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RESUMO

MONCKS, Paulo César Sedrez. RealSense: Uma Abordagem Explorando Apren-
dizado de Maquina no Monitoramento de Temperatura e Umidade em Sistemas
de Compostagem. Orientador: Felipe de Souza Marques. 2020. 80 f. Dissertacéo
(Mestrado em Ciéncia da Computacéo) — Centro de Desenvolvimento Tecnolégico,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

A compostagem, enquanto "reciclagem dos residuos organicos", €& uma forma
de recuperar os nutrientes e leva-los de volta ao ciclo natural, enriquecendo o solo
para agricultura e diminuindo a necessidade de aquisicao de adubo industrializado.
E também uma maneira de minimizar o lixo produzido, destinando corretamente
um residuo que se acumularia nos lixdes e aterros, gerando mau-cheiro, liberando
gas metano e chorume, o qual, enquanto liquido, tem potencial para contaminar o
solo e as aguas. Ressalte-se que, hoje, cerca de 60% do lixo no pais é composto
por residuos organicos, cujo depdsito em lixdes geram severos impactos negativos
ao meio ambiente e a saude publica. Ao longo do processo de compostagem,
por se tratar de uma decomposicdo aerdbia, existem variacbes de temperatura
e umidade, e se ndo houver monitoramento e controle sobre estas variaveis, as
reagcbes bioquimicas nao ocorrerdo adequadamente. Existem estudos direcionados
a diferentes tipos de solos que utilizam métodos nao destrutivos para aferir o teor
de umidade de forma rapida e precisa, como os baseados em sensores capacitivos.
Particularmente, se tratando de compostagem, percebe-se a necessidade de estudos
mais aprofundados, que considerem as significativas mudancas nos seus aspectos
constitutivos ao longo de um Uunico ciclo de producdo e, somando-se a isto, as
caracteristicas individuais de substratos de cada leira. Considerando este cenario,
este trabalho tem como objetivo central a concepcéao de uma proposta de hardware e
software denominada RealSense, que explora técnicas de aprendizado de maquina
para o autoajuste de um sensor capacitivo, considerando seu uso em compostagens
de diferentes naturezas. O foco € qualificar o monitoramento da umidade, provendo
um maior controle das proporgdes dos diferentes residuos e dos materiais aeradores,
obtendo como resultado uma melhor atividade para os organismos microscépicos que
ajudam na decomposicao e, consequentemente, gerando um adubo mais adequado.
A avaliagdo do resultado teve a Gravimetria como base para validacdo do modelo
proposto. Com a andlise dos resultados foi possivel concluir que a técnica proposta
se mostrou rapida e confiavel na medigdo de umidade em compostagem, alcangando
um coeficiente de correlacédo de 0.9939 entre o teor de umidade e a predicao.

Palavras-chave: Sensor de Umidade. Autoajuste de Sensores. Umidade em Compos-
tagem.



ABSTRACT

MONCKS, Paulo César Sedrez. RealSense: An Approach to Explore Machine
Learning in Compost Monitoring. Advisor: Felipe de Souza Marques. 2020. 80 f.
Dissertation (Masters in ) —, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2020.

