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RESUMO

A utilizas<o de Redes de Sensores Sem Fio para detece<o de fen™menos e monitoramento de
ambientes n<o Z um conceito novo, com estudos iniciados na dZcada de 1980, mas ele tem
ganhado forea pela expans<o da Internet das Coisas. A Internet das Coisas trata de capacitar
0s objetos ao nosso redor para sensoriar, identibcar e analisar o mundo. Para tornt-la vitvel
em larga escala, Z interessante que os objetos/sensores sejam de baixo custo, e isso implica
uma sZrie de limitas>es: bateria limitada, baixa capacidade de processamento e armazenamento,
baixa acuricia, dentre outros. Nesse contexto, tZcnicas de fus<o de dados podem ser utilizadas
para mitigar algumas das limitae>es citadas e viabilizar a ados«o de sensores de baixo custo.
A proposta desta dissertas<o Z uma arquitetura de fus<o de dados multin'vel para Internet
das Coisas chamada Hydra, que visa melhorar a acurfcia dos sensores, identibcar eventos e
possibilitar tomadas de decis>es baseadas em regras debnidas pelo usufrio. A arquitetura Hydra
Z dividida em tres n’veis: baixo n’vel, com foco na fus<o de dados dos sensores, incluindo a
identibcas<o e remoe<o deutliers mZdio n'vel, que lida com eventos e decis>es com base

nos dados sensoriados e em regras debPnidas pelo usutrio; e alto n’vel, que trata da fus<o de
decis>es com base em mceltiplas aplicas>es. Em parceria com a Embrapa, foram desenvolvidas
duas aplicas>es no %ombito da Agricultura Inteligente com foco no monitoramento de cultivos
experimentais de caju an<o-precoce e de coqueiros. A primeira aplicas<o visou determinar a
necessidade de irrigas<o com base na umidade do solo e a segunda estimou a evapotranspiras«o
para determinar o tempo adequado de irrigas<o. Com base nos dados sensoriados e resultantes
das aplicaes>es, foram realizados tres experimentos, em que o primeiro focou na avalias<o de
mZtodos de detece«o e remo«0 deitliers o segundo focou na antlise dos dados resultantes das
aplicas>es e o terceiro explorou a utilizas<o de mZtodos de aprendizado de mtquina para criar
um novo modelo de evapotranspiraso utilizando como base 0 mZtodo Hargreaves-Samani e 0s
dados sensoriados. Os resultados mostraram que o melhor mZtodo de identibcas<o e remoe«o
de outliers foi uma combinas<o do mZtodo ES[Ektreme Studentized Devijite do Filtro

de Kalman ponderado resilienteatliers (WRKF), com o qual as aplicas>es desenvolvidas
obtiveram um bom resultado no monitoramento dos cultivos e nas deciss>es obtidas, alZm do
mZtodo de aprendizado de mfquina S\@dgport Machine Vectdquadritico ter sido capaz

de gerar um modelo de evapotranspiras<o com valores pr—ximos ao modelo de referencia de

evapotranspiras<o (Penman-Monteith).



Palavras-chave:Internet das Coisas. Fus<o de Dados. Fus<o Multin'vel. Rede de Sensores sem

Fio. Agricultura Inteligente.



ABSTRACT

The usage of Wireless Sensor Networks (WSN) to detect and monitor phenomena isnOt a new
concept, with studies dating back to 1980, but it has gained momentum with the expansion of
Internet of Things (I0T). Internet of Things aims to enable day to day objects to sense, identify
and analyze our world. For loT to be viable, it is recommended for the objects/sensors to
be low-cost, and that implies a series of limitations: low battery, low processing and storage
capabilities, low accuracy, etc. In this context, data fusion techniques can be used to mitigate
some of these limitations and make the adoption of low-cost sensors viable. This dissertation
proposes a multilevel data fusion architecture for 10T called Hydra, that aims to improve
sensor accuracy, identify events and make decisions based on user-debned rules. The Hydra
architecture is composed of three level: low level, focused in sensor data fusion, including outlier
identibcation and removal; medium level, dealing with events and decision making based on
sensed data and user debned rules; and high level, that handles decision fusion based on multiple
applications. In partnership with Embrapa, two applications were developed in the scope of
Intelligent Agriculture focusing on the monitoring of experimental cultures of precocious-dwarf
cashew and coconut trees. The prst application aimed to determine the need for irrigation based
on soil moisture and the second estimated the crop evapotranspiration to determine the adequate
irrigation time. Three experiments were performed based on data provided by the sensors and by
the applications, in which the prst focused on the evaluation of methods of detection and removal
of outliers, the second focused on the analysis of the data resulting from the applications and
the third explored the use of machine learning to create a new evapotranspiration model based
on the Hargreaves-Samani method and the sensed data. Results showed that the best method
to identify and remove outliers was a combination of the ESD method (Extreme Studentized
Deviate) and WRKF Plter (weighted outlier-robust Kalman plter), with which the developed
applications obtained a good result in monitoring the crops and in the decisions obtained. And
also the SVM (Support Machine Vector) quadratic machine learning model was able to generate
an evapotranspiration model that resulted in values close to the evapotranspiration reference

model (Penman-Monteith).

Keywords: Internet of Things. Data Fusion. Multilevel Fusion. Wireless Sensor Network.

Intelligent Agriculture.
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1 INTRODU,IO

Este projeto de mestrado prop>e uma Arquitetura de Fus<o de Dados para sistemas
de Internet das Coisas para Agricultura Inteligente, almejando viabilizar a utiliza+*<o de sensores
de baixo custo, detece<o de eventos e automatizas«o de decis>es. Este cap’'tulo est} dividido da
seguinte forma: a Se<«0 2.1 explica o contexto em que esta pesquisa foi realizada, abordando
conceitos sobre Internet das Coisas, fus<o de dados e agricultura inteligente. A See<«o 1.1 trata
da motivas<o para o desenvolvimento desta pesquisa. A Se«o 1.2 apresenta a hip—tese inicial
e as questes de pesquisa que guiaram o desenvolvimento das atividades. E na Ses«o 1.3 Z

apresentada a estrutura dos cap’tulos desta dissertas<o.

1.1 Motivae<o

O agroneg—cio tem grande import%o.ncia na economia brasileira, representando quase
23% do Produto Interno Bruto (MOLIN, 2017) e, com ajuda da tecnologia, foi poss’vel aumentar
a produtividade de 1.990 quilos por hectare para 3.900kg no celtimos 30 anos (G1 Economia,
2017). PorZm, a utilizas<o de equipamentos para monitoramento de cultivo s<o caros, de
dif'cil acesso, implementas<«o e manutens<o para pequenos e mZdios produtores. AlZm disso,
produtores de estados como o Ceart convivem com longos per'odos de estiagem, dibcultando e
encarecendo ainda mais o processo da produs<«o agr'cola.

O Nordeste estf entrando no sexto ano de estiagem, e a previs<o Z de que o0s
reservat—rios n<o tenham uma recuperas<o h'drica signibcativa, resultando em um grande risco
de esgotamento de diversas represas e asudes (ANDRADE, 2017; PINA, 2016). Segundo Braga
(2017), doze cidades s— possuem reserva subciente para chegar ao Pnal do mes de julho dest:
ano, enguanto os reservat—rios de outros vinte e quatro munic’pios devem atingir o volume morto
em outubro. Torna-se essencial utilizar os recursos h’dricos de maneira planejada e controlada.

Para resolver a quest«o do controle e monitoramento agr'cdidemet Of Things
Internet das Coisas (loT) pode ser uma abordagem vitvel. Por exemplo, uma rede de sensores e
atuadores sem Po pode ser utilizada para monitorar cultivos (e determinar o momento de irriga«<o,
por exemplo), enquanto objetos inteligentes podem informar as condie>es de armazenamento da
colheita. Tais informae>es podem ser fusionadas para obter uma vis<o geral e tomar decis>es
relativas ao cultivo.

Nesse contexto, a adoe«o da agricultura inteligente (tambZm conhecida como agri-
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cultura de precis<0), em conjunto com um sistema IoT, permitiria um melhor gerenciamento do

cultivo, resultando em retornos econ™micos e melhoria na sustentabilidade do ambiente.

1.2 Hip—tese e Objetivo Central

Partimos da hip—tese de que o uso de uma arquitetura de fus<o de dados multin’vel
pode permitir o uso de sensores de baixo custo em agricultura inteligente, propiciando acuricia,
detece<0 de eventos e tomada de decis<0. Sendo assim, com base nessa hip—tese, o0 objetivo
central desta dissertas<o Z propor tal arquitetura e demonstrar sua aplicas<o no dom’nio da
agricultura inteligente, possibilitando tomadas de decis<o em tempo real com base em dados
providos por um sistema de Internet das Coisas, com infraestrutura de Rede de Sensores Sem
Fio (RSSF).

1.3 Estrutura da Dissertas<o

Os cap’tulos restantes desta dissertas«o est«o organizadas da seguinte maneira:

¥ Cap’tulo 2 - Revis<0 da Literatura: apresenta uma revis<o da literatura sobre os concei-
tos principais abordados nesta dissertae<o, € uma revis<o sistemztica de trabalhos similares
gue abordam arquiteturas de fus<o de dados para uso com loT e RSSF.

¥ Cap'tulo 3 - Arquitetura de Fus<«o Multin'vel: aborda a proposta desta dissertas<o: a
arquitetura de fus<o de dados multin’vel Hydra.

¥ Cap’tulo 4 - Instanciae<o da proposta em agricultura inteligente: apresenta a ins-
tancias<o da arquitetura Hydra no dom’nio de agricultura inteligente e as aplicas>es
desenvolvidas.

¥ Cap'’tulo 5 - Experimentos e Anflise de Resultadosdetalha o design experimental
realizado, com os procedimentos seguidos, descrie<o do ambiente, implementas<o, coleta
de dados e apresenta a anflise e validas<o da Hydra.

¥ Cap’tulo 6 - Conclus»es e Trabalhos Futuros:traz a conclus<o desta dissertas<o, obje-

tivos alcaneados, artigos publicados, contribuie>es e trabalhos futuros.
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2 REVISIO DA LITERATURA

Neste cap’tulo s«o apresentadas uma breve explicas<o sobre 0s conceitos principais
abordados nesta dissertas<o e uma revis<o sistemttica de trabalhos similares que abordam

arquiteturas de fus<o de dados para loT.

2.1 Contextualizas<o
2.1.1 Internet das Coisas

Uma Rede de Sensores Sem Fio (RSSF) consiste de uma rede formada por n—s, que,
cooperativamente, s<o capazes de detectar fen™menos f'sicos do ambiente, tais como luz, press<o
ou umidade (YINBIAOet al., 2014). Os estudos neste tema foram iniciados em meados da
dZcada de 1980, mas s— ganharam forea no in’cio do sZculo XXI, com os avan+os nas tecnologias
de miniaturizas<o, de rtdio e de processadores, permitindo a cria*®ydéems on a Chip
Sistemas em um chip (SoC) baratos e ebcientes.

Paralelamente ao desenvolvimento da RSSF, em 1991 o termo IoT foi cunhado por
Ashton (2009) em uma apresentas<o do laboratAuto-ID Centerdo Instituto de Tecnologia de
Masshachusetts (MIT) paraPaocter and Gamble (P&G)que se refere a dar aos computadores
a capacidade de obter informae>es independentemente dos humanos, ou seja, a utilizas<«o de
tecnologias de sensoriamento e de comunicas<o para observar, identibcar e analisar o mundo.
Com esse conceito, bca claro que as RSSF tem um papel crucial na IoT, funcionando como
uma ponte entre o mundo real e o digital por meio das informaes>es do ambiente e dos objetos
(ATZORI et al,, 2010). Dentre as potenciais freas para utilizas<o de 10T usando RSSF como
infraestrutura, pode-se citar (ATZORt al,, 2010; SINGHet al., 2014):

¥ agricultura;

¥ casas/edif’cios inteligentes;

¥ cidades inteligentes;

¥ assistencia mZdica¢health;

¥ gerenciamento inteligente de produtos/inventtrios;
¥ seguranea e vigil%oncia;

¥ militar.

