>0

El cabezal de presion h es una medicion en unidad de largo, que representa la fuerza
de atraccién cohesiva entre una particula de suelo y el agua en un espacio poroso. Por otro
lado, se tiene la formulacién de la conductividad hidraulica en el perfil de suelo, dado por la
expresion:

K(h) = K81 - (1 S )] (4.2)
Lo anterior, muestra la conversién del valor medido h (en unidad de largo L) al contenido

de agua retenido € (ecuacién 4.1) y la conductividad hidraulica del suelo K (ecuacién 4.2),
en funcion de parametros dados para el tipo de suelo:

e 0(h) : Contenido de agua retenido por el suelo [é—i} .

. ., 3
0, : Contenido de agua en saturacion [%}

0, : Contenido de agua residual [é—q

e « : Parametros asociado al inverso de la entrada de aire [ﬂ

e n: Medida de la distribucién del tamaiio de los poros [—].
o K. : Conductividad hidraulica en saturacién [%]
e K, : Conductividad hidrdulica relativa [—].
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e S, : Contenido de agua efectivo [rﬂ

e [ : Parametro que representa los efectos de de tortuosidad y la conectividad de los poros

.

Estas expresiones definen el primer modelo presentado por HYDRUS, el resto de modelos
corresponde en su mayoria a variantes de este, que buscan definir una dinamica mas detallada
del flujo de agua en el suelo.

Una vez definido el modelo a utilizar, es necesario sintonizar los parametros de este, al
cambiar el modelo cambia el nimero de pardmetros que deben ser elegidos (para el modelo
estandar: 0., 05, o, n, Ky ). HYDRUS ofrece 3 alternativas para la eleccién de las variables:
configuracion manual por el usuario, valores predeterminados para un catalogo de suelos y
una prediccién mediante redes neuronales utilizando Rosetta (software que estima parametros
hidraulicos del suelo con funciones de pedotransferencia jerarquicas) [30].

r

Mat Qr [ Qs [ Alpha [1/mm] n[] Ks [mm/day] 11
1 0,073 0,43 0,0035 1,56 249,6 0.5‘
Sail Catalog Loam - Neural Network Prediction ™ Temperature Dependence

(0].4 | Cancel | Previous ... ‘ Mest ... ‘ Help ‘

Figura 4.9: Water Flow - Soil Hydraulic Parameters: Configuracién de parametros del modelo
seleccionado, segun los tipos de suelo del perfil.

Finalmente, se deben seleccionar las condiciones de borde para la superficie, para el fondo
del perfil y la variable en la que definir las condiciones iniciales ( Water Content o Pressure

Head).

Se tiene que para ambos extremos se pueden determinar condiciones de borde asociadas
al flujo de agua o a la variable medida, ya sea mantener un valor constante o que este sea
variable, sin embargo, existen otras condiciones especificas. En el caso de la superficie, se
tiene:

e Condicién de borde atmosférica con capa superficial (Atmospheric boundary condition
with surface layer): Esta condicién permite que se acumule agua en la superficie del
terreno en funcién de las condiciones atmosféricas, esta capa de agua aumenta con las
precipitaciones y disminuye con la filtracion y la evaporacion.

e Condicién de borde atmosférica con escurrimiento superficial (Atmospheric boundary
condition with surface run off ): Define un flujo de agua en la superficie en funcién de
condiciones de humedad del terreno, la presencia o no de estancamiento de agua y los
valores de infiltracién y evapotranspiracion del suelo.

En el otro extremo del perfil, las condiciones de borde particulares son:
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e Drenaje Libre (Free Drainage): Se refiere al flujo de agua como drenaje libre vertical,
usualmente se utiliza en casos donde el nivel freatico se encuentra muy por debajo de
la zona de interés estudiada.

e Drenaje Profundo (Deep Drainage): Aproximacion del drenaje vertical como un flujo
de agua dependiente de la posicién del nivel freatico.

e Cara de infiltracién (Seepage face): Condicién para casos donde el perfil de suelo termina
en este borde, lo que implica que mientras no exista saturacion del suelo no existe flujo
de agua de salida, pero al alcanzar cierto nivel h se determina un flujo.

e Drenajes Horizontales (Horizontal Drains): Flujo de agua en forma de drenaje horizon-
tal, es decir, hacia los contornos del perfil.

ke

|Jpper Boundary Condition

Ok
Cancel
Previous
Wext
Help

Imitial Condition
" In Pressure Heads
{* |n‘w'ater Contents

Atmosphenc BC
[ Input PET and Ll

Constant " ater Content

Constant Flus

Atmozpheric BC with Surface Run OFF

~
f'“
* Atmosphenc BC with Suface Laper
~
" Variable Pressure Head

~

Wariable Pressure Head/Flus
I~ Triggered lrmigation

Lawer Boundan Condition
(" Congstant water Content
(" Constant Flux

" “ariable Prezsure Head
" Variable Flux

* Free Drainage

" Deep Drainage

(" Seepage Face; h =

-

Horizontal Drains

u tawx b at Soil Surface

Figura 4.10: Water Flow - Boundary Conditions: Configuracién de las condiciones de borde
en los extremos del perfil de suelo.

Con la selecciéon de las condiciones de borde, la configuracién del flujo de agua dentro del
perfil de suelo queda definida, a estas configuraciones se les anaden las asociadas a procesos
mas especificos de cada proyecto, como lo es la absorcion de agua en la zona de las raices.
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4.1.3. Absorcién de agua en las raices (Root Water Uptake)

Los efectos en el suelo producto de la presencia de un cultivo, se reflejan en la simulacion
al agregar la absorcion de agua en las raices, y de manera opcional la absorcion de solutos.
Estos procesos responden a curvas de estrés, las cuales son determinadas segiin los modelos
seleccionados, centrando la atencion tinicamente en el movimiento de agua, se tiene el modelo
de Feddes y una funcién de van Genuchten con forma de S.

Root Water Uptake Model

Water Uptake Reduction Model oK
{* Feddes
" %-Shape Cancel

Solute Stress Model

* Mo Solute Shress Previous

-~

@ Mext

e

e Help
1 Critical Stress [ndew for Water Uptake

Root Solute Uptake Model

e | s

4

Figura 4.11: Root Water Uptake - Models: Selecciéon del modelo de absorcién de agua y solutos
por las raices,

El modelo Feddes se configura mediante la seleccion de valores de cabezal de presion
que definen umbrales en el perfil de suelo, la capacidad de extraccién de agua de las raices
depende de la posicion del perfil con respecto a estos umbrales, los pardmetros a definir son:

e PO: Valor de presiéon méxima debajo la cual las raices comienzan a extraer agua del
suelo.

e POpt: Valor de presion por debajo del cual las raices extraen agua a la velocidad
maxima posible.

e P2H: Valor limitador de presion, debajo del cual las raices ya no pueden extraer agua
a la velocidad maxima.

e P2L: Como P2H, pero para una tasa de transpiracién potencial de r2L.

e P3: Valor por debajo del cual cesa el consumo de agua, se puede tomar como el punto
de marchitez permanente.

e r2H: Tasa de transpiraciéon potencial en [:%], segin sean las unidades seleccionadas
para el modelo.
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e r2L: Tasa de transpiracién potencial en [%}, segtiin sean las unidades seleccionadas
para el modelo.

Se puede definir un punto P2 similar a un punto de estrés hidrico, a partir de la definicion
de una tasa de transpiracién potencial T, y en funcién de las tasas de transpiracion r2H y
r2L definidas por el modelo, de la forma:

P2L — P2H
P2=P2H+ ——((2H -T 2L <T 2H 4.
_I_ 1”2H—7“2L (T p)? r < p<r Y ( 3)
P2=P2L, Tp<r2L (4.4)
P2=P2H, Tp>nr2H (4.5)

Los parametros anteriormente definidos pueden ser sintonizados por el usuario o pueden
ser obtenidos por medio de una base de datos de plantas y cultivos que HYDRUS-1D posee.

- -

Feddes' Parameters

ok,
PO [ramn] |-'| 0o _ 1

POpt [rm] -280 Cancel
F2H [mm] |'-I oooo Previous ...
P2L [mm]  |-10000

Mest ...

P3jmm]  |-80000
(2H [mm/day] [3 Help
rL [ day] |'I

D atabase | j

e -]

Figura 4.12: Root Water Uptake - Water Stress Reduction: Configuracién de los pardmetros
del modelo Feddes.

Por otro lado, para la funciéon de van Genuchten en forma de S, se deben sintonizar dos
parametros solamente:

e PO: El exponente, p, en la funcion de respuesta de absorcién de agua de la raiz asociado
al con el estrés hidrico.

e P50: El coeficiente, h50, en la funcién de respuesta de absorcion de agua de la raiz
asociado con el estrés hidrico. La absorcién de agua de la raiz se reduce en un 50 % a
dicho valor de presion.

Una vez definidos los parametros del modelo de absorcién de agua de la raiz, el proceso
queda configurado en la simulacién.
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5-5hape Parameters

P50 [mm]: -B00 il
P31 |37 Cancel
Presious ...
Mext ...
Help

Figura 4.13: Root Water Uptake - Water Stress Reduction: Configuracién de los parametros
del modelo S-Shape function de van Genuchten

4.1.4. Condiciones atmosféricas ( Variable Boundary Conditions)

Una vez se definen los procesos que abarcan la formulacion del caso de estudio, se esta-
blecen las condiciones atmosféricas a las que se somete el sistema a lo largo de la simulacién,
en funcién a lo definido en la informacién temporal (ver figura 4.4).

Las variables a definir en esta seccién dependen de los procesos, modelos y caracteristicas
definidas en las configuraciones pasadas, sin embargo, en general siempre se cuenta con los
parametros que se aprecian en la figura 4.14, cuya explicacion se presenta a continuacién:

e Time: Tiempo en el cual la informacion es provista, segin la unidad de tiempo elegida
[T]. Este valor indica hasta que instante se aplican los datos provistos en su fila, es
decir, marca el fin de un intervalo de tiempo que comienza en el tiempo inicial o en el
de la fila anterior.

]

el

Precip: Tasa de precipitaciones en el intervalo de tiempo definido, se mide en [

Evap: Tasa de evaporacién potencial en [%]

Trans: Tasa de transpiracion potencial en [%}

hCritA: Minimo valor de presién permitido en la superficie del perfil en [L].

HYDRUS-1D requiere que el usuario entregue los valores potenciales de evaporacion y
transpiracion, debido a que no posee la capacidad de obtener estos valores a partir de la
evapotranspiracién de cultivo, informacién que es en general es més facil de obtener. Sin em-
bargo, existe la opcién de generar los valores de transpiracién potencial diarios con HYDRUS,
lo cual se realiza en la pestana de Main Time Information de la Figura 4.5.
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Time Fredp. Evap. hCrita Transp. A
[day] [mm/day] [mm/day] [mm] [mm/day]
1 3 "] 0,357 1000000 3,213
2 ] a 0,416 1000000 3,744
3 9 1] 0,477 1000000 4,29
4 12 0 0,515 1000000 4,638
5 15 0 0,321 1000000 2,892
] 18 0 0,253 1000000 2,277
7 21 0 0,469 1000000 4,221
g 24 o 0,422 1000000 3,798
2 27 "] 0,332 1000000 2,988
10 30 a 0,494 1000000 4,446
11 33 0 0,363 1000000 3,264
12 36 0 0,466 1000000 4,197
13 39 1] 0,472 1000000 4,251
14 42 0 0,408 1000000 3,675| -
] | Cancel | Previous ... | Mest ... | Help ... | Add Line ‘ Delete Line | Default Time|

Jd

Figura 4.14: Variable Boundary Conditions: Condiciones atmosféricas definidas para el tiem-
po de duracién de la simulacién.

4.1.5. Perfil de suelo inicial (Soil Profile)

Una vez configurados los procesos del sistema y entregadas las condiciones atmosféricas
para el desarrollo de la simulacién, el iltimo paso es la configuracion del perfil de suelo en
términos de condiciones iniciales, distribucion de las raices y la colocacion de los puntos de
observacion.

Para realizar la configuracion del perfil de suelo, HYDRUS-1D posee un editor gréfico
con una nueva interfaz de usuario, donde se configura el nimero total de nodos para la
discretizacion del suelo. A cada nodo del perfil se le asigna un tipo de suelo, una condicién
inicial, una densidad de raices, entre otros parametros.

Las condiciones iniciales se definen para cada nodo en funcién de la variable que se haya
definido, por ejemplo, se define el contenido de agua o el cabezal de presién en todo el perfil.
Otras condiciones iniciales son temperatura o la concentracion de solutos, necesarias para los
procesos de transporte de calor y solutos.
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Figura 4.15: Graphical Editor - Initial Conditions: Definicién de las condiciones iniciales en
términos de contenido de agua o cabezal de presién para el perfil de suelo.

Otra configuracion necesaria es la distribucion de la densidad de raices en la columna, esto
se debe configurar en funcién de la especie de estudio, donde cada nodo toma un valor entre
0 y 1, donde el 0 corresponde a la completa ausencia de raices, mientras que el 1 corresponde
a una zona de la raiz densa.

"]

File Conditions Edit View Options Help

EE HEE %8l Egae@sa 2w

Group
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Figura 4.16: Graphical Editor - Root Distribution: Definiciéon de la distribucion y densidad
de las raices en el perfil de suelo.

Finalmente, cualquier nodo puede ser seleccionado como un punto de observacion desde
el cual se puede acceder a los cambios de contenido de agua, cabezal de presién y flujo de
agua a lo largo del periodo simulado.
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Figura 4.17: Graphical Editor - Observation Points: Seleccién de puntos de obsevacion para
la visualizacion de la dinamica del suelo en esos puntos.

Ademas de la representacion grafica del perfil, HYDRUS entrega un resumen de las ca-
racteristicas del perfil que se pueden configurar a modo de tabla, donde se muestran la
informacion de cada nodo: profundidad, condicién inicial, distribucién de la raiz, entre otros
valores. Este resumen también puede ser modificado, pudiendo editar cada dato manualmen-
te y también se puede establecer la condicién inicial como capacidad de campo, valor que
dependera de las caracteristicas de la columna de suelo.
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Figura 4.18: Soil Profile - Summary: Condiciones iniciales en términos de contenido de agua
o cabezal de presién para el perfil de suelo

Luego, de que se aplicaron todas estas configuraciones se ejecuta la simulacién, en la cual
se resuelven numéricamente las ecuaciones que definen al sistema. La visualizacion de los
resultados depende de los instantes de tiempo elegidos en la figura 4.6 y en los puntos de
observacion elegidos.
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Capitulo 5

Aprendizaje Reforzado (AR)

En aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning) los sistemas se descomponen en dos
elementos, un entorno y un agente. El agente interactia con el entorno mediante la reali-
zacion de acciones especificas, a partir de las cuales recibe un feedback, en la forma de una
actualizacién del estado y una recompensa, esto induce un proceso de aprendizaje en el agen-
te, con el cual se busca mejorar las acciones para obtener mejores recompensas por parte del
entorno [11].

5.1. Conceptos basicos

El proceso de aprendizaje a través del feedback recibido, genera un lazo entre el agente
y el entorno, donde el desarrollo del agente es guiado y determinado por los algoritmos de
AR utilizados. Esta técnica esta basada en el interaccién de los individuos con su entorno,
generando cambios en el individuo a partir de las experiencias adquiridas en sus interacciones,
estos cambios apunta a obtener mejores respuestas por parte del entorno, esto constituye el
aprendizaje del agente.

ag

Tt
' T4
' ENTORNO
r
' St41

St
AGENTE

Figura 5.1: Diagrama basico de un algoritmo de aprendizaje reforzado.

La Figura 5.1 representa un esquema basico del funcionamiento del aprendizaje reforzado,
donde se muestran las componentes basicas de los algoritmos: agente, entorno, estado, accion
y recompensa. Para cada instante ¢, el agente observa el estado actual del entorno, S; (puede
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ser parcial o completamente observable, aunque es dificil hacer la distincién, por lo que se
suele considerar completitud en la informacion), y el valor de recompensa correspondiente,
ry, dada por la funcién de recompensas que puede depender del estado actual o de una
trayectoria.

Luego, basado en la informacién obtenida el agente decide segtin la politica de decision
7, una accién, a;, para ejecutar en ese instante, lo que genera un nuevo estado, s;i1, ¥
una nueva recompensa, 741, que corresponden a la informacién para el agente en el instante
siguiente ¢t = t+ 1. Cabe destacar que el nuevo estado puede ser obtenido a través de procesos
estocésticos y deterministas.

En el diseno de una metodologia por aprendizaje reforzado, es importante destacar los
conceptos de exploracién y explotacion, que determinan el enfoque del entrenamiento del
agente, a través de cambios en la politica de decisién.

La exploracion se refiere a probar multiples acciones, de modo de aumentar el cono-
cimiento sobre las recompensas disponibles, para encontrar aquellas que tengan un mejor
rendimiento. La explotacién refuerza la realizacion de acciones que maximizan el rendimien-
to, en base al conocimiento actual del sistema. Encontrar un equilibrio 6ptimo entre ambos
enfoques es parte fundamental del proceso de diseno de una método de aprendizaje reforzado.

5.1.1. Proceso de decisién de Markov

La dindmica descrita previamente para la interaccion entre el agente y su entorno, se defi-
ne mateméaticamente a través de un proceso de decisién de Markov (MDP, del inglés Markov
Decision Process), que corresponde a una simulacién estocdstica discreta de un sistema con-
tinuo.

La formulacién de un MDP corresponde a una mejora del proceso de Markov (MP), que
se define a partir, de un conjunto de estados & y una matriz de transicién de estados P que
define la probabilidad de a un determinado estado dado el estado anterior (p(S:|S;—1), con
S; € §), esto se puede apreciar en la Figura 5.2.

(S |S:—'1) p(i5't+1|5£)

Figura 5.2: Modelo grafico de un proceso de Markov [11]

Luego, se complementa con la utilizacién de un proceso de recompensa de Markov (MRP,
Markov Reward Process), para el cual se utiliza una funcién de recompensa R y un factor de
descuento de la recompensa . Luego, cada estado posee una recompensa asociada, es decir,
R; = R(s;), la representacion gréfica de esto se puede apreciar en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Modelo gréfico de un proceso de recompensa de Markov [11]

La recompensa final del proceso, esta determinada por aquellas obtenidas en cada instante
de tiempo, hasta la etapa terminal 7' al seguir una trayectoria de estados 7, ademas de
considerar el factor de descuento, que entrega més valor a las primeras recompensas obtenidas,
la formulacién se tiene en (5.1).

R(r) = Z’Yth- (5.1)

Finalmente, con MDP la dependencia de la recompensa obtenida deja de ser iinicamente
del estado en el instante ¢, pasando a considerarse una accion, A;, realizada para transicionar
de un estado a otro. De esta manera, la formulacion pasa a considerar el conjunto de acciones
posibles 2, definiéndose la nueva funcién de recompensa como R; = R(S;, A;). El modelo
grafico de un MDP se aprecia en la Figura 5.4.

p(st‘stfl- flt—l) P(Srf'l ‘S'r., At)

Figura 5.4: Modelo gréfico de un proceso de decisién de Markov [11]

La toma de decisiones del agente que cambia de estados, se define segtin la politica T,
basada en las observaciones de los estados del entorno. La politica mateméaticamente puede
definirse como la probabilidad de realizar un acciéon a dado un estado S del sistema, es decir:

m(AlS) = p(A; = a|S; = s) (5.2)
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De esta manera, se define el retorno esperado como la ponderacién de los retornos esperados
para todas las posibles trayectorias dadas por una politica 7. Entonces, el objetivo de apren-
dizaje reforzado es maximizar el retorno esperado mediante la optimizacion de la politica.
Dada una funciéon de recompensa R y todas las posibles trayectorias 7, el retorno esperado
J(m) se define como:

I = [ plrimR(r) = Bves R, (53)

T

donde la funcién de retorno definida en (5.1) se reescribe como:

T

R(r) =Y +'R(S;, Ar). (5.4)

t=0

Con estos antecedentes, se define el problema de optimizacion de aprendizaje reforzado,
que busca encontrar la politica éptima 7* que maximice el retorno esperado, es decir:

*

7" = arg max J(m) (5.5)

5.1.2. Ecuacion de Bellman y funciones de valor

A partir de la formulacién para el retorno esperado, de la Ecuacién (5.4), a partir de una
politica de decisién 7 dada se definen las funciones: ¢,(S;, A;) valor de tomar una accién A
en el estado S bajo la politica m, v,(S;) valor del estado S bajo la politica 7 y a,(St, Ar)
beneficios para la accién A y el estado S, las cuales se muestran a continuacion:

Gr(St; At) = Eq[Re| Sy, A, 5.6)
Ur(St) = Ex[Ry| S (5.7)
ar(St, Ar) = ¢ (Se, Ar) — v2(Sh) 5.8)

Esta definicién de las funciones valor, muestra los beneficios de ejecutar una accion A; para
un estado Sy, en el caso de la funcion de valor para la accién, y los beneficios de encontrarse en
el estado S; en la funcion valor del estado. Estas funciones son consideradas en la formulacion
de algoritmos de aprendizaje reforzada, segin sea el enfoque de dicho algoritmo.

De esta manera, las funciones de valor optimizadas segin la politica de decisién (7%),
Gr+(St, Ay) v vre(Sy), permiten establecer las siguientes expresiones para las ecuaciones de
Bellman:

U (St) = max Bq[R(Si, Ar) + 70z (Se41)], (5.9)
C]w*(Sm At) =Eq [R(St, At) + 7%*(5::+1, At+1)] (5'1())

Estas ecuaciones se basan en un criterio de optimalidad sobre la politica de decision m, lo
que permite calcularlas de forma recursiva durante el entrenamiento para estimar el criterio
de decision 6ptimo, en lo que se conoce como Policy Iteration.

38



5.2. Clasificaciéon de algoritmos

En Aprendizaje Reforzado los algoritmos son clasificados y organizados segun diferen-
tes perspectivas, incluyendo metodologias model-based y model-free, métodos value-based y
policy-based (o una combinacién de ambos), métodos de Monte Carlo y Diferencia Temporal,
métodos On-Policy y Off-Policy, estos criterios constituyen la base del orden de los algoritmos
[11].

RL Algorithms

'
! 3
Model-Free RL Model-Based RL
{ 3 ] 3
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

A2C / A3C || > I2A

PPO ] — —>| QR-DQN L > MBMF
TRPO ' ) —>| HER

Figura 5.5: Estructura de organizacién para los algoritmos de aprendizaje reforzado [26].

Policy Gradient < ‘]| DQN ‘ —> World Models \—b AlphaZero

> MBVE

5.2.1. Model Free

Se refiere a la rama de algoritmos que no requieren de un modelo entrenado del entorno
o que no aprenden/construyen uno para interactuar con él, es decir, son aquellos donde el
agente realiza acciones de forma directa con el entorno y mejora su desempeno en funcion de
los estados y recompensas explorados.

Esto permite que su implementacion sea directa y no dependa de la complejidad del
entorno, sin embargo, su aplicacion se restringe en casos donde el entorno es una situacion
real, debido a lo costoso de la exploracién con equipos reales, pudiendo tener riesgos asociados
a las respuestas, ademas que la obtencion de suficientes muestras puede llevar demasiado
tiempo.
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5.2.2. Value Based - Policy Based

Identificados principalmente por los algoritmos de tipo @-Learning, los métodos value-
based se basan en la optimizacién de la funcién accién-valor ¢, (s, a). Donde el valor éptimo
de la funcién después de la optimizacién es ¢, (s,a) = max,gx(s,a), por lo tanto, la politica
6ptima se deriva como 7" &~ argmax,q;.

