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1. Introducción

 Reducción del uso de agua de riego: 23 %

 Cultivos intensivos y superficie regada.

 Incremento del coste de la energía: 149 %

 Aumento de los costes del agua: 52 %

Plan Nacional de 
Regadíos

Modernización de las 
Infraestructuras 

hidráulicas

Redes a presión

(Fernández García et al. 2014)

Alta dependencia Energética



1. Introducción

Medidas para mejorar la eficiencia energética en redes de riego a presión

 Sectorización

 C. Puntos críticos

 Mejoras en estaciones de bombeo

 Tarifas eléctricas

 1 punto de suministro

Fernández García et al. 2013
Carrillo Cobo 

et al. 2011

 Varios ptos suministro

Rodríguez Díaz 
et al. 2009

Fernández García et al. 2013
Rodríguez Díaz 

et al. 2012

Moreno et al. 2007

Fernández García et al. 2015

Red de distribución de 
agua

Parcela

Lamaddalena and 
Sagardoy 2000



1. Introducción

Agriculture 4.0

Inteligencia Artificial

 Redes Neuronales Artificiales

 Lógica Difusa

 Algoritmos Genéticos

Redes de distribución 
de agua INTELIGENTES



1. Introducción

La inteligencia artificial como herramienta para la gestión y planificación de 
los recursos hídricos

 Modelización de procesos de escorrentía Agarwal et al. 2006

Rezaei et al. 2017

Pulido-Calvo and 
Gutiérrez-Estrada, 2009 

R2 = 0.89; SEP = 20.27%

 Optimización de patrones de cultivo

 Predicción de demanda de agua de
riego

Red de distribución de 
agua

Parcela



1. Introducción

Parcela
Modelización del comportamiento del agricultor

Red de distribución de agua
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2. Variables de entrada

Monitorear Medir Organizar y almacenar datos Analizar y Modelizar Tomar decisiones

RIEGO INTELIGENTE



2. Variables de entrada

SONDAS DE HUMEDAD



2. Variables de entrada

SONDAS DE HUMEDAD



2. Variables de entrada

CONTADORES/CAUDALÍMETROS



2. Variables de entrada

 Radiación

 Humedad Relativa

 Velocidad del viento

 Temperatura

 ETo…

VARIABLES CLIMÁTICAS



2. Variables de entrada

BBDD-AGROCLIMÁTICAS



2. Variables de entrada

BBDD-AGROCLIMÁTICAS



2. Variables de entrada

TIPOS DE DATOS-No Estructurados



0. Contenido

1. Introducción

2. Variables de entrada

3. Modelos predictivos a escala de Red de Distribución de agua

4. Modelos predictivos a escala de parcela

5. Conclusiones



3. Red de distribución de agua

O
b

je
ti

vo Desarrollar una metodología que permita la predicción a corto plazo de 
la demanda diaria de agua de riego a escala de Comunidad de Regantes

usando Algoritmos Genéticos y Redes Neuronales Artificiales
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a 𝐹1 = 𝑀á𝑥. 𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑

𝐸𝑣𝑖𝑡𝑎𝑟 𝑓𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒 𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑖𝑎

𝑆𝐸𝑃 =
100

𝑄𝑣
∙ 𝑅𝑀𝑆𝐸F2 = 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖ó𝑛 = 𝑅𝑀𝑆𝐸
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3. Red de distribución de agua
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3. Red de distribución de agua
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- Sistema de telemetría

- Datos de demanda de agua: diarios

- Campañas de riego: 2010, 2012 y 2013

- Datos climáticos: Estación Agroclimática más cercana

Comunidad de Regantes: Bembézar Márgen Derecha. Sector VII



3. Red de distribución de agua

R
e

su
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s
Variables de Entrada

- Demanda de agua del día anterior (L s-1)

- Demanda de agua de dos días anteriores (L s-1)

- Temperatura media del día a predecir (°C)

- Radiación solar del dia a predecir (MJ m-2)

- Radiación solar del dia anterior (MJ m-2)

- ETo del día a predecir (mm)

- ETo del dia anterior (mm)

RNA(7,n,m,1)



3. Red de distribución de agua
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3. Red de distribución de agua

I1 I2 I3
Nº Neuronas de la 1ª capa oculta 22 3 29
Nº Neuronas de la 2ª capa oculta 14 23 16
Conjunto de entrenamiento (%) 81 75 80

Periodo de
validación

R2 0.92 0.90 0.93
RMSE (L s-1) 53.42 58.10 55.18

SEP (%) 12.72 13.48 12.63
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3. Red de distribución de agua
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4. Escala de parcela