Composting, as in "recycling of organic waste", is a way to recover nutrients
and return them to their natural cycle, enriching the soil for agriculture and reducing
the need for industrialized fertilizers. It is also a method to minimize waste, by properly
disposing a material that would accumulate in dumps and landfills, creating foul odor
and releasing methane gas and leachate, a liquid with the potential to contaminate
soil and water. About 60% of the waste in the country today is composed of organic
waste, which is deposited in dumps, generating a severe negative impact on the
environment and public health. Throughout the composting process, being it an
aerobic decomposition, there are variations in temperature and humidity. Without
proper monitoring and control over these variables, biochemical reactions will not
occur properly. There are studies targeting different types of soil using non-destructive
methods to quickly and accurately measure humidity content, such as those based
on capacitive sensors. Particularly in the case of composting, there is a need for
further studies, considering the significant changes in its constitutive aspects over
a single production cycle, adding to this the individual substrate characteristics of
each windrow. Therefore, this work aimed to conceptualize a hardware and software
proposal called RealSense, which explores machine learning techniques for the
self-tuning of a capacitive sensor, considering its use in composting of different
natures. The aim is to qualify the monitoring of humidity, providing greater control
of proportions of different waste and aerator materials, resulting in a better activity
for microscopic organisms that aid in decomposition and, consequently, generating a
more suitable fertilizer. The evaluation of results considered the gravimetric analysis
as validation basis for the proposed model. Through the analysis of the results, it
was possible to conclude that the proposed technique is a fast and reliable way of
measuring moisture in compost. It reached a correlation coefficient of 0.9939 between
moisture content and the prediction.

Keywords: Humidity Sensor. Sensor Self-Calibration. Humidity in Compost.
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1 INTRODUCAO

A preocupagao com o destino adequado dos residuos solidos organicos — origina-
dos de material animal ou vegetal — iniciou a partir da constatacao que estes residuos
biolégicos geravam um ambiente propicio a proliferacao de vetores e disseminacao de
doencas. A énfase das preocupagdes, entdo, era dada a saude publica.

A atengdo na minimizagdo do impacto ambiental com a correta destinagéo final
dos residuos, por sua vez, comegou a ser foco das atencdes de todo o mundo a partir
da segunda metade do século XX, quando estudos apontaram problemas ambientais
frequentes, como a poluicdo e contaminagdo da agua e do solo em virtude da ina-
dequada disposicao de residuos industriais que, por consequéncia, geram riscos a
saude e ao meio ambiente (PHILIPPI JR; ROMERO; BRUNA, 2014).

Existem também outros aspectos a serem levados em consideracao a esta ques-
tdo dos residuos, em especial aos organicos, que hoje constituem cerca de 60% do
residuo brasileiro, sendo dispostos em sua grande maioria de forma inadequada, dei-
xando de voltar ao ciclo produtivo através de adubo, possivel a partir de processos
de compostagem. Segundo o Banco Mundial, o Brasil € o quarto pais do mundo em
area agriculturavel (WORLDBANK, 2016), e de acordo com a Associacao Nacional
para Difusdo de Adubos, o pais importou, em 2017, 26.305.488 toneladas de fertili-
zantes, o que representa US$ 7,781 bilhdes, com uma elevacao de 20,17% frente ao
ano anterior (ANDA, 2018).

A forte dependéncia das importacdes de fertilizantes e/ou matérias-primas desti-
nadas a producgéo destes fertilizantes constitui, na atualidade, a principal fragilidade
do agronegdcio brasileiro (ESALQ/USP, 2018).

A degradacao de matéria organica € influenciada pela aeracao, nutrientes e umi-
dade. A temperatura também tem relevancia, influindo na rapidez do processo de
biodegradacédo e na eliminacdo de patégenos, consequentes da atividade biolégica
(FERNANDES; SILVA, 1999).

Neste sentido, denomina-se compostagem o processo controlado de decomposi-
¢ao microbiana, de oxidagdo e oxigenagcdo de uma massa heterogénea de matéria
organica no estado solido e umido (KIEHL, 2004 apud VALENTE et al., 2009).
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Do ponto de vista operacional, a preocupacao central consiste em corrigir os te-
ores limites (maximos e minimos), ou seja, manter os parametros determinantes do
sucesso da compostagem em uma faixa ideal de controle, de forma a n&o sacrificar a
velocidade de degradacéo e a decorrente qualidade do produto final.

A 4gua é fundamental para a vida microbiana, sendo o teor de umidade um dos
principais parametros que devem ser monitorados durante a compostagem para que
0 processo se desenvolva satisfatoriamente (FERNANDES; SILVA, 1999).

