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Resumen

La produccién de alimentos cultivados en invernaderos debe incrementarse, apoyandose en
la agricultura de precisién (AP), para satisfacer la demanda alimentaria y comercial, te-
niendo en cuenta ademads la situacién actual como consecuencia del cambio climético y los
conflictos bélicos que estan afectando significativamente a la producciéon a nivel mundial.
En ese sentido, la red de sensores inaldambricos (WSN) demuestra ser una herramienta para
proporcionar a los agricultores informacion 1til sobre el estado de sus plantaciones debido
a la implementacién practica sobre el terreno. Sin embargo, para medir la factibilidad de
enlaces inalambricos en el despliegue dentro del cultivo, es necesario conocer la cobertura

de comunicacién de los nodos que componen la red.

La propagacion multitrayecto de las ondas de radio entre los transceptores de nodos de la
WSN en el interior de un invernadero se ve degradada y atenuada por el intrincado complejo
de tallos, ramas, hojas y frutos, todos ellos orientados aleatoriamente, bloqueando la linea de
vision, y generando en consecuencia pérdida de potencia de la senal a medida que aumenta
la distancia. Aunque los modelos existentes en la bibliografia, como COST235 (European
Cooperation in Science and Technology - COST), ITU-R, (International Telecommunications
Union-Radiocommunication Sector), FITU-R (Fitted ITU-R), y Weisbberger proporcionan
explicacién de la propagacion de ondas de radio en presencia de vegetacion, se encontraron
diferencias significativas cuando se aplican a pruebas de campo con invernaderos de tomate.
Este trabajo propone dos métodos novedosos para determinar un modelo empirico de ate-
nuacion de ondas de radio en el interior de un campo de cultivo. Incluyen como parametro
la altura de la vegetacién ademads de la distancia entre los transceptores de los nodos WSN.
El primer modelo empirico de atenuacion se obtuvo aplicando regresiones regularizadas con
una ecuacién multiparamétrica utilizando mediciones experimentales de la intensidad de la
senal recibida (RSSI) registrada por nuestro propio sistema de medicién de RSSIT durante
las pruebas de campo realizadas en cuatro plantaciones. Los parametros de evaluacién die-
ron 0,948 para R? y su error generalizado es de 0,906. El segundo método es a través de
aprendizaje profundo (Deep Learning). En este caso su rendimiento por validacién cruzada
R? es igual a 0,966 y su error generalizado es de 0,920 verificando la fiabilidad de ambos

modelos empiricos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Las redes inaldmbricas de sensores (WSN, Wireless Sensor network en inglés) constituyen
una tecnologfa clave en el concepto de Internet de las cosas (IoT). Dichas redes estén for-
madas por un conjunto de nodos sensores que recogen informacién y la envian a otros nodos
sumideros, también llamados estaciones base (BS) (Aishwarya Lakshmi et al., 2019; Liu,
2012; Vutukuri et al., 2014). Los nodos contienen sensores de bajo consumo energético y baja
potencia para prolongar la vida til de sus baterias, siendo en algunos casos auto-sostenibles
a través del proceso de aprovechamiento energético a traves de paneles solares (Edwards-
Murphy et al., 2016; Santoshkumar y Udaykumar R.Y, 2015). La Revista Tecnoldgica del
MIT calificd las WSN como una de las diez tecnologias emergentes que cambiaran el mundo,
mientras que la revista ”Business Week” la catalogd como una de las 21 tecnologias mas
importantes para el siglo XXI, porque si consideramos que Internet conecta seres humanos
a través de ordenadores, la WSN facilita la conexién con el mundo fisico (Zhou et al., 2014).
Al comunicar el mundo digital con el real (Caicedo-Ortiz et al., 2018; Suman et al., 2018),
las WSN se convierten en parte integral de la IoT pudiéndose utilizar para aplicaciones de
bajo coste en entornos exteriores (Cama-Pinto et al., 2020; Zapata-Sierra et al., 2019) para
monitorizar una gran variedad de pardmetros ambientales en la Agricultura de Precisién
(Hamasaki, 2019; Onofre et al., 2021) como la temperatura, humedad, nutrientes del suelo,
etc. desplegados en entornos de vegetacion (Foerster et al., 2015; Picallo et al., 2019). Los

nodos que conforman las WSN estan equipados con un microprocesador, un transceptor,
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1.2. CONTEXTO Y MOTIVACION

una unidad de energia limitada y uno o mas sensores pequenos que recogen datos parar su
posterior almacenamiento y procesamiento (Sheikh-Hosseini y Samareh Hashemi, 2022) lo
que permite obtener un mejor percepciéon y comprensién del entorno de forma similar a la
humana. Gracias a los recientes avances en las comunicaciones inaldmbricas y la miniatu-
rizacién de la tecnologia electrénica, tienen una amplia gama de aplicaciones en el campo
militar (Kumar et al., 2016; Pawgasame, 2016; Roy y Nene, 2015), trafico vehicular (Nello-
re y Hancke, 2016; Sumedha Sirsikar y Manoj Chandak, 2017; Yu et al., 2016), vigilancia
(Jaigirdar y Islam, 2016; Kabilan y Selvi, 2016; Sert et al., 2016), rastreo de objetos (Cao
et al., 2016; Chen et al., 2016; Ngo-Quynh et al., 2016; Sheltami et al., 2016), monitoreo
ambiental (Antolin et al., 2016; Cheng et al., 2016; Wang et al., 2015), industria (Amutha
et al., 2020; Eagle et al., 2015), salud (Agrawal, 2015; Mamta y Prakash, 2016; Preethichan-
dra, 2015; Sharma et al., 2021) y la agricultura (del Felipe et al., 2022; Goel y Bindal, 2022;
Madhumathi et al., 2022), entre otros. La WSN utiliza principalmente como protocolo de
comunicacion el estandar IEEE 802.15.4 que define la capa fisica y acceso, siendo el marco
de referencia para otras capas superiores desarrolladas en IoT (Ferreira Neto et al., 2021;
Khan y Herrmann, 2021; Lépez-Vilos et al., 2021; Musaddiq et al., 2021; Sharma et al., 2021)
como 6LoWPAN o ZigBee (Bruniaux et al., 2021; Park y Park, 2021; Raich y Kastner, 2021;
Vivek Raj et al., 2022).

1.2. Contexto y motivacién

La agricultura es un pilar fundamental en la economia y sociedad de un pais, aumentando
la productividad agricola a través de tecnologias de vanguardia con el fin de contribuir al
progreso econémico y alimentacién de sus habitantes (Rangwani et al., 2021). Debido al
aumento de la poblacién mundial, la agricultura ha experimentado avances de la mano con
la industria (ver figura 1.1) para elevar su productividad. Los sistemas embebidos, la inge-
nieria de software y las tecnologias de la comunicacién durante la era de la Industria 3.0
mejoraron la automatizacién. Estos desarrollos condujeron a la revolucién agricola conocida
como Agricultura 3.0 (o Agricultura de Precisién, AP) cuyo objetivo era explotar tecnologias
de la informacién para la agricultura de precisién mediante la supervision del rendimiento,
aplicaciones de tasa variable y orientacién de sistemas agricolas. La cuarta revolucién in-
dustrial (Industria 4.0) se caracteriza por la fusién de tecnologias digitales emergentes como
el Internet de las Cosas (IoT), robdtica, big data, inteligencia artificial (AI) y blockchain.

Transfiriendo autonomia e inteligencia de la industria 4.0 a la agricultura, nace la Agricultu-
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

ra 4.0, aumentando los procesos de produccion de cultivos y rentabilidad de las explotaciones

(Dayioglu y Tiirker, 2021; Liu et al., 2021a; Raj et al., 2021).

Al ](\) big data

tecnologia de la informacidn -~
automatizacian T
g
" B Industrla

energia eléctrica Industria

produccidn en masa
== (2 3.0 o
— Inteligencia
= energia hidraulica Industria
maquina de vapor 2.0
s P

b J / Electrénica Agricultura
oyt Agricultura = 40 _ ug
1.0 So-. L [g) ==

- Ele(trl(lV’ ﬁ @ —z

aplicacion agricultura auténoma

Mecanizacidn Agricultura
- P de tasa
herramienta indigena trabajo 2.0 i. rifcl’:c\lﬂ‘r?ileﬂfrl) 3'51‘_1&3?2 variable suministro de alimentos de confianza
é é imanual . pesticida agricultura con deteccion omnipresente
fertilizante
—‘tlE
Agricultura fuerza animal oo s ! :
1.0 se forman grupos académicos e industriales
. NS revolucién verde para la agricultura de precision  p,qystria 4.0 en agricultura
1 i i
. ° o ° o > ¢ " °
@ L ® @ ® ® 9 @ @
1784 1870 1950 1969 1992 2011 2017 2030 2050
primer telar mecanico  primera linea de montaje primer controlador concepto de industria 4.0

Iégico programable

Figura 1.1: Desarrollo de revoluciones industriales y agricolas (Dayioglu y Tirker, 2021)

La WSN tecnolégicamente estd complementdndose de forma acelerada por el IoT (Internet
of Things) e incluso por redes 5G (Cama-Pinto et al., 2021a; Mentsiev y Gatina, 2021). Esto
permite gestionar la variabilidad espacial y temporal en la agricultura mediante el uso de
tecnologias de informacion y control con los que se recogen datos con una mayor resolucion
que los obtenidos directamente por teledeteccién, ensayos de laboratorio, etc. (Srisooksai
et al., 2018). Ese conocimiento pueden ayudar a comprender por ejemplo los cambios que se

producen durante los ciclos de siembra.

El uso de la WSN surge de la necesidad de utilizar tecnologias que faciliten la recoleccién de
informacion sobre las condiciones del suelo y medio ambiente en zonas agricolas, consiguiendo
que las précticas agricolas sean supervisadas, evaluadas y controladas. Los datos influyen
directamente en la toma de decisiones sobre las actividades a realizar en toda la plantacion.
La AP produce més alimentos con recursos limitados como agua y suelo (Peng et al., 2019)

aumentando de forma efectiva la calidad y rendimiento de las cosechas (Miao et al., 2021).

El interés de la WSN en el campo agricola ha aumentado con la AP y con las aplicaciones
de grandes datos en la agricultura. Dichas aplicaciones de WSN apoyando a la AP cumplen
la funcién de supervisar y controlar la gestion del campo reduciendo los costes de monito-
rizacién y gestién de produccién de cultivos, mas ain a nivel de cada planta en lugar de

monitorizar genéricamente toda el area de un invernadero. También proporcionan en tiempo
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1.2. CONTEXTO Y MOTIVACION

real informacion a los agricultores sobre las tierras de cultivo ayudando a tomar decisiones
e implementar practicas en el campo de manera oportuna y correcta (Khairunnni et al.,
2018; Wahaishi y Aburukba, 2022). El despliegue de las WSN para la AP proporciona un
mayor rendimiento econémico al optimizar la calidad del producto con la cantidad de la
cosecha, lo que permite minimizar los costes (Pineres-Espitia et al., 2017; Sabri et al., 2013;
Sanjeevi et al., 2020; Zervopoulos et al., 2020). Por ello, en la presente investigacién, reali-
zando pruebas de campo dentro de invernaderos de produccién de tomate, nos centramos
en estudiar y comparar el fenémeno de propagacién y atenuaciéon de ondas de radio de los
nodos inalambricos a distintas alturas y distancias en la banda sin licencia en su uso de
2,4 GHz, destinada a la industria y al campo cientifico y médico (ICM). Dicha banda tam-
bién es la més utilizada en el mundo de la agricultura de precisién (Tzounis et al., 2017) y

en particular en el interior de invernaderos.

El rol de las redes de sensores inaldmbricos (WSN) es primordial dentro del concepto de
la TIoT (Sorri et al., 2022; Vanitha et al., 2021) porque la supervisién o monitorizacién de
un entorno depende fundamentalmente de la capacidad perceptiva del sistema y, para ello,
los nodos sensores inalambricos deben poder transmitir datos desde cualquier ubicacién
siempre que haya una conexién de red inaldmbrica (Abdollahi et al., 2021; Suresh et al.,
2014). A través de la informacién de los nodos sensores se registran datos de variables en
campos de cultivo transfiriéndolos inaldémbricamente a la estacion base para la supervisién
y toma de decisién y supervisién (Mahajan y Badarla, 2021b). Asi, por ejemplo, la medicién
y registro en tiempo real de la humedad del suelo en grandes areas agricolas a través de
la WSN (Parlato et al., 2020) permite mitigar la escasez de agua, ahorrando y siendo mads
eficientes en el riego agricola que consume aproximadamente el 70 % del agua dulce total del
mundo (Peng et al., 2019; Xuanrong et al., 2018). La eficiencia y el rendimiento obtenido
ayuda de este modo a contrarrestar los efectos negativos del cambio climéatico, la reduccién
de la superficie terrestre destinada a la agricultura y la disminucién del agua dulce, entre
otros (Brinkhoff y Hornbuckle, 2017; Montoya, Gomez, Manzano-Agugliaro, Cama-Pinto,
Garcia-Cruz, y Cruz, 2013).

Segun la Organizacién de las Naciones Unidas para Agricultura y Alimentacién (FAO), el
aumento de produccién agricola proporcionard elementos esenciales al ser humano (Khai-
runnni et al., 2018), alimentando la creciente poblacién de la Tierra al producir 70 % més
de alimentos en 2050 que el 2006. Prevé ademéas que la poblacién mundial alcanzard 8000

millones de personas en 2025. El incremento en demanda de cultivos y produccién alimenta-
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

ria estd asociado con el crecimiento de la poblacién mundial, siendo actualmente conforme a
datos de la FAO (Food and Agriculture Organization) de las Naciones Unidas 7700 millones
de humanos, proyectados a 9400 millones en el 2030 y 10100 millones en el 2050, ano que
la poblacién mundial necesitard un 70 % més de alimentos que en el 2006 (Razafimandimby
et al., 2017), 42 % mads de tierras de cultivo y esperando tener los cultivos en ecosistemas
sanos con la gestién sostenible de la tierra y de 120 % més de agua para fines relacionados
a la alimentacién Akhigbe et al. (2021); Bartkowiak (2021); Mahbub (2020); Saeed et al.
(2019); Sagheer et al. (2021).

En este contexto, las llanuras de la provincia de Almeria representan uno de los mayores
potenciales para el uso de AP en Espana, razon por la que en esta localidad se realizaron
las pruebas de campo durante la investigacién. Estd situada en el sureste de la Peninsu-
la Ibérica y cuenta con la mayor concentraciéon de invernaderos de la cuenca mediterranea
(31000 ha) y del mundo, visualizéndose desde el espacio (Castillo-Diaz et al., 2021; Luis Ca-
parrés-Martinez et al., 2020; Massa et al., 2020; Pinna-Herndndez et al., 2020). E1 80 % de
la agricultura intensiva de frutas y hortalizas en sus invernaderos contribuyen a que Almeria
haya convertido a Espana en el tercer exportador de estos productos en el mundo después de
China y EE.UU, siendo primero en la Unién Europea (UE). Factura anualmente casi 2000
millones de euros por los tres millones de toneladas de hortalizas y fruta que representan
el 0,6 % de la produccién agricola total de la UE, con productividad 30 veces superior a la
media europea (Aznar-Sénchez et al., 2020; Camacho-Arévalo et al., 2021; Duque-Acevedo
et al., 2020; Martin-Gorriz et al., 2021). As{ mismo, la provincia de Almeria es la primera
productora de tomate en Espana con 996 254 toneladas en el afio 2018 (Honoré et al., 2019;
Manriquez-Altamirano et al., 2020; Téllez et al., 2020), aportando la 70 % de tomates para
consumo fresco de la comunidad auténoma de Andalucia y el 50 % a escala nacional, colo-
cando a Espafnia como primer productor de la UE con una cuota del 30 % del total, siendo sus
principales competidores: Alemania, Francia y Polonia (Martinez-Valderrama et al., 2020).
Cabe resaltar que el tomate es un nutracéutico que cuenta con la mayor fuente de licopeno
(principal carotenoide que se encuentra predominantemente en su céscara) con beneficioso
efecto para la salud humana por su antioxidante, cardioprotector, antihipercolesterolemian-
te, antidiabético, antimicrobiano, fotoprotector y anticancerigeno (Carvalho et al., 2021),

especialmente contra el cancer de prostata (Sosalagere et al., 2022).