AtravZs das tecnologias da loT, tornou-se vitvel utilizar um grande ncemero de
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sensores de baixo custo pela fras<o do valor de um sensor especializado de alto custo (SANCHEZ
et al, 2013). Apesar dos sensores especializados terem um alto grau de acuricia, seus custos
iniciais e de manutene«o podem inviabilizar uma aplicas<o em larga escala. Jf os sensores de
baixo custo n«o possuem o mesmo grau de acurfcia, mas, atravZs de tZcnicas de fus<o de dados,
a utilizas<o de uma grande quantidade de sensores pode possibilitar a obtene<o de medis>es
mais acuradas. PorZm, para que sejam de baixo custo, os n—s que comp>em as RSSF, usada
como infraestrutura da 10T, possuem virias limitas>es que precisam ser superadas, dentre elas:
(ABDELGAWAD; BAYOUMI, 2012; RAWAT et al, 2014)

1. recursos limitados;

2. vida cetil limitada (normalmente utilizam baterias ou pilhas como fonte de energia);

3. transmiss<o de dados (transmiss»>es em excesso resultam em alto consumo de energia e

poss’'veis problemas de colis<0);

4. detece<o de falhas/imprecis<o de sensores.

Os protocolos para a comunica«<o entre os componentes da IoT devem lidar com as
limitae>es acima citadas, e alguns protocolos foram criados exatamente para lidar com tais fatores:
COAP (SHELBYet al, 2014), MQTT (OASIS STANDARD, 2015), WAMP (OBERSTEIN;
GOEDDE, 2017), dentre outros. Nesta pesquisa, o protocolo MQTT foi adotado para a realizas<o
dos experimentos. O protocoMessage Queuing Telemetry TransptQTT) tem sido
largamente adotado por diversas empresas (Amazon Web Services, 2016; Microsoft, 2017; IBM,
2017), seja com foco no uso na IoT ou apenas como um protocolo de comunicas<o. Um exemplo
fora do contexto de 0T Z a ado<o do MQTT pelo Facebook como protocolo de comunicas<o de
seu sistema destant messagin(ZHANG, 2011). E dentro do contexto de 10T, a Amazon e a
IBM adotaram MQTT como protocolo padr<o em suas plataformas IoT (AWS loT e IBM Watson
loT, respectivamente). Segundo Skerrett (2015), diretor de marketing da fundas<o Eclipse, Ome
parece que o MQTT se tornou o padr<o a ser suportado por qualquer provedor sZrio de solus>es
para loT®

O presente trabalho foca nos problemas 3 e 4 acima citados que, por meio da
arquitetura de fus<o multin’vel proposta, objetiva reduzir a quantidade de dados a ser transmitida,
aumentar o grau de conbabilidade dos dados, detadtigarse permitir a tomada de decis<o
com base nos dados coletados. Para reduzir o consumo de energia dos n—s sensores, tambZ|

foram realizadas modibcas>es ardware(remoe<o de componentes) para viabilizar o uso

1

Traduse<o livre do autor.
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dos n—s por maiores per’odos de tempo. Como estudo de caso, trabalhamos no ambiente de
Agricultura Inteligente com a implementas«o de uma estrutura de sensores heterogeneos de

baixo custo para monitoramento de cultivos experimentais.
2.1.2 Fus<o de Dados

O termofus<o de dados apesar de amplamente utilizado, n<o possui um signibcado
debnitivo, variando de acordo com o contexto em que Z aplicado. Segundo Nak&mura
al. (2007), diversos termos (fus<o de dados, fus«o de sensores e fus<o de informas<«0) s<0
utilizados para descrever algum aspecto de fus<o. Ainda assim, os termos fus<o de dados e fus<o
de informas<o s<0 aceitos e utilizados de maneira intercambitvel. Tem-se a seguir algumas
debnis>es formais:
U.S. DEPARTMENT OF DEFENSE (1991): Oprocesso multin’vel e multifacetado que lida
com automatizas«o da detece<0, associa««0, correlas<o, estimativa e combinas<o de dados
e informas>es de meeltiplas fontes.O
Waltz e Llinas (1990): Oa combinas<o de dados de meeltiplos sensores e de informas<o rela-
cionada provida por bancos de dados associados, para alcanear uma maior acurfcia e
inferencias espec’Pcas do que poderia ser obtida ao utilizar um cenico sensorQ
Wald (1999) Ofus<o de dados Z umameworkformal no qual s<o expressos meios e ferramentas
para a unico de dados originados de mceltiplas fontes. Almeja obter informae>es de maior
qualidade; a debnis«o exata de Omaior qualidadeO vai depender da aplica+«0.0
Bostrdm et al. (2007): Oo estudo de mZtodos ebcientes para transformar de forma automitica
ou semi-automitica informae>es de diferentes fontes e diferentes pontos no tempo em uma
representas<o que fornesa suporte epcaz para tomada de decis<o humana ou automatizadaO.
A celtima debPni«<0, proposta por Bostr&hnal. (2007), foi criada ap—s um estudo
dentre as diversas debnis>es existentes, seus contextos e focos. Seu objetivo foi remover
ambiguidades, como o uso de termos vagos como OqualidadeO, e ser o mais claro e objetivo
poss’vel. Para esta pesquisa, essa sert a debnis«o adotada.
TambZm Z importante deixar claro a distine<o entre fus<o de dados, fus<o de sensores
e agregae<o de dados. Na Figura 1 Z apresentado o relacionamento entres os termos. Fus<o
de dados e fus<o de informae<o s<o termos intercambitveis, que lidam com a fus<o de dados
provenientes de qualquer fonte, inclusive de sensores. Agregas«o de dados tem como foco

a reduso de dados de qualquer tipo de fonte, inclusive de sensores. Fus<«o de sensores (ou
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Integracao multisensor

Fusao de
Sensor

Fusao de Informacao/Dados

Figura 1 ERelacionamento entre os termos ligados ~ fus<o de dados (NAKAM&R&A., 2007)
[tradue<o do autor].

fus<o multissensorial) Z um subgrupo que lida com a uni<o de fontes sensoriais. J+ a integras<o
multissensorial se aplica ~ utiliza+*<o de dados sensoriais e de fontes associadas (como bancos de
dados) para realizar inferencias e interagir com o ambiente. Portanto, fus<o de sensores Z contida

na interse«<o entre integrae<o multissensorial e fus<o de dados.
2.1.2.1 Classibcaso

Fus<o de dados pode ser classipcada com base em diversos aspectos: relacionamento
entre as fontes de dados, n'veis de abstras<o dos dados, n’veis de abstras«o da entrada e sa'da
dos dados, dentre outros.

Na fus<o com base no relacionamento entre as fontes de dados n<o existe dependencia
direta entre os sensores. Esse relacionamento pode ser divididoplementar, em que os
sensores fornecem informae>es de trechos diferentes de um mesmo cesduitgante, em
gue os sensores fornecem o mesmo tipo de informas<o de um mesmo cercoamezativo,
em que as informae>es de sensores diferentes podem ser unidas para gerar uma nova informae<o
(veja Figura 2).

O conceito de fus<o com base nos n'veis de abstras<o dos dados, apresentado por
lyengaret al. (2001) e complementado por Nakamutaal. (2007), Z dividido em quatro
camadas de abstras<o: Baixo N'vel, MZdio N'vel, Alto N'vel e Multin’vel. A camada de baixo
n'vel (tambZm chamada de camada de dados ou de sinal) trata dos dados puros, que podem
ser combinados para gerar valores mais precisos. A camada de mZdio n'vel (ou camada de
caracter’sticas), representa as caracter’sticas/atributos de uma entidade, que podem ser fusionados

para obter outras caracter’sticas. A camada de alto n’vel (ou camada de decis<0) representa a
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L , J [ . ] u INFORMAGAO

Figura 2 EN'veis de fus<o com base no relacionamento entre as fontes de dados (ELMENREICH,
2002 apud NAKAMURAet al., 2007) [tradue<o do autor].

uni<o de decis>es para a tomada de novas decis>es com maior grau de conbanea. J+ a camada
multin’vel representa a possibilidade de unir dados de diferentes n'veis de abstras<o, como unir
dados de uma medie<o com uma caracter’stica para gerar uma decis«o.
A classibcas«o com base nos n'veis de abstras«o da entrada e sa’da de dados (Figura
3) pode ser considerada uma extens<o da classibcas«o com base nos n'veis de abstrae<o dos
dados, mas com maior granularidade. Ela expande os conceitos de dados, caracter’stica e decis<o
(equivalentes aos n'veis baixo, mZdio e alto) em cinco categorias (DASARATHY, 1997):
¥ Data Input - Data Outpu{DAI-DAO): A fus<o deste n'vel lida com dados puros como
entrada e sa’da, possivelmente resultando em valores mais conbztveis e acurados.
¥ Data Input - Feature OutpufDAI-FEO): A fus<o deste n'vel utiliza dados puros para
apreender caracter’sticas ou atributos de uma entidade.
¥ Feature Input - Feature OutpyFEI-FEO): A fus<o com entrada e sa’da de caracter’sticas
permite o rePnamento de uma caracter’stica ou a crias<o de uma nova.
¥ Feature Input - Decision OutpFEI-DEO): Este n'vel de fus<o utiliza um grupo de
caracter’sticas para gerar uma decis<o.
¥ Decision Input - Decision OutpDEI-DEO): E neste n'vel Z realizada a fus<o de decis>es

para aumentar a acurfcia de uma decis<o ou gerar uma nova.
2.1.3 Agricultura Inteligente

A Agricultura Inteligente $mart Agricultureou Smart Farming, tambZm conhecida

como Agricultura de Precis«dfecision Agriculturg, surgiu em meados dos anos 1980 com
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Figura 3 EN'veis de fus<o com base na abstras«o da entrada e sa’da dos dados (DASARATHY,
1997).

0 objetivo de fazer a coisa certa, na quantidade certa e no tempo certo, utilizando priticas
gue otimizem a ebciencia e reduzam o impacto ambiental, tendo como base tecnologias de
monitoramento e anilise para auxiliar e embasar as decis>es (GEBBERS; ADAMCHUK, 2010;
LEONARD, 2016). O MinistZrio da Agricultura, Pecutria e Abastecimento (Mapa) debniu Agri-
cultura de Precis<o como Oum sistema de gerenciamento agr'cola baseada na varias<o espacial e
temporal da unidade produtiva e visa ao aumento de retorno econ™mico, " sustentabilidade e
"~ minimizas<o do efeito ao ambienteO (BRASIL, 2012 apud BERNARD&I., 2014). Como

os termos s«<o intercambitveis, a express<o Agricultura Inteligente seri utilizada a partir deste
ponto.

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuiria (Embrapa) indica o uso da tecnologia
como o caminho para tornar o crescimento da agricultura economicamente vitvel e sustentfvel
frente dos desabos enfrentados pelo Brasil: uso racional da ¥gua, necessidade de aumento da
produe<o, mudaneas climiticas, ebciencia da produe<o, etc (BERNARD&I., 2014).

f estimado que em meados de 2050, a produe<o de alimentos deve aumentar em
70% para suportar a demanda da popula<<o, que deve alcanear 9,4 bilh>es de pessoas (MELO;
TREINISH, 2012). Nesse contexto, a aplicas«o de tecnologias de IoT auxiliam no gerenciamento

e monitoramento dos cultivos, alZm da otimizas<o do uso de recursos como fgua, pesticidas e
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fertilizantes. Um dos recursos que permitem um uso mais efetivo da tgua Z o condicionador de
solo (ex.: hidrogel), que pode melhorar a capacidade de retenso de umidade pelo solo, porZm Z

necessirio, no m’nimo, um monitoramento cont’nuo do solo para garantir sua ebcicia.