Las ventajas de los métodos basados en la funcion valor se centran en su eficiencia de
muestreo, una baja varianza de la funcion valor y que dada su formulacion es dificil caer
en optimos locales. Los mayores problemas que poseen estos métodos es su incapacidad de
manejar espacios de acciones continuos y su facilidad de caer en sobre-estimaciones productos
de las estrategias greedy.

Por otro lado, los métodos policy-based o realizan una optimizacién directamente sobre la
politica my(als), donde bésicamente se itera la politica hasta maximizar el retorno acumulado
5.3, con lo que se logra la optimizacion de la parametrizacion 6 de la politica.

Las principales ventajas de los métodos de (Policy Optimization) son la parametrizacion
simple de la politica, una mejor convergencia al 6ptimo y principalmente el poder su utilizada
en espacios de accion continuos o de alta dimensionalidad.

La actualizacién de la politica se realiza con el método del ascenso del gradiente, dado
por:

VoJ(ms) = By [V log(mo(als))gx(s, a)], (5.11)

donde J;, es la funcién de desempeno a maximizar, dada por el retorno esperado. De esta
forma, se puede obtener la actualizacién de la parametrizacién 6 de la politica como:

A

0 =0+ aVyJ(m), (5.12)

donde « es la tasa de aprendizaje y J (mg) corresponde a la funcién de desempeno estimada.

Actor-critico

Estos métodos surgen como la combinacion de los métodos value-based y policy-based,
se utiliza @)-Learning para mejorar la eficiencia del muestreo y Policy Optimization para
aprender la funcién de la politica, permitiendo su utilizacion en espacios discretos y continuos.

Se denomina actor a una parametrizaciéon 6 de la politica 7w, mientras que el critico
corresponde a una parametrizaciéon w de la funcién de la funcion de valor v, utilizada en la
funcién de desempeno J.

En esta estructura, el actor interactia con el entorno siguiendo la politica my, generando
tuplas de la forma (S;, Ay, 7, Spi1, Ai1), mientras que el critico estima la calidad del par
estado-accién de acuerdo a los parametros w. Luego, de acuerdo a la estimaciones realizadas
por el critico, se realiza la actualizacion de los pardmetros  por ascenso del gradiente (Ecua-
cién 5.11), por otro lado, los pardmetros w mediante el descenso del gradiente del promedio
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cuadratico (para aproximar el valor esperado) de la diferencia temporal d;, derivada de la
ecuacion de Bellman (Ecuacién 5.9):

5,5 =1+ 'va(StH, At+1> — Uw(St7 At), (513)

con v,,(S, A) la funcién de valor correspondiente.

5.2.3. Monte Carlo y Temporal Difference

Las metodologias basadas en Monte Carlo (MC) y Diferencia Temporal (TD) buscan
estimar la funciéon valor v, sin necesidad de tener completo conocimiento del entorno y
utilizando la experiencia obtenida en cada episodio para su aprendizaje, sin embargo estos
métodos se diferencian en su aprendizaje.

En primer lugar MC, utiliza el retorno obtenido por una politica 7 (Ecuacién 5.3) segin
la secuencia de estados y acciones tomadas hasta alcanzar el estado terminal, de esta forma
se evalia la politica en base al desempeno en multiples episodios, definiendo la funcién valor
como:

U(8) = E[Re(T)]S; = $] (5.14)

Por otro lado, TD también utiliza las secuencias de estados y acciones tomadas por la
politica 7, sin embargo, no es necesario que los episodios alcancen un estado terminal, ya
que utilizan las muestras de episodios incompletos para inferir el comportamiento de uno
completo, utilizando bootsrapping. TD realiza el aprendizaje de la funcién valor aprovechando
la diferencia entre un valor objetivo y el valor estimado para diferentes instantes, donde el
valor objetivo se define en base al retorno observado en ese instante y una estimacién del
valor para el instante siguiente, generando una actualizacion de la funcion valor de la forma:

V(St) = Vs, + a[Ri1 + YV (Sig1) — V(SY)] (5.15)

De esta forma, se aprecia que la principal diferencia recae en que MC necesita la infor-
macién de un episodio completo, mientras que TD puede realizar actualizaciones y aprender
en cada una de las etapas del episodio. Esto genera que TD tienda a tener mayores bias,
mientras que en MC aumenta la varianza.

5.2.4. On-policy y Off-policy

On-policy se basa en que durante el entrenamiento, el agente utilice la misma politica de
decisién al interactuar con el entorno (observar s; y r;, ejecutar a; y recibir la actualizacién
Sit1 Y Tir1) y para realizar la actualizacion de politica (célculo de las funciones de valor,
ecuacién de Bellman y Policy Iteration).

Por otro lado, Off-policy, posee politicas de decision separadas para cada accion, la usada
para interaccién con el entorno se llama conductual y la utilizada para la actualizacion es la
objetivo, esta tultima es la que se aplica posterior al entrenamiento.
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5.3. Algoritmos

A continuacién, se presentan algoritmos model-free de las diferentes categorias definidas en
las secciones anteriores, se entrega un pequeno resumen de sus caracteristicas, consideraciones
de implementacién y un pseudo-codigo de su implementacién.

5.3.1. Deep Q-Network DQN

El algoritmo Deep Q-Network (DQN) es una metodologia value-based basada en Temporal
Difference y Off-Policy. Las caracteristicas de DQN limitan su uso a entornos de acciones
discrets, donde se busca la actualizacion de la funcién ¢, dada por la regla definida en -
Learning:

Q(S, Ay) = Q(Si, A) + a[Ry + max Q(Si11, A1) — Q(S1, Ar)]) (5.16)

Esta regla de actualizacion muestra el caracter Off Policy de los algoritmos basados en
(Q)-Learning, ya que la accién se obtiene de la maximizacion de la funciéon ) con la politica
greedy, diferente de la politica que se actualiza.

DQN constituye una mejora de otras técnicas de @Q-Learning pues agrega un mecanismo
conocido como replay buffer, el cual en cada instante ¢, almacena la experiencia del agente
(Si, Ay, Ry, Sii1), v luego extrae un mini-batch de muestras del buffer uniformemente para
aplicar en la actualizacién Q-Learning [11].

Esto tiene ciertas implicaciones, primero, la experiencia de cada instante puede ser reuti-
lizada para aprender la funcién @), si este mecanismo no existe las muestras se obtienen de
manera consecutiva, implicando una alta correlacion, lo que aumenta la varianza de las actua-
lizaciones. Finalmente, la experiencia reutilizada asegura que las muestras de entrenamiento
siempre posean parametros antiguos, reduciendo las oscilaciones y mejorando las curvas de
entrenamiento.

Por otro lado, DQN propone la utilizaciéon de una red neuronal diferente para generar los
valores objetivo de la funcién (), denominada target network. Ademas, cada C pasos, esta red
estard sincronizada con la red () principal. Seleccionando muestras del mini-batch se calcula
el objetivo y de la forma:

y =7 +~max; Q(¢',d’;6), (5.17)

con ¢’ la funcién que representa la informacién obtenida de la secuencia pasos realizados, a
la accién y 6 los parametros de la funcién () al interior del mini-batch.

La target network, disminuye las oscilaciones y la divergencia de la actualizacion para
la funcién @), puesto que genera el retraso de la funcién objetivo con pardmetros antiguos.
El algoritmo 1 presenta un pseudo-cédigo de la aplicacion de DQN, con la utilizacién del
replay buffer, la aproximacion de la funciéon @) con redes neuronales y las actualizaciones de
las redes. Todo esto aplicado en el problema planteado en el paper original de DQN [24].
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Algorithm 1 DQN

1: Inicializar el replay buffer D en capacidad N
2: Inicializar la funcién accién-valor objetivo () con pesos aleatorios
3: for episodios =1, M. do

4: Inicializar secuencia s; = {1} y secuencia de preprocesamiento ¢, = ¢(s1)

5 fort=1,T7 do

6: Con probabilidad e aplicar una acciéon aleatoria a;, de lo contrario elegir a;, =
max, Q*(¢(s¢),a; )

7: Ejecutar la accién a; en el simulador y observar la recompensa 7; y la imagen x;;

8: Establecer s;11 = {s, as, x111} y preprocesamiento ¢y11 = ¢(S¢41)

9: Guardar la transicion (¢, ag, r, Dy, ¢ri1) en D

10: Muestrear un minibatch aleatorio de transicion (¢;, a;,7;, ¢;4+1) desde D

11: if ¢;41 es terminal then

12: Aginar y; = r;

13: else

14: Asignar y; = r; + ymaxy Q(¢j41,4d;0).

15: end if

16: Aplicar un paso de gradiente descendente en (y; — Q(¢;,a;;6))* con respecto a 6

17: end for

18: end for

5.3.2. Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient TD3

El algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) es una metodologia
actor-critico basada en Temporal Difference y Off-Policy centrado en el uso de principios
derivados de Q-Learning, donde se busca una politica aprendida deterministica de la forma
a = m(s). Las caracteristicas de TD3 permiten su uso en entornos de acciones continuas y de
mayor complejidad que DQN.

TD3 es una derivacién de DDPG (del inglés Deep Deterministic Policy Gradient), cuya
estructura esta basada en un par actor 7 y critico gy de exploracién, y un segundo par actor-
critico objetivo (m) - @}, respectivamente). La modificacién que propone TD3 se basa en
tres puntos, en primer lugar utiliza dos funciones Qg, y Qs, en el aprendizaje (Double Q-
Learning), cada una con su respectiva funcién objetivo Q. y (gy, con el objetivo de resolver
un problema de sobre-estimacion que DDPG y DQN poseen al actualizar la politica debido
a la utilizacion del operador max en:

Q(s,a) = R +ymax Q(s',d"). (5.18)

De esta forma, TD3 surge de incorporar Double ()-Learning en DDPG, lo que permite el
cdlculo del valor de la siguiente etapa en base a las funciones objetivo @ y Qg de la forma:

Qo (s, d') = Qoy (5,74, (5")) (5.19)
Qoy (s’ a") = Qo (s, 74, (7)) (5.20)

Al utilizar el minimo de los dos valores (clipped) para reescribir el célculo visto en la
Ecuacion 5.17, obteniendo:
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y =7+ ymin Qo (s',74,(5")) (5.21)

La segunda modificacién busca disminuir la varianza de las estimaciones, para ello TD3
disminuye la frecuencia de actualizacion de la politica 7y, solo actualiza la politica y las redes
objetivo con respecto al critico después de un determinado ntimero de pasos d, generando
un retraso (delay) en la actualizacion de los pardmetros, entre mayor sea este retraso menor
sera la varianza, logrando obtener una mejor politica.

Finalmente, la ultima modificacién se basa en la tendencia de las politicas determinsticas
en sobre-ajustarse a peaks del valor estimado, de modo que se propone ajustar la politica
a una pequena area alrededor del valor ojtivo. Para ello se agrega un ruido de distribucién
normal truncado, de modo que el calculo de los valores-() pueda ser suavizado, evitando el
sobreajuste:

y=1+vQu (s, my(s') +¢), e ~clip(N((0,0),—c,c)) (5.22)

El algoritmo 2 presenta un pseudo-cédigo de la aplicacién de TD3, como una modificacién
de DDPG, con dos redes accién-valor, la actualizacién retrasada de la politica hacia el critico
y la aplicacion de ruido en la ajuste de la politica. Todo esto aplicado en el problema planteado
en el paper original de TD3 [15].

Algorithm 2 TD3

1: Inicializar los criticos Qg,, Qs,, €l actor 74 con pardmetros aleatorios 6y, 05, ¢
2: Inicializar las redes objetivo 6] = 61, 8, =05, ¢/ = ¢

3: Inicializar replay buffer B

4: fort=1aT do

Realizar accién con ruido de exploracion a; ~ my(s) +e,e ~ N(0,0)
Observar recompensa r; y nuevo estado s’

Guardar la tupla de transicién (s, a,r,s’) en B

Muestrear un minibatch de N transiciones (s,a,r, s") desde B
a=my(s)+e, e~ cipN((0,0),—c,c))

10: Yy=r-+ vmini:m Qg; (8/7 C~L)

11: Actualizar el critico 0; = arg ming N~™' >~ (y — Qq, (s, a))?

12: if £ modulo d then

13: Actualizar ¢ segin gradiente deterministico de la politica:
14; Vi J(8) = N7 32 VaQo, (5, @) |azry(5) Voms(s)

15: Actualizar redes objetivo:

16: 0, =710, + (1 —71)0;

17: o =1o+(1—1)¢

18: end if

19: end for
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5.3.3. Proximal Policy Optimization PPO

El algoritmo Proxzimal Policy Optimization (PPO) es una metodologia policy-based basada
en Monte Carlo y On-Policy, donde se busca una politica aprendida estocastica de la forma
P(a) = w(als). Las caracteristicas de PPO lo hacen sumamente versatil y permiten su uso en
entornos de acciones discretas o continuas.

Se define la funcién de desempeiio J(7y) a maximizar como el sustituto LEEF de la forma:

J(mg) = LHP =R {min (—m(at|st) A, clip (—We(at|8t)) A=, 1+ s) At)] , (5.23)

Treolda/t|8t) 71—ngtiat|8t

con € un hiper-pardmetro y A; una estimacién de la funcién de beneficios (Ecuacion 5.8)
definida para la funcién valor V4, como:

T
A, = Zykam, (5.24)
k=0

con O =1y + Vi, (S441) — Vi (8¢) v T el nimero de transiciones realizadas.

Lo anterior, permite limitar el paso de actualizacion del gradiente de la politica para evitar
una caida del desempenio, es decir, la variacién de parametros 6 es limitada por el intervalo
dado por el pardmetro . En el paper [31] el autor ejemplifica graficamente lo anterior, ver
Figura 5.6, donde a J(my) se le llama LELIE y p = Tolarlse)

Ty 40t18¢)

[CLIP A>0

i r
0 1 1+e€ FEiE

LCL]P

Figura 5.6: Valor de la funcion para un paso, en funcién del valor de los beneficios flt,

partiendo desde r = 1.

Si el beneficio A; es positivo, entonces el desempeno esta acotado superiormente por 1+¢.
Por otro lado, si A; < 0, entonces esta acotado inferiormente por 1 — ¢.

El algoritmo 3 presenta un pseudo-cédigo de la aplicacion de PPO, donde para cada
iteracion, cada uno de los N actores recolecta datos de T' pasos. Luego, construye la funcién
de desempeno para los NT pasos, y optimiza con un minibatch. Todo esto explicado en la
implementacion original de PPO en [31].
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Algorithm 3 PPO-Clip

1: for iteration = 1,2, ... do

2: for actor =1,2,... , N do

3: Ejecutar la politica mg,,, en el entorno durante 1" pasos

4: Calcular los beneficios estimados Al, ,AT

5: end for

6: Optimizar el sustituto L con respecto a #, con K épocas vy un minibatch de
tamano M < NT

7 O =0

8: end for

En el algoritmo 7 del Anexo C se presenta el pseudo-cédigo de PPO utilizado en el libro
[11], en el cual se entregan més detalles de la aplicacién de esta metodologia, y como realiza
las actualizaciones de la politica.
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Capitulo 6

Metodologia

La problematica planteada en este trabajo es la generaciéon de programaciones de riego
para el cultivo de uva vinifera con estrategias de aprendizaje reforzado. Para su resolucion
se plantea la siguiente metodologia:

Construccion inicial del modelo

Antecedentes agricolas para Implementacion del sistema Integracion en Phyton

Aplicacion de AR Ajuste del modelo l
'Modelam»entn_de Rl Simulacion offine de la Ajuste del modelo para el

etapa de riego en un ;s etapa de ri " 4 ini
L T primera etapa de riego nego de uva vinifera

A

Definicion de los sistemas de Configuracion de algoritmos Programaciones de riego

control para el riego vy entrenamiento del agente | generadas mediante AR

Resultados del experimento
h 4
c . N ——— Cump_aral:lon con t_emca de

Figura 6.1: Diagrama de flujo de la metodologia aplicada.

Esta secuencia de procesos busca cumplir con los objetivos propuestos: modelamiento del
suelo de cultivo en base a las caracteristicas del mismo, integracién del modelo con AR, diseno
y aplicacién de controladores con AR y generacién de planificaciones de riego comparables a
técnicas existentes.

Como se aprecia en la Figura 6.1, el desarrollo del trabajo se compone de 4 partes: genera-
cién inicial del modelo, ajuste del modelo, aplicacién de AR y los resultados del experimento.
A continuacion se describe cada una de las etapas, su aporte en la resolucién del problema,
y los puntos claves de su ejecucion.

47



6.1. Construccion del modelo inicial

Esta fase es una introduccién a la problematica y al programa de simulacion HYDRUS-
1D, aqui se sientan las bases del trabajo con el establecimiento de un modelo inicial del
sistema. Son 3 los procesos que constituyen esta etapa: El estudio de antecedentes agricolas
para el desarrollo del cultivo, la implementacion del sistema en HYDRUS-1D y la integracion
en Python utilizando la libreria Phydrus.

6.1.1. Antecedentes agricolas para el desarrollo del cultivo

Los antecedentes agricolas se obtienen mediante una investigacion bibliografica del pro-
blema, consulta con especialistas agronomos dedicados al estudio de suelos y al desarrollo de
cultivos. Se busca dar respuestas a preguntas como:

e ;Cuales son las etapas de desarrollo de un cultivo?

e ;Qué procesos definen la dindmica del movimiento de agua en el cultivo?

e ;Qué variables meteoroldgicas influyen en el desarrollo del cultivo?

e ;Cuadles son los criterios usados para tomar las decisiones de riego?

e ;Cémo se determinan las caracteristicas del riego (cantidad, periodicidad, método, etc)?

e ;Cémo se define el rendimiento de los cultivos?

Las respuestas a estas preguntas dan forma a un esquema general del sistema, que luego
permite abordar la implementaciéon en HYDRUS-1D, para la cual es necesario estudiar su
funcionamiento, de modo de realizar pruebas iniciales de las capacidades del software, a fin
de evaluar su utilizacion en las etapas siguientes.

6.1.2. Implementacion del sistema en HYDRUS-1D

El capitulo 4 presenta una guia basica con los pasos necesarios para configurar el sistema
en HYDRUS, con la cual se realizan pruebas para un analisis de las funciones, parametros
y variables del software, su significado y como aprovechar la informaciéon que entrega para
la generacién de un modelo que se pueda utilizar en aprendizaje reforzado, el cual debe ser
implementado en Python, lo que nos lleva al siguiente paso.

6.1.3. Integracion en Python utilizando la libreria Phydrus

La integracién de HYDRUS-1D en Python es necesaria para la definicion de un entorno
de aprendizaje reforzado, para ello se aprovecha el trabajo realizado con la libreria Phydrus
[7]. En términos simples se convierte la interfaz de usuario de HYDRUS en funciones que
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van configurando el modelo. Una vez se logra la integracion del modelo basico en Python, se
puede continuar con la siguiente etapa, donde se ajusta el modelo seguin las caracteristicas
particulares del cultivo de uva para vino, su desarrollo y los requerimientos de la Vina.

6.2. Ajuste del modelo

Al contar con un modelo basico implementado en Python, se procede a mejorarlo inte-
grando la informacién recabada respecto del cultivo de uva para vino, esto buscando que
el modelo represente de forma lo mas fiel posible al sistema real, dado que este trabajo se
enfoca en la uva vinifera, los datos y recomendaciones de la Vina son vitales.

6.2.1. Ajuste del modelo para el riego de uva vinifera

En primer lugar, se identifican las peculiaridades que tienen los procesos de produccién
de uva para vino, las cuales sirven de complemento a las respuestas realizadas en la Etapa
6.1. Esta informacién se integra en el modelo mediante la configuracién de las funciones y
variables de la implementacion con Phydrus. Lo anterior, corresponde al modelamiento de la
simulacion realizada, es decir, la parte asociada al desarrollo de la vid y la dinamica del agua
en el suelo cultivado.

Por otro lado, se debe realizar el modelamiento del proceso general, asociado a la du-
racion de las etapas, la informacion meteoroldgica disponible, las propiedades y parametros
hidraulicos del suelo, la integracién del riego en el modelo y la utilizacion de los resultados de
la simulaciéon para evaluar el desarrollo del cultivo. Para este modelamiento es fundamental
el trabajo en Python, con sus herramientas de analisis de datos y la capacidad de generar
funciones que complementen lo realizado con Phydrus.

6.2.2. Simulacion offfine de la primera etapa de riego

Previo a la aplicacién de AR, es necesario evaluar el modelo generado, para ello se aprove-
chan la informacién provista por la Vina, que indica la separacién del desarrollo de la uva en
dos etapas. En la primera no se aplica riego, es decir, no se requiere la accion del controlador
y la tinica entrada de agua proviene de las precipitaciones. La segunda, constituye el objetivo
de control de este trabajo, es aqui donde se aplican los controladores de riego para cumplir
con los requerimientos hidricos del sistema.

De esta manera, se trabaja con la primera etapa de desarrollo y se realizan simulaciones
con Python sin acciones del controlador (offline), utilizando el modelo ajustado en esta etapa
para diferentes condiciones meteoroldgicas, se evaliia su desempeno comparando los resultados
con simulaciones realizadas en HYDRUS-1D con configuraciones similares, y finalmente en
caso de tener la informaciéon completa de la Vina se compara con sus datos historicos para
la primera etapa.
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Ademas de la evaluacién del modelo para su utilizacién con el aprendizaje reforzado, los
resultados de la simulacién de la primera etapa de desarrollo son las condiciones iniciales de la
segunda etapa, en particular el contenido de agua disponible en el perfil de suelo, después de
la etapa sin riego. Con el modelo ajustado, las primeras simulaciones y resultados obtenidos
se puede pasar al diseno y aplicacion del aprendizaje reforzado.

6.3. Aplicacién de aprendizaje reforzado

El principal objetivo de esta etapa es la utilizaciéon del modelo construido para el disefio y
aplicacion de los controladores de riego, con los cuales se puedan obtener las planificaciones
de riego deseadas.

6.3.1. Modelamiento de la segunda etapa de riego en un ambiente
Gym

La primera mitad de la aplicaciéon de AR, se basa en un proceso iterativo de prueba y
error, basado en adaptar el modelo de la segunda etapa de desarrollo del cultivo al entorno
de simulacion Gym, dandole la estructura de la Figura 5.1, definiéndose las acciones, la
recompensa y las observaciones del estado, esto da lugar a un sistema de control con AR.
Estos elementos cambia a medida que se busca la estructura que cumpla de mejor manera
con los requerimientos del problema.

6.3.2. Sistemas de control para el riego

El sistema de control basado en AR se aplica en base a dos métodos diferentes para
definir el estado hidrico del sistema. La definicién de el estado en cada método repercute en
la caracteristicas del modelo de simulacién, la configuracién de los algoritmos y el cédlculo de la
recompensa que depende del estado. A continuacion, se describen brevemente las principales
caracteristicas de cada método:

e En el primer método el estado hidrico del sistema se define a partir de la medicion del
contenido de agua en un tnico punto del perfil. El modelo en este caso es configurado
con parametros predeterminados de HYDRUS y caracteristicas del cultivo obtenidos de
la FAO. Por otro lado, en el modelo el riego aplicado es distribuido de manera uniforme
en el dia.

e En el segundo método se utilizan cuatro mediciones de contenido de agua para definir
el estado hidrico del sistema replicando la utilizacién de cuatro sensores en el caso real.
la configuracién del modelo se realiza en base a la informacién de la Vina, de forma que
la simulacion se realiza con caracteristicas y parametros reales para el perfil de suelo y
el cultivo. En este modelo, el riego aplicado es concentrado en un determinado niimero
de horas.
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Luego, el sistema de control quedara definido por el método utilizado para la aplicacion
del AR, la cual también posee diferencia segun sea el método aplicado.