Los invernaderos que producen tomate y cualquier otro tipo de cosecha y emplean WSN en

la AP deben lidiar con la propagacion multitrayecto de ondas de radio entre transceptores
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1.2. CONTEXTO Y MOTIVACION

de los nodos inaldmbricos. La senal degradada y atenuada aleatoriamente por obstaculos
de vegetacién bloquean la linea de visién (LOS) generando pérdida de potencia a medida
que aumenta la distancia. La atenuacién de la senal de radio es inevitable debido a pérdi-
da de trayectoria del espacio libre, afectada ademas por la reflexién, refraccién, difraccién
y absorcién de la senal durante la propagacién de onda. Los efectos de la vegetacién en
propagacién de radiofrecuencia (RF) se han investigado ampliamente en el campo de las
telecomunicaciones, pero no tan extensamente para redes ad hoc de la WSN. La atenuacion
debido a pérdida por vegetacién se ha demostrado para frecuencias entre 30 MHz y 60 GHz,
y evidencian un desvanecimiento més pronunciado en frecuencias superiores a 1 GHz, ya que
las longitudes de onda se hacen mas pequenas que algunas estructuras de las plantas. Por
ejemplo, dependiendo de la altura de la copa de la planta y orientacién de la antena recep-
tora, hay potencialmente varias rutas en la transmisién de las senales, incluyendo reflexion
del suelo, propagacién de onda superficial sobre la parte superior de las copas de las plantas
y dispersién/difraccién al rededor de las hojas, ramas y troncos. Modelar esta pérdida en
la trayectoria resulta dificil debido a la diversidad de posibilidades en la arquitectura de la
vegetacion, siendo la estructura de los bosques particularmente compleja por sus variables
de densidades foliares y leniosas unidas a las distribuciones heterogéneas de estratos fores-
tales verticales y horizontales (Rankine et al., 2014). Por ello, para establecer la adecuada
y eficiente disposicién de nodos que conforman una WSN en el interior de un campo de
cultivo, es necesario conocer la pérdida de trayectoria de senales inalambricas entre nodos

(presupuesto de enlace) con objeto de planificar mejor su diseno.

Ante esta perspectiva y potencial utilidad de las WSN en la AP, se hicieron pruebas de
campo durante el mes de febrero de los anios 2018 y 2020 con nodos sensores distribuidos en
invernaderos de tomates de Almeria (Andalucia — Espana) analizando las pérdidas de trayec-
toria de ondas de radio producidas por la vegetacion. Los valores obtenidos en las pruebas
de campo se han comparado con modelos empiricos, como el Weissberger e ITU-R entre
otros (Cama-Pinto et al., 2019), encontrdndose considerable disparidad de valores porque,
en general, estos modelos sélo tienen en cuenta distancia y frecuencia entre los transcepto-
res de nodos WSN. Por ende, esta investigacién presenta un nuevo modelo empirico cuyas

predicciones, validadas en invernaderos de tomate, mejoran a sus predecesores.
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1.3. Objetivos de la Investigacion

El objetivo general de la investigacion es desarrollar nuevos métodos que nos permita generar
modelos empiricos de propagaciéon de ondas de radio en presencia de vegetacion, teniendo

presente la distancia entre nodos y la altura de la antena de los nodos respecto al suelo.
Para obtener el objetivo general se necesita cumplir con los siguientes objetivos especificos:

1. Desarrollar un nuevo sistema de medida RSSI para la realizacién de mediciones expe-

rimentales de atenuacién de senial en el interior de invernaderos.

2. Realizar pruebas de campos de mediciones de RSSI en diferentes invernaderos con el

sistema desarrollado y registrarlo para obtener un dataset.

3. Estudiar y analizar los modelos analiticos y empiricos propuestos en la bibliografia
para la medicién de la atenuacion de la senal y comprobar su validez con las pruebas

de campo realizadas.

4. Explorar y desarrollar métodos para la determinacién de nuevos modelos empiricos de
atenuacion de ondas con linea de vista obstruida por presencia de cultivos en inverna-
deros usando la banda de 2,4 GHz que incluya otros parametros como la altura de la
vegetacion ademads de la distancia entre el nodo transmisor y el receptor. Se tendran

en cuenta tanto métodos basados en regresion como basados en machine learning.

5. Validar los modelos empiricos obtenidos con los datos experimentales de las plantacio-

nes para ver si se ajustan correctamente.

1.4. Estructura de la memoria

El capitulo 2 analiza el estado del arte y trabajos relacionados con la investigacion. El
capitulo 3, presenta el método utilizado respecto al Estado del Arte en la determinacién del
modelo tedrico de atenuacién basado en regresiéon regularizada y Deep Learning. El capitulo
4 explica el analisis experimental utilizado. El capitulo 5 indica cémo es aplicado el método
descrito en la seccién anterior. El capitulo 6 valida y describe los modelos obtenidos con datos
procedentes del estudio del ano 2020 contrastandolo con datos del 2018. Finalmente, en el
ultimo capitulo, se presentan las conclusiones y las publicaciones derivadas de la investigacién

asi como los posibles trabajos futuros.
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Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se describen y revisan los principales conceptos que se han utilizado a lo
largo de la investigacion. Se detallan los aspectos claves en la determinacién de los modelos
de propagacion utilizados para explicar la atenuacién de la senal en campos de cultivo como
los invernaderos, asi como los principales modelos que se han propuesto hasta ahora en la

bibliografia.

2.1. Redes inalambricas de sensores en la agricultura

Las redes inaldmbricas de sensores (Wireless Sensor Network en inglés, WSN) se basan en
nodos de baja tasa de transmisién de datos y baja potencia, interconectados entre ellos por
sus médulos de radio para transportar la informacién de sus sensores registrados hasta un
nodo en especifico denominado nodo sumidero. Presentan ventajas en comparacion a las
redes cableadas porque son més econémicas y faciles de desplegar (Ghorbel et al., 2021), y
sus enormes perspectivas de aplicacion atraen la atencién del mundo académico e industrial
(Liu et al., 2021a). Posibilitan desplegar infraestructuras de comunicacién y deteccién en
zonas donde, de otro modo, serfa poco practico o imposible hacerlo (Haber et al., 2013). Por
ejemplo, en un escenario agricola es posible aplicarlos para monitorizar entornos amplios
gracias a su estructura escalable capaz de gestionar muchos nodos al mismo tiempo (Leccisi
et al., 2021) superando dificultades de despliegue, altos costes de instalacién y manteni-
miento (Chaiwatpongsakorn et al., 2014). Los nodos de una WSN pueden intercomunicarse

rapidamente de forma automaética, utilizando protocolos de comunicacién de red jerarquicos
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y algoritmos distribuidos. Por otra parte, dado que los nodos sensores son de reducido ta-
mano y tienen buena capacidad de cooperacién, su despliegue tiene pequeno impacto en el
entorno agricola donde esta desplegado. Ademds, presentan otras ventajas, como bajo con-
sumo de energia, capacidad de auto organizacién y procesamiento local, constituyendo una
plataforma prometedora para la implementacién de sistemas de monitorizacién cada vez mas
utilizados en la agricultura (Galvan-Tejada y Duarte-Reynoso, 2012; Galvan-Tejada et al.,

2013; Guo et al., 2015; Queiroz et al., 2017; Stewart et al., 2017; Zhang y Li, 2016).

La WSN de nuestro estudio se basa en el estdndar IEEE 802.15.4. Opera en la banda de
2,4 GHz con menor longitud del radio de la seccién transversal de cada zona de Fresnel y
mayor velocidad de transmisién en comparacién a las bandas de 868 y 915 MHz (Yoshimura
et al., 2016). Es una herramienta importante para la vigilancia del medio ambiente (Li et al.,
2013; Zervopoulos et al., 2020), y su uso en zonas rurales con presencia de vegetacién estd
creciendo exponencialmente (Gay-Fernandez y Cuinas, 2014; Li et al., 2013). Sin embargo,
cada sensor utilizado en la WSN tiene un alcance limitado (de Sales Bezerra et al., 2015)
debido a la obstrucciéon de las ondas de radio cuando atraviesan la vegetacion. Por tanto, es
crucial conocer la posicién, nivel de potencia de transmision y propagacion de la senal de
radio en el entorno del despliegue, planificindolo con antelacién y desplegando eficazmente
la WSN en presencia de vegetacién (Rao et al., 2016). La atenuacién de la sefial propagada
aumenta con la distancia (Zhang et al., 2010) y en zonas de vegetacién densa, como huertos
y bosques, donde la linea de visién (LOS) entre nodos suele ser inexistente, el follaje de
los drboles causa atenuacién adicional (Anastassiu et al., 2014) por difraccién, reflexién
y dispersién sin linea de visién (NLOS) (Zuniga y Krishnamachari, 2004), especialmente

debido a presencia de agua dentro de hojas y tallos (Ngandu et al., 2013).

En un escenario de AP, la WSN sirve como sistema de monitorizacién local de cultivos que
permite tomar decisiones adecuadas en un sistema de produccién controlado y afectado por
el cambio climdtico (Salim y Mitton, 2021; Wu et al., 2016a). Los valores de los sensores
en campos agricolas se ajustan y fijan de acuerdo con los requisitos especificos de cada tipo
de planta como, por ejemplo, un rango apropiado para proporcionar informacién continua
sobre condiciones de variables del campo en temperatura, viento, luz, humedad del suelo,

nutrientes e iluminancia (Hsiao y Sung, 2021; Xuanrong et al., 2018).

La WSN es un sistema distribuido compuesto por dispositivos embebidos (Zhang y Li, 2016)

llamados nodos o motas, comunicandose de forma inaldmbrica en una red. Cada nodo cuenta
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Figura 2.1: Esquema de los subsistemas en cada nodo

con cuatro subsistemas descritos en la figura 2.1, ademas de un sistema de almacenamiento
de datos. El primero, detecta el entorno mediante sensores que miden datos fisicos y los tra-
ducen en senales analdgicas, transformandose posteriormente en senales digitales a través del
ADC (convertidor analégico - digital). El segundo, subsistema de procesamiento, contiene el
microcontrolador que realiza calculos sobre datos digitales. El tercero es el subsistema de co-
municacién encargado de intercambiar informacién entre diferentes nodos sensores mediante
sus transceptores (Mentsiev y Gatina, 2021). Los mddulos de radio operan segun el estandar
IEEE 802.15.4, utilizando con regularidad transceptores de radiofrecuencia en la banda de
2,4 GHz (2400-2483,5 MHz) (Azmi et al., 2021) al estar disponible libremente en todo el
mundo y al ser la mas utilizada entre los médulos de radio de los fabricantes que utilizan
IEEE 802.15.4. Por tultimo, el cuarto subsistema es de alimentacién, con diseno basado en
ahorro de energia, dado que los sensores operan con presupuesto energético extremadamente

limitado (Razafimandimby et al., 2017; Ritika et al., 2020).

A través de la transmisién inaldmbrica de datos, la WSN sustenta la recopilacién de in-
formacion sobre un amplio espectro de parametros fisicos en agricultura gracias a su auto-
organizacién, bajo coste, bajo consumo de energia, amplia drea de cobertura y despliegue
en entornos complejos y cambiantes sobre dreas con suministro de energia problematico
entre otras caracteristicas (Montoya et al., 2013), facilitando que précticas agricolas sean
més productivas, sostenibles y respetuosas con el medio ambiente (Maiolo y Polese, 2021;

Saiz-Rubio y Rovira-M4s, 2020; Sathish y Srinivasan, 2021).
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Debido a que la agricultura tradicional al aire libre no satisface la produccién de alimentos,
unido a la reduccién de tierras agricolas destinadas a la construccién de obras civiles, una
solucién 6ptima son los cultivos protegidos o invernaderos que elevan el niimero de cosechas,
y mejor aun, transformados a invernaderos inteligentes utilizando las tecnologias de la in-
formacién y la comunicacién, contribuyen al aumento de la produccién agricola (Andrianto
et al., 2020). La computacién en la nube y el Internet de las cosas (IoT) hacen inteligente
los sistemas tradicionales (Gémez et al., 2012; Latino et al., 2022; Ullah et al., 2021). Asi, la
agricultura inteligente (SF, Smart Farming, en inglés) es ejemplo de este proceso mejoran-
do la productividad y reduciendo el excedente de insumos en los cultivos (Pflanzner et al.,

2020).

2.2. La agricultura de Precisiéon (AP)

Los métodos agricolas tradicionales son insuficientes para satisfacer la demanda alimentaria
siendo necesaria la AP que retine técnicas y tecnologias de precisién utilizadas individual-
mente o en combinacién para controlar la variabilidad del campo. El concepto de AP surge en
1980 por parte de Sott et al (Sott et al., 2021) para identificar aquellos aspectos que pueden
mejorar el rendimiento de las actividades agricolas como por ejemplo introducir la gestion
automatizada de datos (Mazzetto et al., 2020). Utiliza eficazmente productos quimicos y re-
duce la aplicacién de insumos, costes de produccién y contaminacién ambiental (Krishnan y
Kumar, 2019; Mancipe-Castro y Gutiérrez-Carvajal, 2022; Nasiri et al., 2022) en el momento
y lugar adecuados durante el crecimiento de la plantaciéon y su explotacién, consiguiendo
menor variabilidad en los resultados de la observacién, medicién y respuesta inter e intra
de los cultivos (Franga et al., 2020; Tendulkar, 2020). La AP produce mds alimentos con
recursos limitados como agua y suelo (Peng et al., 2019) aumentando de forma efectiva la
calidad y rendimiento de las cosechas (Miao et al., 2021). Aguna de las tecnologias de la AP
son el posicionamiento global (GPS), sistemas de informacién geogréfica (GIS), seguimiento

y cartografia de rendimientos (Bauerdick et al., 2020; Shcherbakov y Baramykov, 2022).

Teniendo como base los paradigmas de la industria 4.0 (Cuarta revolucién industrial), la
AP (Tercera Revolucién Agricola) evolucioné a la Agricultura 4.0 (A4.0) denomindndose
también SF (Franga et al., 2020) al integrar las tecnologfas de la informacién y la comuni-
cacién (TIC) en las practicas agricolas tradicionales para supervisar una amplia gama de
pardmetros agricolas que mejoran el rendimiento de los cultivos (Boursianis et al., 2022).

Ambos términos (SF and A4.0) relacionados con la agricultura digital (DA), son el motor
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de cambio en la revoluciéon basado en la sostenibilidad, eficiencia, productividad y seguri-
dad alimentaria. Representa el uso de las tecnologias IoT, Inteligencia Artificial, big data,
computacién en la nube y otros sistemas y dispositivos inteligentes afines a la gestién de
cultivos y explotaciones agricolas (Sott et al., 2021). La IoT potenciada con las WSN reciben
la atencion de los investigadores para aplicaciones de SF. Sus sensores agricolas registran
datos de variables en campos de cultivo transfiriéndolos inalambricamente a la estacion base
para toma de decisién y supervisién (Mahajan y Badarla, 2021b). La agricultura inteligente
permite a los agricultores y ganaderos gestionar sus cultivos, adecuando el uso de la tierra

a sus necesidades, minimizando costes y recursos (Krishnan y Kumar, 2019).

2.3. Modelos de propagacién

El camino que sigue la senial desde que sale de un nodo transmisor al nodo receptor puede ser
simple y sencillo cuando hay visién directa entre los dos nodos o bien mucho més complicado
cuando estan expuestos a distintos tipos de obstaculos como las plantas, tallos, etc en el
cultivo de un invernadero que interfieren en la sefial provocando una atenuaciéon mayor de la
esperada. Los modelos de propagacion tratan de predecir el comportamiento que va a tener
la atenuacién de la senal ante obstaculos, en nuestro caso, la vegetacién. En el caso més
sencillo, en el modelo de espacio libre o el modelo de “Dos-Rayos” la atenuacién depende

inversamente con la distancia (Anderson et al., 2013).

En esta seccion se va a analizar los pardmetros relevantes en la medida de la atenuacién asi
como los modelos tedricos y empiricos de propagacién que permiten determinar la atenuacién

en presencia de vegetaciéon como nos encontramos en los invernaderos.

2.3.1. Indicador del RSSI

El indicador de fuerza de la sefal recibida (RSSI por las siglas del inglés Received Sig-
nal Strength Indicator) revela valores de potencia en la propagacién de onda de radio. El
entorno, crecimiento de los cultivos, y las diferentes alturas de las antenas influyen en la
medicién del RSSI (Cama-Pinto et al., 2017; Huang y Chan, 2014; Wang et al., 2016). Los
modelos utilizados para predecir el RSSI entre dos transceptores se denominan modelos de

propagacién (Rao et al., 2016).

No es posible garantizar la existencia de un camino de visién directa (LOS, Line of sight,

en inglés) de la onda de radio entre los nodos de la WSN en el interior de un invernadero
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debido a la distribucién aleatoria de la vegetaciéon (Mukherjee et al., 2021). No obstante,
puede modelarse la senal con linea de visiéon directa usando el modelo de propagacién en
espacio libre de Friis (Friis, 1946) en las separaciones que definen el espacio entre secciones
de vegetacion dentro del invernadero que estén libre de obstaculo y sirven de pasadizo para
desplazamiento del agricultor (Nurwarsito y Aziz, 2021), mientras que, donde estd presente
la vegetacién dentro del invernadero, la comunicacion serd teniendo en cuenta que no hay

visién directa (NLOS, Non Line of sight) entre los transceptores (Aminah et al., 2021).

2.3.2. EIRP (Potencia isotrépica radiada equivalente)

La antena isotrdpica irradiard por igual en todas direcciones la potencia suministrada a ella
teniendo ganancia 0dBi. Sin embargo, si esto sucediese, la potencia de salida de la antena
transmisora no seria practica. Solo es necesario que la antena transmisora irradie senal en
la direccién que recibird la antena receptora. De este modo concentrando la potencia en
esa direccion con la ganancia de la antena, la potencia de consumo para este fin se reduce
drasticamente (Bensky, 2019). Asi, mientras la antena tenga mayor ganancia, mejorard la
EIRP (Mao et al., 2021) aumentando el rendimiento de los transmisores (Xie et al., 2021)
dentro del cumplimiento de las regulaciones de cada pais. Por ejemplo, el valor admisible
del EIRP en Europa es de 3,3 W, mientras que en Estados Unidos 4 W (Alibakhshikenari

et al., 2022).