2.2 Trabalhos Relacionados
2.2.1 Metodologia da Revis<0 Sistemitica

Foi realizada uma revis<o sistemitica para encontrar os trabalhos mais relevantes
na frea de fus<o de dados, que tivessem como proposta um modelo ou arquitetura de fus<o
multissensorial ou multin’vel. A sistemitica utilizada teve a seguinte estrutura:

¥ String de busca:
("data fusion"OR "information fusion") AND ("multilevel"OR "multisensor")
¥ Fontes de dadosiEEE Digital Library, Science@Direct, Scopus;
¥ Per'odo: 2014 a 2017;
¥ CritZrios:
b Inclus<o: arquitetura de fus<o; agricultura inteligente;
b Exclus<o: surveyou review fora do escopo; editorial; documento n<o dispon’vel;
¥ Checklistde veribcae<o de qualidade:(nota de corte: 1.0)
b Questes:
I Apresenta uma arquitetura ou modelo de fus<o de dados?
I O modelo Z agh—stico quanto ao dom’nio?
| A arquitetura Z voltada para agricultura inteligente?
I Utiliza a classibca+<0 de Dasarathy?
b Respostas:
I Sim (1.0);
I Parcialmente (0.5);
I' N<o (0.0);
¥ Filtragem:
b Artigos obtidos pelatring de busca: 433 (somente 27 duplicados);
P Artigos selecionados ap—s aplicas<o dos critZrios: 14:
b Artigos remanescentes ap—s avalias«o seguirath@cklist 4.

AlZm dos dois artigos selecionados na revis<o acima descrita, um artigo nacional foi
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encontrado pel@oogle Scholae adicionado como um trabalho relacionado.
2.2.2 Trabalhos Selecionados

Callegarcet al. (2014) Oprop>e uma arquitetura para a fus<o de informas<o voltada
para sensores de baixo custo em RSSFO, em que a arquitetura Z dividida em tres camadas: fus<o
local (ocorre no pr—prio sensor que coleta os dados), fus<o de baixo n'vel (ocorre no sensor
coordenador da rede ou posteriormesft&ing e gerenciamento (interface com o usufrio e fuss>es
de mZdio e alto n’vel). Os autores se limitam a especiPcar o funcionamento apenas da camada de
baixo n’vel, focando na antlise de algoritmos de detece<outberspara o0 aumento de acuricia
dos dados.

Wichit (2014) apresenta uma arquitetura de fus<o de dados multisensorial, com foco
no reconhecimento de comportamento humano utilizando um algoritmo de fus<o baseada em
l—gica difusdifzzy. Os autores n<o especibcam uma estrutura de camadas para a arquitetura,
apenas um [3uxo para o reconhecimento de atividade humana e aplicas<o de inferencia com
|—gica difusa.

Wanget al. (2015) prop>em uma estrutura de fus<o de dados em dois n’veis baseada
em estimas<o do estado, cujo foco Z a melhoria da acurfcia dos dados. No primeiro n’'vel, s<o
agrupados sensores que possuam a mesma estrutura de dados e Z realizada a fus<o de seus dado
O segundo n’vel recebe os dados fusionados dos grupos do primeiro n'vel e realiza sua fus<o
utilizando um algoritmo de interses<o de covari%oncia. Os autores focam no aumento da acurtcia
dos dados, sem abordar a interpretas<o dos dados, crias<o de regras e tomadas de decis«o.

De Paolaet al. (2016) prop>em um Osistema de fus<o de dados sens'vel ao contexto,
auto-otimizado e adaptativo, baseado em uma arquitetura de tres R:v&is@mada inferior
Z responstvel pelo sensoriamento, gerando dados brutos. A camada intermeditria realiza a
fus<o de dados, em que tenta integrar informae>es dispon’veis no contexto. E a camada superior
busca alcanear um equil’brio entre performance do sistema e custos de execus«o (Como consumo
energZtico). Mas n<o foi especibPcado se alguma das camadas realiza fus<o de decis>es e hem
como seria a interface de criae<o de regras e gerencia. Como prova de conceito, utilizaram o
cenfrio de detece<o de atividade em um ambiente inteligente.

Bish et al. (2016) descrevem uma Oarquitetura de fus<o que combina fus<o multimo-

dal e multissensorial dentro do arcaboueo@lpen Standard for Unattended SensoPadr«o

2 Tradue<o do autor
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Aberto de Sensores N<o Acompanhados (OSYSobjetivo da arquitetura dos autores Z ser

um sistema modulaplug and play e que mZtodos de fus<o que venham a existir no futuro
sejam facilmente integrados. Essa proposta foca em como a estrutura proposta pelos autores
funciona no arcabouso OSUS, onde a fus<o multissensorial Z uma das camadas do modelo, sem
entrar em detalhes sobre o funcionamento dessa camada.

A Tabela 1 apresenta um sumirio dos trabalhos citados acima e da arquitetura Hydra
proposta nesta dissertas<o. O diferencial da arquitetura Hydra, em comparas<o s citadas acima,
Z o fato dela ser multin'vel, baseada na organizas«o de abstras<o dos dados de entrada e sa’da
proposta por Dasarathy (1997), e a fus<o de dados ser feita n<o apenas para redu«<o de dados a
serem transmitidos, mas tambZm para identiPcas<o de eventos e tomadas de decis<o, alZm da
possibilidade de fus<o de decis>es de mceltiplas aplicas>es que estejam executando ha mesma

plataforma.

2.3 Conclus<o do Cap’tulo

Neste cap’tulo foram apresentados os conceitos abordados nesta pesquisa, a me-
todologia de busca dos trabalhos relacionados, bem como foram abordados o foco, pontos
fortes e fracos de cada um destes. Por Pm, foi apresentada uma comparas<o entre os trabalhos

selecionados e o que diferencia este projeto.
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3 ARQUITETURA DE FUSIO MULTIN&VEL

3.1 Vis«o geral

29

Neste trabalho Z proposta a arquitetura Hydra, uma arquitetura de fus<o de dados

multin’vel que usa como base as classibPcaes>es apresentadas por Dasarathy (1997) eetyengar

al. (2001), sendo composta por tres camadas de fus<o (baixo n’vel, mZdio n’vel e alto n'vel) e

uma camada de gerencia (Figura 4).

(RSSF)

Aplicagoes Arquitetura Infraestrutura
(r Y (| Baixo nivel ) (M..) )
Umidade do solo M . ),
\_ Y, Dados dos sensores ))
e Al >
Evapotranspiracio a N M)
\ ) Médio nivel ‘f
e N Eventos e decisdes com ,
Chuva \_base nos dados sensoriados ) M"))
N\ “Hla N
Alto nivel )
Decisbes com base C’tf )
\_em multiplas aplicagdes )
(& J RN J
“ Regras | | Interface p/ usuario |
Geréncia

Figura 4 B Vis<o geral da arquitetura de fus<o multin’vel

A camada de baixo n’vel (Figura 5) Z responstvel por receber os dados brutos dos

sensores, executar uma bltragem inicial, de acordo com o escopo de funcionamento nominal de

cada sensor, e gerar dados bltrados. Nela tambZm Z poss’vel realizar a fus<o de dados brutos

para obter uméeature(caracter’stica, ou dado interpretado). Eis alguns exemplos que ilustram a

camada de baixo n’vel no dom’nio de agricultura inteligente:

¥ Fus<o DAI-DAO: Dados brutos de sensores resultam em um novo dado bruto. EXx.:

mceltiplos sensores de temperatura geram ncemeros inteiros de 12 bits, que s<o fusionados e

o valor pode ser convertido em Celsius ou Fahrenheit;

¥ Fus<o DAI-FEO: Dados interpretados s<o obtidos a partir de dados brutos de sensores,

sejam eles iguais (fus<o redundante) ou diferentes (fus<o cooperativa). Ex.: sensor de

tens<o de gua no solo gera ncemero inteiro de 10 bits que representa a resistencia do solo

" corrente elZtrica (Ohms), e, em conjunto com os dados do sensor de temperatura de solo
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(°C), um valor interpretado Z gerado (kPa).

DecisGes de outras
aplicacbes

Baixo Nivel z] Médio Nivel T | ‘ Alto Nivel z]
Dados DAL-DAO £ Dados filtrados DALFEO Z]
brutos ‘ DE-DEO &
pa-FE0 £ FELFEO 2]
“ Decis6es l —
Filtragem £] FEI-DEO ]
Dados intepretados ~ Regras Decises  Decisdes compostas
Baixo nivel: tratamento dos dados brutos ]
Médio nivel: interpretacdo e decisdo . .
Alto nivel: decisdes compostas Geréncia do sistema

Figura 5 b Detalhes das camadas da arquitetura Hydra

Os dados resultantes da camada de baixo n'vel alimentam a camada de mZdio
n'vel (Figura 5), que por sua vez Z responstvel por realizar a fus<o de sensores complementares
e, a partir de uma base de regras debnidas pelo usufrio/aplicas<o, realizar decis>es. Eis uma
breve explicas«o de cada tipo de fus<o desta camada:

¥ Fus<«o DAI-FEO: Dados interpretados s<o obtidos a partir de dados brutos Pltrados
de sensores. Ex.: dados de meeltiplos sensores (chuva, temperatura, radias<o) de uma
estas«0 meteorol—gica s<o combinados para obter um novo tipo de informae<o, como a
evapotranspiras«o (ETo).

¥ Fus<o FEI-FEO: Dados interpretados s<o0 combinados para obter novos dados. Ex.: dados
interpretados de meeltiplos sensores s<o fusionados (utilizando mZdia, mediana ou mZdia
m—vel, por exemplo) para gerar um dado interpretado mais acurado;

¥ Fus<«o FEO-DEO: Dados interpretados s<o utilizados para chegar a uma decis<o. EX.:
os dados interpretados fusionados de umidade de solo s<o0 analisados de acordo com
par%.metros e o resultado Z uma decis<o se o solo precisa ser irrigado ou n<o. Essa decis<o
tambZm pode ser mais complexa, incluindo dados de outros sensores: Ocaso a umidade de
solo ultrapasse o limite e tenha chovidoO.

Os dados e decis>es gerados pela camada de mZdio n’vel s<o enviados para a

camada de gerencia e para a camada de alto n’vel, quando necessirio (Figura 5). A camada

1 Ver subses0 2.1.2.1 para explicas<o sobre fus<o de sensores complementares
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de alto n'vel trata da fus<o de decis>es (DEI-DEO) realizadas por meeltiplas aplicas>es, para
executar uma decis<«o composta mais complexa. Ex.: utilizar as decis>es sobre a necessidade de
irrigae<o do cultivo (gerado pela aplicas<o de umidade de solo) e sobre o tempo de irrigas<o
(gerado pela aplicas<o de evapotranspiras<o) para decidir quais aspersores ativar e por quanto

tempo (Figura 6).

Médio Nivel
(umidade do solo)

Fuséo de dados de umidade de ] ’

solo (FEI-FEO) Decisdes

irrigagao (FEI-DEO) =

Decis&o sobre necessidade de | ’ I Alto Nivel ]

Ativar irrigacéo durante o tempo =]
adequado (DEI-DEO)

Médio Nivel T
(evapotranspiragao) l

Fus&o de dados p/ calcular @

evapotranspiracéo (FEI-FEO) Decises

Regras Decisao
Decisé&o sobre tempo de £] & composta
irrigacéo (FEI-DEO)

Figura 6 B Exemplo de decis<o composta da camada de alto n’vel

E acima de todos os n'veis existe a camada de gerencia, que recebe dados das
camadas de mZdio e alto n'vel. Ela Z responstvel pela interface com o usuirio, e nela s<o
debnidas as regras que ir<0 gerir as decis>es das camadas inferiores, as prioridades das regras e
0 tempo de execue<0 das aplicas>es. Por meio dessa interface, o usutrio pode acompanhar os
dados gerados e os resultados das decis>es.

Resumindo, no caso de um cultivo com diversos sensores de umidade de solo, seriam
executados 0s seguintes passos:

¥ baixo n'vel:
b receber da RSSF dados brutos dos sensores;
b interpretar os dados;
b bltrar os dados de acordo com o funcionamento nominal dos sensores;
P enviar os dados para a camada de mZdio n'vel;

¥ mZdio n'vel:
b fusionar os dados interpretados de sensores iguais em um valor cenico;
b utilizar as regras debnidas para realizar uma decis<o;

b enviar os dados interpretados e as decis>es para a camada de gerencia;
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b enviar as decis>es para a camada de alto n'vel;
¥ alto n'vel:
b receber decis>es de meeltiplas aplicas>es;
b utilizar as regras debnidas para realizar uma decis<o composta;
b enviar as decis>es compostas para a camada de gerencia.