Em seu trabalho, LOPEZ et al. (2014) afirma que determinar os niveis de umidade
em compostagem é mais desafiador do que no solo. As causas sao:

a) A faixa de niveis de umidade nas situacdes de compostagem é muito mais ampla
do que nos solos;

b) As condi¢cbes dentro de uma leira de compostagem variam muito de um local
para o outro;

c) A umidade retida por materiais organicos é dificil de detectar devido ao arranjo
complexo dos poros.

Foram encontrados na literatura estudos direcionados ao monitoramento da umi-
dade de diferentes tipos de solos que utilizam formas nao destrutivas, de resposta
rapida e de boa precisdo, como sensores capacitivos que, contudo, necessitam de ca-
libracdo para cada tipo de solo. Como exemplo pode-se citar os trabalhos de GARD-
NER; DEAN; COOPER (1998), GEESING; BACHMAIER; SCHMIDHALTER (2004),
MENDES (2006), GUIMARAES et al. (2010), CRUZ et al. (2010), FREITAS (2014),
PIZETTA et al. (2017) e BOGENA et al. (2017).

Estes aspectos constituem a motivacdo central deste trabalho, tendo em vista a
importancia social, econémica e ambiental da compostagem para a sociedade.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo consiste na concepc¢ao de uma proposta de
hardware e software, denominada RealSense, que permita o autoajuste do sensor a
ser utilizado na medi¢ao do teor de umidade em compostagens.

Como objetivos especificos destacam-se:

 criacdo de um modelo, a partir da avaliacdo do emprego de um algoritmo de
aprendizagem de maquina, onde espera-se encontrar um equilibrio entre as lei-
turas de um sensor capacitivo ao longo do processo de compostagem, permi-
tindo que um mesmo sensor possa ser empregado, ndo sé durante os ciclos de
uma leira, mas como entre leiras de diferentes composicdes, sem necessidade
de calibragédo especifica em laboratério;
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» concepcao de um hardware para monitoramento de temperatura e umidade, ade-
guado ao processo associado a producédo de compostagem;

« facilitar a gestao do processo de compostagem, evitando a necessidade de en-
viar amostras para determinar o teor de umidade em laboratorio;

» compartilhar a base de dados produzida durante os esfor¢cos de estudo e pes-
quisa da dissertacao, promovendo a realizacao de outros trabalhos nesta éarea,
entendida como estratégica na atualidade;

» divulgar o trabalho realizado junto a comunidade cientifica pela publicacdo em
eventos e/ou revistas da area.

Na perspectiva de uma contribuicdo académica, é importante registrar que foram
encontrados na literatura alguns trabalhos que visam automatizar o controle dos para-
metros da compostagem, como nos trabalhos de LOPEZ et al. (2014), JORDAO et al.
(2017) e VRETTOS; KAZAMIAS; LEKKAS (2017), que dao énfase ao monitoramento
da temperatura, percebendo-se com isso a caréncia de pesquisas no que tange ao
monitoramento do teor de umidade da compostagem através de sensores.

Em uma perspectiva de contribui¢cdo a sociedade, espera-se prover condigdes para
um controle mais eficiente das proporc¢des do residuo e dos materiais aeradores, pro-
piciando uma melhor atividade para os organismos microscépicos que ajudam na de-
composic¢ao, gerando um adubo mais adequado.

1.2 Organizacao do Texto

O capitulo 1 introduz o problema do monitoramento do teor de umidade na com-
postagem de residuos organicos, elucidando as principais dificuldades e obijetivos,
contextualizando, assim, o problema tratado neste trabalho.

O capitulo 2 apresenta métodos utilizados na determinacado da umidade, aspectos
gerais do aprendizado de maquina, introdugdo ao software Weka, e concebe uma
visdo geral das abordagens propostas para autoajuste de sensores capacitivos e a
aplicacao de aprendizado de maquina nesta tarefa. Inclui também um breve resumo
sobre redes neurais artificiais.