La mdxima EIRP transmitida (Lee et al., 2022; Rytel-Andrianik, 2021; Xie et al., 2021) esta
definida por 2.1,

Pgirp = PinG (2.1)
P;,,: Potencia de entrada neta admisible en la antena.

G: Ganancia de radiacién de la antena.

En escala logaritmica la potencia de entrada neta a la antena se restringe de nuevo (Behih

et al., 2021) mediante 2.2:

EIRP[dBm) = P,,[dBm] + G[dBi] (2.2)

La potencia de radiofrecuencia se mide en milivatios (mW) o en escala logaritmica de deci-

belios (dB), referenciada como 1 mW de potencia (dBm) (Fahrion, 2012).
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Figura 2.2: Relacién de ganancia dBi respecto a un radiador isotrépico

La ganancia de la antena es la relacién entre la intensidad de la senal en direccion de mayor
radiacién respecto a una antena isotrépica ideal. En una antena direccional, la intensidad
de la senial a una distancia d es mds fuerte en algunas direcciones que en otras (Farahani,
2008). Debido a ello, y porque no puede disenarse ni construirse una antena isotrépica en
las telecomunicaciones, se emplea el término dBi, reflejando el valor de ganancia en dB que
tiene una antena en relacién a una antena isotrépica ideal (Schantz, 2003). En la figura 2.2
observamos la relacién entre ganancias de una antena direccional respecto a otra isotrépica.
En aras de mantener coherencia, cualquier ganancia de antena debe citarse en relaciéon a
una antena isotrépica siendo comiin emplear escala en dB, citando la ganancia en dBi, con
“” indicando que utiliza antena isotrépica de referencia (Haslett, 2008). Por ejemplo, una
antena direccional con ganancia de 2,5dBi aumenta en 2,5dB la potencia de la senal de

salida en una direccién comparandola con la potencia de salida de una antena isotrépica

(Farahani, 2008).

2.3.3. Modelos de Propagacion con visiéon de linea directa

Como ya se ha indicado en secciones anteriores, se pueden distinguir entre modelos de propa-
gacioén de visién directa (LOS) entre el transmisor y el receptor y los modelos de propagacién
sin linea de visién directa (NLOS). En esta seccién se describen los de propagacién de visién

directa o LOS:

= Modelo de transmisién de Friis: Relaciona potencia recibida con transmitida, de

acuerdo a la figura 2.3, en términos de areas efectivas de antena receptora y transmisora
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Figura 2.3: Transmision de potencia entre dos antenas

a través del espacio libre (ecuacién 2.3) (Shaw, 2013):

Pem‘tm _ ArAt
Pin,. d2)\2

(2.3)

Donde:

P;,,.: Potencia que es alimentada la antena transmisora en sus terminales de entrada.
P..it,,: Potencia disponible en los terminales de salida de la antena receptora.

Ay Area efectiva de la antena transmisora

A,: Area efectiva de la antena receptora

d: Distancia entre las antenas

A: Longitud de onda

El é4rea efectiva A de una antena es utilizada para recibir onda electromagnética plana
de polarizacién lineal, sea de transmisién o de recepcién (Friis, 1946). En términos de

su ganancia G para una antena transmisora o receptora el drea efectiva viene dada 2.4:

A="7 (2.4)

Relacionandolo con la ecuacién de transmisién de Friis se transforma a la ecuacién 2.5
(Barbieri et al., 2019):

Pemitm, _ 1 AZGT /\2Gt
Py,  d2X2  4rm 47

(2.5)

G Ganancia antena transmisora.
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G,: Ganancia antena receptora.
Simplificando tenemos 2.6 (Kim et al., 2019; van den Biggelaar et al., 2021),

Pexitrz o AzGrGt

P~ (md)? (26)

De esta forma, la potencia a la salida de la antena receptora Peg;:,, estd definida en

2.7 (Koley et al., 2020),
(Pimz)()‘QGrGt)

oy (2.7)

Pexit,, =
Teniendo en cuenta que A = % donde ¢ = Velocidad de la luz en el vacio (m/s), f
= Frecuencia de transmisién (Hz) (Alalade et al., 2019). Reemplazamos longitud de
onda A en términos de ¢ y f., frecuencia de la portadora modulada. En la ecuacién 2.8
Py, serd (Kulkarni et al., 2019, 2021; Okada, 2020; Pal et al., 2019; Roy y Koley,
2021)

c

]Dexit”c == Plnf—r GTGt(47Tf d

)? (2.8)
La ecuacién 2.8 consta de tres componentes que afectan la potencia recibida, estas son:
ganancia de las antenas, frecuencia y la distancia total. Las ganancias de las antenas
acttiian como multiplicador lineal para mejorar la transmision inaldmbrica. La potencia

recibida disminuye cuando la frecuencia y distancia aumentan (Hao Chai et al., 2020).

En el campo de las telecomunicaciones la escala logaritmica es usada para representar
y manipular un amplio rango de nimeros de manera compacta, facilitando calculos
en sumas y restas en vez de multiplicaciones y divisiones (Esmailzadeh, 2016). Asi,
a partir de la ecuacion 2.3 obtenemos la ecuacién de transmision de Friis en dB con
LOS, relacionando potencia recibida y transmitida y ganancia de antenas (ecuacién

2.9) (Ebongue et al., 2015; Khan et al., 2020; Sern et al., 2020; Thanakan et al., 2021):

A
P.yit,,(dBm) = Pip,, (dBm) + G5 (dBi) + Gy, (dBi) + 20 log(m) (2.9)
En otros términos (Marsic et al., 2021),
. . 4dnd
P.yit,, (dBm) = Piy, (dBm) + G (dBi) + Gy, (dBi) — 20 log(T) (2.10)
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La ecuacién de transmision de Friis en dB queda como indica la ecuacion 2.11:

P Poyit,, A
%’:w(dm = 101og10(1§f7z) = 10log,, {(w)r“(GT-xGm)} (2.11)

Peni L . .
—ritre (B): ecuacién de transmisién de Friis en dB

ingg

d: distancia entre el emisor y el receptor (m)
G.,: Ganancia de la antena del receptor (dBi)
Gy, Ganancia de la antena del transmisor (dBi)

= Pérdida de trayectoria. La pérdida de trayectoria numérica relaciona la EIRP con la
potencia disponible en el receptor. A veces, para mayor claridad, esta relacion con linea
de visién directa se denomina pérdida de trayectoria isotrépica en espacio libre (PLy)
(Bensky, 2019). Esto significa que las antenas del transceptor, tanto transmisoras como
receptoras, utilizan comunicaciéon con LOS, sin obstrucciones ni reflexiones de ningun
tipo. Sin embargo, si las antenas estan situadas cerca del suelo, la ecuacién anterior
no es vélida por la reflexién de la tierra (Vougioukas et al., 2013). La figura 2.3 aclara
esta sentencia mostrando que la energia direccionada que emite la antena transmisora
hacia la receptora es EIRP = P;,, G\, la potencia a la salida de la antena receptora
es Peyit,, = Pin,, Gz, por tanto la pérdida de trayectoria (PLfS) tiene la igualdad de

la ecuaciéon 2.12,

PO B (Y oo

EIRP P, .Gy \ P, GtoGre

Reemplazando (P;ﬂ) con la igualdad de la ecuaciéon 2.11 se obtiene la ecuacion
ingy

2.13 (Bowrothu y Yoon, 2020),

A\ 1 A\
PLys = <47rd> (GreGiz) <Gme> = (47rd> (2.13)

y teniendo en cuenta que A = fi

2
C
PLjs, = {47rfc d} (2.14)
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En escala logaritmica (Halbauer y Wild, 2021),

PL;( dB) = 201log { } (2.15)

c
4rf,. d

Por tanto, el PLy, puede expresarse en decibelio (dB) como la ecuacién 2.16

PL;s(dB) = 20log(f) + 20log(d) — 147,56 (2.16)

donde f se expresa en Hz y la distancia d en metros (Mahesh et al., 2013; Rama Rao

et al., 2012).

= Modelo de propagacion de “Dos-Rayos”. Cuando la radiofrecuencia se propaga
cerca del suelo con LOS, puede utilizarse el modelo de propagacién de onda de tierra
plana (PE) para definir la pérdida de trayectoria en lugar del modelo PLgspaciotibre-
Este modelo incluye efectos de reflexién de los rayos del suelo y del rayo LOS, que
viene dada por la ecuacién PLpg(dB) = 40log(d) — 201log(hT') — 20log(hR), donde d
es la distancia entre las antenas del transmisor y receptor en metros, y hT y hR son
las elevaciones de las antenas del transceptor también en metros, donde d es mucho

mayor que hT y hR (Rogers et al., 2002).

2.3.4. Propagacién con NLOS

Antes de estudiar los efectos de la vegetacién sobre una senal en la banda de frecuencias de
microondas que son sensibles a enlaces con NLOS se introducen a continuacion los conceptos

de pérdida total y presupuesto de enlace.

= Pérdida total. Las senales en frecuencias de microondas (1 - 30 GHz) (Frenzel, 2013)
y milimétricas (30 - 300 GHz) experimentan dispersién y absorcién causadas por hojas
y ramas de la vegetacién distribuidas aleatoriamente (Agrawal y Garg, 2007). Las
pérdidas totales de la trayectoria se formulan combinando las pérdidas del modelo
PLEgspacio_tibre, con las pérdidas de vegetacién PLyes que predicen diferentes modelos
de vegetacion,

PLtot = PLEspacio,lib're + PLveg (217)

donde PL;y es la pérdida total de la trayectoria (Sabri et al., 2018).
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= Presupuesto del enlace. Agregando pérdidas de trayecto por NLOS (PLyros) a

la pérdida de trayecto por LOS (PLLos) obtenemos
PLiot = PLNros + PLros (2.18)
La P,,:,, se define mediante la ecuacién (Correia et al., 2017),
Pout,, = Pin,, + Gro + Gz — PLyot (2.19)
Reemplazando 2.18 en 2.19 tenemos
Pout,,(dBm) = Py, + Gy + Gio — PLnros — PLros (2.20)

La ecuacion expandida en 2.21, teniendo presente 2.15 queda como a continuacién se

muestra (Mikeka et al., 2014),

4
Pour,..(dBm) = Py, + Gry + Gio — PLy1os — 201log (;) —20log(d) (2.21)

2.4. Atenuacién en presencia de vegetacion

Dependiendo del grosor de la vegetacion y la frecuencia de operacién, una senal podria viajar
difractada reduciendo el alcance de las comunicaciones de los equipos de radio. El conoci-
miento cuantitativo del exceso de pérdidas de propagacion que sufren las ondas de radio
debido a la presencia de vegetacion es esencial para planificar un enlace de comunicacio-
nes en cualquier terreno boscoso (Gay-Fernandez y Cuinas, 2014; Tejada y Reynoso, 2015;
Tewari et al., 1990; Wong, 2014). Adem4s de la atenuacién en el espacio libre, las ondas elec-
tromagnéticas se desvanecen por mecanismos que incluyen difraccién, reflexién, dispersion
y absorcién aleatoria dentro de la vegetacién entre el transmisor y receptor (Djosic et al.,

2022; Savage et al., 2003) similar a la observada en la figura 2.4.

Las ondas radiadas tienen efecto desconocido en su propagacién exacta. Para determinar
estos cambios, se utilizan modelos de propagacion que estiman el area de cobertura radio-
eléctrica de un transmisor y muestran la intensidad de la senal entre el transmisor y receptor

(de Sales Bezerra et al., 2015; Mestre et al., 2011; Paul y Rimer, 2012; Sabri et al., 2013).

La propagacién multitrayecto de las ondas de radio entre los transceptores de los nodos WSN
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= = = = Difractado
-------- A través (Dispersion)
Reflexion de la Tierra

Figura 2.4: Posibles mecanismos de propagacion en presencia de vegetacion

(Celaya-Echarri et al., 2019; Picallo et al., 2019) se degrada debido a pérdidas de propagacién
(Khairunnni et al., 2018) dentro del invernadero (Rahim et al., 2017; Yang et al., 2019) por
falta de LOS (Khairunnni et al., 2018), generando en consecuencia pérdida de potencia de
la senal. El calculo de esta pérdida determina la fiabilidad del enlace inaldmbrico junto con
el éxito de la aplicacién objetivo del despliegue de la WSN (Caicedo Ortiz, 2015; Montoya
et al., 2013). Su conocimiento permite la creacién de modelos més adecuados en el disefio de
la comunicacién inaldmbrica (Popov, 2019). En este estudio, modelamos la propagacién de
las ondas de radio a partir del RSSI, una medida obtenida a través de la potencia recibida
de las senales inaldmbricas a diferentes distancias de transmision y diferentes alturas de
antena dentro de un invernadero de tomates (Brinkhoff y Hornbuckle, 2017). Esto sirve
para establecer méaxima distancia efectiva entre nodos y predecir el nimero de sensores
necesarios que cubren el despliegue de la WSN en una zona de cultivo (Picallo et al., 2019). A
continuacion aclaramos la explicacién de conceptos de pérdida de propagacion y presupuesto

de enlace.

La modelizacion de la propagacién de las ondas electromagnéticas es una herramienta esen-
cial para el diseno de redes inalambricas y los estudios de interferencias de radiofrecuencia
(RF) (Montero y Araque, 2018). Como se ha descrito anteriormente, estos modelos pueden
dividirse en dos categorias: empiricos (o estadisticos) y deterministas (analiticos). Los mode-
los empiricos son mas utilizados para resolver problemas practicos y se basan en mediciones
reales de RF en canales de comunicacién. Estos modelos son sencillos de aplicar y pueden

ofrecer solucién rapida. Sin embargo, sus predicciones no siempre son precisas. A diferen-
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cia de los modelos empiricos, los modelos deterministas de mayor complejidad, se basan en
aproximaciones numéricas a las ecuaciones de Maxwell que mejoran significativamente la
fiabilidad de las predicciones (Lytaev y Vladyko, 2018; Sabri et al., 2018). Los modelos es-
tadisticos se desarrollaron originalmente para proporcionar estimaciones sin datos de campo
(Militaru et al., 2018). Los modelos empiricos basados en métodos de regresién se utilizan
comunmente para estimaciones de cobertura, dependiendo del tipo de vegetacién donde se
realizaron mediciones (Granda et al., 2018; Raheemah et al., 2016). Los modelos de radio-
propagaciéon mas utilizados para el diseno de redes inalambricas en presencia de vegetacion
son los empiricos (Balachander et al., 2013; Chee et al., 2011; Cuinas y Gay-Fernandez,
2014; Khairunnni et al., 2018; Mani y Oestges, 2012; Meng y Lee, 2010; Mestre et al., 2010;
Oroza et al., 2017; Rahim et al., 2017; Rahman et al., 2013; Sabri et al., 2012; Zakaria et al.,

2017):

= EDM: El EDM modificado es el modelo empirico genérico (Khairunnni et al., 2018;

Montero et al., 2018).
Lipea = AdeC
f = Frecuencia (MHz), d = Profundidad de Vegetacién (m)

Los parametros del modelo A, B, C son constantes empiricas. Este modelo es el pro-

puesto por la Unién Internacional de Telecomunicaciones (UIT).
Rango de Frequencia: 30 MHz a 30 GHz
= Weissberger: (Raheemah et al., 2016; Rahim et al., 2017)
Liyeiss = 0,45f0284d 0m < d < 14m
Leiss = 1,33f%284¢%558 14m < d < 400m
Donde f es la frecuencia en GHz y d es la profundidad de la vegetacién en metros.
Rango de Frequencia: 230 MHz a 95 GHz
» ITU-R: (Rahim et al., 2017)
Lirv—r = 0,2f%2d%% d < 400m

Donde f es la frecuencia en MHz y d es la profundidad de la vegetacién en metros.
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Rango de Frequencia: 200 MHz a 95 GHz

= COST235: (Raheemah et al., 2016; Rahim et al., 2017; Shutimarrungson y Wuttidit-

tachotti, 2019)
Lcostass = 26,6f7%2d%5 fuera de hoja
Lcoostass = 15,6 f79909¢0.26 dentro de hoja

Donde f es la frecuencia en MHz y d es la profundidad de la vegetacién en metros,

d < 200m.
Rango de Frequencia: 9,6 GHz a 57,6 GHz

= FITU-R: Fitted ITU-R (Raheemah et al., 2016; Rahim et al., 2017; Shutimarrungson

y Wuttidittachotti, 2019)
Lriru—r = 0,37f70’18d0’59 fuera de hoja
Lrrru—r = 0,39f7939¢%25 dentro de hoja

Donde f es la frecuencia en MHz y d es la profundidad de la vegetacion inferior a

400 m.
Rango de Frecuencia: VHF a ondas milimétricas

Como se puede comprobar, en general los modelos empiricos de atenuacién por vegetacién
dependen de la frecuencia de las ondas de radio y distancia en profundidad de la vegeta-
cién. Sin embargo, sus predicciones difieren considerablemente con resultados obtenidos en
pruebas de campo. Por ello, en este trabajo presentamos un novedoso método general para

determinar un modelo empirico de atenuacién por vegetacion.