A arquitetura Hydra apresentada Z agn—stica quanto ao dom’nio e " infraestrutura,
podendo ser aplicada de maneira distribu’da (ex.: a camada de baixo n’vel pode ser executada
completamente em um n— sensor e a de mZdio n'vel em um I'dersté® ou de maneira
concentrada (ex.: 0s n—s sensores enviam os dados brutos para um n— sorvedouro e as camad

de baixo e mZdio n'vel s«o0 executadas h— sorvedouro ou atZ mesmo em um serviso na nuvem).

3.2 Conclus<o do Cap’tulo

Neste cap’tulo, foi apresentada a arquitetura de fus<o de dados Hydra, baseada nos
modelos de Dasarathy (1997) e lyengaal. (2001), cujo prop—sito Z ser agn—stica quanto ao
dom’nio e " infraestrutura, realizando fus<o multin’vel e entre as decis>es das aplicas>es. Foram
apresentadas as estruturas geral e detalhada das camadas da arquitetura, alZm da exemplibcas<c
da execueo de cada camada. No pr—ximo cap’tulo Z abordado um exemplo de instancias<o da

arquitetura proposta, no %.mbito da agricultura inteligente.
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4 INSTANCIA IO DA PROPOSTA EM AGRICULTURA INTELIGENTE

Utilizando a arquitetura Hydra foram desenvolvidas duas aplicas>es com foco em
agricultura inteligente: monitoramento de umidade do solo e estimativa de evapotranspiras«o.
As aplicas>es compartilham os recursos da infraestrutura de sensores. Como a arquitetura foi
especibcada de modo a ser agn—stica quanto ao dom’nio, ela tambZm pode ser aplicada err

diferentes contextos e com outras meeltiplas aplicas>es.

4.1 Aplicases

A primeira aplicas<o desenvolvida visa determinar se um cultivo requer irrigas<o
utilizando a umidade do solo como referencia e a segunda realiza um ctlculo de evapotranspiras<o
estimado, que serf utilizado para determinar o tempo adequado de irrigas<o. Ambas foram
desenvolvidas tendo em vista as necessidades reais de cultivos experimentais de coco e caju an<o-
precoce, realizados pela Embrapa, em um campo experimental em Paraipaba - CE, auxiliando

no monitoramento de experimentos de condicionadores de solo.
4.1.1 Umidade do solo

Esta primeira aplicas<o requer dados de tens<o de fgua no solo a partir de diversas
profundidades para monitorar a absore«o da fgua pelo solo e determinar seu n’vel de umidade.
Um fator que inBuencia a absors«o da fgua pelo solo Z a pr—pria temperatura do solo, sendo
necessirio tambZm coletar esta informae<o. Na Figura 7, Z detalhada a estrutura da aplicas<o de

acordo com a arquitetura Hydra apresentada no Cap’tulo 3.
4.1.1.1 Convers<o dos dados dos sensores de tens<o de fgua no solo

Os sensores de tens<o de fgua no solo (que indicam a umidade do solo) geram dados
brutos emOhms resultantes da resistencia elZtrica do solo. Este valor precisa ser interpretado
para uma unidade que seja cetil para os ctlculos agr'colas, Quilopascal (kPa). A f—rmula recomen-
dada para esta convers<o tambZm requer os dados do sensor da temperatura do sologSHOCK
al., 1998):

dadoBrut
3.213) dadoBruto, 4 093

umidadeSole
1" 0.009733 9adsBuutor 001205 temperaturaSolo

(4.1)
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Em que:

umidadeSolo Z o resultado do ctlculo que indica umidade do solo (kPa);
dadoBruto Z o valor bruto provido pelo sensor de tens<o de fgua no solo(Ohm);
temperaturaSolo Z a temperatura do sol8Q).

O resultado bnal Z o algoritmo 1:

Algoritmo 1: Algoritmo de convers<o dos dados dos sensores de tens<o de fgua no solo
Entrada: Dados brutos dos sensores de tens<o de fgua e de temperatura

Sa’da: Dados interpretados sobre umidade
in’cio
Coletar dados de tens<o de tgua;
Coletar dados de temperatura;
umidadeSolo(dadoBruto,temperaturaSglp

Pm

Desta maneira, temos uma fus<o DAI-FEO, em que dados brutos de dois tipos de

sensores s<o fusionados e o resultado Z uma caracter’stica de ffcil interpretas<o e antlise.
4.1.1.2 Filtragem

Mesmo com a convers<o dos dados Z necessirio garantir que os dados estejam dentro
de par%ometros normais de funcionamento. Uma simples Pltragem pela especibcas<o de limites
m’nimos e miximos de cada sensor evita que dados at'madge(s) causem decis>es err™neas
no n’vel mZdio da arquitetur@utlierss<o dados que desviam do valor esperado e podem ser
causados por falhas na leitura ou erros no experimento. Portanto Z importanteqtierss
sejam identibPcados adequadamente, pois do contrtrio, informae>es importantes podem acabar
sendo descartadas erroneamente (SEMATECH, 2003). Essa etapa de Pltragem tambZm pode ser
utilizada para identibcar sensores problemi#ticos que necessitem de reparo ou substituie<o.

O algoritmo 2 Z um exemplo de bltragem bisica, em que os limites m’nimo e
miximo foram debPnidos com valores adequados para o clima da regi<o e, caso a temperatura
fuja dos valores debnidos pelo usufrio, ela serf removida e o sensor pode ser marcado como
potencialmente defeituoso.

Outro exemplo de bltragem de identibPcas<o e remos<codéiers Z apresentado

no algoritmo 3, em que um mZtodo Z utilizado para comparar os dados oriundos de diversos
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sensores, realizar uma comparas<o e identibcar o dado que desvia do padr«o.

Algoritmo 2: Algoritmo de bltragem de temperatura de solo
Entrada: Dados de temperatura de solo

Sa’da: Dados pbltrados de temperatura de solo

in’cio

Obter dados de temperatura de solo;

tempMax = 32C ;

tempMin = 20°C ;

setempSolo > tempMax OU tempSolo < tempMimt<o
Remover dado;
Marcar sensor como potencialmente defeituoso;

Pm

Pm

Algoritmo 3: Algoritmo de bltragem dos dados de umidade do solo
Entrada: Dados de umidade do solo

Sa'da: Dados bltrados de umidade do solo
in‘cio
Obter dados de umidade do solo de N sensores;
Aplicar mZtodo de detece<o de outliers (ex.: MZtodo de Chauvenet);
seOutlier detectadent<o
Remover dado;
Marcar sensor como potencialmente defeituoso;
Pm

bm

4.1.1.3 Fus<o dos sensores de umidade

Para aumentar a acurtcia dos dados, Z poss'vel utilizar diversos sensores e realizar
uma fus<o para obter um dado mais acurado (algoritmo 4). Um cuidado a ser tomado Z que,
mesmo com a bltragem realizada na camada de baixo n’vel, um sensor podritieraicujos
valores estejam dentro do escopo, seja por falha no sensor ou na comunicas<o. Uma solueo Z
0 uso de algoritmos de detece<0 e remoe=<0 dlgtliers que comparam os dados enviados por
todos os sensores e veribcam se algum deles possui um alto desvio padr<o, por exemplo. Ap—s

a remoe<o dooutlier, existem diversas tZcnicas para obter um valor fusionado, como mZdia
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simples, mZdia ponderada e algoritmos mais robustos, como bltro de Kalman.

Algoritmo 4: Algoritmo de fus<o de dados de umidade
Entrada: Dados de umidades de solo de meeltiplas fontes

Sa’da: Dado fusionado de umidade de solo
in’cio
Obter dados de temperatura de solo de diversas fontes;
Aplicar algoritmo de identibcas<o de outliers;
seOultliers forem detectadant«o
Marcar sensor como potencialmente defeituoso;
Remover outliers detectados;

Pm

Fusionar dados remanescentes;

Pm

Neste caso Z realizada uma fus<o FEI-FEO, em que dados interpretados de meeltiplos
sensores de umidade s«<o fusionados para gerar um valor mais acurado. Os dados gerados nesta
etapa ser<o utilizados pela etapa de decis<o e pela camada de gerencia, onde o usufrio pode

acompanhar o status do cultivo e dos sensores.
4.1.1.4 Decis<0 sobre irrigas<o

A decis<o sobre a irrigas<o Z feita baseada em regras debnidas pelo usutrio na
camada de gerencia e, a partir delas, os dados de umidade e chuva ser<o avaliados para chegar a
uma decis«o: irrigar ou n«<o o cultivo (‘algoritmo 5). Sendo assim, temos uma fus<o FEI-DEO,
com dados interpretados que geram uma decis<o, que pode resultar na a+«o de um atuador, como

a ativae<o de aspersores ou 0 envio de mensagem para o usutrio.
4.1.2 Evapotranspirae<o

A segunda aplicas<o trata da determinas<o de uma varitvel chamada de Evapotrans-
piras<0 de referencia (ETo) (ALLENet al, 1998), que indica a taxa de evapora<<o de tgua pelo
solo e de transpiras<o pelas plantas. Existem diversas tZcnicas de estimativa de ETo, desde as
mais complexas e precisas, como a Penman-Monteith (ALeEN, 1998), que dependem

de diversas varitveis dispon’veis apenas por meio de uma estas«o meteorol—gica, atZ as mais
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Algoritmo 5: Algoritmo de decis<o de irrigas<o
Entrada: Regras de decis<o e dados dos sensores de umidade e chuva

Sa’da: Decis<o sobre irrigas<o

in‘cio

Obter regras relacionadas " irrigas<o;

Obter dados de umidade e chuva,;

umidadeSoloMaxima = 60 kPa;

statusChuvaMaxima = 1 (valor booleano);

seumidadeSolo >= 60 E statusChuva <= statusChuvaMaxan&o
retorna irrigar ;

Pm

Pm

simples, como a Thornthwaite (THORNTHWAITE, 1948), que depende apenas da temperatura
mZdia do ar. E com base na ETo e em outras propriedades, que variam de acordo com o cultivo,
Z poss'vel determinar a quantidade de fgua necesstria para a irrigas<o.

Esta aplicas«o utiliza os dados de sensores instalados no campo experimental de
Paraipaba e de sensores de uma estas<o meteorol—gica de Itaitinga. Na Figura 8, s<o mostrados

0s n'veis da aplicas<o na arquitetura Hydra.
4.1.2.1 Dados da estas<o meteorol—gica

Representando a camada de baixo n’vel, a estas<o meteorol—gica recebe os dados
brutos de diversos sensores e os converte para dados brutos em unidades f'sicas (saldo de radias<o
solar emMJm 2d" 1, por exemplo). Estes dados passam pelo mesmo tipo de bltragem bisica

realizada na aplicas<o de umidade de solo antes de serem utilizados pela camada de mZdio n'vel.
4.1.2.2 Cflculo de evapotranspiras<o

O citlculo de evapotranspiras<o mais preciso Z baseado no mZtodo Penman-Monteith:

" 11900 Uy! (5" €s)
ETOPM= 0,408!'! I (Rn" G)+ — T+2273 4.2)
I + 11 (1+ 0,341 Uy) ’

Em que:

EToPM Z a evapotranspiras<o de referencia pelo mZtodo Penman-Monteith;
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I Z adeclividade da curva de press<o de vapor em relas<o ~ temperaturd@kpa

Rn Z o saldo de radias<o ditrio (MImid 1);

G Z o Ruxo total ditrio de calor no solo (MJ&d" 1);

| Z o coebciente psicromZtrico (Kieal);

U, Z a velocidade do vento a 2 m de altura (s

es Z a press«o de saturaso de vapor (kPa);

ea Z a press«o atual de vapor (kPa);

T Z atemperatura mZdia do 4cj.

que utiliza diversas varitveis meteorol—gicas e de cultivo, porZm esses valores dependem de
uma estae<o com diversos sensores. Uma alternativa vifvel para nossa regi<o Z o mZtodo de
Hargreaves-Samani (SAMANI, 2000):

!
EToHS= 0,0135! K! Ra! (Tmax' Tmin)! (Tmed+ 17,8), (4.3)

Em que:
EToHS Z evapotranspiras<o de referencia pelo mZtodo Hargreaves-Samani (mm/dia);
K Z um coebciente que depende se a cidade Z costeira ou continental (adimensional);
Ra Z radias<o solar no topo da atmosfera, expressa em equivalente de evaporas«o (mm/dia);
Tmax Z atemperatura mixim#&Q);
Tmin Z a temperatura m’niméQ);
Tmed Z a temperatura mZdi&):
que depende apenas de dados de um sensor de temperatura. No entanto, este mZtodo Z conside
rado menos preciso e requer ajustes a Pm de evitar super-estimativas.
Nesta etapa Z realizada uma fus<o do tipo FEI-FEO, em que a fus<o dos dados
interpretados pela estas<o meteorol—gica gera um novo dado, o valor da evapotranspiras<o, que

sert utilizado na etapa de decis«o.
4.1.2.3 Decis<0 sobre tempo de irrigas<o

Baseado em Alleet al. (1998), a decis<o sobre quanto de tgua deve ser utilizada na
irrigas<o depende dos seguintes fatores:
¥ Evapotranspiras<o (valor calculado pela aplica«<o);
¥ Kc (coebciente estftico, de acordo com o tipo de cultivo);

¥ EbPciencia do sistema de irrigas<o (valor estitico fornecido pelo usuirio).
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Com base nesses dados Z calculado por quanto tempo o cultivo deve ser irrigado (al-

goritmo 6).