6.3.3. Configuraciéon de algoritmos y entrenamiento del agente

Una vez definido el sistema de control, la configuracién del AR se basa principalmente en
la seleccién de los algoritmos para el entrenamiento del agente, dichos algoritmos dependen
principalmente de la definicion de la recompensa y del espacio de acciones para su aprendizaje,
es por esto, que para asegurar un correcto aprendizaje se deben probar distintas variaciones
en la estructura de AR.

El proceso de diseno, termina con el establecimiento de diferentes configuraciones que
pasan a la parte del entrenamiento de los controladores, esto se hace definiendo una serie
experimentos, donde se van probando los diferentes controladores, con diferentes estructuras
del entorno Gym. El proceso de entrenamiento es vital para comprender el proceso de apren-
dizaje que experimenta el controlador, puesto que muestra las diferencias entre los algoritmos
utilizados.

Segun sea método con el que se define el estado hidrico, la definicién del sistema de control
y su aplicacién con AR cambia. En el primer método se exploran los mejores algoritmos y
funciones de recompensa en un modelo diferente al caso real. Al aplicar el segundo método
con caracteristicas similares a un cultivo real, se restringen los algoritmos y recompensas a
aquellos que generan un mejor desempeno con el primer método.

6.3.4. Programaciones de riego generadas mediante AR

El entrenamiento da paso a la obtenciéon de las planificaciones de riego deseadas, con
su correspondiente evolucion de la dindmica del cultivo y la recompensa asociada a esa
programacion. Esta informacién permite pasar al proceso de evaluacién del trabajo realizado,
donde se define el cumplimiento o no de los objetivos.

6.4. Resultados del experimento

Se puede resumir este trabajo como: utilizar técnicas de modelamiento y control de sis-
temas en el riego de cultivos, generando alternativas a estrategias convencionales. Luego, es
necesario revisar los resultados obtenidos, estableciendo elementos de comparacion y métricas
para determinar el cumplimiento de los objetivos.
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6.4.1. Comparacion con técnica de riego convencional

A partir de los resultados obtenidos en la experimentacién se evalian y comparan las
planificaciones de riego generadas con estrategias convencionales aplicadas al mismo modelo,
las cuales se construyen utilizando la informacién proveniente del modelo, de modo de de-
terminar la cantidad de riego y el dia de aplicacion en base a las mediciones de contenido de
agua disponibles.

6.4.2. Analisis de resultados

Los principales aspectos del trabajo son el modelo de simulacién construido y el sistema
de control aplicado con AR para la obtencién de las programaciones de riego.

De esta manera, se busca evaluar el desempeno del modelo en representar el cultivo
estudiado, basado en la informacion provista por la Vina, consistente en datos historicos de
riego y mediciones del suelo. En cuanto a las programaciones de riego, las obtenidas a partir
del primer método, no puede ser comparadas directamente con el caso real, sin embargo, sus
resultados permiten identificar las mejores configuraciones del aprendizaje reforzado.

En el segundo método, las programaciones se obtienen con los algoritmos y recompensas
encontrados con el primer método y un modelo de simulacién que aprovecha la informacion
del cultivo real. Luego, las planificaciones de riego dadas por el controlador son comparadas
con las realizadas por la Vina.

6.4.3. Conclusiones

Tomando en consideracion el trabajo realizado y los resultados obtenidos, se realiza un
analisis de estos, concluyendo respecto del cumplimiento de los objetivos planteados, identi-
ficando puntos favorables y aspectos de mejora.
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Capitulo 7

Desarrollo de modelos y diseno de
controladores

Este trabajo busca establecer un sistema de control como el visto en la Figura 7.1 para
el riego de uva vinifera, para ello se construye un modelo de simulacién que represente al
sistema real y el controlador basado en aprendizaje reforzado.

En el capitulo anterior se planteo una pequena descripcion del trabajo a realizar para
lograr el cumplimiento de los objetivos propuestos, y también en como cada parte del trabajo
es fundamental para el éxito de la siguiente. A continuacién, se plantea una versién detallada
del trabajo realizado.

Aprendizaje
Reforzado

Controlador | AcCCion A, Sistema
(Agente) (Entoma) I

Referencia + Error Oy

Mediciones

Figura 7.1: Estructura del sistema de control con aprendizaje reforzada, basada en [22]

7.1. Construccion del modelo inicial

La obtencion de un modelo funcional del sistema, inicia con la identificacién de los factores
y variables que definen la dindmica del cultivo, sus etapas de desarrollo y el comportamien-
to del agua en el suelo. A partir de esta informacion, se utiliza el software de simulacion
HYDRUS-1D en la implementacién, primero en el programa base y luego con la libreria
Phydrus en Python.
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7.1.1. Antecedentes agricolas para el desarrollo del cultivo

El primer paso para generar un modelo, es estudiar y conocer el sistema de producciéon
de uva vinifera a modelar, separando el problema en tres partes: dinamica del suelo, carac-
teristicas del cultivo y variables del ambiente.

El estudio de la dinamica de suelo se basa en la vision entregada por la ecuacién de balance
hidrico (Ecuacién 3.1). En ella se define el sistema a partir de las entradas y salidas de agua,
y el agotamiento o déficit de la zona de la raiz. Todo esto en funcion de las caracteristicas
del terreno cultivado (tipo de suelo, profundidad hasta nivel freatico, pedregosidad, posicién
geogréfica, entre otros).

En el desarrollo del cultivo se identifican como puntos claves: la duracién de cada etapa,
los requerimientos hidricos asociados y el rendimiento del cultivo para la temporada, estas
caracteristicas varian segun la especie, Seccion 3.3. Sin embargo, la variable mas relevante
del estudio corresponde a la evapotranspiracién de cultivo (ET,.), variable que representa el
efecto combinado de la evaporacion del agua en la superficie y la transpiracion de la planta.

La E'T, se determina a partir de la evapotranspiraciéon de referencia ET, y el coeficiente de
cultivo (K.). El primer término puede ser determinado mediante la utilizacién de la ecuacién
de Penman-Monteith (mds informacién en el Anexo A), a partir de informacién meteorolégica
del lugar y terreno cultivado. Por otro lado, K. es una variable que depende del tipo de cultivo,
su etapa de desarrollo y las caracteristicas del terreno.

En resumen, las variables y parametros maés relevantes para la generacion del modelo son:

e (Caracteristicas del suelo cultivado.

Caracteristicas del cultivo.

e Movimientos de agua de ingreso, salida y dentro del suelo.

Evapotranspiracién de referencia (ET}).

Coeficiente de cultivo (K.)

Precipitaciones diarias en [mm)].

Esta informacién es recabada desde la estacion meteorologica de la Vina, estudios de sus
cultivos y programas de medicion del estado de la plantacién. El resto de datos puede ser
obtenido mediante una busqueda bibliogréafica de otros casos de estudio del cultivo.

A modo de ejemplo se presenta la informacién de precipitaciones y evapotranspiracién de
referencia, provista por la Vina. La cual consta de mediciones realizadas desde el 2018 hasta
el presente, las cuales son separadas en 4 temporadas.

Por otro lado, la curva del coeficiente de cultivo K. para la obtencién de la ET, se aborda
de dos maneras:
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Figura 7.2: Informacion meteoroldgica provista por la Vina entre los anios 2018 y 2022

e Un tnico valor de K. que agrupa los efectos de la evaporacién y transpiracion, en base
a la informacion de las etapas y necesidades hidricas del cultivo provistas por la FAO,
segun lo visto en el Capitulo 6 de la FAO [2].

e La separacion de los efectos de evaporacién y transpiracién base del cultivo en los
coeficientes K, y K., respectivamente, de la forma ET, = ET, - K. = ET,- (K. + Kg),
indicada en el Capitulo 7 de la FAO [2].
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Figura 7.3: Curvas para el coeficiente de cultivo K.

La Figura 7.3a muestra la evolucién del coeficiente de cultivo segin la informacién provista
por la FAO para la uva vinifera. La Figura 7.3b se construye en base a la informacion provista
por la Vina del coeficiente base de cultivo K, por otro lado, el coeficiente de evaporacién K,
es una variable que depende del ingreso de agua para la presencia de evaporacién superficial.

7.1.2. Implementacion del sistema en HYDRUS-1D

Una vez se ha identificado el sistema y se recopila la informacién relevante a utilizar, se
procede a la utilizacion del software de simulacion HYDRUS-1D.

Este programa de modelamiento permite resolver la dinamica del terreno del cultivo, a
partir de un conjunto de ecuaciones que simulan el movimiento de agua. Esto permite apro-
vechar la informacién disponible para la configuracién de la simulacién, logrando aumentar
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la similitud con el caso real. Ademas, HYDRUS cuenta con una base de datos de parametros
en caso de contar con esa informacion.

De esta manera, se sigue el procedimiento descrito en el Capitulo 4 para la simulacion de
un proyecto que consta con los procesos de flujo de agua y absorcién de agua por las raices,
ver Figura 4.3. Y desde aqui se siguen configurando los parametros de la simulacién.

Este paso busca estudiar el programa y aprender su funcionamiento, determinar como
utilizar la informacién disponible y como aprovechar la capacidad computacional de este en
la generacién del modelo en Python.

A continuacion, se mencionan brevemente los pasos de configuraciéon conforme a la guia
vista en el Capitulo 4, a modo de resumen se muestra como utilizar la informacion en ciertas
etapas, mencionando la imagen de configuracién asociada y los parametros clave de esa parte:

e En la Figura 4.4, se utilizan [mm] como unidad de longitud, ya que la informacién de
riego, precipitaciones y ET se entregan en esa unidad. También se determina el/los
tipo/s de suelo presentes en el terreno.

e En la Figura 4.5, la unidad de tiempo se define en dias, puesto que el objetivo es generar
programaciones de riego diario.

e En la Figura 4.8, se elige el modelo hidraulico de van Genuchten - Mualem.

e En la Figura 4.9, de la base de datos de HYDRUS se obtienen los parametros asociados
al/los tipos de suelo presentes en el terreno.

e En la Figura 4.10, se elige drenaje en el fondo del perfil y generacion de capa de agua
en la superficie como condiciones de borde. Y se define el uso de contenido de agua
como variable principal en el modelo.

e En la Figura 4.11, se selecciona el modelo Feddes, y sus pardametros en la Figura 4.12
son los del cultivo estudiado, obtenidos de la base de datos.

e En la Figura 4.14, se muestra que la informaciéon de precipitaciones, evaporacién y

transpiracién, se entregan en [%}, debido a las unidades definidas anteriormente.

e En la Figura 4.18, se configura la condicién inicial del contenido de agua del perfil, con
la opcion de encontrarse en capacidad de campo.

Los elementos aqui listados son usados directamente en la implementacién en Python,
la generacion del modelo se basa en completar el resto de la configuracion, y dar forma al
modelo de simulacién para la temporada.

7.1.3. Integracion en Phyton utilizando la libreria Phydrus

La implementacién de HYDRUS-1D parte de la instalacién de la libreria Phydurs (expli-
cacién en el Anexo B). Como se menciona en la parte anterior, hay informacién que es llevada
directamente desde la interfaz de usuario a su funcién asociada. La configuracion restante se
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divide en dos grupos, la primera asociada a como efectuar la simulaciéon del proceso y la otra
a informacion que debe ir cambiando diariamente segin avanza la temporada.

El primer grupo de configuraciones se resuelve a partir de definir la realizaciones de
simulaciones con duracién de 1 dia, esto pues el sistema de control busca saber cuanto regar
en cada dia que actie, esto implica que se realizara una simulacién en HYDRUS para cada
dia de la temporada, a partir de los resultados del dia anterior y la informacién meteorolégica
de ese dia.

Esto nos lleva a la informacién que cambia diariamente, en primer lugar el contenido de
agua en el perfil, correspondiente a la variable de interés, se obtiene al extraer el estado final
del perfil del dia anterior. Seguiin sea el método con el que se defina el estado hidrico cambia
las mediciones de contenido de agua utilizadas.

En cuanto a la informacién meteorolégica, en primer lugar se determina KT, a partir
de los valores de ET, y K. diarios, para obtener con K, y K. la evaporacion potencial
y transpiracién potencial, variables de entrada que requiere HYDRUS. En el caso de las
precipitaciones, estas constituyen la unica forma de ingreso de agua al perfil, por lo que,
ademas de la lluvia diaria se incorpora el riego como una precipitacion. Esto se puede ver de
mejor manera en la Figura 7.4.

Riego

Irrigacion

— scale
Precipitaciones

—————————— Evaporacion ——
K. Modelo en
Phydrus
Evapotranspiracion
potencial (ETo)

K-:h . =
Transpiracion

Figura 7.4: Variables atmosféricas de entrada al modelo en Phydrus
A partir de estas configuraciones se define la base del modelo, correspondiente a la funcién

hydrus_day que simula la dinamica del suelo para un dia. Esta funciéon requiere de los
siguientes parametros:

e profile: perfil de suelo utilizado para la simulacién en formato DataFrame.
e ETo: evapotranspiracién de referencia del dia en [mm].
e prec: precipitacién del dia en [mm], ajustada por scale.

e riego: riego del dia en [mm].

horas_riego: duracion del riego aplicado.

dia : dia de la simulacién.
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e Kcb : coeficiente de base de cultivo del dia.

e Ke : coeficiente evaporaciéon de suelo.

e RWU: seleccién de parametros para modelo Feddes.

e Soil: lista con los tipos de suelo (loam, silt, sand, clay) del perfil.

e cotas: profundidad de los tipos de suelo definidos en soil.

e Folder: carpeta en la que se guardan los archivos de simulacion diarios de Phydrus.

e metric: seleccién de la variable (contenido de agua o cabezal de presién).

Esta funcién entrega como salida el perfil actualizado, la informacion del perfil y el valor
de las mediciones de contenido de agua de interés. El modelo se completa con funciones
auxiliares para la generacién del perfil de suelo, el calculo de K., la implementacién de la
Ecuacion 4.1 de Genuchten y la obtencién de mediciones del contenido de agua.

Lo anterior constituye la generacion bésica del modelo de simulacién, en la que se debe
realizar un siguiente ajuste asociado a las caracteristicas del cultivo de uva vinifera, de modo
de entrar a las especificaciones necesarias para el problema planteado.

7.2. Ajuste del modelo

El objetivo de los procesos previos era la generacién de un modelo genérico para cualquier
tipo de cultivo, en la presente seccién se da el siguiente paso para la sintonizacion del modelo
a los datos del cultivo de uva vinifera.

7.2.1. Ajuste del modelo para el riego de uva vinifera

La comparacién de los resultados de este trabajo esta sujeta a la capacidad del modelo
de replicar las condiciones reales del sistema, para lograr esto se realiza el ajuste de los
parametros segun la informacién obtenida de la Vina y del cultivo de uva vinifera.

Ajustes del modelo para el primer método

La configuracion del modelo varia segiin el método de definicién del estado hidrico a
utilizar, en el primer caso este se define a partir de la medicion del contenido de agua a los
30 [em] de profundidad, luego el modelo se configura con pardametros predeterminados de
HYDRUS-1D e informacion del cultivo proveniente de la FAO, de esta forma las variables
del modelo para el primer método son:
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e Dia de inicio de la temporada: 1 de Octubre.
e Profundidad del terreno: 1.1 [m] o 1100 [mm)].

e Tamano de la zona de la raiz (RZL): desde los 5 [em] aproximadamente hasta los 80
[em] de profundidad.

e Tipo de suelo: Franco (loam) homogéneo en todo el perfil (sin el dato de la Vina, se
utiliza la opcién predeterminada de HYDRUS).

e Parametros de van Genuchten: de la base de datos de HYDRUS segtn el tipo de suelo,
ver Figura 4.9.

e Parametros de Feddes: para uva en periodo de maduracion, valores segiin base de datos
de HYDRUS, ver Figura 4.12.
7]

m3
m3 |°

e Punto de Marchitez: 0.0937 [2—2

e Punto de Saturacién: 0.3603

3

e Capacidad de campo: 0.2202

—

—

e Umbral de estrés hidrico: 0.1921 [z—z]

e Distribucién de las raices (Beta): decaimiento lineal en la zona de la rafz, tal que:
Bs =1 — Pgo = 0, ver Figura 7.5.

e Curva de K.: sin informacién de la Vina, es calculada segin la duracion de etapas y
valores estandares de la FAO, ver Figura 7.3a.

e Evaporacion y Transpiracion: al dividir la evapotranspiracién de cultivo como: ET,. =
Evaporacién x (1 — alpha) + Transpiracién x alpha, con alpha un pardmetro por definir.

La programacion de riego implementada por la Vina consta de dos etapas, en primer
lugar un periodo que inicia en octubre de aproximadamente 45 dias donde no se ejecuta riego
alguno y la condicién de inicio del suelo es un perfil a capacidad de campo (FC). La segunda
etapa comienza a mediados de noviembre y concluye en abril (165 dias aproximadamente), en
este periodo se aplican riegos de manera periddica al cultivo, para cumplir sus requerimientos
hidricos.

Los datos meteorolégicos usados corresponden a las mediciones de precipitaciones y eva-
potranspiracion de referencia entre los anos 2018 y 2022, estos datos son divididos en 4
temporadas, cada una iniciando el 1 de Octubre.

Ajustes del modelo para el segundo método

En el segundo método el estado hidrico del sistema se determina a partir de 4 mediciones
del contenido de agua en el perfil de suelo (20, 40 , 60 y 100 [cm]), replicando los sensores
instalados por la Vina.
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De igual manera, la configuracién del modelo utiliza la informacién disponible de la Vina,
proveniente de estudios de suelo y caracteristicas del cultivo de uva vinifera. Los cambios
implementados al modelo tomando en cuenta esta informacién son los siguientes:

e Dia de inicio de la temporada: 23 de Septiembre

e Tipo de suelo: 3 secciones de suelo (350 [mm] de franco arcillo arenoso (FAa), 150 [mm]
de franco arcilloso (FA) y los 600 [mm] restantes de franco arcillo arenoso (FAa)).

e Parametros de van Genuchten: de la base de datos de HYDRUS para cada uno de los
tipos de suelo, ver Figura 4.9.

e Capacidad de campo y umbral de estrés hidrico para cada tipo de suelo aproximados
segun curvas de contenido de agua de la Vina.

e Punto de Saturacion: [0.308, 0387, 0.308] |25 ]
e Capacidades de campo: [0.2, 0.275, 0.215] [2—2}
e Punto de Marchitez: [0.115, 0161, 0.115] [ 2]

e Umbrales de estrés hidrico: [0.14, 0,1925, 0.1505] [g;—i}

e Distribucién de las raices (Beta): decaimiento lineal en la zona de la raiz, tal que:
b5 =1 — Pgo = 0,4, ver Figura 7.5.

e Curva de K,.: generada a partir de las curvas de K. y K, ver Figura 7.3b.

e Evaporaciéon y Transpiracion: a partir de los coeficientes K, y K, K. se determina dia
a dia y K estimado a partir de la informacién provista por la Vina.

En este caso, la duracién de la primera etapa es de aproximadamente 50 dias (estado de
brotacién a flor), mientras que la segunda etapa en torno a 105 dias (estados de flor a pepa
dura, pepa dura a pinta y pinta hasta Marzo) segun lo indicado por la Vina. Por otro lado,
los datos meteorologicos se siguen dividiendo en las mismas temporadas, pero deben iniciar
en Septiembre.

7.2.2. Simulacién offline de la primera etapa de riego

Una vez ajustado el modelo se debe realizar una evaluacién del desempeno de este y
también se debe ejecutar la primera etapa planificada por la Vina, en la cual no se realizan
riegos. Se decide realizar ambas cosas con el mismo experimento de modo que se puedan
realizar cambios al modelo evaluando su desempeno al simular la primera etapa.

La evaluacion se realiza comparando el modelo de Python con simulaciones de la etapa
en el software HYDRUS-1D. Para ello se evalia la evolucion del contenido de agua en el
perfil para los datos meteorologicos de cada una de las cuatro temporadas. Por otro lado,
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&——& Método 1
Método 2

800 1100 Profundidad
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Figura 7.5: Distribucion de la densidad de raices en el perfil de suelo.

es necesario generar perfiles iniciales para la segunda etapa, se generan 16 perfiles de suelo

producto del mismo nimero de posibles combinaciones al elegir un dato de precipitaciones y
uno de ET,.

Al realizar cambios en el modelo, la simulacién de la primera etapa debe ser realizada
tomando en consideracion dichos cambios, es por esto que se tienen dos ejecuciones de este
paso, asociadas a los diferentes métodos de definicién del estado hidrico.

Simulacién del modelo con medicién a los 30 [cm]

En este método se caracteriza el estado hidrico del sistema a partir de una tinica medicién
en el perfil de suelo, esto se debe a la configuracion del modelo utilizada. En este modelo la
concentracion de raices es mayor al acercarse a la superficie, el tipo de suelo es homogéneo
en todo el perfil y una profundidad de 30 [em] es un punto medio entre dos de los sensores

utilizados por la Vina. Con estos antecedentes, se tienen las implementaciones en HYDRUS-
1D y Phydrus:

Water Content - T_0 - R. Distribuidas

Water Content - T0 - R. Distribuidas
022
0.23 "

021
0.22

0.21 4 020 ‘e -

0.20 1 019 fesan .

Theta []

0.19 1 0.18

0.18 4

Contenido de agua [mm3,/mm3]

017

017 + + t+ t+ t+ t+ t t i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 016 T T T T T T T T
y ] 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Time [days] .,
Dia de la temporada
(a) Etapa 1 en HYDRUS-1D (b) Etapa 1 en Phydrus

Figura 7.6: Simulaciones de la etapa 1 con HYDRUS-1D y con el modelo en Phydrus, para
el método con 1 medicion.
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Simulacién del modelo con mediciones a los 20, 40, 60 y 100 [cm]

La caracterizacion del estado hidrico a través de diferentes mediciones simula los sensores
instalados por la Vinia en el campo. Se utiliza un estudio de suelo para configurar el perfil,
el cual indica la presencia de distintos tipos de suelo lo que genera diferentes dindmicas del
flujo de agua que son observadas a través de las distintas mediciones, la implementacion de
este método en la primera etapa se aprecia a continuacion:

Contenido de agua medido en el perfil: PO ETD
Contenido de agua medido en el perfil: PO ETO 035
0.35 7 = T e o st
£ 030 v
E
0.3 1 m
E
E nzs
= 0,25 8
) % L
2 o
oo _’\\ o 020 T
(=]
=
E —— WC-20cm
015 +— N1 — N2 N3 N4 ‘g’ 015 — WC-40cm
N1=20cm - N2=40cm - N3=60cm - N4=100cm > —w= WC-60cm
0.1 —ttt —— WC-100cm
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0.10 : : : ;
E ] 10 20 30 40 50
Time [days] y
Dia de la temporada
(a) Etapa 1 en HYDRUS-1D (b) Etapa 1 en Phydrus

Figura 7.7: Simulaciones de la etapa 1 con HYDRUS-1D y con el modelo en Phydrus, para
el método con 4 mediciones.