Los cinco modelos anteriores expresan el exceso de atenuacién en dB de un obstdculo en
la trayectoria de propagacién; los cuatro ultimos modelos estan basados en el primero, es
decir, en el modelo basico EDM. Estos son aplicables en situaciones donde es probable que la
propagacion se produzca atravesando una arboleda y no por difraccién en la copa del arbol
(Rahman et al., 2013; Rao et al., 2016; Sabri et al., 2013). En ese sentido, la intensidad de la
senal recibida para sistemas inalambricos en medios con vegetacion se basa en gran medida

en modelos empiricos que son relativamente féciles de utilizar (Rahman et al., 2017).
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2.5. La Inteligencia Artificial y Deep Learning

Con el propésito de encontrar una relacién entre las variables no independientes involucradas
en la atenuacién de la onda de radio en presencia de cultivo, se ha explorado la posibilidad
de utilizar técnicas de aprendizaje automdtico (Machine Learning, ML) (Liu et al., 2022)
que junto con las redes neuronales son dos enfoques interrelacionados que soportan a la
Inteligencia artificial (IA) (Agliari et al., 2022). De este modo en ML se construye un mo-
delo automdaticamente, deduciendo ideas significativas (conocidas como caracteristicas) del
conjunto de datos, siendo la extraccion de estas caracteristicas el paso mas critico en la
generacién del modelo (Orellana Figueroa et al., 2021). Posteriormente las caracteristicas
no lineales de los datos de entrada establecen interacciones y relaciones con las variables de
prediccién de salida (Wang et al., 2022). De manera andloga, los seres humanos utilizamos
un modelo del mundo como simulador en nuestro cerebro. Dicho modelo es obtenido apren-
diendo de grandes cantidades de datos recogidos por nuestros sentidos interactuando con el

entorno que nos rodea (Matsuo et al., 2022).

El aprendizaje en ML recopila datos de entrada y salida para predecir posteriormente los
valores futuros; sus algoritmos de aprendizaje automatico son el supervisado, que contiene
descriptores de caracteristicas creados manualmente, y el no supervisado que aprende por
si misma, de la experiencia, caracteristicas ocultas en el conjunto de datos desarrollando
su propia representacién (comprimida y probabilistica) a fin de generalizar e identificar
correctamente nuevos ejemplos (Agliari et al., 2022; Sharma y Mandal, 2023; Srinivasan y

Jagatheeswari, 2023).

En la implementacion de algoritmos de aprendizaje automaéticos se pueden utilizar redes
neuronales artificiales (ANN) (Mishra y Gupta, 2017) cuyo modelos mateméticos siguen el
principio del cerebro humano para procesar la informacién. Esto quiere decir que la informa-
cién es enviada y recibida de neurona a neurona contigua hasta llegar finalmente al cerebro.
El modelo considera a la neurona como una unidad de computacién conectada a través de
lineas ponderadas formando una red jerdrquica (Li et al., 2022; Muthukumaran et al., 2023).
Las regiones conteniendo neuronas se denominan capas, y generalmente se pueden distin-
guir tres capas: la capa de entrada, capa de salida y la capa oculta que comunica las dos
anteriores (Mrabti et al., 2023). Mientras més se eleve el niimero de capas ocultas, la ANN
serd mas compleja, significando que sus modelos tendran mayor capacidad de prediccion y

célculo (Dai, 2021).
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Por su arquitectura, las ANN pueden clasificarse en redes neuronales convolucionales (CNN)
y redes neuronales recurrentes (RNN). Los nodos o neuronas de la CNN detectan caracteristi-
cas locales del vector de entrada y las capas posteriores combinan estas caracteristicas. Un
ejemplo clésico de aplicacion de las CNN es en deteccién del subtitulado de imagenes y
respuesta a preguntas visuales mds que en reconocimiento de acciones (Sergeev, 2019; Vaz y
Balaji, 2021; Wickramanayake et al., 2021). Las RNN, por el contrario, son redes que mues-
tran un comportamiento dindmico mediante el aprendizaje de tareas temporales aprendiendo

las dependencias histéricas de los datos (Berhich et al., 2022; Vaz y Balaji, 2021).

El aprendizaje profundo (DL) es una forma o subcampo del ML (Escamilla-Rivera et al.,
2022; Farris et al., 2021). La ANN son los algoritmos principales de la DL. Si la profundidad
o nimero de capas de la ANN es mayor a tres, dejara de ser una simple ANN para convertirse
en un algoritmo DL (Kavlakoglu, 2020), llamado red neuronal profunda (DLL), permitien-
do interpretar exitosamente entradas no lineales mds complejas (Bengio et al., 2021). Por
ello, los sistemas DL tienen como objetivo el aprendizaje automatico de jerarquias de carac-
teristicas multicapa a partir de datos con los que se entrena para tareas concretas, siendo
este entrenamiento la fase computacional més costosa (Franchini et al., 2023; Lecun, 2019;

Ranzato et al., 2015).

Aunque no hay investigaciones que usen ML en la estimacién de la pérdida de radio pro-
pagacion ante la presencia de vegetaciéon, entre la literatura revisada encontramos pocas
investigaciones afines. Entre ellas esta el uso de ML basado en DNN que emplea CNN para
la estimacién de la pérdida de propagacién radio-eléctrica teniendo la informacién espacial
como mapas de ocupacién de edificios como datos de entrada (Ito y Hayashi, 2021). Otro
estudio para pronosticar la pérdida de trayectoria en zonas rurales usando la banda de 3.7
GHz, combina diferentes modelos ML, donde para la etapa de aprendizaje de la base utiliza
ANN), érboles de decisién (DT), regresién de vectores de soporte (SVR), k-Nearest Neighbors
(kNN), el modelo lineal generalizado (GLM) y una DNN personalizada con 3 capas ocultas
como meta-aprendizaje (Moraitis et al., 2022). El articulo de (Bogddndy y Téth, 2021) usa
el registro de valores RSSI WiFi como datos de entrada en la red neuronal artificial de inver-
sion para determinar el posicionamiento de los nodos en interiores. La inversion es uno de los
tres métodos de operacién en las implementaciones de redes neuronales artificiales ademas
de entrenamiento y prediccién. También (Seretis et al., 2020) emplearon ML para obtener
un modelo basado en ANN que predice las caracteristicas de pérdidas de radio propagacion

en el interior de tuneles.

43



2.5. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y DEEP LEARNING

44



Capitulo 3

Fundamento Teorico

3.1. Antecedentes

Los modelos empiricos cldsicos o tradicionales (por ejemplo UIT-R, la UIT-R y la FSPL),
comentados en el anterior capitulo, determinan que la atenuacion de la senal causada por el
follaje (Lfoaje) es funcién de la frecuencia y distancia de los nodos inaldmbricos. Sin em-
bargo, estas difieren notablemente de las pruebas en campo (Richardson Ansah et al., 2020).
Hay investigaciones tales como (Raheemah et al., 2015) y (Li et al., 2014) que consideran
que debe haber también una dependencia de la atenuacion de la senal con la altura de las

antenas respecto al suelo.

Se han realizado varios estudios para mejorar las predicciones a través de modelos novedosos
que si introducen la variable altura de la antena debido a que el follaje en los cultivos tiene
diferente densidad a diferentes envergaduras. Entre ellos destacamos algunos que emplean

regresiones lineales (Raheemah et al., 2016) (Vougioukas et al., 2013).

En una primera fase de la investigacion, se verificé en mediciones hechas dentro de inver-
naderos de tomate la considerable inexactitud en los mencionados modelos empiricos con
porcentajes de error del orden del 30 %. Como consecuencia, en un primer estudio se de-
sarrollé6 un modelo basado en regresiones lineales y cibicas (Cama-Pinto et al., 2019) con
el objetivo de mejorar las discrepancias que encontrabamos de los modelos con la realidad.
En el modelo empirico definido pudimos constatar que las mediciones de la atenuacién en

pruebas de campo manifestaban curvas con error inferior al 9 %.
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Ahora bien, tanto en el trabajo realizado en (Cama-Pinto et al., 2019) como en otros estu-
dios similares los modelos empiricos obtenidos se han elaborado a partir de las mediciones
registradas en las pruebas de campo sin determinar claramente los limites de aplicacién de
dichos modelos, por lo que pueden obtenerse distintas soluciones por su dependencia con
las medidas experimentales. Esto significa que no hay unicidad en la solucién obtenida y se
necesita aportar informacién de la funcién de coste utilizada para optimizar el modelo y asi
evitar o reducir el posible sesgo o variabilidad. En ese sentido, un problema mal condiciona-
do o mal planteado estd definido como un problema con soluciones inestables, sin solucién

Unica o no es una funcién continua de los datos.

La contaminacién invariable de datos con ruido se adquieren en un numero limitado de
puntos de observacién generando problemas mal planteados. Por tanto, si una pequena
perturbacién arbitraria de los datos puede causar una gran perturbacién arbitraria de la
solucion, se trata de un sistema mal condicionado que amplifica el ruido e introduce errores
en la estimaciéon de parametros a predecir. Es obvio que en problemas mal planteados no
se conseguird una solucién adecuada empleando técnicas tradicionales. Para mitigar dichos
errores en el problema mal condicionado se emplean estrategias como regularizacién (Abde-
lazeem, 2013; Save et al., 2012). La estimacién de la atenuacién de la senal en presencia de
vegetacion depende ademads de la frecuencia, también de la altura y distancia entre nodos. La
obstruccién provocada por la compleja estructura de la plantacién de cultivos que impiden

la linea de vista entre los nodos obliga a resolver un sistema de ecuaciones mal condicionado.

3.2. Meétodo de determinacién de la atenuacion median-
te regresion regularizada

Teniendo en cuenta que en los métodos empiricos es inherente la exposicion del modelo
a medidas espureas que pueden proporcionar sesgo o variabilidad y, por tanto, una mala
estimacién de la atenuacion, vamos a considerar el problema como un problema mal condi-

cionado.

Este tipo de modelos o sistemas suelen denominarse problemas lineales discretos mal plan-
teados 3.1, con una matriz H mal condicionada de rango mal determinado (Calvetti et al.,
2000).

Hx=y (3.1)
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donde
y: vector de observaciéon m x 1
x: vector de estado n X 1 que debe estimarse

H: matriz de informacién m x n;m > n donde n es el nimero de variables de estado a
estimar y m es el niimero total de observaciones y relacionan los cambios en el modelo con

los cambios en los datos (Jia y Yang, 2020).

El vector x representa las actualizaciones de los coeficientes de referencia (Swenson y Wahr,
2011), e y es el vector de medida, que tiene los residuos de los datos (por ejemplo, diferencias
entre datos observados y predichos), y suele estar contaminado por el error de observacién
e (vector m X 1) que perturba las mediciones u observaciones exactas desconocidas de §

(vector m x 1) (Calvetti et al., 2004):
y=9y+e (3.2)

Dado su caracter mal planteado, la solucién directa del problema es inestable, y una pequena
perturbacién de los datos puede causar grandes perturbaciones en la solucién (Sun et al.,
2018). Estos problemas estdn mal planteados debido al gran nidmero de condiciones de H
y la técnica mds comun para resolverlos es el método de regularizacién (Liu et al., 2020),
siendo la regularizacion de Tikhonov el método de regularizacién maés exitoso de todos los

tiempos. (Liu y Wang, 2022; Shehab y Kahraman, 2018).

La regularizacién de Tikhonov, en vez de resolver el sistema lineal de la ecuacién 3.1 deter-

mina la solucién del problema de minimizacién de la ecuacién 3.3:

.1 7
T = arg min §||Hx —ylI*+ §||X||2 (3.3)
TrER™

La funcién de coste estd definida en la ecuacién 3.4 (Sakumura et al., 2016) y trata de deter-
minar el error entre el valor estimado y el valor real. Con el fin de optimizar los parametros

del modelo en Matlab usamos la funcién costFunctionReg.m (Vu, 2015).

J=||Hz —y|* + pllz]? (3-4)
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donde p en la regularizacion de Tikhonov se calcula a partir del criterio de la curva-L
(Tangdamrongsub et al., 2012). Puesto que para cada pardmetro regularizador p tiene una
solucién distinta x,,, cada solucién z,, asociada a ese p contendrd un error que serd Hx, —y.
Con eso se construye una curva que se denomina curva-L definida por la ecuacién 3.5. La
curva-L es enfrentar el error (Hz,, — y) cometido para cada solucién asociada a p respecto
ax,.

£ = <log||qu —y

| Jog [} : 12 0 (3.5)

0+ pu
\ sobreajuste

e

8

o0

< yobredimensionado
W — 00
A
L

log |[Hz, —y|

Figura 3.1: Curva-L es un grafico logaritmico del termino de regularizacion HxﬂH versus el
residuo ||Hz, — y|| (Hansen, 1998)

La curva-L, corazén de todo método de regularizacion, es un grafico logaritmico para todos
los p vélidos que exhibe el compromiso entre minimizacién de la norma residual ||[Hz — y||
frente a la norma de restriccién Hx#H (Save et al., 2012). Si se elige u demasiado grande
(4 — 00), z,, debe minimizarse. La reconstruccién correspondiente de z, no serd una buena
solucion para el sistema lineal Hx = y, por que pierde muchos detalles estando sobredimen-
sionada. Por el contrario, si se elige u demasiado pequenio (u — 0), debe minimizarse el
residuo Hz, —y. Sin embargo, esto significa que los errores de medicién e no se suprimen y

la reconstruccién z,, estard sobreajustada a las mediciones (Cornelis et al., 2020).

Por tanto, las buenas elecciones de i son valores intermedios, donde términos de regulariza-
cién y error se equilibran siendo ambos pequenios (Gazzola et al., 2020; Lehnert et al., 2018;

Save et al., 2012).

El uso de la técnica de regresion regularizada es novedoso en este andlisis, dado que evaliua

y busca que el sobreajuste (overfitting) o sobredimensionado (oversmoothed) en el modelo
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propuesto sea lo mas objetivo posible, aportando informacién a la funcién de coste que esta

débilmente formulada en un inicio.

Para ello, buscamos una ecuacién polinémica que determine la atenuacién de una senal
tomando como referencia el modelo empirico EDM. Es decir, se incluye en la ecuacién la
altura del receptor descrita en la ecuacién 3.6 y ademas se establece ademaés arbitrariamente

una cantidad de 40 pardmetros que son reducidos posteriormente.

40
Leonaje (d, h) = 01 + b2 fd%n% +3 " 0,d'hivi, j = {0,1,2,...,5} (3.6)

k=5
donde los parametros son {61,60s,...0;}, f% es el valor de la frecuencia de emisién (valor
constante porque evaluamos en la banda ICM de frecuencia central de 2,4 GHz), d es el valor

de la distancia entre emisor y receptor, y h el valor de las alturas del receptor y del emisor.

Lionaje se ha desarrollado para un polinomio de quinto grado. La seleccién del grado del
polinomio responde a la necesidad de tener un grado suficientemente grande para explicar el
comportamiento fisico de la atenuacién. Un polinomio de grado 5 (i,j de 0 a 5) es suficien-
temente grande para explicar este comportamiento fisico de la atenuacién. La mayor parte
de esta optimizacién se alcanza mediante la ecuacién 3.8, funcién coste J(#), empleando el
algoritmo de optimizacién basado en Nelder-Mead método simplex (Lagarias et al., 1998).
El algoritmo Nelder Mead (NM) minimiza o maximiza una funcién objetivo en un espacio
multidimensional sin restricciones (Amali. D y M, 2018) y estd elaborada como la funcién
fminsearch de Matlab (Petras, 2019). Es una de las mejores técnicas de optimizacién por
ser uno de los métodos mas rapidos y sencillos para resolver problemas de minimos locales y
de optimizacién multidimensional (Nawaz et al., 2017). Se basa en la busqueda directa para
problemas complejos multivariables sin restricciones. (Mohsin et al., 2021), denomindndose

también método “simplex” (Aydin et al., 2019) o algoritmo de busqueda simplex.

El método iterativo del algoritmo NM pertenece a la clase de métodos de bisqueda directa.
Su principal propiedad es que no requiere calcular o estimar derivadas de la funcién a

optimizar. En su lugar, se basan exclusivamente en valores de la funcién objetivo.

El objetivo del método consiste en resolver el problema sin restricciones min f(z) donde
x € Rn, siendo n el nimero de parametros de la funcién de coste a optimizar, definida como

f :Rn — R (Suriano et al., 2020).
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En esta investigacién, un ”problema mal planteado” se resuelve a partir de la regularizacion
de Tikhonov optimizandose anadiendo la norma de la solucién a la funcién de coste como
se aprecia en la siguiente ecuacién 3.7 (Calvetti et al., 2000; Shi et al., 2022):

min [|Leonaje (6) —dB|” + A[6]? (3.7)

donde Lioiiaje (#) es la atenuacién en funcién de 6, dB son los valores experimentales medidos

de la atenuacién, A > 0 es el pardmetro de regularizacién, y ||-|| = |-||* es la norma euclidiana.

La prevencion del sobreajuste de las variables se realiza mediante el término regularizador
(regularizacién de Tikhonov) (Franklin, 1974; Provencher, 1982a,b), donde A es el término
regularizador y determina el peso que deben tener los pardmetros en la funcién de coste.
Este tipo de problema garantiza que no haya un sobreajuste en las funciones parametrizadas.
Para este problema de optimizacion es necesario calcular los gradientes de cada direccién.