Algoritmo 6: Algoritmo de decis<o do tempo de irrigas<o
Entrada: Regras de decis<o (coebciente Kc e ebciencia da irriga«<o) e valor de

evapotranspiras<«o
Sa’'da: Tempo de irrigas<o
in'cio
Obter regras relacionadas ao tempo de irriga«<o;
Obter valor de evapotranspira«<o;
Obter valor de umidade de solo;
Calcular tempo de irriga«<o;

retorna Tempo de irrigas<q

Pm

4.1.3 Decis<o de alto n’vel

A camada de alto n'vel recebe as decis>es efetuadas pela camada de mZdio n'vel
e permite uma nova tomada de decis<0, baseada nas regras criadas na camada de gerencia.
O algoritmo 7 apresenta um exemplo de nova decis<o baseada nas decis>es obtidas pelas duas

aplicas>es apresentadas acima.

Algoritmo 7: Algoritmo de decis<o composta (alto n’vel)
Entrada: Regras de decis<o e decis>es de mZdio n'vel

Sa’da: Nova decis<o sobre irrigae<o dos cultivos

in’cio

Obter regras relacionadas ~ fus<o de decis>es;

Obter decis>es das camadas de mZdio n'vel;

Decidir quais cultivos devem ser irrigados e por quanto tempo;

retorna Comandos para aspersores

Pm




42

4.1.4 Gerencia e interface com usuzrio

A camada de gersncia Z responsivel pela interas<o com o usutrio, na qual devem ser
dePnidas as regras de decis<o das camadas dos n’'veis mZdio e alto, a prioridade de cada regra e

0 tempo de execue<o das aplicas>es.

4.2 Conclus<o do Cap'tulo

Neste cap’tulo, foi apresentada uma instanciae<o da proposta no dom’nio de agri-
cultura inteligente, detalhando as aplicas>es desenvolvidas, o funcionamento de cada camada e
algoritmos de exemplos. No pr—ximo cap’tulo serf abordada a implementas<o das aplicas>es, do

sistema loT e 0s experimentos realizados.
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5 EXPERIMENTOS E AN¢LISE DE RESULTADOS

Neste cap’tulo Z detalhado o design experimental realizado, apresentando os mate-
riais (ambiente, hardware, comunicas<o, software) e mZtodos de execu«o e antlise dos tres

experimentos realizados.

5.1 Material
5.1.1 Ambiente

O ambiente de testes foi 0 campo experimental da Embrapa em Paraipaba - CE. No
local s<o realizados ensaios de tZcnicas de manutens<o, cultivo e irrigas<o. Um dos ensaios
Z a antlise de condicionadores de solo (ex: hidrogel e biocarv<o) em cultivos de coco e caju
an<o-precoce, que visam melhorar a retene«o de fgua no solo e assim reduzir o estresse do

cultivo em per’odos de estiagem.
5.1.2 Prot—tipo de hardware

Dois tipos de n—s sensores foram desenvolvidos para o estudo de caso. O primeiro
tipo (ver Figura 9) foi criado para veribcar a viabilidade do uso do sensor Irrometer Watermark
200S3 em conjunto com Arduino. O segundo (ver Figura 10) foi desenvolvido para realizar a
coleta de dados climiticos (temperatura do solo e chuva), tambZm utilizando Arduino. Ambos
0s n—s sensores utilizam pilhas AA de 1.5v como fonte de energia, e, para alcanear uma vida cetil
maior, o Arduino de alguns dos n—s foi modibcado, do qual foram removidos o controlador de

tens<o e os LEDs de status.

Figura 9 B N— sensor tipo A (sem m—dulo de rfdio e sensores)

Irrometer Watermark 200SS: <http://www.irrometer.com/sensors.html#wm>


http://www.irrometer.com/sensors.html#wm
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Figura 10 B N— sensor tipo B (sem m—dulo de rtdio e sensores

A plataforma Arduino foi escolhida como base para o desenvolvimento do prot—tipo
de n— sensor por se tratar dehamiwarede c—digo aberto (sob a lice@@ative Commons
Attribution Share-Aliké), de ffcil acesso, baixo custo e que permite ripida prototipas<o.

Antes da instalas<o dos prot—tipos em campo, foi realizada uma medis<o do consumo
energZtico dos n—s sensores utilizando um medidor de tens<o e corrente USB para determinar a
economia alcaneada com a modibcas<«o do Arduino (ver Tabela 2). Os Arduinos n<o modibcados
e modibcados foram comparados nos seguintes centrios: ocioso (sem nenhum m—dulo de
ridio acoplado), ocioso (com m—dulo de ridio acoplado) e durante a transmiss<o de mensagem.
Em modo ocioso, a reduso no consumo de energia chegou a 99,67%, e a 32,69% durante a
transmiss<o. Como 0s n—s sensores passam a maior parte do tempo em hibernas<o, tal redue<o

aumentarf consideravelmente a vida cetil deles em campo.

Tabela 2 B Consumo energZtico dos n—s sensores

Atividade Arduino Pro Mini Ardw.no Pro Mini Redue<o de consumo
(modibcado)

Ocioso (sem m—dulos) 3,05 mA >0,01 mA 99,67%
Ocioso (com m—dulos) 11,50 mA 2,20 mA 80,87%
Transmitindo 26,00 mA 17,50 mA 32,69%

Fonte B O autor. Medi«<o realizada com testador USB de tens<o e corrente.

O n— sorvedouro (ver Figura 11) foi desenvolvido tendo como base um Raspberry
Pi Zero, que Z responsivel por coletar os dados gerados pelos n—s sensores. Apenas este n— |

ligado diretamente na rede elZtrica.

2 CC BY-SA 3.0: <https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/deed.pt_BR>


https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/deed.pt_BR
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Figurall b N— sorvedouro

Eis as especibcas>es completas de todos 0s n—s:

¥ Prot—tipo de n— sensor tipo A:

b Arduino Pro Mini;

b 3x Sensor de Umidade de Solo Irrometer Watermark 200SS;

b nRF24L01+ com antena externa e amplibPcador de potencia.
¥ Prot—tipo de n— sensor tipo B:

B Arduino Pro Mini;

b Sensor de chuvavetnes}k

b Sensor de temperatura " prova dOtgua;

b nRF24L01+ com antena externa e amplibPcador de potencia.
¥ Prot—tipo de n— sorvedouro:

b Raspberry Pi Zero;

b nRF24L01+ com antena externa e amplibPcador de potencia;

B M—dulo Wi-bP USB.

No cultivo de caju foram utilizados n—s sensores tipo A (4 unidades), instalados de
acordo com a Figura 12. Os sensores bcaram de ~11m a ~22m de dist%oncia do n— sorvedourt
estando todos os n—s instalados em campo aberto, com obsttculos inerentes a um cultivo (folhas,
galhos, troncos, etc). As siglas de T1 a T4 representam as plantas cujo solo foi tratado com
biocarv<o, enquanto as siglas de T5 a T8 representam os tratamentos de hidrogel e a sigla T9
representa as testemunhas, ou seja, 0 solo n«o recebeu qualquer tipo de tratamento.

Jt no cultivo de coqueiros, foram utilizados n—s sensores tipo A (4 unidades) e tipo
B (1 unidade), instalados de acordo com a Figura 13. Os n—s sensores bcaram de 48m a 98m de
dist%oncia do n— sorvedouro. Todos 0s n—s sensores Pcaram em campo aberto e 0 n— sorvedc

foi instalado em uma casa de apoio existente no terreno.
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Figura 12 B Croqui de trecho do campo experimental de caju an<o-precoce
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Figura 13 B Croqui de trecho do campo experimental de coqueiros

5.1.3 Software

O software de controle dos n—s sensores foi escrito em C++, utilizando bibliotecas
desenvolvidas para a plataforma Arduino. O software do n— sorvedouro, responsivel pela coleta
dos dados, grava+<o no banco de dados e comunicas<o com a internet foi escrito em Python.
Jt as aplicas>es de umidade do solo e de evapotranspiras<o (apresentadas na se<<0 4.1) foram
escritas em MATLAB.

As camadas de fus<o da arquitetura Hydra foram executadas posteriormente, no am-
biente do MATLAB, utilizando os dados coletados entre abril e maio de 2017. Na subse«*«0 5.2.1

Z explicado como foi realizada a coleta.
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Nas pr—ximas subsee®es, 5.1.3.1 e 5.1.3.2, s<0 apresentados 0s par%.metros e algo-
ritmos utilizados para realizar a bltragem dos dados das camadas de n’'vel baixo e mZdio. E

na subse«0 5.1.3.3 Z abordado o que foi implementado da camada de gerencia.
5.1.3.1 Filtragem: camada de n'vel baixo

Conforme apresentado no cap’tulo anterior, antes dos dados serem enviados para a
camada de mZdio n’vel Z necesstrio identiPcar e reroowérs, ou seja, dados que fogem
dos par%cmetros normais de funcionamento dos sensores e que podem afetar a acurtcia do:
resultados. Alguns dos critZrios de remos<o s<o apresentados na Tabela 3, sendo determinados

pelos par%.metros normais de funcionamento de cada tipo de sensor.

Tabela 3 D CritZrios de remoe<o detliers

Atributo CritZrios

todos valores invilidos (ex.: -1)
umidade de solo <0ou>200kPa
temperatura do solo <20 ou > 32

radias<o <0kIm?

Fonte B O autor

O objetivo da identiPcas<o e remoe<o dautliersna camada de baixo n'vel Z reduzir

o ru’'do da leitura dos sensores, resultando em uma maior acurtcia dos dados gerados.
5.1.3.2 Filtragem: camada de n'vel mZdio

Mesmo ap—s a Pltragem na camada de n’vel baixo, Z poss’vel que ainda existam
outliers mas dentro do escopo de valores normais de funcionamento do sensor, seja ele causado
por falhas ou por ru’do na leitura do sensor.