Estas simulaciones son de vital importancia para terminar de ajustar el modelo antes de
su utilizacion en el aprendizaje reforzado, ya que sirven como checkpoint para asegurar la
correcta implementacién de HYDRUS-1D en Python, se pueden revisar las simulaciones para
el resto de temporadas en la Seccion E.1 del Anexo E.

Por otro lado, también permiten observar un pequeno efecto del cambio climatico para
el mismo periodo de tiempo, disminucién en las precipitaciones y aumento en la evapotrans-
piracion, por lo tanto, el sistema de control a disenar debe ser capaz de anticiparse a estos
datos.

7.3. Aplicacién de aprendizaje reforzado

Una vez se tiene el modelo ajustado para el cultivo de uva vinifera se aplica AR para el
control de riego en la segunda etapa. Para ello se define la estructura de AR, basada en un
entorno, un agente, recompensas y observaciones. Las decisiones del agente se determinan
segun las caracteristicas del algoritmo elegido para su entrenamiento, para ello se debe definir
la estructura y configuracion de estos.
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7.3.1. Modelamiento de la segunda etapa de riego en un ambiente
Gym

En la Figura 7.8 se presenta la estructura de aprendizaje reforzado aplicada al problema de
control de riego, con todos sus elementos constituyentes (agente, accién, entorno, recompensa,
observacién, politica y algoritmo de aprendizaje).

Controlador de riego

(Agente)
_ Politica de
Estado y predicciones aprendizaje Riego en [mm]
(Observaciones O¢) A (Accion Ag)

Actualizacion
de Politica

Algoritmos de AR
PPO/TD3/DQN

Costos y penalizaciones
(Recompensa Rg)

Modelo del cultivo en Phydrus <
(Entorno)

Figura 7.8: Estructura de aprendizaje reforzado disenada, basada en [22]

En esta seccion se determinan el entorno y las observaciones. La configuracion y diseno
del resto de componentes se explican en las siguientes, sin embargo toda la estructura se
disena a la vez, probando diferentes configuraciones hasta encontrar la definitiva para los
experimentos.

Para la definicién del entorno se utiliza el paquete Gym de Python (més informacién en
el Anexo D), en el cual se adapta el modelo generado en Phydrus para su utilizacién con
aprendizaje reforzado en la segunda etapa de desarrollo del cultivo.

Un entorno Gym define inicialmente sus parametros y los espacios de acciéon y observacion.
Los primeros en este caso estan asociados a los datos meteoroldgicos, a la recompensa definida
y al algoritmo elegido. Los espacios se definen en base a si son discretos o continuos, a estos
ultimos se les asignan los limites inferiores y superiores.

Luego, se realiza la configuracién de las condiciones iniciales del entorno (reset) para el
primer dia de la segunda etapa, los datos y valores de parametros para ese dia, el contenido
de agua en el perfil de suelo y sus caracteristicas obtenidas de la primera etapa.

Dependiendo del método para definir el estado hidrico el conjunto de datos meteorolégicos
cambio, sin embargo se usa el mismo que en la simulacién de la primera etapa para la entrega
de las condiciones iniciales. Donde se anade el factor de escalamiento de lluvias (scale),
asociado a que el agua caida no es aprovechada en su totalidad por el cultivo.
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De igual manera, la curva de K. depende del método, en el primero se utiliza la curva
calculado con datos de la FAO y se determina el parametro alpha para el célculo de la
evaporacion potencial y transpiracion potencial. En el segundo método se utiliza la curva
de K. obtenida con los datos de la Vina para la transpiracion y se determina K, para la
evaporacion.

El entorno utiliza estos datos y pardmetros en cada paso de simulacién (step), ademds
se aplica el riego determinado por la accion elegida por el agente y se realiza una simulacion
diaria. Segun sea el método utilizado se genera un nuevo estado hidrico del sistema corres-
pondiente a la actualizacién del contenido de agua en el terreno, en forma de la medicién a
los 30 [cm] de profundidad para el primer método y de las mediciones a los 20, 40, 60 y 100
[em] para el segundo.

La observacion se compone de elementos que ayuden al entrenamiento y aprendizaje del
agente, para este problema se utiliza el estado hidrico del sistema definido, el niimero de
dia, las predicciones de de los proximos 6 dias de las precipitaciones y de la ET,, y por
ultimo el nimero de dias sin regar, este ultimo dato es muy relevante al definir el sistema de
control, dando un total de 16 o 19 (segiin método utilizado) variables que definen el espacio
de observaciones.

Finalmente, se definen dos condiciones que terminan la simulacién, la primera correspon-
diente a llegar al ultimo dia de la temporada y la segunda alcanzando un estado asociado a
la muerte del cultivo por llegar al punto de marchitez permanente en las mediciones de los
30 y 20 [cm], para el primer y segundo método respectivamente. Llegar a estas condiciones
implica reiniciar el entorno a su condicién inicial y empezar un nuevo episodio.

7.3.2. Definicion de los sistemas de control para el riego

Los elementos antes definidos permiten establecer el sistema de control, siendo dependien-
te del estado hidrico definido y la configuracion del modelo asociada a este. En particular las
observaciones ya que se elijen en base a lo necesario para que el agente aprenda y genere una
mejor accion, a continuacion se plantean los criterios y limites para la definicion de esta.

Criterio de riego

En primer lugar, para la definicion del sistema de control es necesario revisar la estrategia
de riego de la Vina, la cual se basa en mediciones del potencial hidrico xilematico de la
hoja del cultivo y mediciones del contenido de agua (WC) dadas por sensores en el suelo,
lo riegos se encuentran espaciados por una semana aproximadamente y buscan cumplir un
requerimiento hidrico basado en las mediciones.

La estrategia de la Vina se basa en que después de unos 7 dias después del riego, se mida
el potencial hidrico xilematico y su valor se encuentre entre los 6-7 [bar], la cual se realiza al
medir determinado valores de contenido de agua. Esto pretende que la planta sufra de estrés
hidrico cada cierto tiempo, mejorando la calidad del fruto para la produccién de vino.
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El modelo carece de la capacidad de generar informacion respecto del estado de la planta,
pero el contenido de agua en el suelo es la variable base, es asi como la decisién de riego se
define en funcion del estado hidrico definido.

Luego, en el primer método la medicién a los 30 [em] representa el estado hidrico de un
perfil con un tipo de suelo homogéneo. El segundo método utiliza informacién real de la Vina
en la configuracion del modelo, en particular la presencia de diferentes tipos de suelo en el
perfil, por lo que una tnica mediciéon no seria representativa del estado hidrico, es por esto,
que se utilizan 4 mediciones que asemejan a los 4 sensores instalados a los 20, 40, 60 y 100
[em] de profundidad.

Por otro lado, los requerimientos hidricos del cultivo en la Vina son particulares en com-
paracion a otros cultivos, principalmente por el efecto del estrés hidrico en el rendimiento de
la uva vinifera. De modo que en base a la informacién del cultivo disponible, se establece un
criterio de riego basado en la optimizacion del uso de agua, la supervivencia del cultivo y un
sometimiento del cultivo a estrés hidrico, por medio de la accién del agente.

Accién de riego

Con respecto a la accién de riego, la utilizacion del contenido de agua como variable base
del entorno y el conocimiento del valor de capacidad de campo del terreno, permiten definir
la accion de riego en funcién de la diferencia de agua entre WC y FC, y el tamafio de la zona
de la rafz (RZL), como se muestra en la Figura 7.9a.

Riego
[mm]

Superficie

(FC - WC) x RZL

FC  075x(FC-wWC)xRzZL

(FC-We) x RZL
RZL 0.5x [FC - WC) x RZL

WC  0.25 x (FC - WC) x RZL
Contenido de
agua (WC)
mm%mm®]

0| Punto de marchitez Capacidad de campo

Fondo

(a) Calculo de riego a capacidad (b) Espacio de accién de riego a capacidad

Figura 7.9: Determinacion de la accién de control en base al calculo del riego a capacidad

El riego a capacidad de campo (RCC) pretende aplicar un riego en [mm] que suministre
la cantidad de agua faltante para que el terreno cultivado llegue a FC, para eso hace uso del
tamano de la zona de la raiz. El motivo detras de esto es que FC marca la cantidad limite
de agua aprovechable, es decir, cualquier excedente es agua desaprovechada.

En base a esto, el riego a capacidad establece limites para la acciéon de control, esto se
puede ver en la Figura 7.9b, donde se determina un riego nulo en caso de que el contenido
de agua sea mayor a FC, por otro lado, si se alcanza el punto de marchitez el cultivo muere
por la falta de agua, por lo que para valores de WC inferiores también se tiene riego nulo y
el valor méximo tedrico de riego es alcanzar FC estando justo en PMP.
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Segun sea la definicién del estado hidrico del sistema, el riego es calculado y aplicado de
forma diferente. En el primer método, el suelo es homogéneo por lo que el valor de FC es el
mismo para toda la zona de la raiz y el calculo de RCC es exactamente el vito en la Figura
7.9, adicionalmente en el modelo la irrigacion aplicada se distribuye en las 24 horas del dia.

En el segundo método, la presencia de diferentes suelos en el perfil implica diferentes
valores de FC, por lo tanto, el cédlculo de RCC se realiza a partir de los horizontes de los
tipos de suelo presentes, el tamano de la zona de la raiz en ellos y la medicion de WC que
represente esa porcién de suelo, como se muestra en la Figura 7.10. Luego, el riego calculado
es aplicado en una fraccién del dia, 6 horas en este caso, lo que simula el riego en [%] de un
equipo instalado en el campo, esto busca que el agua logre alcanzar una mayor profundidad

en el perfil de suelo.

Superficie

RZL, FCi1 FC

— > (FC;- WC,) x RZL.
RZL, — FCz

WcC

RZL, —| FC:

Fondo

Figura 7.10: Célculo del riego a capacidad para un perfil con diferentes tipos de suelo en la
zona de la raiz

Una vez definidos el criterio de riego y los limites tedricos del riego, se procede a realizar
la configuracién del agente y su accién, elementos que dependen del algoritmo de aprendizaje
reforzado utilizado.

7.3.3. Configuracion del agente

El agente en el aprendizaje reforzado es el controlador de riego, el cual ejecuta acciones
en funcion de una politica de decision, la cual es actualizada por los algoritmos en base a
una funcién de recompensa, esta se disena para que en el entrenamiento, el agente aprenda
a cumplir los criterios de riego establecidos.
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Recompensa

La recompensa entonces debe buscar la optimizacion del uso de agua para riego, la su-
pervivencia de la planta y episodios de estrés hidrico que mejoren la calidad del fruto. De
esta forma, se propone una recompensa compuesta de dos funciones de costos, una asociada
al consumo de agua y el costo operacional de regar, y la otra al estado del cultivo en funcién
del contenido de agua medido.

La funcién de costos asociada al uso de agua se presenta en la Figura 7.11, la cual se
compone por un costo operacional (C'O) fijo por la accién de regar y otro asociado a la
cantidad de agua utilizada para regar. Esta tiltima componente se representa como el producto
entre un costo por uso de agua (Crec) y la razén Rfétc, donde A; es el riego efectuado y RCC
es el riego a capacidad de campo, esto busca que el agente busque una cantidad de riego

optima, pues penaliza que se riegue el maximo tedrico dado por el RCC.

0.25x(FC-WC)xRZL  0.5x{FC-WC)xRZL 0.75x(FC-WC)xRZL (FC-WC)xRZL

Riego (A))
[mm]

- Crech,
o cA = ZBCCTH
RCC : RCC

C. Agua (CA)
C. Operacional (CO)

co &——a C. Riego (CA+CO)

CRee +CO

Recompensa
[%]

Figura 7.11: Costo por riego del cultivo diario
La otra parte de la funcién de recompensa viene dada por el estado hidrico actual, es
decir, por el contenido de agua medido por el o los sensores. Tiene como objetivo penalizar
los estados no favorables para el desarrollo del cultivo y bonificar aquellos que si lo son. En

la Figura 7.12 se aprecian las 3 funciones de costos propuestas para el contenido de agua
medido, se hace una diferenciacion entre la utilizada para cada definicion del estado hidrico.

Las penalizaciones presentadas en las funciones de costos se pueden ordenar segun la
gravedad del estado alcanzado, lo que se refleja como mayor impacto en la recompensa:

e Muerte del cultivo por alcanzar el punto de marchitez permanente (PMP o WP).

e Muerte del cultivo por alcanzar el punto de saturacién (PS), es la mitad que la del
PMP.

e Sometimiento a estrés hidrico grave al encontrarse bajo el umbral de estrés hidrico.

e Agua desaprovechada en el terreno al encontrarse por sobre capacidad de campo.
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Recompensa
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Recompensa

[5]

PS Contenido de agua

%
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*——8 C. Método 1

C. PMP C. Método 2

(c) Costo 3: Cuadrético

Figura 7.12: Variaciones del costo diario por contenido de agua medido en el perfil
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Por otro lado, para el intervalo entre el umbral de estrés hidrico y capacidad de campo,
las funciones de costos abordan la cuestién de manera diferente:

e El Costo 1 (Figura 7.12a), no diferencia entre encontrarse mas cerca de EH o FC, se
espera que el acercamiento a estrés hidrico ocurra debido al menor uso de agua que
requiere mantener ese nivel de contenido de agua.

e El Costo 2 (Figura 7.12b), aplica una alta bonificacién a los estados cercanos al umbral
de estrés hidrico, la cual decae linealmente al acercarse a FC, esto busca favorecer el
acercamiento a EH, sin quitar lo favorable de estar en estados que favorecen el desarrollo
del cultivo.

e El Costo 3 (Figura 7.12c), al igual que el anterior se busca favorecer los estados cer-
canos a EH, pero se utiliza una funcién cuadratica que genera una gran diferencia de
bonificacién entre los estados cercanos EH y las cercanias de FC.

En el método con medicién a los 30 [em] el valor entregado por la funcién corresponde
al costo por el estado, ya que es la tnica medicion la que representa el estado. En el otro
método, se utilizan los sensores a los 20, 40 y 60 [cm] para representar el costo del estado,
por esto las funciones se encuentran acotadas entre [-1,1] y el valor total del costo se define
ponderando el valor de la funcién de costo de cada sensor (C;) segin la densidad de raices ()
que posea el sector de la zona de la raiz que represente ese sensor como se ve en la siguiente
funcion:

> i Ci %

Costo Estado = 3
Zi:l Bi

(7.1)

La medicién de los 100 [em] no se considera pues se encuentra fuera de la zona de la raiz,
sin embargo, si llega presentar un aumento del contenido de agua es una muestra de un mal
uso de agua, debido a que no hay extraccién de agua para el desarrollo del cultivo en ese
punto. Luego, la recompensa se obtiene al multiplicar el costo total obtenido por un peso
entregado como parametro. Estos parametros, que asignan los valores a estas funciones son
definidos al momento de implementar el entorno Gym, por lo que, deben ser sintonizados al
entrenar al agente.

Espacio de accién

El entrenamiento del agente viene dado por los algoritmos de aprendizaje reforzado que
se apliquen, pues tienen diferentes formas de actualizar la toma de decisiones (politica) del
agente. Ademas, los diversos algoritmos requieren definiciones de accion diferentes segiin
puedan ejecutarse en espacios continuos o discretos.
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En el caso continuo (TD3 y PPO), la accién de riego puede tomar cualquier valor entre 0
y RCC para el estado en el que se encuentre, es decir, la recta completa que se aprecia en la
Figura 7.13, en la préctica el controlador determina un valor de accién (a;) en [-1,1], al cual
se le aplica la conversion tal que:

Qg - RCC

Ri =
iego 5 ,

con a; € [—1,1] (7.2)

Por otro lado, en el caso discreto (DQN y PPO) se definen 5 acciones basadas en RCC, sin
embargo, para cada método una de las acciones es diferente. En el primer método, se presen-
taba la opcién de regar como si se estuviera en PMP, en el segundo esta accion es reemplazada
por el riego al 25 [%] de RCC, el detalle de las acciones se muestra a continuacion:

( (

0 ,sia; =0 0 ,sia =0
0,5-RCC ,siap =1 0,25 - RCC sia; =1

Riego, = ¢ 0,75- RCC , stag =2 Riego,=1¢ 0,5-RCC | sia; =2 (7.3)
RCC ,sia; =3 0,75-RCC |, sia; =3
\RCCenPMP , sia; =4 \RCC , sia; =4

Estas acciones se pueden apreciar graficamente en la Figura 7.13, luego en el entorno Gym
el espacio de accion se define a partir de un parametro que indica el algoritmo elegido.

Riego 4
[mm]
(FC - PMP) x RZL ® a,discreta

- 3, continua

RCC
RCC = (FC - WC) x RZL
0.75 x RCC
Riego cont. = @
0.5 x RCC
0.25 x RCC
Contenido de
0 > agua (WC)
33
[mm>/mm>]

Figura 7.13: Determinacion del riego aplicado en funcién del espacio de acciones utilizado.

En el entorno también se define cuando aplicar la acciéon de riego, en base al criterio de
riego v las caracteristicas del modelo. Luego, el controlador no actiia bajo dos condiciones:
han pasado menos de 5 dias desde el 1ltimo riego y si el terreno se encuentra sobre capacidad
de campo no se debe regar, luego no se aplica ninguna accion.
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Entrenamiento

Con esto ya se ha definido el entorno, el agente, las observaciones, la recompensa y la
accién de control, faltando tnicamente el entrenamiento y actualizacién de la politica de
decision. Para ello se debe realizar la configuracién de los algoritmos en términos de los
parametros y variables que caracterizan su funcionamiento, y al igual que en el diseno del
modelo ir probando configuraciones hasta encontrar la deseada.

Uno de los principales elementos a cambiar son las arquitecturas de las redes neuronales
para las politicas de decisién (funciones de activacién, nimero de capas ocultas y nimero
de neuronas), el disefio de las arquitecturas difiere entre los algoritmos segin su categoria
sea Off-Policy u On-Policy. Ademés existen otros ajustes asociados a si la estructura es
actor-critico.

Por otro lado, cada algoritmo posee sus propios parametros que sintonizar, en DQN se
debe ajustar el ratio de exploracién para el entrenamiento, en TD3 se puede aplicar algiin
tipo de ruido para evitar el sobreajuste y también se puede establecer un periodo acciones
aleatorias durante el entrenamiento a modo de exploracion.

Otro factor relevante en el entrenamiento es el nimero de pasos que dura este, es decir,
cuanto tiempo voy a estar entrenando el agente antes de generar una planificacion de riego.
En general, los timesteps rondan por el millén, sin embargo, segiin sea el comportamiento del
agente y su curva de aprendizaje esto puede disminuir para ahorrar recursos computacionales.

Una vez realizado el entrenamiento de los agentes, con las mejores selecciones de parame-
tros y configuraciones de los algoritmos se procede a la obtencién de las programaciones de
riego para el cultivo.

7.3.4. Programaciones de riego generadas mediante AR

El objetivo de este trabajo es la generacion de planificaciones con los agentes entrenados,
para ello se realizan experimentos que difieren en las funciones de recompensa y en los
algoritmos de aprendizaje reforzado utilizados.

La evaluacion de estas planificaciones de riego se realiza en base al uso de agua y a la
evolucion del contenido de agua en la temporada, enfocado en el sometimiento a estrés hidrico.
Bajo estos mismos criterios se realiza la comparacién de los resultados con programaciones
de riego convencionales. En base a lo anterior, para el primer método se eligen 4 métricas
que resuman lo realizado por el controlador en la programacién de riego, estas métricas son:

e Riego total: Es la cantidad total de agua en milimetros utilizada para regar al cultivo.
e N° de riegos: Es la cantidad de veces que el controlador determina regar el cultivo.

e Riego promedio: Estimativo de la cantidad de agua suministrada en cada riego.
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e Distancia promedio al umbral de estrés hidrico (z): Busca estimar que tan

alejado estuvo el cultivo de valores cercanos al umbral deseado, se calcula como: D =
ST, lwe,—EH]|
T

, con we; contenido de agua en el dia t y T total de dias de la temporada.

Con muiltiples mediciones de contenido de agua, utilizar la distancia de los sensores al
estrés hidrico se vuelve complicado, es por esto que para el segundo se reemplaza esa métrica
por la reposicion de la ET,:

e Reposicién de ET,: Muestra una relacion entre el agua pérdida por la evapotrans-
piracién y la ingresada mediante riegos, su valor debe estar cercano a K.. Se calcula

. N __ Riego total
COImo.: Reposmlon = BT, total

7.3.5. Implementacion de técnicas de riego convencional

Las técnicas de riego convencional son aquellas que se busca mejorar, en primer lugar se
intenta replicar la estrategia de riego de la Vina, asumiendo riegos espaciados por al menos
5 dias, acompanado de un criterio que espera a encontrarse en estrés hidrico para aplicar el
siguiente riego.

Los riegos implementados corresponden al riego a capacidad (RCC) o un porcentaje de
este y a la aplicacién de cantidades fisicas al alcanzar un contenido de agua determinado.
Para someter a estrés hidrico a la planta, los riegos propuestos siguen la regla de regar sélo
al alcanzar el umbral de estrés hidrico, siempre y cuando no se haya regado ya en los 5 dias
anteriores, si esa condicion se cumple entonces se aplica un riego, las cantidades de agua a
regar son las siguientes:

100-RCC: Se aplica el 100 % del riego a capacidad de campo.

e 75-RCC: Se aplica el 75% del riego a capacidad de campo.
e 50-RCC: Se aplica el 50 % del riego a capacidad de campo.
e 25-RCC: Se aplica el 25 % del riego a capacidad de campo.
e 30mm: Se aplican 30 /mm/| de riego.
e 25mm: Se aplican 25 /mm/| de riego.

[mm]
[mm]
e 20mm: Se aplican 20 [mm] de riego.
e 15mm: Se aplican 15 [mm] de riego.

Las técnicas de riego planteadas son utilizadas para la evaluacion del desempeno de las
programaciones de riego generadas con el primer método de definicion del estado hidrico. En
el segundo método se aprovecha la informacién del terreno en la configuracién del modelo, por
lo que se puede realizar la comparacién con la estrategia de riego implementada por la vina

en las temporadas 18-19, 19-20 y 20-21, de todas formas se aplican 4 métodos convencionales
como los ya mencionados:
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100-RCC: Se aplica el 100 % del riego a capacidad de campo.
75-RCC: Se aplica el 75 % del riego a capacidad de campo.
45mm: Se aplican 45 [mm] de riego.

40mm: Se aplican 40 [mm] de riego.
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Capitulo 8

Estudio por simulacion

En el presente capitulo se presenta todo el procedimiento de obtencién de los resultados
del trabajo, comenzando con la descripcién de los experimentos realizados, las planificaciones
de riego obtenidas y el analisis y evaluacién de estas.

8.1. Diseno y configuracién del experimento

Los experimentos que se realizan para la obtencion de los resultados se basan en el mo-
delo y la estructura de aprendizaje reforzado cuyo diseno se detalla en el capitulo 7, los
experimentos buscan dar respuesta al cumplimiento de los objetivos y entregar la capacidad
de evaluar el desempeno de la estrategia de control propuesta. A continuacién se detalla el
proceso de diseno.