La ecuacién 3.8 muestra cémo se pueden calcular estos gradientes.

J(0) = || Ltottaje () — dB||” + X[|6]|?
(m)

8J((9) 6Lfollau'e

= 2||Lonaie (0) — dB|| —=21= 1+ 2)\||0
20, || Ltotiage (6) I o, T 6]

(m)

8J((9) aLfolla"e
90, > | Ltotiaje (0) — dBl| T] + 216 (3.8)
0.7(0) DL 1o
T =2 || Leonaje (0) — dB]| . +2)]0)|

Con el fin de resumir el procedimiento para encontrar valores de los pardmetros 6 apoyado

en la funcién de coste, resumimos el procedimiento en los siguientes siete (7) pasos:
1. Se elige un parametro regulador A arbitrario.
2. Se inicia la funcién de coste en la regularizacién de Tikhonov:

J(0) = || Liottaje (8) — dBH2 +A||0]|? considerando que 6 = 0, es decir todos sus parame-

tros son cero, haciendo que J() sea muy grande.
0: Es un vector que contiene parametros 601, 0o, 03,04, ...,0,

3. Se envia al algoritmo de Nelder-Mead (NM) el valor de
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8J(0) 0J(8) 8J(O)  8J(0)
e e

50, 90, 00, . El algoritmo NM de acuerdo a lo que recibe propone el

siguiente valor de 6.

4. Con este nuevo valor propuesto de € se repite el algoritmo de NM en el paso 2 y paso

3 iterativamente hasta encontrar valores idéneos del vector ().
5. Se repiten los pasos del 1 al 4 para otro A.

6. Usando el criterio de la curva L, se elige el Aoptimo que determina el vector de pardme-

tros 6 Gptimos (ver figura 3.2).
7. Se evalua el rendimiento del modelo.

La ecuacién 3.6, conteniendo 40 parametros, es tratada con pasos del 1 al 6 del procedimiento
antes descrito eliminando los pardametros 6 con valores menores o iguales a 0,01 porque
su contribucién es despreciable al modelo. Esto nos deja una nueva ecuacién 3.9 de 20

pardmetros:

Lioliaje (d, h) = 01 + 02d%h% 4 05d*h + Osdh® + 07d*h* + O3d>h
+ Ogd®h? + O10d>h> + 011d*h3 + 019dh> + 013d°

+ 014h% + 015d% + 016h3 + O17d* + O18h* + O19d° + O50h°  (3.9)

log |[6]|

>\opt _—

\ 4

log ||L(6) — dB]|

Figura 3.2: El A\jptimo en la regularizacion de Tikhonov de nuestro modelo es elegido a partir
del criterio de la curva-L indicado por el tridngulo rojo (Fahmi et al., 2016)
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Figura 3.3: Esquema del modelo de aprendizaje profundo para la estimacién de la atenuacién
a partir de la distancia y la altura.

3.3. Meétodo de determinacion de la atenuacion median-
te aprendizaje profundo

Como un método alternativo se ha estudiado cémo se puede aplicar el aprendizaje profundo
para la obtenciéon de un modelo empirico de la atenuacién teniendo en cuenta las mismas

variables que se han considerado en el método de determinacién por regresiéon regularizada.

Concretamente se ha propuesto disenar un modelo empirico de atenuaciéon basado en el
aprendizaje profundo. Estd compuesto por dos capas, una de codificacién y otra de deco-
dificacion. La capa de codificaciéon convierte en binario la distancia y la altura a la que se
quiere conocer la atenuacién. Esta codificacién se realiza utilizando 14 bits para la distancia
y 11 bits para la altura, dando dos ntimeros reales con dos decimales a 25 bits en total. La
decodificacién convierte de binario a niimero real con una precisién de 3 decimales, utilizan-
do 17 bits para realizar esta conversién a nimero real. La red neuronal estd compuesta por
7 capas. La primera y la tltima son las capas de entrada y salida, respectivamente. El resto
de las capas son ocultas. La figura 3.3 muestra la estructura de la red neuronal profunda. La
funcién de activacién de los perceptrones es la funcién sigmoidea. La capa de entrada tiene
25 perceptrones que corresponden a los 25 bits de entrada. Mientras que la capa de salida

tiene 17 perceptrones que corresponden a los 17 bits de salida.

Los valores de distancia y altura componen el vector X, mientras que los valores de atenua-
cién estimados Lyojiage(d, h) 0 los dB medidos son Y. La representacién de los dos vectores

X e Y se muestra en la figura 3.4.
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distance height Y = Ligiage(d,)
B1,B2,- - BY | B1,B2, - B7 B1,B2,-: -, B4 | B1,B2,:+ BY B1,B2,- -+ BY | B1,B2, -+, B10
integer decimal integer decimal integer decimal
part part part part part part

Figura 3.4: Representacién de la distancia y la altura. Esto compone el vector X mientras
que los valores de atenuacién estimados L fopiqge (d, h) los dB medidos estdn compuestos por
Y. Los valores B son bits que pueden tomar los valores 0 o 1. Entonces, para crear el niimero
real la distancia, la altura y L foiiqge(d, h) tienen una parte entera y otra decimal.

El ajuste paramétrico de la red neuronal profunda se realiza minimizando la siguiente funcién

de coste,

0= 233 o (10 (+)) - (1 s (1w ()| e

i=1 k=1

donde m es el nimero de experimentos realizados y K es el nimero total de bits en la capa

de salida. La funcion logistica se define como
hg = g(07 ) (3.11)

donde g es la funcién sigmoidea,

9(2) = - (3.12)

Para evitar las desviaciones y el sobreajuste de los parametros de la funcién de costes de
la ecuacién 3.10, se anade la funcién de regularizacién de Tikhonov (Ezuma et al., 2022;

Faroughi et al., 2022; Farris et al., 2021) de la siguiente manera,

N—-1 Jn sp

A
o | 2

n=1 j=

(0)"| (313)

—

s=1

Los parametros de la red estan representados por 952 donde N es el nimero de capas, .J,, es

)

el nimero de conexiones entrantes totales en la capa n-ésima y S, es el nimero de conexio-

53



3.3. METODO DE DETERMINACION ... MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO

nes entrantes totales en la capa n-ésima. A es el término regularizador y determina el peso
que deben tener los parametros en la funcién de costes. Este tipo de problema garantiza que
no haya sobreajuste y variabilidad en las funciones parametrizadas. Para este problema de
optimizacién, es necesario calcular los gradientes para cada direccién. Los gradientes pueden

calcularse mediante el algoritmo de retropropagacién:

Algoritmo de retroceso

Tienes el conjunto de entrenamiento:

{(Xu)’y(l)) : (Xu)’y(l)) (X(mgy(m))}

2 Para todo el paquete de formacion

3 | Establece AE;L) =0

4 Calcular la propagacion hacia delante

5 | Calcular la funcién de coste regularizada J(9)

6 | Fijar a( =z

. Realizar la propagacién hacia delante para calcular a(™

paran =2,3,...,N
8 | Utilizando y?, calcular 6" = (V) — 4(®)
9 | Calcular (V-1 §IN=2) §(N=3) 52

10 | AL = A 4 ansl Y

]

11 | DY = LAU 4200 if j # 0
D 1AM
12 | Dy =47 17 =0

13 | 5t (0) = D

Una vez calculados los gradientes, se utiliza el método Polac-Ribiere (Yoon et al., 2021a) para
calcular los gradientes conjugados para estimar la direcciéon de bisqueda. La aproximaciéon
se realiza mediante funciones polinémicas cuadraticas. El criterio de parada utilizado es el

denominado condiciones de Wolfe-Powel (Rasmussen y Williams, 2006; Wolfe, 1969).

El ntimero total de parametros condiciona tanto el tiempo de entrenamiento como la densi-
dad de perceptrones en la red neuronal. Se estudia el niimero de pardmetros para un valor
determinado de A. La figura 3.5 relaciona el error en la prediccion del valor de la atenuacion

con el nimero de perceptrones de la red.

El nimero 6ptimo de perceptrones de la red neuronal es 15575. Siguiendo esta arquitectura,
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Figura 3.5: Valores de validacion cruzada del RMSE para establecer el nimero de percep-
trones. Se fija en 15575 distribuidos en 7 capas.

se optimiza el valor de A eligiendo valores de 0,1, 0,01, 0,001 y 0,0001, dando como resultado

la siguiente figura 3.6.

El resultado sugiere el mejor valor de A. El error cuadrédtico medio (RMSE) se mantiene
constante cuando A se acerca a 0,001. Entonces, el valor éptimo se establece en 0,001. El

valor de A\ se utiliza en el algoritmo de retropropagacién para evitar el sesgo y el sobreajuste.

3.4. Evaluacion de los modelos

El rendimiento predictivo de los modelos se evalian mediante los siete criterios de la ta-
bla 3.1: El error cuadrético medio (MSE), raiz del error cuadrédtico medio (RMSE), error
porcentual absoluto medio (MAPE), coeficiente de determinacién (R?), coeficiente de de-
terminacién ajustado (R2 4j)» criterio de informacién de Akaike (AIC), y el criterio de infor-
macién bayesiano BIC, denominado también criterio de informacion de Schwarz - SBC. La

descripcién y féormulas de estos indicadores figuran se encuentran en la tabla 3.1.

Estos indicadores son utilizados para medir si el valor previsto es similar al valor real. El
MSE y RMSE evaltian el grado de variabilidad de los datos por ser medidas del error medio
(Lyu et al., 2022). El MSE, también conocido como desviacién cuadritica media, mide el
grado que la muestra se desvia del valor predicho por el modelo. Mientras menor sea el MSE

mayor precisién tendrd el ajuste del modelo, indicando cero que no hay error (Sen et al.,
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Figura 3.6: Validacién cruzada del RMSE. El valor éptimo de A est4 ajustado cerca de 1073,

2022). El valor ideal del RMSE es cero, que refleja precisién de la medicién, siendo muy
sensible al error grande o pequetio en un grupo de mediciones (Lyu et al., 2022). E1 RMSE
para validacién cruzada (RMSECV) fue calculado usando la férmula RMSE de la tabla 3.1
(Short et al., 2007; Song et al., 2022), eligiéndose el de menor valor (Peng et al., 2014) para
comparar el error de prediccién de cada modelo (Yoon et al., 2021b) evitando ”sobreajuste”
(Obisesan et al., 2020; Yin Yap y Seng Chia, 2021). De manera similar, el MAPE puede
usarse para determinar lo bien que diferentes modelos evalian los mismos datos, los valores
mas bajos denotan que el valor predicho se acerca al real. De esa forma cero expresa relacién

estrecha y uno aleatoria. (Chang et al., 2021; Faroughi et al., 2022).

La exactitud o evaluacién del rendimiento del modelo puede verificarse por R? y su variante
Rfldj (Aziz et al., 2021; Cesari et al., 2021). Los modelos con altos valores de R? y R?Ldj
cercanos a la unidad son los que funcionan con mejor concordancia entre valores medidos y
predichos, mientras que cercanos a cero denotan débil relacién entre ellos (Alavi et al., 2013;
Qadir et al., 2021; Sallehhudin y Diab, 2021). A diferencia del R? que aumenta siempre al
afladir mas pardmetros hasta llegar a un modelo perfectamente ajustado, R? de validacién
cruzada (Q?) aumenta cuando se afiaden predictores itiles, pero disminuye en caso contrario.

Al igual que R?, es mejor el modelo cuando Q? sea mayor (Ghorbel et al., 2021); a través

de la férmula R? es expresada Q? en la tabla 3.1 (Gramatica, 2013).

Por otro lado, AIC, y SBC son ampliamente utilizados para la seleccién de modelos (Banks
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y Joyner, 2019; Banteng et al., 2019; Gohain y Jansson, 2022). AIC proporciona estimacién
de la informacién que se perderia utilizando un modelo concreto para describir el proceso
que produjo los datos analizados (Tozzi et al., 2020). Cuanta menos informacién pierda un
modelo, mayor sera su calidad, logrando que el modelo de mejor ajuste sea el que tenga mas
bajo valor de AIC (Benedet et al., 2022; Bhattacharya et al., 2020). Este criterio implica que
anadir mas pardmetros en el modelo mejora la bondad del ajuste, pero también aumenta
la penalizacién impuesta al afiadir mds pardmetros (Pham, 2019). Por su parte, SBC mide
compromiso entre el ajuste del modelo y su complejidad, que toma en cuenta la bondad
estadistica del ajuste y el nimero de pardmetros que tienen que ser estimados (Aguilera-
Séez et al., 2019; Tran et al., 2021). El mejor modelo tiene menores valores de AIC y SBC

(Ezuma et al., 2022; Ikbal et al., 2022; Xu et al., 2017).
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Tabla 3.1: Criterios de evaluacion de modelos

Criterio

Férmula

Coeficiente de correlacién multi-

R? ple de regresién no lineal (Franch R*=1- %
et al., 2021) e
R2 Coeficiente de determinacién o (n—1) 57 (g —i)?
adj. ajustado (Adusei et al., 2021) adj (n—k) X1 (vi—9)?
Porcentaje medio de error abso- )
MAPE luto (Atchadé y Sokadjo, 2022; ~ MAPE = 100% 5" | 'yly‘iy‘
Yang y Xing, 2021)
Error medio cuadritico (Gao y 1 2
MSE No. 2022; Hu et al., 2021) MSE = 33 iy (0 = vi)
Error cuadritico medio (Dubro-
RMSE vin et al., 2022; Nazerian et al., RMSE = \/% Yo (o — y;)?
2021)
Criterio de informacién de Akai-
ke (Albahli y Nabi Ahmad Has- -~ RSS
AIC san Yar, 2022; Gkioulekas y Pa- AIC =n-log (T) + 2
pageorgiou, 2018)
Criterio de informacién baye-
BIC  siano (Macave et al., 2022; Ur- BIC =n-log (%) +log(n) -k

niezius et al., 2021)

Observacién: n: numero de muestras, y;: i-ésimo valor medido experimentalmente, g;:
i-6simo valor predicho, RSS: Suma residual de cuadrados (RSS = °7 | (%1 — v:)?), k:
ntumero de parametros del modelo.
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Capitulo 4

Analisis experimental

Determinar la atenuacion de la senal atravesando la vegetacion es importante en la SF para
saber cémo deben desplegarse los nodos de la WSN en un invernadero. Con el propdsito de
realizar las validaciones necesarias con los modelos a lo largo de esta tesis se ha desarrollado
un sistema de medicién RSSI que registra valores de intensidad de la senal entre un nodo

de transmision y otro receptor a diferentes distancias y alturas.

4.1. Sistema de medicion de atenuacion de ondas de ra-
dio en invernaderos

Los invernaderos, desde el punto de vista de la Agricultura 4.0, controlan factores ambienta-
les amplidndose su temporada de produccién con éptimo rendimiento (Pisanu et al., 2020).
Los invernaderos son implantados preferentemente en latitudes septentrionales o en zonas
geografica de clima frio, para que la temporada de cosecha se prolongue a lo largo del ano.
En este sentido, dado que las plantaciones en invernadero se encuentran en zonas interiores

bien definidas, la WSN es mas facil de implementar que en cultivos al aire libre.

El sistema de medicién desarrollado mide el nivel de intensidad de la sefial recibida (RSSI)
dentro de un cultivo, especificamente en un invernadero a diferentes distancias y altura entre
transmisor y receptor. Con él se recogen datos necesarios para generar nuestro modelo indica-
do en el capitulo anterior. Esta dividido en dos subsistemas. El primero, la estacién receptora

(figura 4.1a), recoge datos enviados por la estacién transmisora en el nodo inaldmbrico su-
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(a) Nodo sumidero conectado a la Raspberry Pi (b) Nodo T alimentado por una bateria de
litio externa

Figura 4.1: Nodos WSN al interior de invernadero

midero (nodo R;), conectado a un ordenador embebido encargado de almacenar valores de
potencia en dBm de la senal recibida. El segundo subsistema es la estacién transmisora,

constituida por el nodo que envia la senal (T,,) (figura 4.1b).

Asimismo, el sistema contribuye a la AP determinando la distancia méxima de comunicacion
entre dos nodos inaldmbricos, planificando el nimero de nodos en la WSN y su area de
cobertura en el despliegue de sensores/actuadores dentro de un campo agricola. Existen otros
estudios sobre este tema, que también emplean redes de sensores inaldmbricos, y utilizan
dispositivos mdviles basados en placas Arduino y médulos de radio Xbee (Shue et al., 2017;
Widodo et al., 2017). En nuestro caso, para la medicién del RSSI de las ondas de radio,
utilizamos una placa que lleva integrado un médulo de radio en la banda ICM de 2,4 GHz
(Cama-Pinto et al., 2019). Asimismo, incluimos registro de datos en el propio sistema para
que sea auténomo y pueda funcionar 24 horas durante dos semanas sin interrupcién con
mediciones cada 15 minutos. La principal ventaja del sistema desarrollado es su portabilidad,
facilitando la instalacién en entorno agricola y dotando de tiempo de autonomia suficiente
para monitorizacién continua. Por otro lado, nuestro sistema basado en nodos Re-Mote es
ma&s compacto que otros sistemas de mayor tamano con transceptor no integrado, y ademaés
el sistema desarrollado tiene precio unitario de aproximadamente 130€, muy inferior a otras

opciones del mercado.