Na aplicas<o de umidade de solo Z realizada a fus<o de meeltiplos sensores de
umidade de solo, possibilitando a comparas<o dos valores entre os sensores por meio de mZtodos
de identibcas<o deutliers. Os seguintes mZtodos foram avaliados:

¥ MZtodo de Chauvenet;
¥ CritZrio de Peirce;

¥ Z-Score;

¥ Z-Score Modibcado;

¥ Boxplot Ajustado;
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¥ ESD (Generalized Extreme Studentized Dejiate
Dentre os mZtodos citados acima, o que apresentou melhores resultados foi o ESD,
gue identibcou 0 maior ncemeroadgliersna base de dados utilizada (obtida em uma coleta
preliminar de testes). Na se«0 5.3 Z apresentado como foi realizada a antlise dos dados e a

escolha pelo mZtodo ESD em conjunto com um Pltro de Kalman ponderado.
5.1.3.3 Interface com usuirio: camada de gerencia

A camada de gerencia e interface com usutrio foi implementada utilizando a plata-
forma Thingspeak O n— sorvedouro se comunica com a internet e publica os dados coletados
na plataforma Thingspeak utilizando o protocolo MQTT, permitindo a visualizas<o em tempo
real dos dados. No momento, as regras n<o s<«o debPnidas pela interface do Thingspeak, mas por

par%.metros debnidos antes de executar as aplicas>es.
5.1.4 Comunicas<0

A comunicas<o entre 0s n—s ocorre por uma rede n<o-IP atravZs dos m—dulos
de ridio nRF24L01+ e utilizando a bibliotecas nRF24nRF24Network Na Figura 14,
Z apresentado um exemplo de estrutura de mensagem transmitida pelos n—s (neste caso Z
mensagem transmitida pelo n— sensor tipo B). Ap—s a transmiss<o de cada mensagem, par:
economizar energia, 0 n— sensor entra em hibernas<o durante uma hora, em que ao acordar

reinicia o ciclo de realizar medie>es e enviar dados.

Cabecalho Mensagem
(8 bytes) (13 bytes)
Origem Destino ID Tipo Frag. Bateria Temper. | Chuva An. | Chuva Di.

(2 bytes) (2 bytes) (2 bytes) (2 bytes) (2 bytes) (4 bytes) (4 bytes) (4 bytes) (1 byte)

Mensagem maxima: 24 bytes (sem fragmentagéo)
120 bytes (com fragmentacgéo)

Figura 14 B Exemplo de estrutura de mensagem

J¥ a comunicas<o do n— sorvedouro com a internet foi por meio de comunicas<o
Wi-Fi, utilizando o protocolo MQTT como protocolo de mensagens. O protocolo MQTT

foi escolhido para uso na comunicas<o do n— sorvedouro com a internet por adotar o padr<o

8 Thingspeak: <http://www.thingspeak.com/>
4 nRF24: <https://github.com/nRF24/RF24>
5 nRF24Network: <https://github.com/nRF24/RF24Network>


http://www.thingspeak.com/
https://github.com/nRF24/RF24
https://github.com/nRF24/RF24Network
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Publisher/Subscribeionde os dados Pcam centralizados engatewaychamado déroker,
que gerencia os dados e requisi®>es dos clightes seja, os dados gerados pela infraestrutura
de RSSF s<0 enviados, por meio do n— sorvedouro, pabeoker na nuvem, tornando os dados

acess’veis por qualquer servieo ou dispositivo na internet.

5.2 Planejamento dos Experimentos

O experimento | teve como objetivo avaliar diversos algoritmos de identibcae<o
deoutlierse pltros de suavizas<o de sinal. O experimento Il visou avaliar os dados obtidos
pelas camadas de n’vel mZdio das aplicas>es de evapotranspiras«o e de umidade de solo. E o
experimento Il avaliou a viabilidade de crias<o de um novo modelo de evapotranspiras<o com

os dados sensoriados.
5.2.1 Coleta de dados

Foram realizadas duas coletas distintas em dois per'@lode janeiro a 07 de
fevereiro de 201,7no cultivo de caju an<o-precoce, e @8 de abril a 29 de maio de 2010

cultivo de coqueiros.
5.2.1.1 Primeira Coleta

Na primeira coleta, os n—s sensores enviavam os dados coletados a cada 1 hora ao n—
sorvedouro, que 0s armazenava em um banco de dados MongoDB. A lista completa dos atributos
segue na Tabela 4.

Os dados brutos contem algumas lacunas nos dados, provenientes de falhas na
comunicas«o ou no pr—prio hardware. Da quantidade origindlé8etuplas ap—s o prZ-

processamento dos dados, o valor bnal Z5detuplas

Tabela4 B Coleta 01: lista completa de atributos

N— Atributo Unidade

umidade de solo a 15 cm de profundidade Ohm
n—s 1 a 4 (tipo A) umidade de solo a 45 cm de profundidade Ohm
umidade de solo a 75 cm de profundidade Ohm

Fonte B O autor

6 Para mais informas>es sobre o funcionamento do protocolo MQTT: <http://www.hivemg.com/mqtt-essentials/>


http://www.hivemq.com/mqtt-essentials/
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5.2.1.2 Segunda coleta

Na segunda coleta, 0s n—s sensores enviavam os dados coletados a cada 30 minutos
0 h— sorvedouro 0s armazenava em um banco de dados MongoDB e, a cada hora, 0s enviava pars
o0 serviso Thingspeak via Wi-Fi. Os dados meteorol—gicos foram coletados da estas«o automitica
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), localizada em Itapipoca, Ceart. Esta estas«o
foi escolhida por ser a mais pr—xima da fazenda experimental de Paraipaba (aproximadamente 46
quil™metros). Os dados da estas<«o s<0 gerados a cada hora e disponibilizados automaticamente
por meio do site do servieo ou por bibliotecas que acessam os dados diretamente, que foram
armazenados em arquivos CSV. A lista completa dos atributos segue na Tabela 5.

Os dados brutos contem algumas lacunas nos dados, provenientes de falhas na
comunicae<«o ou no pr—prio hardware. Para facilitar a comparas<«o e antlise, os dados foram
padronizados em intervalos de sessenta minutos, resultando em um &6al tdplas Ap—s 0

prZ-processamento, o uso de bltros e a remoe«wutiéers, o valor Pnal Z d840 tuplas

Tabela 5B Coleta 02: Lista completa de atributos

N— Atributo Unidade
umidade de solo a 15 cm de profundidade Ohm

n—s 1l a4 (tipo A) umidade de solo a 45 cm de profundidade Ohm
umidade de solo a 75 cm de profundidade Ohm

. chuva -

n—5 (tipo B) temperatura do solo a 45cm de profundidade  Celsius
temperatura instantanea (Celsius) Celsius
temperatura mixima (Celsius) Celsius
temperatura m’nima (Celsius) Celsius
umidade relativa do ar instantanea (%) %
umidade relativa do ar m¥xima (%) %
umidade relativa do ar m'nima (%) %
ponto de orvalho instantaneo (Celsius) Celsius
ponto de orvalho miximo (Celsius) Celsius

esta+<0 meteorologica de itapipocaponto de orvalho m’nimo (Celsius) Celsius
press«o atmosfZrica (kPa) kPa
press<o atmosfZrica mixima (kPa) kPa
press<o atmosfZrica m’nima (kPa) kPa
velocidade do vento (m/s) m/s
dires<o do vento (graus) m/s
rajada de vento (m/s) m/s
radias<o solar (kJ/m2) kJ/fn
precipitas<o (mm) mm

Fonte B O autor
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5.3 Discuss<o do Experimento I: detece«o e remoe<0 deoutliers

Os dados da coleta 01 foram utilizados para avaliar diversos mZtodos de identiPcas<o
deoutlierscom objetivo de melhorar a acurtria (subses<o 5.3.1). Os seguintes mZtodos foram
avaliados:

¥ MZtodo de Chauvenet;

¥ CritZrio de Peirce;

¥ Z-Score;

¥ Z-Score Modibcado;

¥ Boxplot Ajustado;

¥ Generalized Extreme Studentized Dev(&8&D).

AlZm desses algoritmos, tambZm avaliamos o uso de Pltros para suavizar o ru'do
inerente da leitura de sensores e remover poswtiiersremanescentes (subse«<«o 5.3.2). Os
pltros avaliados foram:

¥ Filtro de Kalman;

¥ Weighted outlier-robust Kalman PlterFiltro de Kalman ponderado robusto a outliers
(WRKF);

¥ Savitzky-Golay;

¥ Robust locally weighted scatterplot smooth{(RILOESS e RLOWESS);

¥ Espaco-escala,
5.3.1 Algoritmos de identibcas<o de outliers

Na Figura 15, s<o exibidosutliersdetectados pelo CritZrio de Peirce e pelo Z-Score
ModibPcado. Os outros mZtodos n<o est<o presentes pois n<o detectaram qualtiiee(lista
completa de resultados na Tabela 6). O CritZrio de Peirce detectou alguns picos oriundos do n—
2, mas falhou em detectar os valores mais altos, provavelmente porque o n— 3 parou de funcionar
e ele teve apenas 3 valores para realizar a comparae<o. O Z-Score Modibcado falhou em detectar
0S picos iniciais (menores), mas continuou a detemtfliersmesmo ap—s a morte do n— 3.

Na profundidade de 45cm, tivemos resultados mais interessantes devido ~ clara
presenea deutliersoriundos do n— 3. As Figuras 16 e 17 apresentaatlsrs detectados e,
ainda assim, alguns mZtodos foram incapazes de detectar qualquer dado. f importante deixar

claro que devido aos valores extremos dosliersnos dia 31 de janeiro e 01 de fevereiro, 0 eixo
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Figura 15 BOutliers e dado fusionado (15cm de profundidade): CritZrio de Perice e Z-Score

Modibcado

Y precisou ser representado na escala logar'tmica para que os dados bcassem leg’veis. Eis 0s

resultados dos mZtodos que detectapattiers

¥ Boxplot Ajustado: falhou em detectar oatliersde 31 de janeiro e 01 de fevereiro. Em

05 de fevereiro comeeou a detectartliersdo n— 4;

¥ ESD: detectou com sucesso astliers de 31 de janeiro e 01 de fevereiro e tambZm

detectou os mesmasitliersque o Boxplot Ajustado;

¥ CritZrio de Peirce e Z-score modibcado: estes mZtodos foram os mais sens’veis, detectando

outliersem cinco dos sete dias monitorados, acabando por remover dados vilidos.
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Figura 16 B Outliers e dados fusionados (45cm de profundidade): Boxplot Ajustado e ESD
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E na profundidade de 75cm, todos os mZtodos funcionaram corretamente e n<o
detectaram nenhuwutlier, j£ que os dados coletados pelos sensores n<o apresentaram grandes
variae>es.

Desta maneira, com base nos dados apresentados, decidimos adotar o mZtodo ESD
por ter sido capaz de detectarmsliers—bvios e por n<«o ser t<o sens’vel ao ponto de remover
dados relevantes. Na Tabela 6, Z apresentado um resumo da performance de cada mZtodo. Agora

cabe aos bltros suavizarem o ru’do e qualquelier remanescente.

Tabela 6 D Total deutliersdetectados
15cm 45cm  75cm  Comenttrios

Boxplot Ajustado 0 18 0 n<o removewutliers—bvios
Chauvenet 0 0 0 n<o detectowutliers

ESD 0 25 0 mZtodo adotado

CritZrio de Peirce 9 76 0 sens’vel demais

Z-score 0 0 0 nenhunoutlier detectado
Z-score Modibcado 7 63 0 sens’vel demais

5.3.2 Filtragem de sinal

Os dados obtidos ap—s a remo=@dtiers pelo mZtodo ESD agora foram Pltrados
para remover o ru’do inerente da leitura de sinais de sensores. Todos os bltros testados suavizaram
os dados, mas os resultados variaram quanto ~ remoe<o de picos nos dados.

Nos dados fusionados de 15cm de profundidade Z nottvel que os Pltros RLOESS e
RLOWESS suavizaram demais os dados ap—s 5 de fevereiro (Figura 18). O bltro de Kalman
apresentou um resultado mais pr—ximo do dado original, porZm ele foi inBuenciado pelo pico no
Pnal do dia 5 de fevereiro. No geral, o bPltro WRKF apresentou o melhor resultado. Na Figura 19,
s«0 apresentados os dados dos Pltros Savitzky-Golay e espaso-escala, que removeram o ru’do,
mas seguiram Pelmente o formato dos dados oriundos do ESD.