8.1.1. Configuraciéon del modelo y primera etapa de desarrollo
Simulacién del modelo con medicién a los 30 [cm)]

Para realizar las simulaciones de la primera etapa de riego, se configura el modelo en
Phydrus con los pardmetros definidos en la Seccion 7.2.1, optando por configurar la zona de
la raiz distribuida en el perfil de suelo como se muestra en la Figura 7.5. En la Tabla 8.1 se
presenta un resumen de los parametros utilizados para la configuracion del modelo:

La informacién meteoroldgica es ajustada por diversos parametros, scale para el escala-
miento de las precipitaciones, K, para la determinacién de la evapotranspiracion de cultivo
ET, y alpha para la separacién de esta en evaporacion (E,) y transpiraciéon potenciales (7},),
el valor de esta variable se define como:

0,4 ,si el dia anterior llovid
alpha = ¢ 0,7 ,si el dia anterior se regd (8.1)

0,9 ,para cualquier otro caso
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Parametro Valor Descripcién

Dia de inicio 1 de Octubre | Inicio del desarrollo de la uva

Duracion 1° etapa 45 dias Periodo sin aplicacion de riegos
Duracion 2° etapa 165 dias Aplicacion de riegos peridédicos
Profundidad del perfil 1100 [mm)] Distancia entre la superficie y la tosca
Zona de la raiz 50 - 800 [mm] | Extensién de raices en el perfil de suelo
Tipo de suelo Franco Define parametros de van Genuchten
Punto de Saturacién 0.3603 [;”Ti] (PS), punto caracteristico del terreno
Capacidad de campo 0.2202 [2—?] (FC), punto caracteristico del terreno
Punto de Marchitez 0.0937 [z—i] (PMP), punto caracteristico del terreno
Estrés Hidrico 0.1821 [ﬁ—i] (EH), punto caracteristico del terreno
Densidad de raices Distribuidas | Concentracién de las raices en el terreno
Estado de la uva Maduracién | Define parametros para modelo Feddes
Valores de K, 0.3-0.7-0.45 | Coeficientes para calculo de curva K,
Etapas para K. 45-45-40-80 | Duracion de etapas para calculo de curva K,
Escalamiento (scale) 80 [ %)] Factor de aprovechamiento de lluvia

Tabla 8.1: Resumen de parametros definidos para la configuracién del modelo en Phydrus,
para el estado hidrico basado en 1 medicion.

Simulacién del modelo con mediciones a los 20, 40, 60 y 100 [cm]

La configuracion en este caso, sigue las diferencias planteadas en la Seccion 7.2.1, en par-
ticular respecto del dia de inicio de la temporada, la duracién de las etapas, la estructura del
suelo, los umbrales hidricos, la distribucion de raices y el célculo de evaporacion y transpira-
ciéon con K,y K. respectivamente. Luego, el resumen de la configuraciéon del modelo es la
siguiente:

En este método se determinan E, y 7T}, por medio de los coeficientes K. y K, respecti-
vamente, el valor diario del segundo se obtiene de la curva generada a partir de los datos de
la Vina. Sin embargo, K, varia en funcién de los ingresos de agua del dia anterior y la etapa
del cultivo, segiin se muestra en la Ecuacién 8.2:

0,65 ,si el dia anterior ingreso agua y es previo al dia 85 de la temporada
K,=< 0,15 siel dia anterior ingreso agua y es posterior al dia 85 de la temporada

0,05 ,para cualquier otro caso
(8.2)

La curvas que generan estos coeficientes se aprecia en la Figura 3.3b, en ellas se puede ver
el cambio en K, posterior al dia 85, donde la evaporaciéon disminuye producto del crecimiento
del cultivo.

Luego, recordando que la condicién inicial del terreno de suelo es la de un contenido de
agua igual a capacidad de campo para todo el perfil, se utiliza la informaciéon meteorologica
provista por la Vina para simular la primera etapa, seleccionando cada una de las temporadas
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Parametro Valor Descripcién

Dia de inicio 23 de Septiembre | Inicio del desarrollo de la uva
Duracion 1° etapa 50 dias Periodo sin aplicacion de riegos
Duracion 2° etapa 105 dias Aplicacion de riegos periédicos
Profundidad del perfil 1100 [mm)] Distancia entre la superficie y la tosca
Zona de la raiz 50 - 800 [mm] Extension de raices en el perfil de suelo
Tipos de suelo [FAA/FA/FAA] | Estructura del perfil de suelo
Extension de suelos [350/150/600] Tamano de la seccién de suelo

Puntos de Saturaciéon | [0.308/0.387/0.308] | (PS), punto caracteristico del terreno
Capacidades de campo | [0.2/0.275/0.215] | (FC), punto caracteristico del terreno
Puntos de Marchitez [0.115/0.161/0.115] | (PMP), punto caracteristico del terreno

Estrés Hidrico [0.140/1925/0.1505] | (EH), punto caracteristico del terreno
Densidad de raices Distribuidas Concentracion de las raices en el terreno
Estado de la uva Maduracién Define pardmetros para modelo Feddes
Valores de K 0.15-0.6-0.8-0.8 Coeficientes para calculo de curva K,
Etapas para K. 50-35-37-33 Duracion de etapas en curva K,
Escalamiento (scale) 80 [ %] Factor de aprovechamiento de lluvia

Tabla 8.2: Resumen de parametros definidos para la configuracién del modelo en Phydrus,
para el estado hidrico basado en 4 mediciones.

de precipitaciones con cada una de las temporadas de E'T,, esto da como resultado un total
de 16 perfiles de suelo que sirven de condicién inicial para la segunda etapa de desarrollo.

Por 1ltimo, antes de continuar con el aprendizaje reforzado se debe definir la utilizacion
de la informacion meteorolégica en el entrenamiento y obtencién de las programaciones para
la segunda etapa:

e En el primer método, la informacién meteorolégica (precipitaciones y ET,) utilizada
para la etapa 2, corresponden a las que generaron el perfil inicial, es decir, si el perfil de
inicio fue generado con los datos de precipitaciones X y de ET, Y, entonces son esos
datos los ocupados para el entrenamiento y obtencién de la programacion de riego.

e En el segundo método, los datos de precipitaciones y ET, utilizados en los episodios
de entrenamiento del agente se seleccionan dia a dia de forma aleatoria entre las 4
temporadas disponibles, esto permite aumentar la aleatoriedad de cada dia simulado
para el aprendizaje. Sin embargo, en la obtencion de las programaciones se selecciona
una temporada aleatoriamente y se utilizan sus datos de lluvia y ET,, de modo de
permitir la comparacién con las técnicas convencionales.

8.1.2. Configuraciéon del aprendizaje reforzado en la segunda etapa

El ajuste del entorno Gym se realiza con los mismos parametros del modelo para la
primera etapa, ver Tabla 8.1 y 8.3, la diferencia recae en la condicion inicial del perfil de
suelo, correspondiente al estado de uno de los 16 perfiles obtenidos de simular la primera
etapa, elegido de manera aleatoria.
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Configuracion del AR para el primer método

La informacién meteorolégica de la simulacién depende del perfil seleccionado como con-
dicién inicial, el resto del disefio corresponde a la definicién de los espacios de accién y
observacion, y la definicion de los parametros que configuran al agente, su accion de con-
trol y la funcién de recompensa. En la Tabla 8.2 se muestran los pardmetros que definen al
entorno para la simulacién con Gym para el método basado en la medicién de a los 30 [cm]:

Parametro Valor Descripcién

control DQN-TD3-PPO/2 | Algoritmo elegido para el entrenamiento
scale 0.8 Escalamiento de la lluvia

rwd 1,203 Funcién de costos elegida

cl 1 Costo por cantidad de riego

c2 3 Costo operacional por regar

c3 100 Costo para el estado hidrico

action_space (discreto) 5 N° de acciones posibles con DQN y PPO2
action_space (continuo) | [-1,1]—[0,RCC] | Intervalo de accién con TD3 y PPO
observation_space [inf, sup|x16 Limites de las 16 observaciones

Tabla 8.3: Parametros y caracteristicas para el ajuste de la simulacién con el entorno Gym,
para el primer método.

La configuracion de estos parametros establece la estructura de los elementos del apren-
dizaje reforzado para el primer método, definiendo: el entorno, el sistema de control y el
agente segin lo indicado en la Seccién 7.3. Los elementos que no poseen un valor fijo (control
y rwd) establecen el nimero de experimentos, puesto que con cada uno de los 4 algoritmos
(DQN, TD3, PPO continuo (PPO) y discreto (PPO2)) se entrena al agente con cada una de
las 3 funciones de costos definidas, siendo un total de 12 experimentos a los cuales definir su
entrenamiento.

Configuracién del AR para el segundo método

En la aplicacién del segundo método para el estado hidrico se restringen los algoritmos
y las recompensas utilizadas, en base a los resultados del AR en el primer método. Por otro
lado, la utilizacion de 4 mediciones del contenido de agua cambia el espacio de observaciones,
luego, las configuraciones del AR para este método se presentan en la Tabla 8.4.

Para este método se utiliza tinicamente PPO como algoritmo, en sus versiones continua y
discreta. El agente es entrenado en base a las funciones de costos 2 y 3 para el estado hidrico.
Lo que da un total de 4 experimentos en los que realizar el entrenamiento.

7



Parametro Valor Descripcién

control PPO - PPO2 | Algoritmo elegido para el entrenamiento
scale 0.8 Escalamiento de la lluvia

rwd 203 Funcién de costos elegida

cl 2 Costo por cantidad de riego

c2 5) Costo operacional por regar

c3 10 Costo para el estado hidrico
action_space (discreto) 5 N° de acciones posibles para PPO2
action_space (continuo) | [-1,1]—[0,RCC] | Intervalo de accién paraPPO
observation_space [inf, sup|x19 | Limites de las 19 observaciones

Tabla 8.4: Parametros y caracteristicas para el ajuste de la simulaciéon con el entorno Gym,
para el segundo método.

8.1.3. Configuracién del entrenamiento

El entrenamiento para los experimentos difiere principalmente del algoritmo utilizado, ya
que el diseno de la arquitectura depende de la estructura que tenga el algoritmo, ademaés de
que cada método posee sus propios parametros que ajustar.

Configuracién del entrenamiento para el primer método

En el caso de DQN y PPO, se utiliza una arquitectura fully-connected que separa value
network y policy network, asignando 2 capas ocultas, 64 neuronas y funcion de activacion
tanh para cada red. En el caso de TD3, la arquitectura es similar pero la separacion es de
las redes de actor y critico, manteniendo las 2 capas ocultas, las 64 neuronas y tanh como
funcién de activacion.

Ademas de las arquitecturas de red, los algoritmos tienen otros parametros que pueden ser
configurados segiin como afecten al entrenamiento, en PPO se definié una tasa de aprendizaje
de 0.0001, en DQN se determina un 50 % del tiempo de entrenamiento para la exploracién y
en TD3 se agrega ruido a la accién para evitar el sobreajuste, se define una tasa de aprendizaje
de 0.0003 y se define una exploracion de acciones aleatorias por 50000 timesteps. Las tasas de
aprendizaje son menores a las inicialmente definidas debido a que PPO y TD3 presentaban
una convergencia demasiado rapida en sus entrenamientos.

Lo anterior, se asocia con la iltima variable a definir, el nimero de pasos (timesteps) con
los que se entrenaran los modelos, en general, este niimero es del orden del millén, pero en
las primeras pruebas se hizo evidente que no era factible utilizar esa cantidad. Definiéndose
200000 pasos para TD3 y PPO y 500000 para DQN, la decision tras esta definicién se discutira
méas adelante.

La arquitectura y los parametros deben ser ajustados realizando muiltiples entrenamiento
de prueba, sin embargo, debido a los largos tiempos de entrenamiento y constantes ajustes
al modelo de simulacion, no se realiz6 un nimero adecuado de pruebas, utilizandose arqui-
tecturas vistas en otros trabajos y no unas particulares para el problema en cuestion.
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Configuracion del entrenamiento para el segundo método

Para el segundo método sélo se debe realizar una configuracion para PPO, puesto que
es el unico método utilizado para este entrenamiento, luego, se mantiene una arquitectura
fully-connected que separa value network y policy network, asignando 2 capas ocultas, 64
neuronas y funcién de activacion tanh para cada red.

El principal cambio es el aumento a 500.000 los timesteps puesto que la duracion de la
temporada para el modelo disminuye y con ella los dias no controlados (debido a la condicién
de no regar antes de 5 dias desde el ultimo riego) que son la principal causa de demora en el
entrenamiento, pues cada uno de esos dia no se cuenta como timesteps. Adicionalmente, la
utilizacion de un mayor nimero de variables para la definicién del estado hidrico requiere un

mayor tiempo de entrenamiento, por lo que también se aumenta la taza de aprendizaje a su
valor predefinido en 0.0003.

8.1.4. Estrategias de riego convencional

Las estrategias de riego convencional establecen los puntos de comparaciéon con las pla-
nificaciones de riego generadas con aprendizaje reforzado. El criterio de riego que siguen las
estrategias es el mismo, los riegos estan distanciados por al menos 5 dias y se rega sélo si se
llega al umbral de estrés hidrico.

La diferencia es la cantidad de agua suministrada al momento del riego, la primera técnica
se basa en el riego a capacidad de campo, con variaciones en el porcentaje de esta cantidad.
La segunda se basa en suministrar cantidades fijas de agua al llegar a estrés hidrico, se prueba
con diferentes valores.

Cuando el estado hidrico es definido en base a 4 mediciones, el modelo se asemeja al
cultivo real regado por la Vina, es por esto, que se anade la comparacién con los riegos
realizados en la Vina entre los anos 2018 y 2021.

8.2. Resultados del experimento

Con las configuraciones y parametros definidos para los experimentos a realizar, se procede
a la presentacion de los resultados para su posterior analisis.

8.2.1. Simulacién Offfine de la primera etapa

Mediante la utilizacién del modelo generado en Phydrus para la simulacion de la primera
etapa, se busca generar los perfiles de suelo iniciales para la etapa con riegos, adicionalmente
se puede evaluar el comportamiento del contenido de agua cuando no se aplican riegos, y la
unica entrada de agua es por medio de precipitaciones.
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Primera etapa con medicién del contenido de agua a los 30 [cm]

En las Figuras 8.1 se aprecia la evolucién del contenido de agua a los 30 [cm] para
los 16 perfiles generados por la simulacién, estos graficos se pueden complementar con la
dindmica del perfil completo, la cual fue calculada para los datos de las 4 temporadas, sin

combinaciones, cuyos resultados se puede ver en la Secciéon E.2 del anexo.
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Figura 8.1: Evolucién del contenido de agua en la primera etapa, para diferentes datos me-
teoroldgicos

Las Figuras 8.1 muestran el contenido de agua para cada temporada de precipitaciones,
con los diferentes datos de evapotranspiracion de referencia. Se puede notar que el contenido
de agua disminuye a medida que las temporadas de ET, se acercan al presente, lo que se puede
asociar al efecto del cambio climético, principalmente en el aumento de las temperaturas, uno
de los factores que determina el valor de la E'T,.

Primera etapa con mediciones del contenido de agua a los 20, 40, 60 y 80 [cm)]

En las Figuras 8.2 se aprecia la evolucion del contenido de agua en los 4 puntos del perfil
elegidos para definir el estado hidrico. En lugar de revisar las 16 combinaciones que dan lugar
a los perfiles de inicio de la segunda etapa, se aprecia la evolucién del contenido de agua para
cada temporada de datos meteoroldgicos disponible, a modo de complemento en las Figuras
E.7 del anexo se aprecia la evolucién del contenido de agua en todo el perfil.
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Figura 8.2: Simulaciones de la etapa 1 para cada temporada en Phydrus, con el método con
4 mediciones.

En la evolucién del contenido de agua visto en las Figuras 8.2a se pueden apreciar la
presencia de una precipitacion al comienzo de la etapa, que genera un aumento en el contenido
de agua a los 20 [cm], pero que es apenas apreciado a los 40 [cm].

También se puede notar que el contenido de agua en las zonas mas profundas disminuye
lentamente, y el cambio més notorio ocurre a los 20 [¢m| que es el més cercano a la superficie
y donde existe una mayor concentracién de raices.

8.2.2. Entrenamiento del sistema de control para la segunda etapa

Utilizando la estructura de aprendizaje del entorno Gym configurado, se realizan los
experimentos para las diferentes recompensas con los distintos algoritmos de aprendizaje
reforzado.

Entrenamiento de los agentes para el primer método

En las Figuras 8.3 se aprecian las curvas de entrenamiento de los diferentes algoritmos para
cada una de las funciones de costos planteadas, debido al mayor niimero de pasos necesarios
para el entrenamiento de DQN, el aprendizaje de este se expone en un grafico diferente de

TD3 y PPO.
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Entrenamiento de los agentes para el Costo 1
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(c) Entrenamiento del agente para el costo 3.

Figura 8.3: Curvas de aprendizaje del agente para los algoritmos utilizados, segtin la funcion
de recompensa utilizada.
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A partir de estos graficos se pueden observar ciertas caracteristicas de las curvas de apren-
dizaje para los diferentes algoritmos, las cuales se asocian directamente a sus configuraciones.

En PPO, se aprecia una rapida convergencia de la curva, el caso discreto es ligeramente
mas lento pero alcanza valores de recompensa mayores, el caso continuo presenta una leve
pero constante mejora a lo largo del entrenamiento, pudiendo beneficiarse de una mayor
cantidad de pasos.

En TD3 se aprecia claramente la ejecuciéon de acciones aleatorias durante los primeros
50000 pasos, luego de eso se aprecia una rapida convergencia, con oscilaciones producto del
ruido en las acciones implementado.

En DQN se aprecia un aprendizaje més lento que en los otros casos, lo que justifica la
utilizacion de mas timesteps. Adicionalmente, se puede apreciar el cambio en el aprendizaje
cuando termina la fase de exploracién (250000 pasos), en la Figura 8.3a se genera una evidente
mejora en el desempeno, caso para el cual hubieran sido 1tiles unas cuantas iteraciones extras.
Por otro lado, en las Figuras 8.3b y 8.3c se ve que luego de la exploracién la curva comienza
a converger.

Adicionalmente, a las curvas se presenta una tabla resumen de los tiempos de entrena-
miento del agente en cada uno de los experimentos.

Algoritmos
Funcién de costos | PPO continuo | DQN TD3 | PPO discreto
C1. Constante 36 horas 48 horas | 34 horas 29 horas
C2. Lineal 32 horas 77 horas | 32 horas 31 horas
C3. Cuadratico 30 horas 73 horas | 33 horas 32 horas

Tabla 8.5: Tiempo de entrenamiento del agente para los diferentes experimentos realizados.

Los resultados vistos en la Tabla 8.5 muestran una relacion con el nimero de pasos
realizados, los entrenamientos con TD3 y PPO poseen tiempos similares, mientras que DQN
que hace 2.5 veces las iteraciones de los otros algoritmos, sigue esa tendencia para los costos
C2 y C3, pero no para Cl1.

Los tiempos de ejecucion dependen de dos factores, la utilizacién de la memoria del ser-
vidor donde se realizan las simulaciones, dado que los experimentos se ejecutan simultanea-
mente, en ocasiones se saturaba la memoria, evitando la ejecucién de los pasos, retrasando
el entrenamiento.

El otro es la configuracion de la simulacién en Gym. En el entrenamiento cada paso
representa una accién de riego, pero las decisiones de riego no son tomadas cada dia, luego
en un episodio o temporada el nimero de acciones tomadas es variable, de este modo entre
menos pasos tenga un episodio, mas episodios y mas simulaciones de Phydrus sin riego, luego
un mayor tiempo de entrenamiento.
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Entrenamiento de los agentes para el segundo método

En las Figuras 8.4 se aprecian las curvas de entrenamientos para los agentes en base a
PPO continuo y PPO discreto.

Entrenamiento de los agentes para el Costo 2 Entrenamiento de los agentes para el Costo 3
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(a) Entrenamiento de los algoritmos PPO para (b) Entrenamiento de los algoritmos PPO para
el costo 2. el costo 3.

Figura 8.4: Curvas de aprendizaje de los agente para los algoritmos PPO, segin la funcién
de recompensa utilizada.

El entrenamiento de los algoritmos PPO cambia en lo visto para el primer método en las
Figuras 8.3, se puede ver en las Figuras 8.4 que la curva de aprendizaje presenta oscilaciones
y un aumento de la recompensa constante, sin lograr una convergencia en la cantidad de
timesteps utilizados.

Respecto de los tiempos de entrenamiento para cada caso, se presenta a continuacion en
la Tabla 8.6:

Algoritmos
Funcion de costos | PPO continuo | PPO discreto
C2. Lineal 64 horas 49 horas
C3. Cuadratico 73 horas 60 horas

Tabla 8.6: Tiempo de entrenamiento del agente para los algoritmos PPO.

Los tiempos de ejecucion vistos en la Tabla 8.6 se encuentran dentro de lo esperado para la
cantidad de timesteps. Al observar los graficos se aprecia que mas entrenamiento beneficiaria
el aumento en las recompensas, para esto, en lugar de aumentar el ntimero de timesteps y
volver a entrenar, antes de obtener las programaciones de riego se vuelven a entrenar los
agentes por 100.000 timesteps mas, lo que permite mejorar el desempeno del agente sin la
necesidad de realizar un ciclo de entrenamiento completamente nuevo.
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8.2.3.

Utilizando los sistemas de control entrenados a partir de diferentes recompensas y segin
los distintos algoritmos elegidos, se procede a generar las planificaciones de riego y obtener
métricas que ayuden a determinar su desempeno. Para facilitar la visualizacion de los resul-
tados, se ajusta el eje para que empiece justo ligeramente por debajo del umbral de estrés

hidrico.
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Figura 8.5: Programaciones de riego para la segunda etapa, con los agentes entrenados (1/2).
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En las Figuras 8.5 y 8.6 se muestran algunas planificaciones de riego obtenidas, donde las
cantidades de riego estan definidas por las acciones tomadas por el controlador, las secuencias
de control asociadas se pueden ver en las Figuras E.8 y E.9 del anexo.
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Figura 8.6: Programaciones de riego para la segunda etapa, con los agentes entrenados (2/2).

Se pueden notar que los contenidos de agua iniciales obtenidos en la primera etapa, son
considerablemente menores que el rango de “operacién” deseado lo que resulta en la necesidad
de aplicar una cantidad considerable de agua al comienzo de la etapa, un riego que supera
los 40 [mm] en la mayoria de los casos.

La presencia de lluvias en algunas temporadas permite estudiar la adaptabilidad de los
controladores ante ellas, pues se observa que el contenido de agua medido sube rapidamente,
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lo que impide la actuacién del sistema de control hasta retomar valores normales.

Respecto de las funciones de costos, se puede ver que salvo por DQN, los controladores
para C1 poseen un comportamiento relativamente estable en torno a capacidad de campo.
En el caso de C2, se aprecia una tendencia por la aplicacién de pequenos riegos, que genera
ligeras oscilaciones en torno a FC, excepto para PPO continuo, que presenta un comporta-
miento cercano al esperado. Finalmente, para el caso de C3 no es posible distinguir ningtin
comportamiento particular.

La visualizacion del contenido de agua en el perfil, no es suficiente para evaluar el des-
empeno de los controladores, es por esto que se hace necesaria la generacion de métricas que
complementen la informacién de los graficos. La Tabla 8.7 muestra la cantidad de agua usada
para riego, el nimero de acciones de riego, la cantidad de agua promedio de cada riego y el
promedio de la distancia absoluta del contenido de agua diario a la zona de estrés hidrico.