El sistema también es capaz de operar en la banda de 868/915MHz, aunque durante el
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estudio no se realizaron pruebas con ellas. Si el entorno de trabajo en el interior de un
invernadero es dificil para el agricultor por tratarse de un ambiente cerrado, normalmente
con niveles de temperatura y humedad mas elevados que en el exterior, lo es ain mas
para alguien ajeno a estas tareas, como un investigador que realiza mediciones de ondas de
radio durante horas en el interior de un invernadero. En este sentido, la principal diferencia
de nuestro sistema propuesto respecto a soluciones similares es su facilidad de despliegue,
comprobada en pruebas de campo, y su capacidad de almacenar datos que luego seran
utilizados para evaluar el comportamiento de la atenuacién de las ondas de radio en un
cultivo, con posibilidad de generar nuevos modelos a partir de los valores tomados. Cuanto
mayor sea la cantidad de datos recogidos, mayor sera la precisién de los resultados obtenidos

en el analisis.

4.1.1. Arquitectura del sistema desarrollado

La estacion receptora estd compuesta por el nodo Re-Mote que se comunica y alimenta a
través de su puerto USB conectado a un sistema embebido Raspberry Pi, y éste a su vez
a una toma de corriente de 220V (disponible en el interior del invernadero en nuestros
experimentos). El sistema es auténomo, pero también puede visualizarse la toma de datos

conectando un ordenador portatil al puerto RJ45 de la Raspberry Pi con cable UTP.

La estacion transmisora esta formada por el nodo Re-Mote alimentado por bateria recargable
de iones de litio de 3,7V con capacidad nominal de 6600 mAh, dotdndole de autonomia en
su funcionamiento. Estos elementos estan alojados en una carcasa de PVC con grado de
proteccién IP65, preparada para mantener aislado su interior de eventuales chorros de agua
y polvo. La figura 4.2 muestra esquematicamente la disposicién de dos estaciones en el
cultivo. Cada estacién consigue estabilidad colociandose sobre un mastil apoyado en una

base de 17kg. Las placas acrilicas que llevan las cajas PVC se fijan a los mastiles.

4.1.2. Hardware del sistema

El sistema de medicion y registro desarrollado consta de los siguientes componentes de

hardware:

= Nodos Re-Mote. Tienen médulos transceptores de radio capaces de actuar como nodo
transmisor T} y receptor R, (Zolertia, 2017). Se eligié porque su placa es plataforma

IoT con amplio soporte de software Contiki OS, incluyendo 6LoWPAN, RPL y otros
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...............

230 N0y /

T R,

Figura 4.2: Despliegue de las dos estaciones de transmisién y recepciéon comunicadas
inalambricamente con NLOS en un invernadero de tomate

protocolos ToT ampliamente utilizados. Integra el chip System-on-Chip (SoC) CC2538
de Texas Instruments (Instruments, 2015) para comunicaciones de bajo consumo y
corto alcance en la banda de 2.4 GHz. El consumo de corriente es 24 mA al transmitir,
20mA al recibir y 1,3uA en estado de reposo (Bezunartea et al., 2018; Instruments,
2015; Van Herbruggen et al., 2019). Por otro lado, el EIRP del nodo T}, fue de —29 dBm
en las pruebas y se utilizaron antenas con 5dBi de ganancia en ambas motas. La

sensibilidad de recepcién en los nodos Re-Mote fue de —100 dBm.

= Raspberry Pi. Servidor que almacena la datos de las mediciones en memoria SD con
formato CSV (figura 4.2). Ademas, alimenta y comunica al R,-mote a través de su

puerto USB.

= Bateria de iones de litio. Entrega energia al nodo T,-mote asegurando su funciona-

miento sin depender de conexioén a toma de corriente eléctrica externa.

= Sensor de humedad y temperatura. El sensor DHT22 estd conectado al médulo trans-
misor que envia datos de temperatura y humedad, medidas tradicionalmente utilizadas

para controlar y supervisar condiciones ambientales del cultivo en invernaderos.

4.1.3. Software del sistema

Para el correcto funcionamiento del sistema, es necesario minimizar el consumo de energia
implementando una adecuada infraestructura de software. A continuacion se especifica el

software usado en cada caso.
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= Nodos Re-Mote. El sistema operativo Contiki, desarrollado en 2002 por Adam Dun-
kels, se ha instalado y configurado como entorno de ejecucién de cédigo abierto para
nodos sensores inaldmbricos de baja potencia y memoria limitada (Dunkels, 2013). Es
ligero, haciéndolo ideal para soluciones IoT. Sus aplicaciones se desarrollan con lengua-
je de programacién C. Tiene una implementacién TCP/IP integrada para dispositivos
embebidos, soportando oficialmente varias plataformas de dispositivos que conforman
la WSN, incluyendo la placa Re-Mote (Dunkels et al., 2004; Staudemeyer et al., 2019).
En el nodo Ty, se utilizé el médulo de ahorro de energia de Contiki (power-mgmt.h),
yva que durante la fase de pruebas esta estacion se encuentra alejada del nodo recep-
tor y no dispone de una toma de corriente, siendo alimentada por su propia bateria.
Para comunicacién por radio, empleamos la pila Rime (rime.h) que proporciona un
conjunto de primitivas de comunicacién béasicas para difusién en red de un solo salto
(“unicast”) en el mejor de los casos y para difusién fiable de varios saltos (“multi-hop

unicast”) (Dunkels et al., 2007).

= Kl programa desarrollado en C para la estacién T, envia tramas de datos de tem-
peratura y humedad obtenidas del sensor DHT22 periédicamente, permaneciendo en
estado de reposo el resto del tiempo. Esto reduce el consumo de energia, ampliando la
autonomia del transmisor. Por otro lado, la estacion R, mide RSSI y recibe la trama

de datos enviada por el nodo T,.

= Raspberry Pi. Se ha instalado la distribucién Linux Raspbian basada en Debian y
se han desarrollado varios scripts en lenguaje Python que establecen comunicacién
serial con dispositivos Zolertia y generan archivos .csv a partir de los datos que recibe,
almacendndolos en la memoria SD de la Raspberry Pi. También dispone de un médulo
de reloj con pila CR2032 para que la fecha y hora no se descalibren cuando se apague,

grabandose con cada registro de RSSI.

4.2. Procedimiento de medicién y pruebas de campo en

2018

Las pruebas de comunicacion se realizaron utilizando el sistema de mediciéon desarrollado
(figura 4.3a) en febrero del 2018 en el interior de cuatro invernaderos de tomate con &reas
de 10000 m? cada uno, cuya produccién es comercializada al mercado europeo. Dichos in-

vernaderos estan situados en la Canada de San Urbano, provincia de Almeria, comunidad
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auténoma de Andalucia en Espana.

La distribucién de la plantacién del invernadero de tomate tiene pasillos de 1,2m (figura
4.3b), 50cm de distancia entre el tallo de cada planta (figura 4.3c), con separacién de las
lineas pareadas y extremos de los follajes de 60 y 100 cm respectivamente (figura 4.3d), y

longitud de nave principal de 100 m (figura 4.3e).

(d) Separacién de las lineas emparejadas (e) Medicién del pasillo principal

Figura 4.3: Vista interior de invernadero de tomates en Almeria
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Los valores experimentales se registran a intervalos de 10s durante 10minutos en cada
posicién. La altura de los nodos fue la misma para el nodo T, y R, en cada etapa de la
medicién. Ademds de las pruebas de registro y anélisis de RSSI, también se pueden realizar
funciones de monitorizacién de variables agricolas y ambientales conectando al Re-Mote

sensores analdgicos y digitales, por ejemplo, de humedad o temperatura.

Los valores RSSI registrados pueden tomarse en diferentes etapas del cultivo, desde la plan-
tacién hasta la cosecha, si se desea analizar datos y/o construir un modelo que relacione la
atenuacién de ondas de radio con etapas de crecimiento de la plantacién. Alternativamente,
el andlisis o generacién de un modelo puede desarrollarse a partir de la informacién registra-
da, cuando los datos se toman en caso extremo, es decir, cerca del momento de la cosecha,

cuando el grosor del dosel es maximo.

En la figura 4.4 resumimos las etapas del estudio de la atenuacién de ondas de radio basado

en RSSI:
Paso 1:
Establecer la posicion
incial del sistema
Paso 4: Paso 2:
Mediciones de RSSI Medicion del RSSI a una
cambiando la altura entre distancia y altura
nodos determinadas
Paso 3:

Mediciones de RSSI
cambiando la distancia
entre nodos

Figura 4.4: Pasos para realizar estudio de atenuacion radioeléctrica basado en el RSSI dentro
de un invernadero.

Paso 1: Posicién inicial del sistema. La posicién de la estacién receptora (R,) es fija, ya

que se alimenta de corriente eléctrica de 220 V procedente de una toma de corriente del
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invernadero. La estacién R, es el nodo de referencia donde se mide RSSI. Por ejemplo,
en la figura 4.5a se muestran en rojo las posiciones de los nodos receptores (Aj, As,

As, Ay) en un extremo del invernadero durante la medicién de RSSI.

Paso 2: Medicién del RSSI a una distancia y altura determinadas. En este caso, la estacion
transmisora (7)) se coloca en una posicién especifica con respecto al nodo R,. Segin
la figura 4.3a, el nodo R, se fij6 inicialmente en la posicién A; mientras que el nodo
T, se colocé en la posicién B; con una distancia especifica de 260 cm. Esta distancia
depende de la hilera de plantas y espacio entre los railes del invernadero. En este caso,
s6lo hay una fila de plantas espaciadas entre si. Ademds de la distancia, ambos nodos

deben estar situados a la misma altura, como se muestra en la figura 4.5b.

2)?‘115# )84 HECHT
ue 4 4440 cm &
¥ e s
o
e W ue c,%-
T - o R =
E:F . fl . ‘:“:ﬁzo (mﬂ.. =. .
- o
bEL BF 08 B
(a) Marco de plantacién dentro del invernadero (b) La altura de ambos nodos se mantuvo cons-
con nodo Ty (azul claro) cambia la distancia con tante mientras cambiaba la distancia entre ellos

respecto al nodo R, (rojo)

Figura 4.5: (a) Marco de plantacién dentro de invernadero (b) altura entre nodos

Una vez fijadas la distancia y altura para ambos nodos, el nodo R, realiza mediciones
RSSI y recoge al mismo tiempo valores de temperatura y humedad registradas por
el nodo T, para transmitirlas posteriormente al nodo R,. Estas mediciones pueden
realizarse a intervalos de tiempo personalizable y pueden almacenarse como una trama

de datos.

Posteriormente, ambas estaciones se desplazan hacia la derecha (por ejemplo, Ay y B
a Az y Bj respectivamente en la figura 4.5a) manteniendo la misma altura y distancia
entre ellas. El nodo R, realiza nuevas mediciones de RSSI a una velocidad constante,
generando nueva trama de datos. El proceso (movimiento y medicién del nodo) se

reiteré hasta alcanzar las ubicaciones A4 y B4. Las mediciones repetidas a la misma
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distancia y altura en diferentes posiciones garantizan que la medicién de RSSI tenga
en cuenta fluctuaciones que se producen por la presencia de ramas frondosas, las hojas

y frutos de cultivos.

Una coleccién de datos de todas estas mediciones en diferentes posiciones (A;, A, As,

Ay) se almacena en la Raspberry PI del nodo R,.

Paso 3: Mediciones de RSSI modificando distancia. En este caso, las dos estaciones se alejan
una de otra, cambiando distancia entre ellas. Por ejemplo, en la figura 4.5b vemos que
después de medir RSSI en la posicién B, movemos la estacién T, a la posicion C a
440 cm de distancia, que corresponde a la distancia entre dos filas de plantas entre la
estacién T, y R,. La estacion T, se coloco en posiciones Cq, Cs, C3, Cy, v el RSSI se
midid y registré con la estacién R, en posiciones Ay, Ao, Az, A4 respectivamente. Por
otro lado, vemos en la figura 4.5b que la altura fue la misma durante las mediciones

de RSSI.

Paso 4: Mediciones de RSSI modificando altura. En este caso, las dos estaciones cambiaron
sus alturas a un nuevo valor, luego se repite el procedimiento de medicién a diferentes
distancias. Después que la estacion T, llegue al extremo opuesto del invernadero, se
repite el procedimiento cambiando altura de ambos nodos a una nueva, por ejemplo,

50 cm sobre el suelo. A continuacién, se repiten los pasos a partir del paso primero.

En la figura 4.6 se muestra la medicién de la potencia recibida obtenida con linea de vista

(Pra_fspt), donde la atenuacién de la sefial recibida es causada sélo por L.

4.3. Pruebas de campo realizadas en el ano 2020

Nuestros ensayos de campo se realizaron el mes de febrero del 2020 en cuatro invernaderos de
tomate con dimensiones de 10000 m?2, en terreno llano, en distintas localidades de Almerfa:
(a) La Canada - 8msnm, (b) Retamar - 12msnm, (c) El Alquian - 42msnm, (d) Nijar
- 248msnm, donde msnm significa metros sobre el nivel del mar. Por tanto, como se
puede observar, todos ellos estdn proximos al mar de Albordn, a excepcion del situado en
Nijar el més cercano a la montana. Los invernaderos son distintos en ubicacién geografica
y ligeramente diferente en distribucién interna a los del ano 2018, y tienen caracteristicas

similares a la figura 4.7.
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Figura 4.6: Media del nivel de la senal recibida en dBm de las cuatro ubicaciones, con linea
de visién (LOS) entre nodos T, y R, a diferentes alturas del suelo (30 cm, 50 cm, 70 cm,
90 cm, 100 cm, 150 cm).

En contraste a las mediciones del ano 2018, el nodo sumidero R, recibe el valor de la senal
atenuada enviada por el nodo T, cada 5 minutos, y se repite la mediciéon 10 veces. Los pasos
a seguir en la medicién del ano 2020 son los mismos que en el ano 2018, y en la figura
4.7 se muestra la ligera diferencia en medidas de los pasadizos internos de los invernaderos.
Ademds, como se muestra en la figura 4.7a entre los nodos T, y R, existe un muro de

tomatera que bloquea la senal.

A continuacién, el nodo sumidero permanece en su misma posicién R;, mientras el nodo
T,, se aleja en linea recta hasta dos paredes de tomatera en la posiciéon T2, como se puede
observar en la figura 4.7b, aumentando asi sucesivamente el nimero de “paredes de tomatera”
hasta la posicién final: T}, mientras aumenta la distancia y la atenuacién entre ambos nodos

(Ty v Rz) (Ver figura 4.7c).

Al llegar al limite de cobertura entre los nodos T, y R, se reinicia el proceso desplazandolos
2 metros a lo largo de la “pared de tomate” con el nodo R, ahora en posicién R,s como se
muestra en la figura 4.7d. Repetimos los pasos anteriores, de modo que el nodo sumidero
llamado “R;1” se desplaza hasta “R;,” pasando previamente por posiciones “R,2” y “Rz3”,
y recibiendo la senal atenuada enviada por los nodos transmisores de 71,1 a Ty, tal como se
indica en la figura 4.7e. Se registran 160 valores de RSSI para cada distancia especifica entre

nodos T, vy R, porque 10 son los valores en cada posicién del nodo receptor R.1, Rz2, R.3,
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R4, duplicando este proceso en 4 invernaderos diferentes. Finalmente, los valores recogidos

se promedian.

Reproducimos los pasos anteriores para nuevas alturas. Concretamente, la comunicacion
entre nodos se evalia con altura de sus antenas a 30 cm, 50 cm, 70 cm, 90 cm, 100 cm, 150 cm

y 200 cm.

Las mediciones de las potencias recibidas en el nodo receptor (R, ), atenuadas por la presencia
de vegetacion es Py, _follaje - Eistos valores se registran segtin los pasos de despliegue mostrados
en la figura 4.7, y se muestran en el grafico de curvas de la figura 4.8. En ella se observa
mayor cobertura entre nodos T, y R, cuando las alturas de antenas en los nodos estan a

50 cm del suelo, con una distancia maxima entre ellos de 35 m.

(a) un “muro de tomateras” (b) dos “muros de tomateras”

(c) tres “muros de tomateras” (d) Cambio de posicién a 2m de ambos nodos Ty y

R, alo largo del pasillo

(e) Cambio hasta 4 posiciones a lo largo de cada pasillo de los nodos Ty (Tx1, Te2, T23, Twa) y Rz (Ra1,
RzZ, R:l:37 Ra:4)

Figura 4.7: Disposicion del enlace inalambrico entre nodos 7T, y R, dentro del invernadero
respecto al nimero de “muro de tomateras”.
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Figura 4.8: Promedio del nivel de la senal recibida en dBm de las cuatro ubicaciones, con
linea de visién obstruida por paredes de tomateras entre nodos T, y R, a diferentes alturas
del suelo (30 cm, 50 cm, 70 cm, 90 cm, 100 ¢cm, 150 cm)

La figura 4.9 representa la atenuacién por presencia de vegetacion (L foyiq;e ), correspondiente

a la ecuacién 4.1.