No capitulo 3 faz-se um levantamento das solu¢des adotadas na tentativa de re-
solver o problema de calibragdo dos sensores, considerando tanto aplicagdes no solo
quanto em pilhas de compostagem.

Na sequéncia, o capitulo 4 traz uma visdo geral da concepcéao do Nodo Sensor e
da validagao das principais funcionalidades, abordando hardware e software.

O capitulo 5 por sua vez discorre sobre a concepcao da abordagem de autoajuste,
a definicdo da metodologia aplicada na coleta dos dados e a avaliagéo de técnicas de
aprendizagem de maquina.
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O capitulo 6 apresenta uma analise dos resultados obtidos com o RealSense.

E por fim, no capitulo 7 estdo sumarizadas as principais conclusdes obtidas du-
rante a concepcdo do RealSense. E também dado destaque & disponibilizacdo do
dataset produzido por consequéncia dos trabalhos de campo realizados, bem como
séo elencados os trabalhos futuros entendidos como prioritarios para o avanco das
pesquisas relacionadas ao RealSense.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo séo introduzidos topicos de estudo e pesquisa relevantes para o de-
senvolvimento desta dissertacao, apresentando métodos utilizados na determinacao
da umidade e discutindo aspectos gerais do aprendizado de maquina. E realizada,
entdo, uma introducdo ao software Weka, e apresentada uma visao geral das abor-
dagens propostas para autoajuste de sensores capacitivos, além da exploracao de
aprendizado de maquina nesta tarefa. Também é apresentado, resumidamente, o es-
tudo realizado sobre redes neurais artificiais.

2.1 Importancia do Controle da Umidade na Compostagem

KIEHL (2004) apud VALENTE et al. (2009) afirma que a compostagem € um pro-
cesso controlado de decomposi¢do microbiana, através da oxidacao e oxigenacao de
uma massa heterogénea de matéria organica no estado sélido e umido. Ela compre-
ende uma fase inicial rapida mesofilica, que se caracteriza por células microbianas em
estado de laténcia, porém com uma intensa atividade metabdlica, apresentando uma
elevada sintese de DNA de enzimas. Posteriormente, ocorre uma fase de bioestabili-
zagao, para finalmente atingir a terceira fase, onde ocorre a humificagdo ou maturagéo,
acompanhada da mineralizacdo de determinados componentes da matéria orgéanica,
como nitrogénio, fosforo, célcio e magnésio, que passam da forma organica para a
inorgéanica, ficando disponiveis as plantas.

Por ser um processo bioldgico, os fatores mais importantes que influem na de-
gradacao da matéria organica sao a aeracao, os nutrientes e a umidade. A tempe-
ratura também € um fator importante, principalmente no que diz respeito a rapidez
do processo de biodegradacao e a eliminacédo de patégenos, que é consequéncia da
atividade biol6gica (FERNANDES; SILVA, 1999).

Sabe-se que a 4gua é fundamental para a vida microbiana, e o teor 6timo de umi-
dade para que o processo de compostagem se desenvolva de forma satisfatéria, esta
entre 50 e 60% (FERNANDES; SILVA, 1999).

O ajuste da umidade pode ser feito pela criteriosa mistura de componentes ou pela
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adicdo de agua. Na pratica, se verifica que o teor de umidade depende também da
eficacia da aeragao e das caracteristicas fisicas dos residuos (estrutura, porosidade).
Elevados teores de umidade (>65%) fazem com que a 4gua ocupe 0s espagos vazios
do meio, impedindo a livre passagem do oxigénio. Se o teor de umidade de uma
mistura é inferior a 40%, a atividade bioldgica é inibida (FERNANDES; SILVA, 1999).

Do ponto de vista operacional, a preocupagédo basica consiste em corrigir os te-
ores limites (maximos e minimos), ou seja, manter os parametros determinantes do
sucesso da compostagem em uma faixa ideal de controle, de forma a nao sacrificar a
velocidade de degradacao e a qualidade do produto final (FERNANDES; SILVA, 1999).