Modelización del comportamiento del agricultor



4. Escala de parcela
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Desarrollar una nueva metodología combinando Árboles de decision y 
Algoritmos Genéticos para modelizar el comportamiento del agricultor 

y predecir los eventos de riego

𝐹1 = 𝑀á𝑥. 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑏𝑖𝑒𝑛 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜𝑠

F2 = 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑛𝑜𝑑𝑜𝑠 𝑑𝑒𝑙 á𝑟𝑏𝑜𝑙 = 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑



4. Escala de parcela
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4. Escala de parcela

Población Inicial, GEN = 0
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4. Escala de parcela

 Localización: Suroeste de España

 Superficie regada: 2,691 ha

 Sistema de riego: - Goteo (Tomate y maíz)

- Inundación (arroz)

 Sistema de telemetría: consumo horario de 

agua a escala de hidrante

 Estación de riego: 2015

 Número de hidrantes: 649  627

 Conjuntos de entrenamiento/test: 80/20

Comunidad de Regantes: Canal del Zújar. Sector II
C

as
o
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e

 E
st

u
d

io



4. Escala de parcela
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Variables de Entrada

Input Descripción

I1 Cultivo.

I2 Día Juliano.

I3 Festivos (false or true).

I4 Día de la semana.

I5 Temperatura máxima diaria(°C).

I6 Temperatura media diaria(°C).

I7 Humedad relativa media diaria(%).

I8 Precipitación (false or true).
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4. Escala de parcela
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Árboles seleccionados

CT1 CT2 CT3

Validación Cruzada yes yes yes

F1 1 0.9961 0.9916
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4. Escala de parcela

R
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 M

at
ri

z 
d

e
 c

o
n

fu
si

ó
n

CT1

Valores pred. Precisión

Riego No Riego
Positive 

(Riego)
Negative 

(No Riego)
V

al
o

re
s

o
b

s.
Riego

9,250 0
100 % 100 %

No Riego 0 36,521

CT2

Valores pred. Precisión

Riego No Irrigation
Positive 

(Riego)
Negative 

(No Irrigation)

V
al

o
re

s
o

b
s. Riego 6,706 2,544

73 % 93 %

No Riego 2,689 33,823

CT3

Valores pred. Precisión

Riego No Irrigation
Positivo

(Riego)
Negativo

(No Riego)

V
al

o
re

s
o

b
s. Riego 6,329 2,921

68 % 93 %

No Riego 2,537 33,984
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4. Escala de parcela

Modelización del comportamiento del agricultor



4. Escala de parcela

O
b

je
ti

vo Desarrollar una metodología híbrida combinando Algoritmos genéticos 
y Sistemas Neurodifusos para la predicción de la lámina de riego diaria 

aplicada por cada agricultor
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𝑆𝐸𝑃 =
100

𝑄𝑣
∙ 𝑅𝑀𝑆𝐸F2 = 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖ó𝑛 = 𝑅𝑀𝑆𝐸



4. Escala de parcela
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4. Escala de parcela
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4. Escala de parcela
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Variables de Entrada

Input Description

PI17 Lámina de riego aplicada en el día anterior, mm.

PI18 Lámina de riego aplicada dos días anteriores, mm.

PI13 Día Juliano.

PI6 Humedad relativa máxima diaria, %.

PI4 Temperatura media diaria, °C.

Fuzzy Curves and Fuzzy Surfaces
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ANFIS Example

 

R27: If Applied irrigation

depth in the previous day

is LOW and Applied

irrigation depth in the two

previous days is

MEDIUM and Julian day

is HIGH and the Daily

maxium relative humidity

is HIGH and Daily

average termperature is

LOW,

THEN

f27 = 11.48 · PI17 + 54. 28 · 

PI18 – 3.83 · PI13 – 9.17 · 

PI6 + 26.06 · PI4 – 5400
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5. Conclusiones

La mejora del conocimiento y la integración de todos los elementos que
componen las Redes de distribución de agua de riego permiten reducir la
dependencia energética de las CC.RR. y por tanto de los agricultores.C

o
n

cl
u

si
o

n
es

La incorporación de la Inteligencia Artificial a la gestión de las Comunidades
de Regantes permite reducir la incertidumbre ocasionada por los riegos
organizados a la demanda y proporciona herramientas a los gestores tanto
para la contratación de la energía eléctrica como para la gestión y petición de
aguas.
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