Lfollaje (dB) = PTz_follaje (dBm) - Pra;_fspl(dBm) (41)

La curva de atenuacién del follaje (Lyouqje) a 50cm del suelo puede compararse con los
modelos empiricos de Weissberger, ITU-R, FITU-R y COST235 como se muestra en la figura
4.10. Ninguno de ellos se asemeja al valor obtenido empiricamente surgiendo la necesidad

de encontrar un nuevo modelo, objetivo de nuestra investigacion.
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Figura 4.9: Media de atenuacién en cuatro invernaderos por presencia de vegetacion entre
nodos T, y R, a diferentes alturas del suelo (30 cm, 50 cm, 70 cm, 90 cm, 100 cm, 150 cm).
El eje de abscisas indica profundidad del espesor de la vegetacién en tramos que aumentan
en un metro, el ancho de la pared de cada “muro de tomates”.
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Figura 4.10: Media de atenuacién por presencia de follaje en (dB) de cuatro localizaciones
a 50 cm del suelo frente a modelos empiricos (Weissberger, UIT, FITU-R, COST235).
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4.4. Conjunto de datos de atenuacion de ondas de radio
en invernadero de tomates

A continuacién, y con el fin de validar el sistema de medicién, asi como el procedimiento
de medicién, mostramos la recoleccién de informacién de la atenuaciéon de ondas de radio
basado en RSSI, concretamente en un invernadero de tomate de la Canada. La figura 4.11a
muestra la ubicacién en el mapa de Espana, y la figura 4.11b muestra la imagen por satélite

de una parte de los invernaderos en Almeria.

w

(a) En mapa de Espafia (b) Imagen por satélite

i r La Canadaé

San Urbano

Figura 4.11: Ubicacién del invernadero en la Cafiada de San Urbano en la provincia de
Almeria

En este caso, las mediciones de RSSI fueron obtenidas por el nodo receptor a diferentes
distancias (260, 440, 620, 800, 980, 1160, 1340, 1520, 1700, 1880, 2060, 2240 y 2420 cm) con
diferentes alturas (30, 50, 70, 90, 100, 150 y 200 cm). Inicialmente, el nodo receptor colocado
a 5cm del nodo transmisor mide un valor RSSI de —24dBm (mejor intensidad de sefial);
éste fue el valor de referencia RSSI utilizado para determinar la atenuacién de ondas de

radio cuando el nodo T, se aleja del R,.

El registro de todas las mediciones se guardé en una base de datos. Las mediciones RSSI
en una posicién especifica (por ejemplo, A; - figura 4.5a) correspondientes a un marco de
datos se tomaron cada 10s y se almacenan en formato CSV dentro de la memoria SD de la
Raspberry Pi. Los otros datos de diferentes posiciones a igual distancia y altura se almacenan
en el mismo archivo. Cada registro de datos incluye en su primera columna el niimero de
muestra, a continuacién el valor de temperatura en grados Celsius, la humedad relativa, el
RSSI en dBm, y finalmente la fecha y la hora de la muestra. En la tabla 4.1 se puede observar

una muestra del fichero almacenado. Este conjunto de datos completo puede encontrarse en
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el siguiente enlace (Cama-Pinto et al., 2021b).

Los nombres de los archivos indican primero la altura de las antenas de los nodos y luego la
distancia entre ellos. Por ejemplo, el archivo “50-1880.csv” incluye registro de las mediciones
con antenas de nodos a 50cm y distancia de 1880cm entre ellas. En cada archivo hay 4
segmentos correspondientes al cambio de posiciones de los nodos T, y R, por ejemplo, A;

con By, Ay con By, A3 con Bs y A4 con By, como se muestra en la figura 4.5a.

Tabla 4.1: Conjunto de datos recolectado con sistema RSSI

Ciclo Temp (°C) Hum (%) RSSI (dBm) Fecha Hora
1 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:37:48
2 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:37:58
3 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:38:08
4 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:38:18
5 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:38:28
6 14 63 -94 25 de Marzo del 2018  11:38:38
7 14 63 -94 25 de Marzo del 2018  11:38:48
8 14 63 -94 25 de Marzo del 2018  11:38:58
9 14 63 -94 25 de Marzo del 2018  11:39:08
10 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:39:18
11 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:39:28
12 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:39:38
13 14 63 -93 25 de Marzo del 2018  11:39:48
14 14 63 -92 25 de Marzo del 2018  11:39:58
15 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:08
16 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:18
17 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:28
18 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:38
19 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:48
20 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:40:58
21 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:41:08
22 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:41:18
23 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:41:28
24 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:41:38
25 14 63 -91 25 de Marzo del 2018  11:41:48

El médulo de ahorro de energia power-mgmt.h se usa en el cédigo cargado en los nodos
Zolertia Re-Mote, permitiendo que la bateria pasara de 3,7V (nodo T,) a 2,8 V en 60 horas
de uso, en tomas de cada muestra de 10s. Por debajo de 28V es aconsejable no realizar

mediciones porque valores registrados por los sensores pueden contener errores.
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Capitulo 5

Determinacion del modelo
empirico de atenuacion en

invernaderos

A través de pruebas de campo en los capitulos anteriores se establece que la altura de
las antenas mas favorables para conseguir la mayor cobertura entre nodos T, y R, es de
50 cm medidos desde la superficie. A continuacién determinamos dos modelos empiricos que
predicen la atenuacion de ondas de radio a su paso por el follaje en la banda de 2,4 GHz

usando métodos de Regresién Regularizada y Deep Learning.

5.1. Determinaciéon del modelo empirico usando método
de Regresion Regularizada

Con el fin de reducir el nimero de parametros de la ecuacién 3.9, identificamos previamente
cudl de ellos son los relevantes para prescindir del resto en el modelo. Estos parametros
son llamados “pardmetros de importancia proyectados” (PIP) y estiman su contribucién
individual al modelo si poseen valor superior a 0,03. Observando la figura 5.1 notamos que
algunos pardmetros apenas contribuyen a la funcién L ¢oy1q5c. Estos son g, Oy, 619, 017 y 19

(los ltimos de la figura y tabla).
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5.1. MODELO EMPIRICO USANDO METODO DE REGRESION REGULARIZADA

Numero de parametros latentes [oriei[ 6 [ voir

1 016 | 54.33

60.00 2 918 | 33.72
3 [e14] 3007

50.00 4 |620]| 6.22

5 66 | 4.68

6 61 | 3.89

40.00 7 84 | 1.20

o 8 63 | 1.09
= 30,00 9 612 1.01
o 10 |82 | oso

11 |13 o0.67
20.00 12 | 85 | 0.63
13 | 87 | 055
14 | 811 0.09
15 | 615 | 0.03
16 | 88 | 0.00
0.00 e 17 | 89 [ o0.00
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Figura 5.1: Valores PIP para el modelo elegido. Los parametros g, 09, 619, 617, v 619 se
excluyen del modelo por tener valores inferiores a 0,03

En la figura 5.2 la ecuacién multiparamétrica se ha reducido utilizando pardmetros PIP ma-
yores a 0,03. Al aplicar RMSECYV en el modelo validamos que no hay pérdida de informacion

en la ecuacién reducida.

(L Numero de
% parametros RMSE
™~
3 5 5 5.10
3] 6 3.94
c 7 3.84
78 4.00 8 3.80
I 9 3.73
g 10 3.20
Y]
£ i
v :
o 13 2.80
S . 14 2.56
£ 1.00 15 2.31
w 16 231
2 . 17 2.25
o 4 2 10 12 14 16 18 20 18 2.34
19 2.31
Numero de parametros latentes 20 2.29

Figura 5.2: RMSECYV en funcién del nimero de pardmetros utilizados en el modelo L fo1q e

La figura 5.3 muestra la solucién obtenida para el conjunto de 20 parametros, con vista en
3D de la Ecuacién 3.6 (figura 5.3a), siendo el eje x para la variable distancia (d), y el eje y
para la variable altura (h), ambas en metros. El eje z evalia la funcién Ljoqje(d, h) para

cada valor de distancia y altura. Los puntos negros son valores medidos en el invernadero.

La figura 5.3b muestra valores residuales entre datos medidos y predichos. En la tabla 5.1

se muestran los valores de los pardmetros optimizados.

76



CAPITULO 5. DETERMINACION DEL MODELO EMPIRICO DE ATENUACION

‘Ltoliaje vs dh

altura {(m)

distancia (m) ® k1

(a) Valores medidos representados por puntos negros junto con modelo optimizado de

Lyotiaje(d, h) para 20 pardmetros

e residuos

L fottaje -residuos

altura {m)
2 7 . 1]
distancia {m) . %

(b) Valores residuales de Lfojiqje(d, h) determinados como diferencia entre datos me-

didos y predichos

Figura 5.3: Solucién obtenida para el conjunto de 20 parametros

Los evaluacién de la funcién multiparamétrica optimizada es usando los métodos descritos en

el capitulo 3, mostrados en columnas de la tabla 5.2. Resaltamos que AIC y SBC son indices

comparativos que deben contrastarse con otros modelos comprobando que no haya pérdida

de informacién en la estimacién. El modelo se valida mediante prueba de permutacion.
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Tabla 5.1: Valores de parametros optimizados utilizando funcién de coste de la ecuacion 3.7.
Algunos pardmetros, como puede verse, tienen valores cercanos a cero.

g i 3 3 1 5 6 7 3 9 10

Valor 3,80  —0,80 1,00 —1,20 —0,63 —4,68 0,55 0,00 0,00 0,00
0 11 12 13 14 15 16 7 8 19 20

Valor _—0,00 1,00 0,67 30,0/ _—0,03 —54,33 0,00 33,72 0,00 —6,22

Tabla 5.2: Pardmetros de evaluacién de la optimizacién regularizada con 20 pardmetros.

N° Parametros RZ R?Z Adj., MSE RMSE MAPE AIC SBC
L totiaje(d, R) 20 0,948 0,946 5,27 2,29 0,167 410 199

Finalmente la ecuacién 3.9 se reduce en la ecuacion 5.1:

Litolaje (dyh) = 01 + 02d%h% 4 05d*h + 0dh® + 07d*h? + 01,d* >
+ 6019dh3 4 613d% + 014h° + 015d° + 016h° + O15h* (5.1)

+ O90h°

Agrupando términos obtenemos la ecuacion 5.2:

Lfollaje (d7 h) - 02d03 h04 + fcompensaci(’)n (52)

Y el contenido de feompensacisn €1 la ecuacién 5.3:

feompensacion = 01 + O5d*h + 0gdh* + 07d*h* + 011d*h* + 012dh®
(5.3)
+ 013d* + 0140 4 015d% + 016h° + 015h* + Oaph®

La ecuacién 5.2 tiene un primer término equivalente al modelo de atenuacién dado por Weiss-
berger y un segundo término fcompensacién que es la compensacién al modelo de Weissberger
a afadir para estimar Ljoyqje. A partir de las figuras 5.1 y 5.2, los pardmetros 05, 07, 011,
013, 015 de la ecuacién 5.1 podrian ser ignorados en el modelo debido a su ligero RMSE,
significando que el modelo no depende de la distancia al variar la altura. Sin embargo, sélo
anulamos aquellos pardmetros que tienen valor aproximado a cero, estos parametros son 6g,
09, 019, 017, y 019. La aplicacion de la funcién paramétrica se aplica para ajustar valores
experimentales obtenidos por la ecuacién 4.1. Los pardmetros de la ecuacién 5.1 se ajustan
mediante la funcién de coste J(6), ecuacién 3.7. Como se explicé en el capitulo 3, para conse-

guirlo se aplica el algoritmo de optimizacién (basado en el método simplex de Nelder-Mead).
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La figura 5.4 muestra en este caso la solucién obtenida para el conjunto de 15 pardmetros.
Esta figura (5.4a) muestra una vista en 3D de la ecuacién 3.6, donde el eje z es la variable
distancia (d) y el eje y la variable altura (h), ambas en metros. El eje z son valores cuando se
evalda la funcién L feqje(d, h) para cada valor de distancia y altura. Los puntos negros son
los valores medidos en el invernadero. La figura 5.3b muestra valores residuales entre datos

medidos y predichos. En la tabla 5.3 se observan los valores de los pardametros optimizados.

ok
bt
T
et
: A
!

e

N

(a) Valores medidos representados por puntos negros junto con modelo

optimizado de Lj,iqje(d, h) para 15 pardmetros

residuos

15

altura {(m)

b) Valores residuales de L foiqie(d, h) determinados como diferencia
follaj

entre datos medidos y predichos

Figura 5.4: Solucién obtenida para el conjunto de 15 parametros

La calidad de este nuevo modelo estd expresada mediante validacién cruzada de los parame-

79



5.1. MODELO EMPIRICO USANDO METODO DE REGRESION REGULARIZADA

tros R? y QQ? para asi poder compararlo con el modelo anterior. El RMSECV obtenido es

2,40. El modelo también se ha validado mediante prueba de permutacién.

Tabla 5.3: Valores de parametros optimizados utilizando la funcién de coste de la ecuacion
3.7

0 1 2 3 1 5 6 7
Valor —6,73 —008 1,62 —1,59 —057 -3.33 049

0 11 12 13 14 15 16 18 20
Valor —0,12 1,10 0,30 100,59 0,00 —167,33 95,02 —17,69

Al igual que en el modelo anterior, se valida con el MSE, RMSE, MAPE, AIC, SBC. Los

valores de evaluacién de la funciéon multiparamétrica optimizada se muestran en la tabla 5.4.

Tabla 5.4: Evaluaciéon de pardmetros en optimizacién regularizada con 15 parametros.

N° Parametros R? R?Z Adj. MSE RMSE MAPE AIC SBC
Liottaje(d, h) 15 0,942 0,940 5,80 2,40 0,189 417 206

Los resultados de los modelos de atenuacién de las ondas de radio en un invernadero de
tomates desarrollados en esta investigacién son muy similares. Los R? para ambos son de
s6lo 0,004, estableciéndose que la correlacion entre el modelo y datos obtenidos es de 0,942
para el primero y de 0,946 para el segundo modelo. Asimismo, el R? ajustado, en ambos
casos, es muy similar, difiriendo sélo en 0,006. Los valores de MSE y RMSE apenas mues-
tran diferencias significativas. E1 AIC y el SBC pertenecen al mismo orden de magnitud,

deduciendo que no hay pérdida de informacion al aplicar uno u otro modelo.

Tanto los modelos de 15 como de 20 parametros son validos. En ambos casos se obtienen
buenos indicadores de evaluacion, puediendo utilizarse cualquiera de ellos. Sin embargo, el
modelo de 15 parametros tiene una ventaja sobre el de 20 pardametros. Esta ventaja consiste
en su simplicidad usando cinco pardmetros menos que el modelo de 20 pardmetros (véase

tabla 5.5).

Tabla 5.5: Comparacién entre evaluaciéon de pardmetros en optimizaciones regularizadas
para modelos de 15 y 20 pardmetros.

N° Parametros R? R%2 Adj. MSE RMSE MAPE AIC SBC
L totiaje(d, R) 15 0,942 0,940 5,80 2,40 0,189 417 206
Ltotiaje(d, h) 20 0,948 0,946 5,27 2,29 0,167 410 199
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CAPITULO 5. DETERMINACION DEL MODELO EMPIRICO DE ATENUACION

5.2. Determinacion del modelo empirico usando Deep
Learning

La figura 5.5 muestra la solucién obtenida para el modelo de aprendizaje profundo propuesto.
Esta figura muestra una vista en 3D de la red neuronal mostrada en la Figura 3.3 (figura
5.5a), donde el eje x es la variable distancia (d) y el eje y es la variable altura (h), ambas en
metros. El eje z son los valores al evaluar la red neuronal profunda Ljojiage(d, ) para cada
valor de distancia y altura. Los puntos azules son los valores medidos en el invernadero. La
figura 5.5b muestra los valores residuales entre los datos medidos y los calculados con la red

neuronal profunda.

La calidad de este nuevo modelo se expresa mediante la validacién cruzada de los parametros,
R? y Q2, que son 0,966 y 0,957 respectivamente. Mientras que el RMSECV es de 1,98. La

red neuronal profunda también se ha validado mediante la prueba de permutacién.

Para este modelo también hemos calculado el error cuadrético medio (MSE), el error cuadrati-

co medio (RMSE) y el error porcentual medio absoluto (MAPE).

Ademsds, se proporciona el criterio de informacién de Akaike (AIC) y el criterio de infor-
macién de Schwarz (SBC), que indican un buen ajuste con los pardmetros estimados. Los
valores de evaluacion de la funcién multiparamétrica optimizada se muestran en la tabla 5.6.

El valor R? ajustado es de 0,964.

Tabla 5.6: Evaluacion de la calidad estadistica del modelo de aprendizaje profundo propues-
to.

R? R?Adj. MSE RMSE MAPE AIC SBC
Lionaje(d, ) 0,966 0964 339 1,98 0,113 432 221

La atenuacién de las ondas de radio del aprendizaje profundo para la vegetacién en un
invernadero de tomates desarrollado en esta investigacion mejora las predicciones de otros
modelos, el R? es de 0,966. Asimismo, el R? ajustado en ambos casos es muy similar, cerca
de 0,964. Los valores de MSE y RMSE estén cercanos en valor, lo que significa que el modelo
de aprendizaje profundo tiene un buen ajuste. El AIC y el SBC son del mismo orden de
magnitud, por lo que se deduce que no hay pérdida de informacién al aplicar uno u otro

modelo.
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(a) Valores medidos representados por puntos negros junto con el L¢giage(d, h) opti-

mizado para el modelo de aprendizaje profundo propuesto.
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(b) Valores residuales de Lyoiage(d, h) determinados como diferencia entre los datos

medidos y los predichos.