Informacién de la programacion de riego
Costo | Algoritmo | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Dist. prom. EH
PPO 386.36 20 19.32 0.050
C1 DQN 370.95 14 26.50 0.030
TD3 378.94 23 16.48 0.046
PPO2 379.83 20 18.99 0.043
PPO 376.29 25 15.05 0.036
2 DQN 351.58 22 15.98 0.031
TD3 395.49 24 16.48 0.045
PPO2 351.00 25 14.04 0.036
PPO 357.73 24 14.91 0.030
C3 DQN 345.42 22 15.7 0.028
TD3 369.37 24 15.39 0.036
PPO2 384.03 22 17.46 0.044

Tabla 8.7: Resumen del riego aplicado en cada programacion, y valor promedio de la diferencia
diaria entre el contenido de agua y el umbral de estrés hidrico.

Considerando que la distancia en contenido de agua entre capacidad de campo y el umbral
de estrés hidrico es de 0.038 y las curvas vistas en los graficos, la distancia promedio a EH
muestra la poca tendencia de la planificacion de riego de acercar el cultivo a estrés hidrico.

Se puede notar que los riegos totales de los diferentes controladores se encuentran entre
los 350 y 400 milimetros. Por otro lado, los controladores deciden regar entre 20 y 25 veces
por temporada, lo que se puede traducir a riegos separados entre 6 a 9 dias. El riego promedio
para los experimentos permite establecer un buen punto de comparacién con una estrategia
convencional que suministre cantidades fijas de agua de 15 o 20 milimetros.

Inicialmente para la generacion de las programaciones se agregarian los mismos experi-
mentos pero para una distribuciéon homogénea de las raices, sin embargo, debido a los tiempos
de entrenamiento sé6lo se alcanzaron a implementar los sistemas de control con TD3 y PPO
para la primera forma de la recompensa, los resultados se pueden ver en las Figuras E.11 y
en la Tabla E.1.
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8.2.4. Programaciones de riego con AR para el segundo método

Las programaciones de riego para el método con un estado hidrico definido por el contenido
de agua a los 20, 40, 60 y 100 [cm], se obtienen entrenando agentes con PPO continuo y PPO
discreto a partir de las funciones de costos por estado hidrico 2 y 3.
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Figura 8.7: Programaciones de riego para la segunda etapa, con los agentes entrenados en el
segundo método.

En las Figuras 8.7 se observan las programaciones de riego obtenidas, graficando compor-
tamiento de cada una de las mediciones de contenido de agua y la informacién meteorologica
para la temporada, donde ademas de las precipitaciones y el riego se anade la evolucion de
la evaporacién y transpiracion. Las acciones tomadas por los controladores que definen la
cantidad de agua aplicada se pueden ver en las Figuras E.10 del Anexo E.

Se puede apreciar en las programaciones de riego obtenidas que los controladores aplican
riegos pequenos al comenzar la segunda etapa, estos evitan que a los 20 [cm] se llegue a
estrés hidrico, pero el agua no profundiza mas abajo, pues el contenido de agua a los 40 y
60 [cm] no aumenta con bajas cantidades de agua. Para que el agua profundice en el perfil,
el tamano de los riegos debe aumentar, esto ocurre cuando el estado hidrico en los 40 y 60
[em] se acerca al punto de estrés. Por otro lado, a los 100 [em] no se aprecian aumentos en el
contenido de agua, lo que es positivo pues no llega agua a un lugar donde no hay raices, de
modo que no se desperdicia el agua.
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En las programaciones de PPO continuo de las Figuras 8.7 se puede ver el efecto de la
precipitacion en la temporada, en primer lugar, agua ingresada se refleja principalmente a
los 20 [em], afectando ligeramente a las mediciones mas profundas. Esto se debe a que las
precipitaciones se distribuyen a lo largo del dia, lo que dificulta su concentracién y profun-
dizacion en el perfil. En cuanto, a la respuesta del modelo ante la precipitacién, se observa
que el préximo riego se ve aplazado producto de la lluvia.

Al comparar las programaciones segun la recompensa utilizada, se aprecia que al utilizar
C3 el controlador evita de mejor manera el estrés hidrico a los 60 [e¢m], manteniendo un buen
control en el contenido de agua. En el caso de C2, se puede considerar que espera hasta que
los sensores a mayor profundidad detecten el estrés hidrico para aplicar el riego.

Respecto de la nueva configuracién del modelo, se puede apreciar el crecimiento de la
transpiracién a medida que se desarrolla el cultivo. Asociado a esto, se aprecia que la dismi-
nucion en el contenido de agua es mas rapida en las zonas mas cercanas a la superficie debido
a la mayor densidad de raices.

Para la correcta evaluacion de las programaciones se utilizan las métricas discutidas en la
Seccion 7.3.4, donde se incluye la reposicion de ET, en reemplazo de la distancia promedio
al EH. La Tabla 8.4 resumen la informacién del riego de las programaciones.

Informacién de la programacion de riego
Costo | Algoritmo | R. total [mm| | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién. ET,
C2 PPO 260.3474 16 16.2717 0.4993
PPO2 273.6833 18 15.2046 0.5380
C3 PPO 225.6726 13 17.3594 0.4328
PPO2 277.7231 17 16.3367 0.5326

Tabla 8.8: Resumen del riego aplicado en cada programacion, y valor de reposicién de ET,.

En primer lugar, la reposicién de ET, se acerca al valor de K. cuando el riego satisface
correctamente el requerimiento hidrico del cultivo. Se puede observar que la reposicién lograda
por las programaciones de riego no esta lejos de 0.6 y 0.8 que son los valores de K, utilizados.
Esto puede indicar que se esta regando menos de lo necesario, sin embargo, los visto en las
Figuras 8.7 muestra que no se alcanza estrés hidrico en el perfil de suelo, luego la otra
alternativa es que se estaba subestimando la evapotranspiracion, es decir, se pierde menos
agua de la que indica la ET,.

Por otro lado, se aprecia que el riego total se encuentra en un rango entre 200 y 300
milimetros. El nimero de riegos realizados en el periodo de 105 dias de la etapa, muestra
que el controlador aplica en promedio un riego en un rango de 6 a 9 dias, al igual que para
el primer método.
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8.2.5. Programaciones de riego con estrategias convencionales pa-
ra el primer método

Para evaluar el desempeno de las planificaciones de riego se genera una base con 8 estra-
tegias convencionales, basadas en cantidades fijas y porcentajes del llenado del “estanque” a
capacidad.
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Figura 8.8: Riego segin capacidad de campo para la segunda etapa, en la temporada 18-19.

Para la comparacion con las planificaciones de riego obtenidas con AR, la escala de los
ejes se ajusta al rango de contenido de agua de interés (estrés hidrico y contenido de agua).
Adicionalmente en la Seccién E.4 del anexo, se presentan la aplicacién para las temporadas
del ano 2019 al 2022.

De las estrategias basadas en riego a capacidad de campo, los riegos al 100 % y 75 % son
capaces de mantener los niveles de contenido de agua dentro de los limites deseados, mientras
que los riegos al 50 % y 25 % someten a un constante estrés hidrico a la planta, lo que pondria
en riesgo su desarrollo.

Por otro lado, en el caso de los riegos de cantidad fija, el inico caso que no logra mantener
un buen estado hidrico es el de 15 [mm]. Las otras estrategias presentan ligeras diferencias
en la cantidad de agua disponible en el perfil, pero todas pueden ser estrategias validas de
riego bajo los supuestos planteados.
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Figura 8.9: Riego de cantidad fija para la segunda etapa, en la temporada 18-19.

Si se revisan los resultados obtenidos para otras temporadas, ver Figuras E.14, se puede
observar, que esta estrategia de riego convencional no posee la capacidad de predecir la lluvia,
lo que ocasiona un gran efecto de estas en el desarrollo de la temporada.

Por otro lado, se puede ver el efecto del cambio climatico al evaluar las temporadas méas
cercanas a la actualidad, las que como se ve en las Figuras 8.1a existe un aumento en la
evapotranspiracion de referencia, lo que genera la necesidad de mayor agua en la mantencion
de los niveles de contenido de agua.

Al igual que para las programaciones de riego con AR, se complementa la informacién
grafica con las métricas que resumen las caracteristicas de la planificacién implementada
respecto del uso de agua y el sometimiento a estrés hidrico.
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Informacién de riego convencional (Temporada 18-19)
R. Convencional | R. total[mm]| | N° riegos | R. prom[mm] | Dist. prom. EH
100-RCC 320.976 11 29.179 0.029
75-RCC 308.940 14 22.024 0.018
50-RCC 304.020 19 16.001 0.011
25-RCC 300.636 25 12.025 0.023
30mm 300 10 30 0.027
25mm 300 12 25 0.021
20mm 300 15 20 0.016
15mm 300 20 15 0.027

Tabla 8.9: Resumen del riego aplicado para cada estrategia convencional, y valor promedio de
la diferencia diaria entre el contenido de agua y el umbral de estrés hidrico, para la temporada
18-19.

Revisando la Tabla 8.9, se puede ver que ambos métodos son bastante similares en cuanto
al agua total utilizada y al nimero de riegos, sin embargo, se puede notar que el riego a
capacidad de campo es ligeramente mas eficiente.

En cuanto al sometimiento a estrés hidrico, las estrategias que graficamente se muestran
validas para el manejo de riego poseen valores similares de distancia al umbral de estrés
hidrico, siendo ligeramente mejores para los métodos RCC.

Se puede apreciar en los gréaficos y en las tablas que los riegos convencionales tienen un
mejor desempeno en el riego del cultivo, son mas eficientes en el uso de agua y cumplen mejor
los requerimientos establecidos.

8.2.6. Programaciones de riego con estrategias convencionales pa-
ra el segundo método

Al revisar el desempeno de las estrategias convencionales para el primer método y la opcién
de realizar comparaciones con los riegos reales aplicados por la Vina, se reduce el niimero
de riegos convencionales aplicados, dejando aquellos que suministran una mayor cantidad
de agua una vez alcanzado el EH a los 20 [em]. Las programaciones de riego presentadas
a continuacion son realizadas con datos meteoroldgicos de la primera temporada, el resto
pueden ser estudiadas en el Anexo E.4.
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Figura 8.10: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 18-19
para el método 2.

El comportamiento del contenido de agua a los 20 [cm] observado en las Figuras 8.10,
muestra que se alcanza el estrés hidrico 5 veces, lo que implica regar cada 21 dias aproximada-
mente. Esta demora en alcanzar un estado de estrés hidrico, puede indicar que se subestima
la evapotranspiracion o la necesidad de un ajuste en el valor del umbral de estrés hidrico.

Al esperar tanto tiempo entre cada riego, la cantidad de agua aplicada es alta, lo que
permite que esta profundice en el perfil y sus efectos se vean en las mediciones de 40 y 60
[em]. De las 4 programaciones estudiadas, el riego de 40 [mm] es el tnico que termina por
estresar el cultivo en alguno en alguna profundidad.

Estos riegos se ejecutan cuando se llega a EH a los 20 [em] y dado que la extraccién de
agua a mayor profundidad es mds lenta, al llegar el momento de regar a los 40 [cm] atin no
se llega a EH cuando se repone el agua, lo que genera una ligera acumulacién de agua en esa
zona entre cada riego, lo cual muestra lo ineficiente que pueden ser estos métodos en el uso
de agua.

A diferencia de lo visto con las estrategias de riego convencional para el método 1, las
programaciones de riego obtenidas se alejan de los requerimientos hidricos establecidos por
la Vina puesto que el tiempo entre cada riegos es demasiado. Lo anterior, también se puede
ver reflejado en las métricas, en particular en la reposicién de la E'T,, que se muestra en la
Tabla 8.10.
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Informacién de riego convencional (Temporada 18-19)

R. Convencional | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién ET,
100-RCC 262.7505 ) 52.5501 0.5164
75-RCC 231.525 ) 46.305 0.4550

45mm 225 ) 45 0.4422
40mm 200 ) 40 0.4717

Tabla 8.10: Resumen del riego aplicado para cada estrategia convencional y reposicion de la
ET,, para la temporada 18-19.

Debido a los pocos riegos aplicados (se riega cada 21 dias aproximadamente), el riego total
es similar a la cantidad obtenida con AR, por lo mismo al evaluar la reposicién se puede ver
que las programaciones de riego no son capaces de cubrir los requerimientos hidricos del
cultivo.

8.2.7. Programaciones de riego aplicadas por la Vina

La definicion del estado hidrico en el segundo método replica los sensores instalados en la
Vina para el monitoreo del contenido de agua en el suelo. Luego, a partir de la informacion
provista (estudio de suelo, informacién meteoroldgica y datos del cultivo) se configura el mo-
delo para replicar las condiciones del cultivo real. Lo anterior, permite realizar comparaciones
con las programaciones de riego aplicadas por la Vina.

Es importante notar, que las temporadas de riego realizadas por la Vina no coinciden en
el dia de inicio y la duracién de la temporada configurada para este trabajo. Por lo que, para
realizar las comparaciones se identifica el dia anterior al primer riego realizado por la Vina
y se toman en cuenta los siguientes 105 dias replicar la duracién definida para la segunda
etapa. Siendo los dias de inicio y término de la segunda etapa:

e Temporada Phydrus: Inicio 12/11 - Término 24/02

e Temporada 1 Vina: Inicio 23/11/2018 - Término: 7/03/2019
e Temporada 2 Vina: Inicio 1/12/2019 - Término: 14/03/2020
e Temporada 3 Vina: Inicio 16/11/2020 - Término: 28/02/2021

En las Figuras 8.11, se aprecia una secuencia de “vaciado y llenado”del suelo, donde
el contenido de agua medido disminuye en pocos dias y de forma casi homogénea para los
sensores a los 20, 40 y 60 [em], para luego volver a subir con cada riego aplicado. La dindmica
que sigue el contenido de agua en las mediciones de 40 y 60 [cm] muestra que los riegos
alcanzan las zonas més profundas del perfil, pero sin llegar al fondo en los 100 [em].
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Las curvas del contenido de agua muestran poca diferencia en los valores medidos por los
sensores, lo que indica que pese a la existencia de diferentes tipos de suelo, las caracteristicas
hidricas de estos se parecen. Adicionalmente, dado que las pérdidas de agua son similares,
se puede asumir que la distribucion de las raices es mas homogénea que lo planteado en el
modelamiento del sistema (ver Figura 7.5).
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Figura 8.11: Programaciones de riego aplicadas por la Vina.

Con respecto a los riegos aplicados, en ocasiones se aprecian ingresos de agua en dias
consecutivos, sin embargo, esto corresponde a un unico riego largo que se prolongo hasta el
otro dia, luego, en el conteo de riegos estos deben ser tomados como una tnica accién.

Informacion de riego aplicado en la Vina

R. Convencional | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién ET,
Temporada 18-19 464.59 18 25.8105 0.9433
Temporada 19-20 434.55 16 27.1593 0.8535
Temporada 20-21 391.06 14 27.9328 0.7540

Tabla 8.11: Resumen del riego aplicado y reposiciéon de la ET, para 3 temporadas en la Vina.

La Tabla 8.11 muestra un resumen del riego aplicado, en primer lugar, la cantidad de
riegos aplicados para un periodo de 105 dias indica que estos se realizan espaciados de 6 a 9
dias. Luego, se puede observar que la cantidad de agua aplicada es mucho mayor que en las
programaciones de AR y estrategias convencionales.
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Los valores de reposicion se encuentran cercanos al rango de K. (K.+ K) utilizado, luego
los riegos aplicados logran suplir las pérdidas de agua por concepto de evapotranspiracion.
Sin embargo, se aprecia que en algunos casos se esta regando més de lo necesario, por lo que,
el método tiene aspectos de mejora.

8.3. Analisis de resultados

El modelo de simulacién generado, el sistema de control, el entrenamiento del controla-
dor con AR, los resultados obtenidos y la comparacién con estrategias convencionales, son
elementos que deben ser evaluados para analizar el desempeno del trabajo realizado.

8.3.1. Modelo de simulacion

El modelo generado con Phydrus, logra integrar el software en HYDRUS-1D y ser confi-
gurado en base a la informacién del cultivo y pardmetros agricolas estandar. Luego, se lograr
simular la dindmica diaria del terreno de cultivo en base a la informacion meteorolégica y las
caracteristicas del suelo y del cultivo.

Con esta implementacion se pueden llevar a cabo las simulaciones de las primeras eta-
pas, ver Figuras 8.1a y 8.2, con lo que se generan las condiciones iniciales para la siguiente
fase y ademads sus resultados permiten ver efectos del cambio climatico y su efecto en los
cultivos, pues se aprecia que las temporadas actuales generan niveles de contenido de agua
mas bajos, puesto que aumenta la temperatura ambiente y esto a su vez aumenta el valor de
evapotranspiracion.

El estudio de una dindmica diaria del modelo permite una directa integracién en el entorno
Gym para su utilizacién en aprendizaje reforzado, dado que el objetivo del sistema de control
es establecer un valor de riego diario, cuyos efectos pueden ser observados con la dinamica
del entorno disenado.

Los aspectos de mejora del modelo generado para el método 1, se centran en la utilizacion
de mas informacion para generar un modelo mas preciso de una situacion real, y permitir
una comparaciéon directo. Esto lleva a los cambios en el modelo del método 2, principalmente
en la utilizacién de las 4 mediciones de contenido de agua que definen el estado hidrico del
cultivo.

Uno de los principales cambios al modelo que beneficiaron su desempeno fue en la apli-
cacion del riego, la cual se realizaba distribuyendo el ingreso de agua en las 24 horas del dia,
cuando en realidad los equipos de riego actian en determinadas horas del dia y bajo una tasa
de x [TZ—T] , como se desconoce la tasa de los equipos en la Vina se opta por aplicar el riego en
6 horas, lo cual permitio la concentracién del riego y su profundizacion del agua en el perfil.
Este cambio podria ser extendido al resto de datos meteorolégicos, de modo de concentrar

lluvias, transpiracion y evaporacién en horas del dia en especifico.

Otro cambio relevante del modelo entre los métodos utilizados, fue la definicion del perfil
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en funcion de estudios de suelo e informacion del contenido de agua medido por los sensores
de Vina. Esto permite replicar las condiciones de suelo que afectan el flujo de agua, puesto
que un perfil compuesto de diferentes tipos de suelo presenta una dindmica completamente
distinta a uno con suelo homogéneo. Sin embargo, la utilizacién de parametros predefinidos
de HYDRUS-1D para los tipos de suelo presenta una limitante para representar exactamente
las condiciones del suelo, por lo que, un aspecto de mejora puede ser la estimaciones de estos
parametros para los diferentes tipos de suelo.

La utilizacién de la informacion del cultivo para configurar la temporada, el cambio en
la distribucién de las raices y la separacion en evaporacion y transpiracion de la evaporacion
de cultivo, con los coeficientes K, y K., respectivamente, permiten obtener un modelo que
representa la dindmica del flujo de agua de mejor manera. Sin embargo, los resultados obte-
nidos indican que se estan subestimando las pérdidas de agua, reflejando en que el contenido
de agua disminuye una tasa mas lenta de lo observado en los datos reales de la Vina.

Finalmente, HYDRUS-1D posee capacidades atin no exploradas, como otros modelos de
simulacion de los movimientos de agua y las funciones de transporte de solutos y calor.
Aplicar estos cambios podria mejorar la representacion de la dinamica del flujo de agua en
el perfil de suelo, lo que acercaria el modelo al sistema real.

8.3.2. Sistema de control

La configuracién del sistema de control de sistema se basa en la accion del control, el
criterio de riego y la recompensa para su entrenamiento, y son parte fundamental del proceso
de aprendizaje del agente.

En cuanto a la accién de control, el espacio de acciones no es constante entre un paso y
otro, puesto que el riego depende del contenido de agua medido para el calculo del riego a
capacidad. Esto genera que distintos valores de la accién posean el mismo efecto, en particular,
cuando el valor de contenido de agua es superior a capacidad de campo, cualquier accion
tomada resulta en un riego nulo.

Posibles soluciones a estos son el cambio de a un espacio constante de acciones, como por
ejemplo, definir una cantidad maxima de riego en base a las capacidad del equipo de riego.

Respecto del criterio de riego, la Vina utiliza mediciones del potencial xilematico (Px) en
la planta, por lo que, en base a la informacion de riego provista se realizé una interpretacion
de sus programaciones de riego previas, donde en el primer método se genera un criterio
basado en una unica medicién del contenido de agua. Esto da poca flexibilidad al sistema y
una poca representacion del estado completo del perfil de suelo.

En el segundo método se busca mejorar esto y se utilizan mas variables en la representacion
del estado hidrico del cultivo, lo que aumento la informacion con la que el agente tomaba
las decisiones, luego las acciones tomadas fueron capaces de controlar el contenido de agua
a distintas profundidades del perfil, asegurando asi el cumplimiento de los requerimientos
hidricos establecidos.
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Otra alternativa que se podria abordar, seria establecer una relacién entre las mediciones
de contenido de agua en el suelo con las mediciones del estado hidrico de la planta. Una
alternativa seria usar mediciones de Px bajo las cuales se aplico el riego, luego, revisar el
WC en el perfil en esos momentos, establecer una relaciéon a modo de convertir el criterio
basado enPx en uno basado en WC.

En el primer método, las recompensas estan ajustadas para favorecer ciertos estados por
sobre otros y penalizar el uso de agua, sin embargo, estos costos poseen escalas diferentes, lo
que perjudica la interpretacion de la funcién de costos por parte del agente, ya que estar un
dia en un estado perjudicial puede equivaler a muchas acciones de riego.

El segundo método ofrece una solucion a esto, restringiendo el valor de los costos por
estado hidrico en el rango [-1,1], de modo que la relevancia de cada costo esté determinado
por sus pesos al definir el entrenamiento. De esta forma, la recompensa es interpretable para
el agente, y el efecto de un correcto ajuste de los aumenta. Por ejemplo, al asignar un peso
mayor a los riegos, el agente optaba por no disminuir los riegos aplicados puesto que estresar
el cultivo penalizaba menos. Finalmente, se asigno un peso ligeramente superior al estado
hidrico para que el agente se centrase en mantener el cultivo en su rango de estrés.

Otra alternativa, es reemplazar la funciéon de los estados del suelo por una basada en
el rendimiento del cultivo, pero para el caso de la uva vinifera, las variables de esa funcién
pueden ser subjetivas o muy dependientes del criterio de la Vina. Sin embargo, en otros frutos
esta puede ser la mejor alternativa puesto que el rendimiento posee una relaciéon méas directa
con los requerimientos hidricos.

Todos estos elementos por otra parte se benefician de la realizacion de mas pruebas y
entrenamientos con diferentes parametros, de modo de evaluar la reaccién del sistema a
dichos cambios.

8.3.3. Entrenamiento de los controladores
Observaciones del primer método

De la mano con la formulacion del sistema de control, el entrenamiento de los controladores
para el primer método, visto en la Figura 8.3, se beneficiaria de un mayor niimero de pruebas
y cambios en los pardametros y arquitecturas de las redes neuronales de los algoritmos.

Dado que los tiempos de entrenamiento pueden ser un problema, la mejor solucién es
seleccionar controladores basados en el algoritmo que genere un mejor desempeno. Y a partir
de este realizar ajustes de parametros y arquitecturas, para su posterior aplicacién en el
segundo método.

En funcién de esto, si se utiliza el criterio de costo computacional se ve que DQN es el
peor algoritmo, debido a la necesidad de una gran nimero de iteraciones para llegar a un
estado de aprendizaje que produzca resultados similares a TD3 y PPO.