Em uma pesquisa de 2010 com empresas europeias, em sua maioria com pou-
cos funcionarios (58% com menos de 5 funcionarios e mais de 90% com menos de
30), LOPEZ et al. (2014) identificou que a maioria dos compostores (73%) atende o
mercado agricola. Quanto as condicdes de medicdo, 90% medem a temperatura do
composto, mas quase a metade faz manualmente. As medi¢des sao feitas em uma
posicdo da pilha e no maximo em trés profundidades diferentes. Para 70% dos en-
trevistados, uma frequéncia de medicdo de temperatura de 1 por hora ou menos €
suficiente. Aqueles que medem com mais frequéncia, fazem isso porque ja possuem
sistemas automatizados de medicao de temperatura. Apenas 43% das plantas reali-
zam medic6es regulares de umidade e a frequéncia de medigéo € tipicamente entre
uma vez por dia e uma vez por semana.

LOPEZ et al. (2014) salienta ainda que, quando perguntados sobre como eles me-
lhorariam as medicbes de temperatura e umidade, as respostas foram focadas na me-
Ihoria das medi¢des automatizadas, no local, em varios pontos de pilha e no aumento
de frequéncia de medicao.

Com relacéo a visdo futura, LOPEZ et al. (2014) identificou que mais de 80% dos
compostores esperam melhorar a qualidade de seus produtos através de um me-
lhor monitoramento da temperatura e umidade (principalmente para otimizar a aera-
cao/viragem e certificar o produto final). A grande maioria indicou que estaria disposta
a investir nos préoximos cinco anos pelo menos €10.000,00 na modernizagdo das
suas instalagdes (42% indicaram um investimento esperado superior a €100.000,00
no mesmo periodo).

2.2 Métodos de Determinacao da Umidade em Compostagem

A revisao de literatura apontou dois tipos principais de métodos para determinacéao
da umidade em compostagem, cada um com suas caracteristicas de precisdo e/ou
facilidade de uso.
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2.2.1 Métodos Diretos de Determinacao da Umidade

Dentre os diversos métodos existentes para determinar o teor de umidade em
compostagem, os mais frequentemente utilizados sdo o método estufa ou gravimétrico
— considerado padrdao — e o teste de méo.

Gravimetria

O método padrao de estufa, ou gravimétrico, consiste em colocar amostras em
placas de petri (recipiente cilindrico, achatado, de vidro ou pléstico, utilizado por profis-
sionais de laboratério) em aliquotas de 10-30g. Cada amostra € pesada e procede-se
com a anotacdo do peso individual. Apos isso, a mesma € colocada para secar
em estufa a 105°C por 24 horas. Posteriormente as amostras sdo colocadas para
resfriar em dessecador até atingir temperatura ambiente, para posterior pesagem em
balanca analitica (precisao 0,0001) (CORREA; CORREA; PAZ, 2018). A necessidade
de secar a amostra no forno torna este método pouco pratico e inviavel de se fazer
no campo, sendo conhecido como um método laboratorial e, consequentemente, de
resposta lenta.

Teste de Mao

O teste de mao consiste basicamente em pegar com a mao um pouco de material
do interior da leira e comprimi-lo com bastante for¢a, conforme Figura 1. O ponto ideal
da umidade é quando a agua comeca a verter entre os dedos, sem escorrer (NUNES,
2009).

Figura 1 — Teste de mao - Fonte: (NUNES, 2009)

2.2.2 Métodos Indiretos de Determinacao da Umidade

Métodos indiretos inferem o teor de agua a partir da medi¢ao da variagao de propri-
edades quimicas ou fisicas do solo. Existem varios métodos indiretos possiveis, cada
qual com suas dificuldades e limitagées. Algumas medi¢cdes sdo mais qualitativas do
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que quantitativas e requerem calibracdo e bom conhecimento do tipo de solo e con-
digdes locais. A molécula da agua possui uma permissividade elétrica relativamente
alta se comparada com a maioria dos componentes do solo e, portanto, mudangas na
qguantidade podem ser devidamente medidas (JOHNSON, 2007).