Figura 5.5: Solucién obtenida para el modelo de aprendizaje profundo
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Capitulo 6

Validacion del modelo tedrico de
atenuacion en invernaderos de

tomates

En este capitulo analizamos que tan cercanos son los valores que entregan los modelos

obtenidos respecto a los datos reales.

6.1. Datos de pruebas de campo recolectados en el ano
2018 comparados con modelos empiricos

Los valores promedio de RSSI entre nodos T, y R, con NLOS registrados en el interior
de los invernaderos de tomate estan reflejados en la figura 6.1. El mayor alcance registrado
entre nodo T, y R, se da cuando la alturas de ambas antenas son 50 cm y arroja el menor

valor con 150 cm.
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Figura 6.1: Nivel de sefial en dBm y cobertura méxima entre el nodo T, y R, a diferentes
alturas con respecto al suelo (30 cm, 50 cm, 70 cm, 90 cm, 100 cm, 150 cm y 200 cm)

A partir de las mediciones realizadas a diferentes distancias y alturas, se analiza el valor
medio de RSSI y se estudia como se atenian las senales de ondas de radio a 2400 MHz a
su paso por las hileras de tomateras. En la figura 6.1, se observa que a 50cm del suelo la
distancia maxima entre la comunicacion de los dos nodos T, y R, es de 2420 cm, mientras que
la distancia minima de cobertura entre ellos, 1340 cm, se alcanza cuando los nodos se sitian
a 150 cm del suelo. Los valores se registraron en el nodo R, hasta que alcanzaron —100 dBm,
va que la sensibilidad del receptor es el mismo. Sin embargo, a efectos de estabilidad del
enlace inalambrico, se sugiere tener un margen entre la potencia detectada por el receptor

y la sensibilidad de recepcién igual o superior a 10dB (Zennaro et al., 2010).

La figura 6.2 muestra las curvas de atenuaciéon de ondas de radio entre nodos T, y R, a
50 y 150 cm del suelo. Por ejemplo, el valor medio de RSSI a 260 cm de distancia entre dos
nodos y a 150 cm del suelo es de —58,22dBm. La atenuacién del trayecto se obtiene con el

siguiente cdlculo EIRP + Atenuacién del camino + G, = —58,22dBm. Por tanto,
Atenuacién trayecto (PathLoss) = —58,22dBm + 29dBm — 5dBi = —34,22d B

Es decir, la atenuacion producida durante el trayecto de la onda de radio entre el nodo T,
y R; es de —34,22dB a una altura de 150 cm sobre el suelo (figura 6.2). Las dos curvas
mostradas en la figura 6.2 son importantes porque resumen la mayor y menor atenuacién
debida a la presencia de vegetacion y, por tanto, la mayor y menor cobertura cuando los

nodos estaban dispuestos a 50 cm y 150 cm sobre el suelo, respectivamente.
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Figura 6.2: Pérdida de trayectoria o atenuaciéon medida en dB de la onda de radio entre el
nodo T, y R, dentro del invernadero de tomates a 50 cm y 150 cm del suelo.

En las tablas 6.1 y 6.2 se comparan los valores de atenuacién de las ondas de radio en presen-
cia de vegetacién dentro del invernadero (P Lempirico) Tespecto a la distancia de separacién
de los nodos T, y R,, medida en metros cuando estan situados a 50 cm y 150 cm del suelo.
Las separaciones entre los nodos son inicialmente de 2,6 m y luego aumentan constantemente
en 1,8 m debido al marco de plantacién que tiene el esquema de la figura 4.5. Las variaciones
de valores en atenuaciones se deben a la conformacién en la estructura de la vegetacion a
diferentes alturas. En nuestro caso de estudio, la mayor densidad en vegetacién formada por

tallos, hojas y frutos se encuentra a una altura de 150 cm.

Tabla 6.1: Atenuacién total de la propagacién de la onda de radio en presencia de vegetacion
con nodos a 50 cm del suelo

Distancia (m)
Modelo 26 44 6,2 8 98 11,6 134
PLenpirico 26,8 28 31,86 36,38 38 425 47
Distancia (m)
Modelo 152 17,0 188 20,6 224 242
PlLempivico 47 51 55,13 56,5 5844 65 74

Tabla 6.2: Atenuacién total de la propagaciéon de la onda de radio en presencia de vegetacion
con nodos a 150 cm del suelo

Distancia (m)
Modelo 2,6 44 6,2 8 98 116 134
PLempiico 34,22 50,43 57,25 6085 6489 70,11 73,33

Con nodos T, y R, a 50 cm del suelo, los resultados obtenidos en las pruebas de campo se
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compararon a los modelos con LOS, el FSPL y “Dos-Rayos”, a través de los graficos de curvas
que se muestran en la figura 6.3a. En las graficas 6.3b y 6.3c, los modelos COST235, FITU-
R, ITU-R, Weissberger, se suman a las pérdidas del trayecto (con LOS) correspondientes a
los pasillos obtenidas con los modelos FSPL y “Dos-Rayos” respectivamente. De todos estos
graficos se concluye que los modelos mas cercanos son “Dos-Rayos” y Weissberger anadiendo
la atenuacién de “Dos-Rayos”. De forma andloga es el analisis en las figuras 6.4a, 6.4b y 6.4c

trabajando en este caso con nodos T, y R, a 150 cm sobre el suelo.
= Nuevo modelo optimizado con regresién cabica y lineal

Se ha utilizado Matlab (R2018a) para desarrollar nuestro modelo optimizado a través de
regresion lineal cuando los nodos estan a 50 cm de suelo. La ecuacion matematica es: y =
—2,0685d — 19,252 (d es la distancia entre los nodos T, y R;). Si los nodos T, y R, se
colocan a una distancia de 150 cm del suelo, la ecuacién matematica del modelo optimizado
se obtiene por regresién cubica utilizando el mismo software, esta vez: y = —0,056156d3 +
1,6125d2 — 17,006d — 0,56299. Las figuras 6.5a y 6.5b muestran la mejor precisién que tienen
respecto a modelos con mayor aproximacion de valores, Dos-Rayos y Weissberger a 50 cm y

COST235, UIT-R, FITU-R, FSPL para 150 cm.

Asimismo, el porcentaje de error (% error) se halla con la férmula

X oo
1 - ( ernpn"'u,o) . 100 %
Xirmodeto
donde Xj; es el valor medido (X; empirico) o predicho (X; modelo) en una distancia especifica.

En nuestros modelos, son inferiores al 9 %, mejor que los otros modelos, y se corroboran en

las tablas 6.3 y 6.4 en los registros sombreados validando la optimizacién de las ecuaciones.

Independientemente de la marca o modelo del nodo sensor, los modelos desarrollados posibi-
litan planificar la distancia maxima que pueden separar dos nodos conociendo la sensibilidad
de recepcion y EIRP, y a partir de ahi, si se quiere, ampliar la cobertura con una topologia
multisalto. Por ejemplo, en nuestro caso, la sensibilidad de los nodos es de —100dBm con
EIRP = —24dBm, y considerando un rango de tolerancia superior a 10dB es posible obte-
ner rendimientos del 70-100 % en los enlaces (Cama-Pinto et al., 2017; Meng y Lee, 2010;
Mestre et al., 2010; Sabri et al., 2012; Zennaro et al., 2010) posibilitando enlazar dos no-
dos a una distancia méxima de 24,2m y 13,6 m si estdn a una altura de 50cm o 150 cm

respectivamente.
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Figura 6.3: Comparacion de modelos con medicién de campo a 50 cm del suelo
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Figura 6.4: Comparacion de modelos con medicién de campo a 150 cm del suelo
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CAPITULO 6. VALIDACION DEL MODELO TEORICO DE ATENUACION

Segun la literatura revisada, es la primera vez que se desarrollan modelos de propagacién
de ondas de radio en un invernadero de produccién de tomates. A una altura de medio
metro sobre el nivel del suelo se consigue mayor cobertura, y los modelos divergen hasta un
porcentaje de error del 42,84 %, siendo los modelos de Weissberger y “Dos-Rayos” los que
mas se aproximan. La cobertura mas baja se obtiene a 150 cm, y los modelos que més se
aproximan a los valores empiricos son los de ITU-R, ITU-R y FSPL que pueden divergir en
promedio hasta un porcentaje de error del 30 %. Estos dos modelos tienen porcentajes de
error inferiores al 9% cuando los nodos estdn a una altura inferior a un metro y medio, y

menos del 3% con medio metro de separacién con el suelo.

6.2. Uso de regresion regularizada en datos de pruebas

de campo del 2020 y 2018

El modelo creado se contrasta con mediciones experimentales realizadas en cuatro inverna-
deros en febrero del 2020 y con la medicién realizada en febrero del 2018 en el invernadero de
La Canada. Los valores resumidos en la tabla 6.5 revelan que el modelo obtenido se adapta

bien a invernaderos de tomate, independientemente del nivel del mar donde se encuentre.

Tabla 6.5: Parametros de evaluacién para mediciones de otros invernaderos. Los invernaderos
estan situados en La Canada, Retamar, El Alquidn y Nijar. Todas estas localizaciones estan
en la provincia de Almeria, Espana.

Localidad  Afio R? R%Z Adj. MSE RMSE MAPE AIC SBC
Lotiaje(d, h) Canada 2020 0,921 0,920 8,745 2,957 0,408 445 234

Ltottaje(d, ) Retamar 2020 0,912 0,910 9,196 3,0325 0,261 449 237
Lyotiaje(d, h) Alquian 2020 0,901 0,899 9,976 3,158 0,242 454 243
Lyowaje(d, h) Nijar 2020 0,895 0,892 11,486 3,389 0,602 464 253
Ltoiiaje(d, h) Canada 2018 0,902 0,900 10,53 3,245 0,603 458 247

Para analizar el error generalizado, se evalué el modelo con valores reales para su ajuste. Por
tanto, la tabla 6.5 muestran parametros de evaluacién para otras mediciones de invernaderos.
Por un lado, el pardmetro R? esta entre 0,921 y 0,895. El R? generalizado puede considerarse
como su media. La media de R? es de 0,906. Por otro lado, el pardmetro RMSE est4 entre
3,389 v 2,957. E1 RMSE generalizado puede considerarse como su media. La media del RMSE
es de 3,156. Tal como se habia previsto este error es mayor que el obtenido con valores del

modelo de ajuste.

Los valores recogidos durante los ensayos de campo (2018) en el invernadero de tomate de

La Canada, en Almerfa (Espafia), se contrastaron con la ecuacién del modelo propuesto
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Figura 6.6: Curvas del modelo propuesto frente a valores tomados en las pruebas de campo
en el ano 2018

(curvas de colores) en el gréfico de la figura 6.6. Nuevamente, como se esperaba, el modelo

propuesto se ajusta adecuadamente a datos experimentales.

6.3. Uso de Deep Learning en datos de pruebas de cam-

po del 2020 y 2018

El modelo basado en aprendizaje profundo creado se contrasta con otras mediciones ex-
perimentales. Estas mediciones se realizaron en 2020 y 2018. Los valores se resumen en la
tabla 6.6 para todos los invernaderos, donde se puede comprobar que el modelo basado en

aprendizaje profundo obtenido funciona correctamente.

Tabla 6.6: Evaluacion de la calidad estadistica del modelo de aprendizaje profundo propuesto
para las mediciones de otros invernaderos. Los invernaderos estan situados en La Canada,
Retamar, El Alquidn y Nijar. Todas estas localizaciones estdn en la provincia de Almeria,
Espana.

Localidad  Afio RZ R?Z Adj., MSE RMSE MAPE AIC SBC

Lyfotiaje(d, h) Canada 2019 0,935 0,933 8,32 2,88 0,398 462 250
Lyotiaje(d, h) Retamar 2019 0,926 0,913 8,75 2,95 0,257 465 254
Lyotiaje(d, h) Alquidn 2019 0,913 0,900 9,52 3,08 0,238 475 260
Lyoiaje(d, h) Nijar 2019 0,908 0,910 11,15 3,33 0,594 485 271
Lyotiaje(d, h) Canada 2018 0,915 0,903 10,17 3,19 0,595 476 264

Para evaluar el error generalizado, se evalué el modelo con valores reales para su ajuste.
Por lo tanto, los pardmetros de evaluacién para otras medidas de invernadero se muestran
en la tabla 6.6. Por un lado, el pardmetro R? estd entre 0,908 y 0,935. El R? generalizado

puede considerarse como su media. La media de R? es de 0,920. Por otro lado, el pardmetro
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CAPITULO 6. VALIDACION DEL MODELO TEORICO DE ATENUACION

RMSE esta entre 2,88 y 3,33. El RMSE generalizado puede considerarse como su media. La
media del RMSE es de 3,08. Este error es mayor que el obtenido con los valores de ajuste

del modelo, lo que es de esperar.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo final se describen las conclusiones, las publicaciones derivadas de la inves-

tigacion y las propuestas de trabajo futuro.

7.1. Conclusiones

Se han realizado mediciones experimentales de la atenuacién de las ondas de radio en el
interior de un invernadero de tomates mediante una red de sensores inaldmbricos que envian
senal en la banda ICM de 2,4 GHz. Los datos de atenuacién registrados se han comparado
con los valores de los modelos empiricos de atenuacién en presencia de vegetacion existentes,

dando un margen de error considerable entre ellos.

En base a esta evidencia, para mejorar la predictibilidad de los modelos empiricos actuales se
han desarrolla dos modelo empiricos propios utilizando el método de regresién regularizada

y Deep Learning.

Los modelos empiricos propuestos, basado en el modelo de decaimiento exponencial modifi-
cado (EDM), toman la distancia entre los nodos como variable e incluye también la altura
de sus antenas (de transmisién y de recepcién), ya que, como era de esperar, la atenuacién

se ve mas afectada por la variable altura que por la variable distancia.

Por otra parte, los parametros de evaluacién del modelo basado en aprendizaje profundo
mostraron mejor robustez y fiabilidad que el de regresién regularizada. Concretamente, el

modelo de red neuronal profunda obtuvo 0,966 para R y 0,964 para R? ;. Por iltimo, para
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el error generalizado se ha obtenido 0,920 para R? y 0,912 para Ridj.

Los resultados obtenidos con los modelos desarrollados son beneficiosos en la agricultura de

precision, permitiendo determinar ubicaciones més adecuadas de los nodos sensores, deter-

minando ademés su nimero necesario a la hora de planificar su despliegue.

El conjunto de datos de la atenuacion de las ondas al interior de un invernadero puede

encontrarse en el siguiente enlace (Cama-Pinto et al., 2021Db).

7.2.

Publicaciones derivadas de la investigacion

A continuacién se listan las publicaciones indexadas generadas durante la investigacién rea-

lizada en esta tesis.

7.3.

Cama-Pinto, D., Damas-Hermoso, M., Holgado-Terriza, J. A., Arrabal-Campos, F.M.,
Martinez-Lao, J.A., Manzano-Agugliaro, F., Cama-Pinto, A. (2022). Deep Learning
Model of Radio Wave Propagation for Precision Agriculture and Sensor System in

Greenhouses. Agronomy (Actualmente bajo revision).

Cama-Pinto, D., Holgado-Terriza, J. A., Damas-Hermoso, M., Gémez-Mula, F., Cama-
Pinto, A. (2021). RadioWave Attenuation Measurement System Based on RSSI for

Precision Agriculture: Application to Tomato Greenhouses. Inventions, 6(4), 66.

Cama-Pinto, D., Damas, M., Holgado-Terriza, J. A., Arrabal-Campos, F. M., Gémez-
Mula, F., Martinez-Lao, J. A., Cama-Pinto, A. (2020). Empirical model of radio wave
propagation in the presence of vegetation inside greenhouses using regularized regres-

sions. Sensors, 20(22), 6621.

Cama-Pinto, D., Damas, M., Holgado-Terriza, J. A., Gémez-Mula, F., Cama-Pinto,
A. (2019). Path loss determination using linear and cubic regression inside a classic
tomato greenhouse. International journal of environmental research and public health,

16(10), 1744.

Trabajo futuro

La metodologia presentada servird para desarrollar nuevos modelos de atenuacién de las

ondas de radio en el interior de otros tipos de cultivos, donde la funcién de atenuaciéon por
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presencia de vegetacién se deba a dos términos, siendo el primero una atenuacién exponencial
y el segundo dependiente de una funcién de compensacion relacionada con el entorno donde
se propaga la senal. En futuros estudios, es importante investigar la parte compensatoria
de nuestra propuesta de ecuaciéon modificada obtenida a partir del modelo de atenuacion
exponencial modificado (EDM) para implementar nuevos modelos empiricos, pero ademads
para analizar cémo se comportara el modelo si el dispositivo se mueve en funcién del cre-
cimiento de la planta. Aparte, se deberia estudiar el comportamiento de la senal agregando
otras variables como lo son la humedad ambiente, temperatura u otros factores ambientales

para incluirlas en un nuevo modelo si su impacto es significativo.

También se planea disenar una nueva solucién integrada de hardware y software basada en
nuestro sistema de medicién de valores RSSI, facilitando su despliegue y uso por parte de

los actores de la produccién agricola.
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