Si la decision se toma respecto del desempeno en el entrenamiento (valor de la recompensa
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en el episodio), entonces el mejor algoritmo es PPO tanto continuo como discreto, luego DQN
que posee un mejor desempeno que TD3 para las funciones de costos lineales y cuadratica.

Respecto de la convergencia y aprendizaje del algoritmo, se puede ver que una vez termi-
nadas las fases exploratorias de los algoritmos se logra la convergencia, sin embargo, DQN
es muy lento en el aprendizaje, TD3 detiene su aprendizaje requiriendo ruido en la accién y
PPO aprende rapidamente y ademas continua su aprendizaje con el tiempo.

Sin embargo, ese rapido aprendizaje es producto de la poca variabilidad de casos de
estudio, puesto que sélo se tienen 16 escenarios de informacién meteoroldgica, los algoritmos
desarrollan una estrategia para cada caso y no siguen explorando después de eso, llegando a
la convergencia observada.

Tomando en cuenta estos factores se hace claro que PPO representa la mejor alternativa de
algoritmo, luego este es seleccionado para continuar explorando y ajustando su entrenamiento
en el segundo método.

Observaciones del segundo método

En el primer método, los algoritmos de mejor desempeno fueron los basados en PPO, por
lo que, son seleccionados para la definicién del agente en el método con la nueva definicion
del estado hidrico.

En la Tabla 8.6, se detallan los tiempos de entrenamiento de los agentes, los cuales estan
dentro de los espero dada la cantidad de timesteps realizados.

Dado el comportamiento del aprendizaje en el método 1, se esperaba que aumento del
tiempo de entrenamiento bastase para obtener una convergencia en la recompensa obteni-
da, sin embargo, el aumento de complejidad del sistema de control con 4 mediciones y la
aleatoriedad de los datos meteorologicos generan un aprendizaje mas lento y oscilatorio, lo
que indica la necesidad de aumentar atin mas el niimero de timesteps. Debido a los tiempos
de ejecucion, en lugar de realizar un nuevo entrenamiento desde cero, se aplico un nuevo
entrenamiento a los modelos previo a la obtencién de los resultados. Lo anterior, permite
esperar que si se aplica un entrenamiento mas largo se puedan obtener resultados con un
mejor desempeno que el ya alcanzado.

Respecto de la utilizacion de las versiones en continuo o discreto, se aprecia que el caso
discreto posee tiempos de ejecucion més bajos y los valores de recompensa alcanzados son
mayores que en el caso continuo. Lo que indicaria que su desempeno y el costo computacional
lo hacen una mejor alternativa para la generacion de las programaciones de riego.
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8.3.4. Resultados obtenidos
Resultados del primer método

Las programaciones de riego obtenidas para el primer método no permiten generar muchas
conclusiones respecto de la calidad del sistema de control implementado. Sin embargo, se
pueden realizar cambios que mejoren el desempeno y destacar algunos puntos positivos, a
tomar en cuenta para las programaciones de riego del segundo método.

Las principales caracteristicas que se buscan de los controladores es la optimizacion del
riego y adelantarse a eventos como las precipitaciones. En las Figuras 8.5, los controladores
que pueden manejar las predicciones de lluvia son aquellos basados en PPO, tanto continuo
como discreto.

Las programaciones de riego obtenidas no representan un criterio de optimalidad en su
ejecucion, puesto que constantemente generan contenidos de agua superiores a capacidad de
campo con sus riegos. En algunos casos se logra una secuencia de oscilaciones en torno a un
contenido de agua, siguiendo cierta periodicidad, ain asi no es tan claro para considerarlo
una planificacion esperada.

Se pueden analizar las recompensas utilizadas, los casos C2 y C3 donde el agente recibe
una recompensa mejor por estar mas cerca del estrés hidrico, efectivamente logran que los
niveles de contenido de agua se acerquen al umbral. Esto se debe a que plantean una funcion
de recompensa que indica claramente que hay estados mejores que otros, lo que es mas
interpretable por el agente en su aprendizaje.

Para lograr mejores resultados se deben aplicar los cambios al sistema de control y al
proceso de entrenamiento discutidos previamente. De modo que el controlador implementado
en el segundo método tenga un objetivo de aprendizaje que traducir en la planificacion
obtenida.

Resultados del segundo método

Las programaciones de riego obtenidas responden a los cambios realizados en: la definicién
del estado hidrico, la configuracion del modelo de simulacion, el sistemas de control y las
recompensas.

En primer lugar, si se mantuviera el objetivo de controlar inicamente el contenido de agua
de un unico sensor ubicado cercano a la superficie, las programaciones de riego resultantes
logrando mantener las mediciones de WC dentro del rango esperado. En particular, se observa
que no se llega a contenidos superiores a FC, logrando que no se desperdicie agua.

En cuanto al control del estado hidrico dado por las 4 mediciones, se aprecia que los
controladores logran mantener el contenido de agua dentro de los rangos esperados, sin em-
bargo, no es posible apreciar un patréon de riegos en particular que logre esto, por lo que, la
planificacién puede no ser intuitiva.
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Las programaciones de riego obtenidas, no ejecutan riegos significativos hasta muy avan-
zada la etapa de desarrollo, lo cual puede ser un problema pues no se estd interpretando la
necesidad de regar pese a que han pasados meses sin un ingreso de agua. Esto se relaciona
con la lenta disminucion del contenido de agua en el perfil, lo que plantea mejoras en la
estimacion de la evapotranspiracion.

De las dos funciones de costos utilizadas, se puede considerar que la opcién cuadratica
genera un comportamiento mas estable para las 3 primeras mediciones, lo que puede estar
relacionado al valor asociado a que el contenido de agua se encuentre cerca de EH.

Se considera que el controlador logro interpretar correctamente los requerimientos hidricos
establecidos, sin embargo, se identifican aspectos de mejora para el modelo de simulacién,
en particular respecto del ajuste de las pérdidas de agua dadas por la evapotranspiracion.
También, se podria ajustar la aplicacion del riego modificando el nimero de horas de riego
y el momento del dia en el cual este es aplicado.

8.3.5. Comparacion con estrategias convencionales
Resultados riegos convencionales del primer método

Los resultados obtenidos con la aplicacién de estrategias de riego convencionales tenian
como objetivo ser el punto donde comparar las mejoras de desempeno con aprendizaje re-
forzado, sin embargo, los resultados muestran la necesidad de aplicar mejoras en el trabajo
realizado, tomando como base el desempeno obtenido por las técnicas convencionales.

Las Figuras 8.8 muestran que RCC al depender del estado actual genera un valor de riego
particular para dicho estado, lo que le da una ventaja respecto al riego por monto fijo, que
riega siempre los mismo, lo que segin el estado puede ser mas o menos agua de la necesaria,
para llegar a capacidad en este caso.

Lo anterior, puede presentar una similitud con lo buscado con el controlador, puesto que
se desea que para determinadas condiciones (estado) se aplique el mejor riego posible. Sin
embargo, ya hemos discutido que para ciertos estados RCC siempre es cero, lo que puede
arruinar la dinamica ya aprendida del sistema, ya que una acciéon que en el estado anterior
valia 10 es 0 en el actual.

Plantear la alternativa de un espacio fijo de accién/riego podria permitir que para cada
instante la accion signifique lo mismo, y es bajo este contexto que los resultados obtenidos
con riego convencional permiten definir los limites del espacio de accion.

Otro dato importante es la periodicidad con la que cada método aplica los riegos, esto
se obtiene a partir de la duracion de la etapa y el total de riegos realizados, esto permite
estimar cuanto tarda en estresarse la planta desde diferentes niveles de contenido de agua.
Para los métodos que obtuvieron un buen desempeno, la periodicidad es entre 10 y 15 dias.
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Resultados riegos convencionales del segundo método

Los resultados de las estrategias convencionales para el primer método no funcionaron
cuando la cantidad aplicada era pequena, por lo que, en el segundo método solo se aplicaron
los riegos: 100[ %] de RCC, 75[ %] de RCC, de 40 y 45 [mm], estos ultimos se ajustaron dada
las nuevas caracteristicas del modelo.

Las programaciones nuevamente muestran la lentitud con la que el perfil de suelo pierde
el agua, lo que genera que se realicen riegos muy espaciados, lo cual no se ajusta a los
requerimientos establecidos por la Vina. En ese aspecto, las programaciones de riego obtenidas
con AR muestran una ventaja, pues realizan riegos mas pequenos, con lo que no pasa tanto
tiempo entre uno y otro, ademés en lugar de apuntar a llegar exactamente a EH, se controla
el contenido de agua manteniéndolo en un rango cercano a EH, que también cumple con el
objetivo de estresar al cultivo.

8.3.6. Comparacion con riegos aplicados en la Vina

Si bien los riegos convencionales permiten evaluar y comparar el desempeno de las pro-
gramaciones obtenidas con AR, el objetivo de este trabajo es mejorar el riego actualmente
efectuado en la Vina. Para poder realizar esto, en la segunda etapa se configura el modelo y
el sistema de control para representar fielmente el caso real.

En primer lugar, los riegos aplicados por la Vina afectan el contenido de agua en las 3
profundidades medidas, atin cuando la cantidad aplicada no es tan grande. El riego aplicado
en el modelo logra este efecto sélo con grandes cantidades de agua. Lo que plantea la necesidad
de ajustar la aplicacion del riego en el modelo.

Por otro lado, el flujo de agua en el perfil de suelo es tal que el agua aplicada se “pierde.®®
una semana aproximadamente, donde se aplica el nuevo riego. Esto difiere completamente
de lo logrado en el modelo pues los tiempos de “vaciado”del suelo son mayores, lo que hace
que los riegos no tengan la periodicidad deseada. Luego, es necesario ajustar la evaporacion
y transpiracion en el modelo, pues constituyen las pérdidas de agua del perfil.

Pese a las diferencias en las magnitudes de los valores de contenido de agua, en los efectos
del riego y el “consumo”de agua, las programaciones de riego logran que el comportamiento
del contenido de agua en el perfil se asemeje al observado en la Vina. Lo anterior es siempre
valido a los 20 y 40 [e¢m], sin embargo, no es posible realizar un correcto control a los 60 [cm)].

Si el agua no llega facilmente hasta profundidades mas bajas, se puede explicar por la
presencia de una seccién de suelo Franco Arcillosa (FA) a partir de los 35 a 50 [em], la cual
retiene el agua en sus poros pequenos para luego pasar a un suelo Franco Arcillo arenoso
(FAa) que posee poros grandes que toman tiempo en ser llenados.

Luego, pese a las diferencias el control del riego con AR es satisfactorio y se asemeja
a lo realizado por la Vina, logrando que el suelo pase por momentos de estrés hidricos y
luego se recupere aplicando riego, lo que permitiria el desarrollo de la uva vinifera segun los
requerimientos para la produccion de vino.
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Capitulo 9

Conclusion y trabajo futuros

Se resume lo logrado con la ejecucion de este trabajo de titulo, en términos del cumpli-
miento de los objetivos, resultados obtenidos, aprendizajes obtenidos y elementos de mejora.
Es importante que destacar que la evaluacién de estos puntos se realiza dentro de un con-
texto, en este caso el riego de uva vinifera en la sexta regiéon. Ademads, se plantean cambios
y complementos que abordar en el futuro, para profundizar lo realizado en este trabajo.

9.1. Conclusiones

En primer lugar, es importante destacar el trabajo realizado, comenzando por la utiliza-
cién del software de simulacién HYDRUS-1D para la generacién de un modelo en Python,
el cual toma en cuenta la informacién disponible y permite simular una dindmica del suelo
cultivado.

En base a los resultados obtenidos, luego de aplicar la informacién disponible: composicion
del suelo, coeficiente de cultivo base K. y los umbrales de contenido de agua exactos, y
realizar para configurar el modelo para que represente el caso real. Se puede concluir que los
principales puntos de mejoras son la aplicacion del riego y la salida de agua.

La aplicacién del riego como una forma de precipitacion requiere de mayores ajustes,
ya que los sistemas de riego concentran el ingreso de agua en pequena porcion del suelo,
mientras que las precipitaciones consideran un area mucho mayor, lo que hace dificil que el
agua llegue a mayores profundidades. Al reducir el nimero de horas de riego en el método
2, se logra una pequena mejora, sin embargo, aiin no es del todo satisfactoria y puede seguir
siendo ajustada.

Los resultados muestran que la salida de agua del perfil es més lenta que lo observado
en la practica, esto puede requerir de un ajuste en los valores transpiracion y evaporacion
entregados al modelo. Un posible ajuste es considerar que al trabajar en un entorno de una
dimensién, se puede pasar por alto el movimiento de agua horizontal que es tan relevante como
el vertical que se estudia en HYDRUS-1D, luego, se podria aplicar un factor que represente
estos flujos como transpiracion o evaporacion, logrando que la dindmica sea similar a la real.
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Respecto del suelo también se puede mejorar la seleccién de parametros del suelo, en el
trabajo se utiliza los predeterminados de HYDRUS, sin embargo, estos podrian ser estimados
para que las caracteristicas del suelo sean las del caso real.

La integracion del modelo con Phydrus da paso a su implementacion en aprendizaje
reforzado utilizando el entorno Gym, con la dindmica ya definida, el desafio estd en la defini-
cién del sistema de control (agente, acciones de riego y recompensa) con los requerimientos
particulares del cultivo de uva vinifera.

Respecto de las programaciones de riego generadas con los controladores del primer méto-
do, tras su andlisis, se determina que la configuracién del sistema de control no representa
adecuadamente los criterios de riego, condicionando el aprendizaje y la toma de decisiones
del controlador de riego. Debido a esto, en el segundo método se define el estado hidrico
con 4 mediciones en lugar de 1, se ajustan las recompensas para que sean comparables e
interpretables por el agente y se realizan ajustes al modelo para que se asemeja al caso real,
de modo de comparar su desempeno con los datos reales.

Se tiene que las programaciones de riego para el control del contenido de agua a los 30
[em], no presentan un seguimiento de los criterios establecidos, ni el comportamiento cercano
a lo visto en las estrategias convencionales. Al utilizar el método con las mediciones de 20,
40, 60 y 100 [cm], las programaciones de riego si bien no replican exactamente lo realizado
en la vina, principalmente debido a ajustes del modelo ya discutidos, el controlador logra
generar episodios de estrés hidrico y manipular contenido de agua en el perfil por medio de
las acciones implementadas.

La implementacién de estrategias de riego convencional cumplié con entregar informacion
para la mejora e identificaciéon de problemas en el trabajo realizado. Para el primer método,
dejo en evidencia la incapacidad del controlador para seguir los criterios impuestos y muestra
una aproximacién de comportamiento deseado. En el segundo método, su aplicacion permitio
observar y confirmar el problema referido a la salida de agua en el perfil.

Este andlisis y resumen del trabajo realizado, permite definir el cumplimiento de los
objetivos establecidos. Luego, el modelo de simulacién disenado con HYDRUS-1D permite
representar la dinamica del terreno cultivado, y la implementacion con Phydrus es capaz de
ser integrada en el entorno Gym para su utilizacién con AR. En particular, en el segundo
método se utiliza la informacion disponible para representar el cultivo real y permitir las
comparaciones con los riegos realizados por la Vina.

Luego, en la proposicién de sistemas de control con aprendizaje reforzado para dos de-
finiciones del estado hidrico, que toman en consideracién los requerimientos hidricos de la
uva vinifera, mediante las recompensas y las configuracién del entorno. Siendo el sistema de
control del segundo método el que logra controlar el contenido de agua y optimizar el uso de
agua con las acciones de riego tomadas.

Los esquemas tradicionales implementados fueron claves en la evaluacién y mejora de los
controladores propuestos, principalmente en el cumplimiento de los requerimientos y criterios
de riego establecidos. Y por ltimo, se realizo la comparacion de las programaciones de riego
obtenidas con AR con los riegos aplicados en la préactica, lo que fue una buen acercamiento
a lo esperado en un caso real y dejando aspectos de mejora para trabajos futuros.
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9.2. Trabajo Futuro

A partir de los resultados obtenidos, se puede comentar respecto de elementos que puedan
complementar lo realizado en esta memoria en trabajos futuros, se tiene que la implemen-
tacién de HYDRUS en un entorno Gym no estd limitada al uso con aprendizaje reforzado,
proponiéndose en particular la utilizacién de Control Predictivo basado en Modelos (MPC),
con la implementacién en Phydurs como modelo de simulacion.

La libreria Phydrus permite la utilizacién de HYDRUS-1D en Python, lo que limita la
utilizacién de las capacidades avanzadas de la version HYDRUS (2D/3D). Sin embargo, no
se debe descartar explorar su uso y buscar la posibilidad de mejor el modelo generado con la
version de pago de HYDRUS. En particular, debido a las limitaciones que presenta trabajar
la dindmica tridimensional del flujo de agua en una sola dimension.

El contenido de agua no es la unica variable que puede servir para definir el estado
hidrico de un cultivo, se puede proponer como alternativa relacionar las mediciones de la
planta (ejemplo: potencial hidrico xilematico) con las condiciones del suelo, utilizando los
datos y la informacién disponible, transformando los criterios de riego basados en mediciones
en la planta pero unos que basados en la informacién del suelo.

Finalmente, el trabajo realizado se centr6 en el cultivo de uva vinifera, por lo que fue
configurado para cumplir con los requerimientos de este tipo de cultivo. Sin embargo, con la
informacion disponible que posee HYDRUS y la metodologia para la generacion del modelo,
esta propuesta de solucién se puede aplicar al problema de riego de cualquier otro cultivo.
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Anexo A

Calculo de las variables de la ecuacion
Penman-Monteith

La ecuacion FAO Penman-Monteith del documento de la FAO [2], permite calcular la
evapotranspiracién de referencia E'T, para un cultivo segtn:

74273

- 0,408A (R, — G) + vy (€5 — €4)
o A+ (1+0,34uy)

(A1)

con ET, la evapotranspiracion de referencia en [mm], A la pendiente de la curva de presion
de vapor respecto a la temperatura [’ZJZ‘Z}, R, la radiacién solar diaria neta en la superficie
del cultivo en [%}, v la constante psicrométrica en [’Z—Zﬂ, T la temperatura media a dos
metros de altura en [°C], uy la velocidad del viento a dos metros de altura en [%], es la

presién de vapor de saturacién en [kPal y e, la presién de vapor real en [kPal.

El calculo de cada una las variables que influyen en la formulacion de la ecuacién A.1 se
presenta conforme se plantea en [2], a partir de la informacién meteorolégica, condiciones del
ambiente y coordenadas geograficas para los siguientes parametros:

e Temperatura minima (7,;,) y méxima (T..) en [°C].

e Radiacién solar media (R, en [25]).

Velocidad del viento (u) en [Z].

S

Latitud () en [rad).

Altura sobre el nivel del mar (z) en [m].

Altura de medicién de velocidad del viento h en [m).

Con mediciones para cada uno de estos factores y considerando el niimero del dia como
J € [1,365], se pueden determinar las variables que influyen en la ecuacién para la evapo-
transpiracién de referencia (A.1).
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Temperatura media (7))

La temperatura media T se define como el promedio entre las temperaturas maxima y

minima, de la forma:
Tmax + Tmzn

2

T= (A.2)

Constante psicrométrica ()

El calculo de la constante psicrométrica estd sujeto a la determinacion de la presion
atmosférica (P ) en [kPal, que depende de la altura sobre el nivel del mar segin la siguiente
expresion:

293 — 0,0065z2 >
Poym =101, 3 ’ : A3
t ( = ) (A3)
con esto la constante psicrométrica se define como:
7 =0,665- 107" Py, (A.4)

Presion de vapor de saturacién media (ey)

La presién de vapor de saturacion media se define como el promedio entre sus valores
extremos, es decir:
ey = es,min + es,max ‘ <A5>
2
donde € min ¥ €s,max corresponden a las presiones de vapor de saturacién minima y méxima
respectivamente, las cuales se determinan a partir de la sigiuientes expresiones:

T
S mzn - b 1 1 b 2 # b A"
es, 0,6108exp ( 7 7Tmin n 27373) (A.6)
0, 6108exp ( 17, 27— Lmaz___ (A7)
€smazr = Y, exr s . .
: P Tovae + 273,3

Presién de vapor real (e,)

El valor de esta variable cuando no se posee informacién respecto de la humedad relativa,
puede ser aproximado a la presién de vapor de saturacion minima, es decir:

€a = €smin- (A8>
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Pendiente de la curva de presiéon de vapor respecto a la temperatura

(A)

La expresion para la pendiente de la curva de presion de vapor respecto a la temperatura,
se define a partir de la temperatura media calculada en A.2 como:

0,6108cap (41255

(T + 273, 3)

A = 4098

(A.9)

Radiacién solar diaria neta (R,)

La radiacion solar diaria neta estd estrictamente ligada a la posicién con respecto al sol
del punto estudiado, es por ello que para su determinacién es necesario calcular: la distancia
inversa relativa de la tierra al sol (d,) y la declinacién solar (0) en [rad] como se muestra a
continuacion:

J
d-=1+0,033 2m— |, A10
+ cos ( 7T365) ( )
5= 0,409sin( ( 2r=2 — 1,03 (A.11)
= sin(| 2mr—— — : :
’ 365 ’
Luego, se define el dngulo a la puesta de sol (w;) en [rad] como:
wg = arc cos(— tan(p) tan(d)). (A.12)
Con esto, se puede calcular la radiacién solar extraterrestre diaria R, en [mj‘g[ dJi(z} como:
1440 . . .
R, = —Gcdgr[ws sin(p) sin(9) + cos(¢) cos(d) sin(wy)], (A.13)

con G, = 0,082 la constante solar en [mj\f d‘ia]. A continuacién, la radiacién solar diaria de

cielo despejado R,, se puede estimar en funcién de R, y z como:

Ry = Ra(0,75+2-107°2) (A.14)

A partir de este valor, se pueden calcular las radiaciones solares netas de onda corta (R,s) y

onda larga (R,;) en [%} ,como se muestra a continuacion:
R.s = (1 — )Ry, (A.15)
Tonin Y+ (Trnaw + 273,16)* R,
R = 0(0,34 — 0,14,/e,) <( +273.10) +é + 273, 16) ) (1,35R — 0,35) . (A.16)
con a = 0,23 el albedo de referencia definido por la FAO en [2], o = 4,903 - 107° [%}

la constante de Stefan-Boltzmann y R, la radiacién solar convertida desde el promedio en

[ a [2] segiin:

[ MJ (A7)

m2dia

= 4 ——
} 0, 0864R, [mzdia}

. Finalmente, se puede obtener una expresién para la radiacién solar neta sobre la superficie
del cultivo, a partir de R,s v R,;, dada por:

Ry = Rns — R, (A.18)
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Densidad de flujo de calor del suelo (G)

El valor para la densidad de flujo de calor del suelo, se estima como nula cuando se trata

de periodos diarios, es decir:
G =~ 0. (A.19)

Velocidad del viento a dos metros de altura (us)

La velocidad del viento a dos metros de altura se define en funcién de la velocidad del
viento medida y la altura a la que fue realizada la medicién, de la forma:

4,87Tu

. A2
In(67,8h — 5,42) (4.20)

Uy =
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Anexo B

Implementacion de Phydrus

En el el capitulo 4 se detalla el proceso de configuracion del programa de simulacién
HYDRUS-1D a través de la interfaz grafica que este posee, lo cual permite la generacion de
proyectos que imiten casos de estudio reales, lo que hace ver las altas capacidades que tiene
el programa, sin embargo, el programa base no es del todo combinable con otros elementos
computacionales, por lo que, se debe realizar un ajuste o traduccién de este a otros programas.