Dentre os diversos métodos ndo destrutivos verificou-se que o sensor capacitivo
de umidade do solo seria 0 mais indicado para este trabalho, visto que é amplamente
utilizado em pesquisas, tem baixo custo e pode ser facilmente encontrado no comércio
brasileiro.

O sensor capacitivo monitora o teor de dgua do solo com base na variagao do die-
létrico. Seu principio de funcionamento tem comportamento similar a um capacitor de
placas planas, portanto um campo elétrico € formado entre suas placas. Tal campo é
alterado quando um material é inserido entre as placas, causando uma variagao nas
caracteristicas capacitivas do conjunto, mantendo-se enquanto esse material perma-
necer dentro do campo. O material que preenche o espaco entre as placas de um
capacitor é chamado de dielétrico e varia de acordo com sua composigao (Tabela 1).

A desvantagem na utilizacdo de sondas dielétricas consiste na necessidade de
calibracao individual para garantir medicoes precisas do teor de agua no solo (KIZITO
et al., 2008).

Tabela 1 — Propriedades fisicas de alguns materiais - Adaptado de (ANNAN, 2001)

Material Constante Dielétrica
Ar 1

Agua Destilada 80

Agua Doce 80

Areia Seca 3.0-5.0

Areia Saturada 20 - 30

Calcario 4.0-8.0

Folhelho 5.0-15.0

Argila 5.0 - 40.0

Granito 4.0-6.0

O arranjo das sondas varia de sensor para sensor (Figura 2) e pode ser isolado do
solo por um tubo de acesso ou por revestimento dielétrico, dependendo das exigéncias
do circuito de medicao (JOHNSON et al., 2006).
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a) coplanar b) haste / anel c) hastes duplas d) anéis duplos

Figura 2 — Tipos de sondas - Fonte: Adaptado de (JOHNSON et al., 2006)

2.3 Métodos de Calibracao de Sensores Capacitivos

Sensores capacitivos costumam ser vendidos, calibrados de fabrica, para medir
a umidade relativa do ar. Estudos demostram que, para serem efetivos na medicao
da umidade do solo, os sensores capacitivos necessitam de calibracdo exclusiva de
acordo com as diferentes caracteristicas fisico-quimica de cada solo.

O método comumente encontrado na literatura para a devida calibragéo é a apli-
cacao de analises estatisticas de regressao, buscando o melhor coeficiente de deter-
minacgdo (R?) a partir da relagdo entre a umidade real e a medi¢do do sensor. Uma
vez obtidos os dados do sensor e os de referéncia, o0 segundo normalmente através
da gravimetria, é gerado um diagrama de dispersao e ajustada uma reta de regres-
sdo, com uma equacao que pode ser utilizada para estimar valores de umidade do
solo a partir dos valores medidos pelo sensor. Este método utilizado para encontrar a
equacao é chamado de Analise de regressao. Como explica FRANK (2015), a analise
da regressao é uma metodologia estatistica que utiliza a relacdo entre duas ou mais
variaveis quantitativas (ou qualitativas) de tal forma que uma variavel pode ser predita
a partir da outra.

A correlacao ou o coeficiente de correlagdo mede a tendéncia de duas variaveis
mudarem em funcao de seu relacionamento. Esse coeficiente atribui valores entre -1
e 1 para determinar o grau de correlagdo. Quando encontramos numeros proximos
a 1 a correlacao € considerada positiva, € quando encontramos numeros préximos a
-1 a correlacdo é dita negativa. Quanto mais préximo dos extremos maior o grau de
correlagdo e quanto mais proximo a zero menor o grau de correlacdo. Valores entre
0.7 a 0.9, positivos ou negativos,indicam uma correlacao forte, ja valores acima de 0.9,
positivos ou negativos, indicam uma correlacao muito forte (BOSLAUGH; WATTERS,
2008).