Nos dados de 45cm profundidade, apesar do ESD ter removidotlsrs mais
—bvios, ainda restaram alguns dados an™malos. Nas Figuras 20 e 21, Z exibido como os bltro:
de Kalman, Savitzky-Golay e espaco-escala s<o afetados pelos picos presentes nos dias 31 de
janeiro e 01 de fevereiro. RLOESS e RLOWESS n<o foram afetados por tais picos, mas apenas
o RLOWESS foi resiliente aos picos presentes em 05 de fevereiro. Novamente, o Pltro que

apresentou melhor resultado foi o WRKEF.
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Figura 21 B Dados pltrados dos sensores a 45cm de profundidade (b)
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E nos dados dos sensores a 75cm de profundidade, a performance de quase todos 0s
pltros foi similar (Figuras 22 e 23), com exceso do Pltro de Kalman, que apresentou um viZs

(bias) negativo.
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Figura 22 B Dados pbltrados dos sensores a 75cm de profundidade (a)
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Figura 23 B Dados pltrados dos sensores a 75cm de profundidade (b)

Sendo assim, o bItro WRKF demonstrou ser o mais adequado, tendo maior resilisncia

aoutliersresiduais e picos de dados an™malos (possivelmente causados por sensores falhos).
5.3.3 Conclus<o do Experimento |

Com base nos dados coletados e no experimento realizado, decidimos adotar o
mZtodo ESD em conjunto com o bltro WRKF por terem sido capazes de detectdli@s
—Vbvios e por n«o serem <0 sens’veis ao ponto de remover dados relevantes.

Estes algoritmos foram utilizados para tratar os dados da coleta 02, mais especibca-
mente na camada de fus<o de mZdio n'vel para identiPcar e remaiiersna fus<o de sensores

de umidade de solo.
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5.4 Discuss<o do Experimento II: aplicas>es de evapotranspiras<o e umidade do solo

Este experimento trata da execue<o da aplicas<o de umidade de solo e da aplica«<o de
evapotranspiras<o, com base nos dados da coleta 02, e da avalias<o dos dados obtidos utilizando

um software de antlise e mineras«o de dados.
5.4.1 Aplicas«o de Umidade de Solo

Conforme apresentado na subse«o 4.1.1, o resultado da camada de n’vel mZdio da
aplicas<o de umidade de solo Z uma decis<o referente ao in’cio da irrigas<o do cultivo. Esta
decis<o Z realizada com base nas informas>es de chuva e de umidade do solo.

O per'odo monitorado coincidiu com um per'odo de chuvas constantes, ent«o a
umidade do solo nunca chegou perto do valor de referencia adequado para o cultivo (60 kPa),
valor este informado pelo especialista da Embrapa. Mas, para ilustrar o funcionamento da
decis<o, o valor m’nimo de umidade de solo foi debPnido como 10 kPa, resultando nos dados
da Figura 24. Sendo assim, Z poss'vel observar que a aplicas<o determinou corretamente quando

deve ser iniciada a irrigas<o, de acordo com as regras determinadas.

booleano
o
(3]

1 1 1 1

0
Apr 25 May 01 May 07 May 13 May 19 May 25
dias 2017

umidade de solo <= 10 kPa
chuva fraca ou sem chuva
indicativo de necessidade de irrigacao

Figura 24 b Resultados da decis<o de in’cio de irrigas<o

5.4.2 Aplicas<o de Evapotranspiras«o

Enquanto a decis<o da aplicas<o de umidade se refere quando deve ser iniciada a
irriga«<o, a decis<o da aplicas«o de evapotranspiras«o se refere ao tempo de irrigas<«o ideal para
o cultivo, utilizando uma gama de sensores de uma estas<o meteorol—gica para efetuar o ctlculo

de ETo pelo mZtodo Penman-Monteith.
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De posse dos dados ETo hortrios e dos par%.metros do cultivo, obtivemos o tempo
ideal de irrigas<o para o cultivo de coqueiros no campo experimental de Paraipaba (Figura 25).
Essa decis<o Z espec’bca para este cultivo, pois leva em consideras<o a ebciencia da irrigas<o

(valor obtido empiricamente pelo especialista) e um coebciente espec’Pco para a cultura.

300
250
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£ 150}
€
100 |
501
Apr 23 Apr 30 May 07 May 14May 21 May 28
Dias 2017

Figura 25 b Resultados da decis<o de tempo de irrigas<o

5.4.3 Validae«o dos Dados

O objetivo desta etapa Z validar os dados gerados pelos sensores e pelas aplicas>es
de umidade de solo e de evapotranspiras<o, veribcando sua correlas<o com os dados da estas«o
meteorol—gica de Itapipoca. Para realizar essa validas<o, utilizamos um mZtodo preditivo para
gerar um ETo com todos os dados dos sensores e da estaso, e veribcamos se seu resultado Z t«o
conbivel quanto o mZtodo Penman-Monteith.

Utilizamos o software WEKA (aplicativopensourcenultiplataforma de antlise e
mineras<o de dados), em conjunto com o algoritmo de classibPcas«o0 M5P (algoritmo que cria
¥rvores de decis>es combinadas com modelos de regress«o linear), realizando uma validas<o
cruzada em 10 partefo(ds).

O algoritmo M5P gerou uma frvore de decis<o com 6 regras, tendo como base o
par%o.metro de radias<o solar. O C—digo-fonte 1 lista o resultado de processamento do algoritmo.

Na Tabela 7 s«<o listadas as regras criadas e a frvore de decis«o resultante est} na Figura 26.

C—digo-fonte 1WEKA: resultado do algoritmo M5P com dados da estas<o meteorol—gica e
dados fusionados com mZtodo ESD + WRKF
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=== Run information ===

Scheme:

Relation:
Remové R1

Instances:

Attributes :

Test mode:

weka. classifiers.trees .M5Rl 4.0

dissertacao_fusdaveka. filters .unsupervised. attribute .

340

24

umidade_solo_15cm
umidade_solo_45cm
umidade_solo_75cm
chuva
temperatura_solo
temperatura_ar_instante
temperatura_ar_maxima
temperatura_ar_minima
umidade_instante
umidade_maxima
umidade_minima
pto_orvalho_instante
pto_orvalho_maximo
pto_orvalho_minima
pressao
pressao_maxima
pressao_minima
vento_velocidade
vento_direcao
vento_rajada

radiacao

precipitacao
temperatura_media
EToPM

10 fold cross' validation

=== Classifier model (full training set) ===

M5 pruned model tree:

(using smoothed linear models)

radiacao <=

0.627

58




39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

| radiacao <= 0.03 : EQ1l (178/3.468\%)

| radiacao > 0.03 : EQ2 (45/3.992\%)
radiacao > 0.627

radiacao <= 2.289

radiacao <= 1.819 : EQ3 (38/11.045\%)
radiacao > 1.819

| temp_min <= 29.05 : EQ4 (21/3.551\%)
| temp_min > 29.05 : EQ5 (9/10.528\%)
radiacao > 2.289 : EQ6 (49/3.67\%)

|
(.
(.
(.
(.
I

Number of Rules : 6

Time taken to build model: 0.41 seconds

=== Cross validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9958
Mean absolute error 0.018
Root mean squared error 0.0291
Relative absolute error 6.7513 \%
Root relative squared error 9.1476 \%
Total Number of Instances 340

59

<=0.627" >0.627.

<=0.03 >0.03 <=2.289
LM1 (178/3.468%) LM2 (45/3.992%) ( radiagdo )

<=1.819 >1.819

LM3 (38/11.045%)
<=29.05
LM4 (21/3.551%)

temperatura
minima

>2.289

LM6 (49/3.67%)

>29.05

LMS5 (9/10.528%)

Figura 26 B WEKA: frvore de decis<o gerada pelo algoritmo M5P




Tabela 7 B WEKA: regras criadas pelo mZtodo M5P
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EQ num: 1

EToPM =

-0.0001 * umidade_solo_15cm

- 0.0002 * umidade_solo_45cm

+ 0.0002 * umidade_solo_75cm

- 0.0014 * temperatura_solo

+ 0.0031 * temperatura_ar_instante
- 0.0011 * temperatura_ar_minima
- 0.0007 * umidade_instante

- 0.0001 * umidade_maxima

+ 0 * umidade_minima

-0.0105 * pto_orvalho_instante

+ 0.0066 * pressao

+ 0.0133 * vento_velocidade

+ 0.0002 * vento_rajada

+ 0.0351 * radiacao

EQ num: 2

EToPM =

-0.0024 * umidade_solo_15cm

- 0.0026 * umidade_solo_45cm

- 0.0169 * temperatura_solo

- 0.0008 * temperatura_ar_instante
- 0.0011 * temperatura_ar_minima
- 0.002 * umidade_instante

- 0.0001 * umidade_maxima

+ 0 * umidade_minima

-0.0061 * pto_orvalho_instante

- 0.0043 * pto_orvalho_minima

+ 0.0066 * pressao

+ 0.0022 * vento_velocidade

+ 0.0002 * vento_rajada

+ 0.2303 * radiacao

-0.3821 +0.3554
EQ num: 3 E?ogl:wmidf
EToPM = N

0.0003 * umidade_solo_45cm

- 0.0036 * temperatura_solo
+0.0115 * temperatura_ar_instante
- 0.013 * temperatura_ar_minima
+ 0.0005 * umidade_instante

- 0.0002 * umidade_maxima

- 0.001 * umidade_minima

- 0.0033 * pto_orvalho_instante

+ 0.2437 * pressao

- 0.0047 * vento_velocidade
+0.003 * vento_rajada

+ 0.2401 * radiacao

0.0004 * umidade_solo_45cm

- 0.0007 * umidade_solo_75cm

- 0.0014 * temperatura_solo
+0.0123 * temperatura_ar_instante
- 0.0187 * temperatura_ar_minima
+ 0.0005 * umidade_instante

- 0.0002 * umidade_maxima

- 0.0021 * umidade_minima

- 0.0033 * pto_orvalho_instante

+ 0.0988 * pressao

- 0.0055 * vento_velocidade

+ 0.0034 * vento_rajada

+ 0.2545 * radiacao

- 24.0246 - 9.3707
EQ num: 5

EToPM = EQ num: 6
0.0004 * umidade_solo_45cm EToPM =

-0.0011 * umidade_solo_75cm

- 0.004 * temperatura_solo
+0.0123 * temperatura_ar_instante
- 0.0248 * temperatura_ar_minima
+ 0.0005 * umidade_instante

- 0.0002 * umidade_maxima
-0.0011 * umidade_minima

- 0.0033 * pto_orvalho_instante

+ 0.0988 * pressao

- 0.0055 * vento_velocidade

+ 0.0034 * vento_rajada

+0.1804 * radiacao

-9.0589

-0.0003 * umidade_solo_75cm

+ 0.0038 * temperatura_solo
+0.0082 * temperatura_ar_instante
- 0.0075 * temperatura_ar_minima
+ 0.0005 * umidade_instante

- 0.004 * umidade_maxima

- 0.0005 * umidade_minima

- 0.0033 * pto_orvalho_instante

+ 0.0535 * pressao

+0.0003 * vento_rajada

+0.2828 * radiacao

-5.058
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O resultado Pnal Z um modelo com alta correlas<o (0.9958) com os valores de
referencia de Penman-Monteith (Figura 27), em que os dados dos sensores de umidade e de
temperatura do solo s<o utilizados em todas as regras, mostrando a sua relev%oncia para o cflculo

de ETo.

1.08
S
ug
2
8 N
a X
o / N\
i) Y4 /N
g s SR ks X N
2 0.54 ] xR XX
g x
s > N
S X3
: 3K -
w X X /
T X “ SO
g XK xS
= AN

0.55 1.1
EToPM (Evapotranspiragéo - Método Penman-Monteith)

Figura 27 B WEKA: visualizas<o do ETo previsto (y) e o ETo real (x)

5.4.4 Conclus<o do Experimento Il

Neste experimento, foram apresentados os resultados das decis>es de n'vel alto
das aplicae>es de evapotranspiras<o e de umidade do solo, alZm de uma antlise da correlas<o
dos valores dos sensores (em particular de temperatura e de umidade do solo) no ctlculo de
evapotranspiras<o, utilizando o mZtodo de Penman-Monteith como refersncia. Foi poss’vel
determinar um alto grau de correlas<o entre os valores obtidos pelo mZtodo gerado utilizando o

algoritmo M5P e os valores alcansados pelo mZtodo Penman-Monteith.