Es aqui donde surge la libreria Phydrus [7] que permite la generacién de proyectos de
HYDRUS en Python, esta libreria aprovecha el sistema de configuracion del software base,
transformando las ventanas de la interfaz de usuario a funciones que configuran al modelo.
De esta manera, se pueden obtener los mismos resultados que con el software original, pero
con todas los beneficios que puede prestar Python.

A continuacién se describen brevemente los pasos necesarios para la utilizacién de phydrus
y una explicacion de las funciones que permiten generar los modelos.

B.1. HYDRUS-1D en Python

La implementacién de HYDRUS-1D en Python, requiere de un pequeno proceso de ins-
talacion, para luego pasar a identificar los pasos para generar el modelo y el analisis de los
resultados.

B.1.1. Instalacion de Phydrus

Como cualquier libreria de Python esta debe ser instalada actualizando el resto de librerias
necesarias para su uso, ademas de asegurar la instalacion de la ultima version de la libreria
en cuestion.

Luego, se debe obtener el archivo ejecutable de HYDRUS-1D en donde se llevaran a cabo
los proyectos, esto puede lograrse generando el archivo siguiendo los pasos de la guia de
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instalacion, utilizando versiones ya compiladas de HYDRUS provenientes del repositorio o
directamente el software original instalado.

B.1.2. Utilizando Phydrus

Una vez que se tiene el ejecutable instalado y la libreria instalada ya podemos utilizar
Phydrus, tomando en cuenta que el objetivo de las funciones es replicar la interfaz grafica del
programa, luego al ejecutar el programa desde Python se busca escribir esta configuracién en
el programa, de modo que HYDRUS funcione de igual manera a como si estuviera realizando
el0 proyecto en el programa original.

En primer lugar, se debe utiliza la funcion Model para generar el modelo en Phydrus,
en este entrega la informacién basica del proyecto a realizar y elementos necesarios para la
ejecucion del mismo: ubicacion del ejecutable hydrus. exe, el nombre y descripcién del proyecto
y las unidades de medida de concentracion, tiempo y distancia (Replica lo visto en 4.3, 4.4 y
4.5).

Siguiendo con las configuraciones basicas, al modelo se le agrega la informacion temporal
mediante el atributo add_time_info, es decir, la duracién del proyecto, la discretizacion, la
utilizacion de condiciones atmosféricas y los instantes a visualizar en los resultados (Replica
lo visto en 4.5 y 4.6).

A continuacién, se agregan los procesos mediante sus atributos propios, en este caso
nos restringimos a la utilizacion del flujo de agua y la absorcién de agua de la raiz, es
decir, add_waterflow, donde se define el modelo a utilizar, los criterios de iteraciones y las
condiciones de borde el perfil (Replica lo visto en 4.7, 4.8 y 4.10) y add_root_uptake, donde
se define el modelo y los pardmetros asociados a este (Replica lo visto en 4.11, 4.12 y 4.13).

Una vez se tiene los procesos, se definen las caracteristicas del suelo, donde lo primero es
asociar el tipo de suelo o material que determina los parametros del modelo de flujo de agua
elegido, para ello se utilizan los atributos get_empty_material_df para crear un DataFrame
donde incluir los pardmetros y add_material para anadir el DataFrame creado al modelo
(Replica lo visto en 4.9).

Siguiendo la estructura vista en 4, se deben entregar las condiciones atmosféricas que
afectan la dinamica del suelo, para ello se utiliza el atributo add_atmospheric_bc, a la cual
se entregan las variables en formato DataFrame o se definen directamente como parametros
(Replica lo visto en 4.14).

Finalmente, se debe configurar el perfil de suelo a semejanza de lo hecho en el editor
grafico de HYDRUS, para ello se recurre a la generacién del perfil como DataFrame me-
diante la funcién create_profile de Phydrus, a la cual se le entrega el tamano del perfil, el
tamano de la grilla que divide a los nodos, la informacién de cada nodo (condiciones iniciales,
material,raices, entre otros). De manera alternativa, se puede cargar un perfil ya creado con
la funciéon profile_from_file. En cualquier caso, una vez definido el perfil a utilizar este es
agregado al modelo mediante el atributo add_profile (Replica lo visto en 4.15, 4.16 y 4.18).
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Todo lo anterior, completa la configuracion del proyecto y ya se puede ejecutar la si-
mulacién para la resolucién de las ecuaciones, sin embargo, primero el se deben escribir los
archivos que contienen dichas configuraciones para que puedan ser leidas al simular.

Al realizarse la simulacion, se escriben archivos de salida que muestran una ejecucién
exitosa del programa, los resultados a visualizar dependera de los instantes elegidos para im-
primier y los puntos de observacion agregados con el atributo add_obs_nodes. La obtencion
de los graficos que muestran la dinamica del suelo, se puede obtener a partir de funciones
de la libreria que lo permiten o al cargar los archivos resultantes y manejar los datos de la
forma que el usuario estime conveniente.
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Anexo C

Algoritmos aprendizaje reforzado

En este anexo se exhiben pseudo-cddigos con un mayor desarrollo provenientes de [11],
a modo de complemento de los vistos en el capitulo 5 que estdn méas orientados a la imple-
mentacion. Estos algoritmos complementan los conceptos y explicaciones desarrolladas en el
libro, por lo que estdn mas detallados.
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DQN

Algorithm 4 DQN

1:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

Hiper-pardmetros: (N): Capacidad del replay buffer, (): factor de descuento de la
recompensa, (C'): pasos para la actualizacion de funcién accién-valor objetivo, (¢): factor
del criterio e-greedy;
Input: (D): replay buffer vacio, (0): parametros iniciales de la funcién accién-valor Q;
Inicializar la funciéon accién-valor objetivo Q con parametro 0=0
for episodios = 0,1,2, ... do
Inicializar el entorno y obtener la observacién Og
Inicializar secuencia Sy = {Oy} y secuencia de preprocesamiento ¢y = ¢(.Sp)
for t=0,1,2, ... do
Con probabilidad e aplicar una accién aleatoria A;, de lo contrario elegir A, =
arg max, Q(¢(S),a; 0)
Ejecutar la accion A; y observar Oy, y la recompensa R,
if el episodio termin6 then
Asignar D; =1
else
Asignar D; =0
end if
Establecer S;y1 = {S;, Ay, Ory1} y preprocesamiento ¢y = ¢(S41)
Guardar la transicion (¢, Ay, Ry, Dy, ¢441) en D

Muestrear un minibatch aleatorio (¢;, A;, Ri, Dy, ¢;i11) de D
if D, =0 then
Asignar Y; = R; + ymaxq,Q(¢), d'; 0).
else
Aginar Y; = R;
end if

Aplicar un paso de gradiente descendente en (Y; — Q(¢;, A;, 0))? con respecto a 6
Sincronizar el objetivo Q cada C pasos
if el episodio terminé then
romper el bucle
end if
end for
end for
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TD3

Algorithm 5 TD3

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

Hiper-pardmetros: (p): factor de actualizacién suave, (7): factor de descuento de la
recompensa, (c¢): factor de recorte (clip);

Input: (D): replay buffer vacio, (61, 6,): pardmetros iniciales de los criticos Qy,, Qo,, (4):
parametros iniciales del actor my;

Inicializar las funciones objetivo 6 = 0y, 05 = 6, ¢ = ¢
fort=1aT do
Realizar accién con ruido de exploracion A; ~ m4(S;) + ¢, ~ N(0,0)
Observar recompensa R; y nuevo estado S;yq
Guardar la tupla de transicién (S, Ay, Ry, Dy, Siv1) en D
Muestrear un minibatch de N transiciones (S, Ay, Ry, Dy, Siy1) de D
apr1 = 7T¢/(St+l) te, e Clip(/\/((O, o), —¢c,c))
y=r+v(1 — Dy)min;—; » Qe;(StH, A1)
Actualizar el critico 0; = arg ming N™' 3" (y — Qq, (S, 4y))?
if t médulo d then
Actualizar ¢ segun gradiente deterministico de la politica:
V¢J(¢) =N Z VaQ01 (St7 At)‘At=7T¢(St)V¢7T¢<St)
Actualizar redes objetivo:
0; = pt; + (1 — p)0;
¢ =pp+(1—p)o
end if
end for
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PPO

Algorithm 6 PPO-Penalty

1:

Hiper-pardmetros: (\): coeficiente de penalizacién KL, (v): factor de descuento de la
recompensa, (a = 1,5, b = 2): pardmetros adaptivos, (M, B): numero de sub-iteraciones
Input: (0): pardmetros iniciales de la politica, (¢): pardmetros iniciales de la funcién
valor

3: for k=0,1,2, ... do

4: Ejecutar p011t1ca mp por T' pasos, recolectar {S;, Ay, Ry}

5: Estimar los beneficios A, = S iV T Ry — Vi (Sh)

6: Told = Ty

7: for me {1,... ,M} do

8: Tppo(0) = 30, yr 2220 A, — NEy[Dicr (mora(-|S0) | mo(-[51)]
9: Actualizar 6 con el método del gradiente con respecto a Jppo(6)
10: end for

11: for b€ {1,... ,B} do

12: Ly(¢) = = 3oy (e v ™ Re = Vi(S1)

13: end for R

14: Calcular d = Et[DKL(WOZd("St)H7T9('|St))]

15: if d < 2ot then

16: A=2

17: else

18: if d > digrger X a then

19: A=Axb
20: end if
21: end if
22: end for
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Algorithm 7 PPO-Clip

1: Hiper-parametros: (¢): factor de recorteclip, (M, B): ntimero de sub-iteraciones
2: Input: (0): pardmetros iniciales de la politica, (¢): pardmetros iniciales de la funcién
valor

3: for k=0,1,2, ... do
4: Recoger conjuntos de trayectorias Dy = {7;} ejecutando la politica m, en el entorno.
5: Calcular las recompensas G,
6: Calculas los beneficios estimados, A; en base a la funcién valor actual Vj,
7 forme{l,.. ,M} do
8: Definir: , ot sy
lt(e ) ozd(St|At)

9: Actualizar la politica maximizando la funcién objetivo de PPO-Clip:

| T

O11 = arg ;naxm Z me(lt(é JA™1a (Sy, Ay),
TED, t=0

Clzp(lt(é"), 1-— g, 1+ €)A7T90ld (St, At>>,

usualmente mediante el método del gradiente ascendente con Adam
10: end for
11: for b € {1,... B} do
12: Ajustar la funcién valor mediante una regresién del error cuadratico medio:

ZZ%& )

TED t=0

= ar mln

usualmente mediante algiin algoritmo de gradiente descendente
13: end for
14: end for

121



Anexo D

Gym Environment

Gym es un paquete de Python para la aplicacién de aprendizaje reforzado [5], particular-
mente para la generacion de los modelos de simulacion, la libreria contiene modelos basicos
para experimentar y también permite la generacion de modelos propios, para esto ltimo se
debe seguir la siguiente estructura basica:

import gym
from gym import spaces
import numpy as np

class CustomEnv(gym.Env):
"7 Entorno configurado en base a gym
def __init__(self, argl, arg2):
super (CustomEnv, self). __init__()
# Definir los parametros del modelo de simulacion
self.argl = argl
self .arg2 = arg?2
# Definir espacio de acciones:
# Acciones Discretas

2000

self.action_space = spaces.Discrete (num_actions)

# Acciones Continuas

self.action_space = spaces.Box(low = action_min ,
high = action_max,

dtype = np. float32)

# Definir espacio de observaciones (estado)

self.observation_space = spaces.Box(low = state_min
high = state_max,
dtype = np.float32)

def step(self, action):

# Aplicacion de la accion y desarrollo de la dinamica
return observation, reward, done, info
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def reset(self):
# Configuracion del estado inicial del sistema
return observation

def render(self , mode="human’):
# Visualizacion de la simulacion

La generacion de los elementos claves de aprendizaje reforzado es intuitiva al utilizar Gym,
comienza recibiendo todos los parametros y variables del modelo, establece los limites para
la accién y el estado, define la condicion inicial del sistema y finalmente define el entorno y
su interaccion con el agente, dindmica que genera las recompensas y nuevos estados.

Gym no es suficiente para implementar el aprendizaje reforzado, para eso hacen falta
otras librerias como lo puede ser Stable Baselines, que aprovecha los entornos generados para
la aplicacién de los algoritmos de AR.
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Anexo E

Otros resultados

A continuacién, se presentan graficos asociados a diferentes etapas del desarrollo del
trabajo, pero que no se presentan en el documento principal. Su estudio es opcional, pero
puede servir de guia para reconocer elementos diferentes del estudio y comprender de mejor
manera el trabajo realizado.

E.1. Comparacion HYDRUS-1D y Phydrus

Simulacién de la etapa 1 para el modelo con medicién a los 30 [cm)]

Water Content - T0 - R. Distribuidas Water Content - T1 - R. Distribuidas

0,23 1
0,22
0,21

§ 0,20 i

= =
0,19
0,18
0.17 t t t t t } t t | 0,15 t t t t } t } t i

0 5 10 15 20 25 30 35 40 44 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Time [days] Time [days]
(a) Temporada 18-19 (b) Temporada 19-20
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Water Content -T2 - R. Distribuidas Water Content - T2 - R. Distribuidas

0,23 1
0,22 1
0,21 1
0,20 1
019 +
018 1
017 1
0,16 +
015 1
0.14 f f f f f f ; ; /

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Time [days] Time [days]

Theta [-]
Theta []

(a) Temporada 20-21 (b) Temporada 21-22

Figura E.2: Simulaciones de la etapa 1 con datos de las diferentes temporadas en HY DRUS-
1D, para el método con 1 medicion.

Water Content - T_0 - R. Distribuidas Water Content - T_1 - R. Distribuidas
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Water Content - T_2 - R. Distribuidas Water Content - T_3 - R. Distribuidas
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Figura E.3: Simulaciones de la etapa 1 con datos de las diferentes temporadas en Phydrus,
para el método con 1 medicién.
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Simulacién de la etapa 1 para el modelo con mediciones a los 20, 40, 60 y 100
[em]

Contenido de agua medido en el perfil: PO ETO Contenido de agua medido en el perfil: P1 ET1
0.35 1 035 1
0.3 (\ 0.3 (\
= 0.25 + — 0.25
3 2
2 2
F 02+ F 02+
015 +— N1 — N2 N3 N4 015 +— N1 — N2 N3 N4
MN1=20cm - N2=40cm - M3=60cm - N4=100cm M1=20cm - N2=40cm - N3=60cm - N4=100cm
0.1 t t t t t t t f t { 0.1 t t t t t t f t f i
05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Time [days] Time [days]
(a) Temporada 18-19 (b) Temporada 19-20
Contenido de agua medido en el perfil: P2 ET2 Contenido de agua medido en el perfil: P3 ET3
0.35 1 035 1
0.3 (\ 0.3 (\
= 0.25 + — 0.25
o o
2 2
F 02+ F 02+
015+ N1 — N2 -~ N3 N4 015+ — Nf — N2 — N3 — N4
N1=20cm - N2=40cm - N3=60cm - N4=100cm M1=20cm - N2=40cm - N3=60cm - N4=100cm
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Figura E.4: Simulaciones de la etapa 1 con datos de las diferentes temporadas en HYDRUS-
1D, con el método con 4 mediciones
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Figura E.5: Simulaciones de la etapa 1 con datos de las diferentes temporadas en Phydrus,
para el método con 4 mediciones.
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E.2. Perfil de suelo en la primera etapa

Perfiles de suelo para la etapa 1 con el modelo de medicién a los 30 [cm]
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Figura E.6: Evolucién del contenido de agua en el perfil de suelo para cada temporada, para
el método con 1 medicion.
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Perfiles de suelo para la etapa 1 con el modelo de mediciones a los 20, 40, 60 y
100 [cm]
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Figura E.7: Evolucién del contenido de agua en el perfil de suelo para cada temporada, para
el método con 4 mediciones.
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E.3. Acciones de riego y otras programaciones de riego

Método 1

Accién tomada por el controlador Accién tomada por el controlador
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Figura E.8: Acciones del controlador para la segunda etapa, obtenidas con el agente entrenado

(1/2).

130



Accién tomada por el controlador Accién tomada por el controlador

075 2.00
0 175
150
0.25
125
c 000 c
S S, AR RNL. OGS SRS S SaE
<4 025 <
0.75
~0.50 | -
-0.75 = 0.25 1
-1.00 - == w— 0,00 1
60 80 100 120 140 160 180 200 60 80 100 120 140 160 180 200
Dia del afio Dia del afio
e . s,
C3: Cuadratico - PPO continuo C3: Cuadratico - DQN
Accién tomada por el controlador Accién tomada por el controlador
1.00
104
0.75
0.50 4 1.02
£ 025 c
2 2100 o o s s o s s s s s s 8 s 8 s s s e e s s s
2 00 <
R 0.98
-0.50 . . 296
e T T T T T T T T T T T T T T T T
60 80 100 120 140 160 180 200 60 80 100 120 140 160 180 200
Dia del afio Dia del afio

C3: Cuadratico - TD3 C3: Cuadratico - PPO discreto

Figura E.9: Acciones del controlador para la segunda etapa, obtenidas con el agente entrenado

(2/2).

Método 2
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Figura E.10: Acciones del controlador para la segunda etapa, obtenidas con el agente entre-
nado para el segundo método.
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Programaciones de riego y sus acciones para raices distribuidas ho-

mogéneamente

Resultados programacién de riego con PPO

Resultados programacion de riego con TD3
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Figura E.11: Programaciones de riego para la segunda etapa, obtenidas con el agente entre-
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nado, con raices distribuidas homogéneamente.
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Accién tomada por el controlador Accién tomada por el controlador
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Figura E.12: Acciones del controlador para la segunda etapa, obtenidas con el agente entre-
nado, con raices distribuidas homogéneamente

Informacién de la programacion de riego
Costo | Algoritmo | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Dist. prom EH
PPO 386.94 21 18.43 0.049
C1 TD3 356.64 22 16.21 0.047
PPO2 384.03 22 17.45 0.044

Tabla E.1: Resumen de riego aplicado para cada programacién de riego, y valor promedia
de la diferencia diaria entre el contenido de agua y el umbral de estrés hidrico, con raices
distribuidas homogéneamente.
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E.4. Planificaciones de riego con estrategias convencio-
nales

E.4.1. Tablas de resumen para Método 1

Informacién de riego convencional (Temporada 19-20)
R. Convencional | R. total[mm]| | N° riegos | R. prom[mm] | Dist. prom. EH
100-RCC 360.576 12 30.048 0.029
75-RCC 362.934 16 22.683 0.018
50-RCC 353.088 21 16.813 0.012
25-RCC 357.966 27 13.258 0.030
30mm 360 12 30 0.028
25mm 350 14 25 0.021
20mm 360 18 20 0.017
15mm 360 24 15 0.040

Tabla E.2: Resumen de riego aplicado en estrategias convencionales y valor promedio de la
diferencia entre el contenido de agua y el umbral de estrés hidrico, para la temporada 19-20.

Informacién de riego convencional (Temporada 20-21)
R. Convencional | R. total[mm]| | N° riegos | R. prom[mm| | Dist. prom. EH
100-RCC 340.848 11 30.986 0.032
75-RCC 324.432 14 23.173 0.022
50-RCC 327.816 19 17.253 0.017
25-RCC 326.196 25 13.047 0.030
30mm 330 11 30 0.0235
25mm 325 13 25 0.026
20mm 320 16 20 0.020
15mm 330 22 15 0.023

Tabla E.3: Resumen de riego aplicado en estrategias convencionales y valor promedio de la
diferencia entre el contenido de agua y el umbral de estrés hidrico, para la temporada 20-21.
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Informacién de riego convencional (Temporada 21-22)
R. Convencional | R. total[mm| | N° riegos | R. prom[mm] | Dist. prom. EH
100-RCC 366.192 12 30.516 0.032
75-RCC 341.604 15 22,773 0.019
50-RCC 341.820 19 17.990 0.016
25-RCC 346.590 25 13.863 0.032
30mm 360 12 30 0.034
25mm 350 14 25 0.026
20mm 360 18 20 0.018
15mm 345 23 15 0.049
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E.4.2. Programaciones de riego para Método 1
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Figura E.13: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 19-20
para el método 1.
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Figura E.14: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 20-21
para el método 1.
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Figura E.15: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 21-22
para el método 1.
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E.4.3.

Tablas de resumen para Método 2

Informacién de riego convencional (Temporada 19-20)

R. Convencional | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién ET,
100-RCC 262.0035 2 52.4007 0.5195
75-RCC 230.9985 D 46.1997 0.4580

45mm 225 ) 45 0.4461
40mm 240 6 40 0.4759

Tabla E.5: Resumen del riego aplicado para cada estrategia convencional y reposicion de la
E'T,, para la temporada 19-20.

Informacién de riego convencional (Temporada 20-21)

R. Convencional | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién ET,
100-RCC 271.764 5 04.3528 0.5211
75-RCC 244.0563 5 448.8112 0.4680

45mm 225 ) 45 0.4314
40mm 200 5 40 0.4602

Tabla E.6: Resumen del riego aplicado para cada estrategia convencional y reposicion de la
ET,, para la temporada 20-21.

Informacién de riego convencional (Temporada 21-22)

R. Convencional | R. total [mm] | N° riegos | R. prom [mm] | Reposicién ET,
100-RCC 259.452 5 51.8904 0.5076
75-RCC 278.019 6 46.3365 0.5439

45mm 270 6 45 0.5282
40mm 240 6 40 0.4695

Tabla E.7: Resumen del riego aplicado para cada estrategia convencional y reposicion de la
ET,, para la temporada 21-22.
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E.4.4. Programaciones de riego para Método 2
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Ingresos y salidas de agua en el cultivo Ingresos y salidas de agua en el cultivo

o] v mee 6 ] v mee 6
T |+ Precptacones T T | v Precoacenes T
Ew SE Ew SE
Sw 43S Sw a3
g g g g
2 ® 23 v= M ’\/W 23
3 3 3 3
FE] 23 FE] 23
) b ) b
2n 18 2u 18

o Contenido de agua en el perfil Fow Contenido de agua en el perfil

= =

E e ™~ E

B o3 fieEm | B o3

=0 =0

2 2

o on o on

s s

o o

2 2

2 g

s §ow

8 S i) 0

160 By 160
Dia de la etapa Dia de la etapa

Riego 100-RCC para temporada 19-20 Riego 75-RCC para temporada 19-20

Riego convencional (45mm) para T1 Riego convencional (40mm) para T1

Ingresos y salidas de agua en el cultivo Ingresos y salidas de agua en el cultivo

o T . o -
2%} Mt z = £
E® SE Ew SE
3w a3 Sw a3
H z H z
PE) g PE) '\A,...w\\/ g
i 3 £ 3
2w 1§ 2w 18

Contenido de agua en el perfil Contenido de agua en el perfil

e o
£
&

0 10

B
E
i

Contenido de agua [mm3/mm3]
§ /1555
Contenido de agua [mm3/mm3]

160 160
Dia de la etapa Dia de la etapa

Riego de 45 [mm] para temporada 19-20 Riego de 40 [mm] para temporada 19-20

Figura E.16: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 19-20
para el método 2.
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Riego convencional (100-RCC) para T2 Riego convencional (75-RCC) para T2
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Figura E.17: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 20-21
para el método 2.
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Figura E.18: Estrategias de riego convencional para la segunda etapa, en la temporada 21-22
para el método 2.
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