5.5 Discuss<o do Experimento Ill: novo modelo de evapotranspiras<o

O terceiro e celtimo experimento explora a possibilidade de utilizar os dados coletados
para melhorar a precis<o de um modelo de evapotranspiras<o existente, a ser utilizado no lugar
do mZtodo Penman-Monteith. O mZtodo escolhido foi o Hargreaves-Samani, considerado
adequado para climas semitridos, que requer apenas dados de temperatura do ar, mas tem a
tendencia de superestimar ETo (SIL\& al,, 2015). Ao n<o depender de tantos sensores quanto

o mZtodo Penman-Monteith, a utilizas<o do novo modelo reduziria o custo de implementas<o e
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manutene<o do sistema.

Os dados fusionados de umidade de solo (obtidos pelos sensores em Paraipaba) e de
temperatura do ar (obtidos pela estas<o de Itapipoca) foram carregados no MATLAB, no qual
utilizamos a aplicas<dRegression Learngaprendizado de regress<o) para realizar a anilise.
Esta aplicas<o faz parte do m—dulo de anzlise estat'stica e de aprendizagem de miquina para
realizar experimentos de aprendizado de regress<o linear.

O Regression Learngem funcionalidade similar ~ fune<d&lassify(classiPcas<0)
do WEKA, disponibilizando diversos algoritmos diferentes de regress«o linear, desde o mZtodo
mais simples a frvores complexas e modelos gaussianos. Uma vantagem sobre o WEKA Z a
antlise automitica em todos os algoritmos dispon’veis. Os resultados dos testes com os modelos
de regress<o est«o listados na Tabela 8. O mZtodo que obteve o melhor desemperBupfuic
Machine Vector Mtquina de Suporte de Vetores (SVM) com kernel quadrttico, resultando em
um modelo que obteve o melhor 'ndiceReot Mean Square ErrorRaiz do erro quadritico
mZdio (RMSE), de 0.79 (quanto mais pr—ximo de zero mais acurado Z o valor estimado).

Nas Figuras 28 e 29, s<o apresentados os dados reais do mZtodo Penman-Monteith e
os valores estimados utilizando o novo modelo.

A Figura 30 apresenta uma comparas<o entre os valores de ETo pelo mZtodo de
Hargreaves-Samani, de Penman-Monteith e pelo novo modelo. ConbPrmando a informaes<o
provida por Silvaet al. (2015), o mZtodo Hargreaves-Samani superestimou o valor de ETo
em comparaso ao mZtodo Penman-Monteith (correlas<o de 0.8169), enquanto o novo modelo

apresenta maior precis<o (correlas<o de 0.9299).

Respostas
Predicdo

a
T

. Legenda: Legenda:
. ® Real (EToPM) e Observagdes
3r Previs&o (Novo método) 3 — Predigao perfeita

I I I . . . .
2 4 6 L 8 10 12 14 3 4 5 6 8 9
Numero do valor Resposta real

Figura 28 EMATLAB: gribco de valores re- Figura 29 EMATLAB: grfbco de precis<o da
ais e estimados predis<o
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Tabela 8 B Resultados dos modelos de regress«o linear do MATLAB

Velocidade de Tempo de treino

MZtodos RMSE R MSE  MAE predis<o (obs/seg) (seg)

Regress«<o Linear

Regress<o Linear 1,12 0,48 1,25 0,9 $91 5,3134
C/ Interas>es 6,58 -17,10 43,28 4,28 $130 0,92712
Robusta 1,11 0,49 1,22 0,89 $260 0,93718
Stepwise 1,06 0,53 1,13 0,93 $210 18,881
¢rvore de Decis<o

Simples 1,55 -0,00 2,39 1,14 $640 0,22344
MZdia 1,55 -0,00 2,39 1,14 $840 0,21824
Complexa 1,78 -0,32 3,15 1,42 $290 3,8375
SVM

Linear 1,12 0,48 1,25 0,88 $420 2,6551
Quadrittico 0,79 0,74 0,63 0,69 $590 0,26581
Coebico 0,85 0,70 0,72 0,72 $1000 0,17695
Gaussiano Fino 1,50 0,07 2,24 1,04 $820 0,19472
Gaussiano MZdio 1,29 0,30 1,67 0,49%$1100 0,14973
Gaussiano Grosseiro 1,37 0,21 1,88 0,93%$620 0,17864
Agrupamento (Ensembl¢

Boosted Trees 1,57 -0,03 246 1,21 $260 1,5438
Bagged Trees 1,55 -0,00 2,39 1,13 $240 1,2767
Processo Gaussiano de Regress<o (GPR)

GPR Exponencial Quadrado 1,33 0,26 1,76 1,006 440 1,3399
GPR Matern 5/2 1,17 0,42 1,38 0,91 $720 0,29289
GPR Exponencial 1,15 0,49 1,32 0,91 $800 0,28968
GPR Quadrittico Racional 1,30 0,30 1,68 0,99% 860 0,2812

Fonte B O autor

12 T T T Q T T T T T p\ )
[ @/ S 4 (¢]

\ -0 ETo Hargreaves-Samani
R -o- ETo Penman-Monteith
ar ~5-ETo Novo Modelo

1 1

Apr26 Apr29 May02 May05 May08 May11 Mayi14 May17 May20 May23
dias 2017

Figura 30 B Comparas<o entre os mZtodos de ctlculo de ETo

5.5.1 Conclus<«o do Experimento Il

Ao utilizar os dados fusionados de umidade de solo e os de temperatura do ar, foi

poss’vel gerar um novo modelo preditivo com acurfcia maior do que o mZtodo Hargreaves-



64

Samani. Isto indica que, novamente, os dados coletados s<o vilidos e que Z vitvel a crias<o de
uma aplicas«o de evapotranspiras<o com boa acurfcia, mesmo sem a existencia de uma estas<o

meteorol—gica completa.

5.6 Conclus<o do Cap’tulo

Neste cap’tulo, foram apresentados o material (ambiente, hardware, software, comu-
nicas<o entre n—s), a execus«o dos tres experimentos, as coletas de dados e os resultados de cada
experimento. O primeiro experimento focou na antlise de tZcnicas de dete@wtlides e
resultou na escolha do mZtodo mais adequado para os dados coletados, voltados para o dom’nio
de agricultura. Os dois experimentos seguintes focaram na instancias<o da arquitetura Hydra
e na antlise dos dados das aplicas>es de evapotranspiras<o e de umidade de solo, resultando
em dois mZtodos para o citlculo de evapotranspiras<o, em que ambos s<o independentes do
mZtodo Penman-Monteith e o segundo apresenta uma grande redus<o na quantidade de sensores

requeridos para o funcionamento.
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6 CONCLUSIES E TRABALHOS FUTUROS

Foi apresentado neste trabalho uma arquitetura de fus<o de dados multin’vel Hydra,
com aplicae<o no dom’nio da Agricultura Inteligente, baseada em uma infraestrutura de baixo
custo. Em parceria com a Embrapa, foi realizada uma implementas<o de teste em um campo
experimental para monitoramento de dois cultivos: caju an<o-precoce e coqueiros.

A utilizae<o da arquitetura Hydra nas aplicas>es desenvolvidas resultou na con-
Prmaes<«o da hip—tese levantada de que uma arquitetura de fus<o de dados multin’vel propicia
uma melhoria da acurfcia dos dados coletados, permitindo a detece<o de eventos (chuva, por
exemplo), e a tomada de decis>es (como 0 momento de in’cio de irrigas<0). O experimento
| apresentou a melhoria da acurfcia ao realizar a fus<o de sensores de umidade de solo, en-
guanto o experimento Il demonstrou as decis>es obtidas com base nos eventos detectados. Jt o
experimento Il resultou numa proposta de um novo modelo de ctlculo de evapotranspiras<o.

A arquitetura Hydra pode ser aplicada em qualquer outro dom’nio, como o de
ambientes inteligentes ou cidades inteligentes, e sua estrutura de fus<o dos dados Z desacoplada
da infraestrutura, permitindo sua aplicas<o de maneira concentrada nos pr—prios n—s sensores ou
totalmente na nuvem, com os n—s enviando apenas os dados brutos.

Em conjunto com a Hydra, foi desenvolvido um sistema IoT, utilizando o protocolo
MQTT e com uma infraestrutura de RSSF baseada em Ardeino projeto Vinduino (LEE,

2017), que irt alimentar a arquitetura proposta com dados de sensores heterogeneos. Um
dos benef'cios de se adotar a plataforma Arduino Z que, por se tratardieareaberto, o
prot—tipo podert eventualmente ser customizado e uma nova placa desenvolvida de acordo com
as necessidades levantadas nesta pesquisa.

Sendo assim, eis as contribuie>es desta pesquisa:

¥ arquitetura de fus<o de dados multin’vel para IoT com foco em:
b Rexibilidade na execue«<o (desacoplado da infraestrutura);
b tomada de decis>es, com combinae>es de decis>es;

¥ sistema loT para agricultura inteligente;

¥ validas<o e avalias<0 da arquitetura.

1 Arduino: <http://www.arduino.cc>


http://www.arduino.cc
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6.1 Artigos Publicados

TORRES, Andrei B. B.; ROCHA, Atslands Rego da; SOUZA, JosZ NAwitlise de De-
sempenho de Brokers MQTT em Sistema de Baixo CAstais do XV Workshop em
Desempenho de Sistemas Computacionais e de Comunicas<o - WPerformance. SBC,
Porto Alegre, RS, p. 2804-2815, 2016. (TORR&ESl,, 2016)

TORRES, Andrei B. B.; FILHO, JosZ A.; ROCHA, A. R. da; GONDIM, Rubens S.; SOUZA,
JosZ N. d®utlier detection methods and sensor data fusion for precision agricultre
Simp—sio Brasileiro de Computas«o Ub’qua e Pervasiva - SBCUP. SBC, Porto Alegre, RS,
2017. (TORRESt al,, 2017)

6.2 Cap’tulo de Livro Publicado

ROCHA, Atslands Rego da; SOUZA, Flavio Rubens de Carvalho; TORRES, Andrei Bosco B.;
SOUZA, JosZ Neuman diternet of Things: Architectures, Technologies and Applica-
tions In: Silvia Watts. (Org.). The Internet of Things (loT): Applications, Technology,
and Privacy Issues. 1ed. Nova Publishers, Hauppauge, NY, p. 1-21, 2016. (R&@HA
2012)

6.3 Dibculdades Encontradas

Durante o desenvolvimento desta dissertas<o diversas dibculdades e barreiras foram
encontradas, podendo-se citar:
¥ superaquecimento e dano nas pilhas que alimentavam os n—s;
¥ bloqueio do sinal do m—dulo de rfdio por causa da vegetas«o (problema contornado
ajustando a altura das antenas);
¥ consumo de energia do Raspberry Zero (apesar de ser o modelo de menor consumo);
¥ falta de cobertura celular na regi<o, que impediu o uso de m—dulo GBlB( System
for Mobile Communications Sistema Global para Comunicas>es M—veis);

¥ coincidencia do per’odo de chuva com o das coletas de dados.
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6.4 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros baseados neste projeto podem ser divididos entre melhorias de
hardware e de software. Quanto ao hardware, Z poss'vel a realizas«o da captas<o de energia
solar para alimentas<o dos m—dulos, cortando a dependencia de pilhas e a necessidade de
manutenso constante; crias<o de uma placa customizada para remover a dependesncia do
Arduino, utilizando diretamente o microcontrolador ATmega328 ou equivalente e controlando
melhor o consumo energZtico dos componentes; e a avalias«o de outros tipos de sensores de
baixo custo, possibilitando inclusive a crias<o de miniestas>es meteorol—gicas.

Jt quanto ao software, seria interessante implementar umenessthpara facilitar
a insere<0/remoe<0 de m—dulos, criar uypplication programming interfacelnterface de
Programas<o de Aplicativos (API) que permita a comunicas<o da arquitetura Hydra com outras
plataformas ou interfaces e tambZm melhorar a implementas<o da camada de gerencia, com a
criae<o de uma interface Rex’vel para que o usufrio Pnal tenha acesso ffcil aos dados e " crias«o
de regras e par%o.metros.

E, bnalmente, tambZm Z interessante efetuar coleta de dados por per’odos mais
longos. Os dados coletados jf apresentaram alguma correlas<o com a f—rmula de evapotranspira-
<0 de Penman-Monteith, porZm Z necess#rio aprofundar este estudo e tambZm analisar outros

sensores de umidade de solo.
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