Neste trabalho usaremos o coeficiente de correlagdo como métrica do grau de
aproximacao entre os valores previstos e os valores observados no conjunto de testes.

Atualmente, existem dois métodos para calibrar esses sensores dielétricos. O pri-
meiro método relaciona o sinal de saida (OS) diretamente aos valores volumétricos de
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conteudo de agua. O segundo método é um procedimento em duas etapas, conforme
empregado por BOGENA et al. (2017). Neste método, o sinal de saida & primeira-
mente relacionado a permissividade relativa aparente Ka, utilizando solu¢des padrao
com permissividade relativa conhecida. Ka € entao relacionada ao teor volumétrico da
agua.

2.4 Autoajuste de Sensores

OLIVEIRA; AMARAL; AMARAL (2009) afirmam que o avanco da microeletrénica
permitiu 0 desenvolvimento de sensores inteligentes, isto é, sensores com microcon-
troladores ou microprocessadores embarcados dotados de softwares especificos que
sao capazes de executar uma grande variedade de funcoes.

Uma das fungdes mais Uteis que pode ser agregada a um sensor inteligente é a de
minimizar os erros sistematicos de medi¢cao sem ajuda de nenhum dispositivo externo.
A linearizacao do sinal de saida dos sensores e o processo de calibragdo sdo os
principais itens envolvidos na definicdo dos recursos de um sensor inteligente; como
exemplo podemos citar a capacidade de ser usado ou aplicado a diferentes variaveis
(RIVERA et al., 2007). Logo, é possivel concluir que a capacidade de autoajuste em
um sensor é uma caracteristica fundamental, pois facilita a manutencao do seu estado
metroldgico.

A pesquisa de OLIVEIRA; AMARAL; AMARAL (2009) mostrou varias possibilida-
des de uso de rede neurais artificiais em sensores como: Predicdo da deriva (vari-
acao dos erros sistematicos ao longo do tempo) de instrumentos entre calibracdes
utilizando redes neurais para previsdo de séries temporais, técnicas de autoajuste
(self-calibration), deteccéo de falhas, monitoramento e verificacdo de calibracao, linea-
rizacao de caracteristicas de um transdutor ou compensacéao dos disturbios causados
por outras grandezas de influéncia.

2.5 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma subéarea da IA (Inteligéncia Artificial), e pode ser
interpretado como sendo a aquisicao de descri¢cdes estruturais a partir de exemplos,
podendo prever o que acontecera em novas situagdes a partir de dados que des-
crevem o que aconteceu no passado. Essa descricdo estrutural suporta explicacéao,
entendimento e previsao (WITTEN et al., 2016).

O paradigma do aprendizado de maquina pode ser visto como "programagao por
exemplo”, e embora seja uma subdrea da IA, o aprendizado de maquina também se
cruza amplamente com outros campos, especialmente a estatistica (SINGH, 2019).
Um dos objetivos € generalizar a partir de suas experiéncias. Generalizar, neste caso,
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seria a habilidade de predizer novos exemplos depois de ter experimentado um con-
junto de dados de aprendizado.

2.5.1 Tipos de Aprendizagem

Problemas de reconhecimento de padrdes, nos quais os dados de treinamento
compdem exemplos de entradas juntamente com os valores de saida esperados, sdo
conhecidos como problemas de aprendizado supervisionado. Em outros problemas,
os dados de treinamento consistem em entradas sem o valor correspondente de saida,
e 0 objetivo deste tipo de aprendizado néao supervisionado € descobrir grupos de da-
dos semelhantes. Existe ainda o aprendizado por reforco, que busca otimizar a as-
sertividade de um agente com base em feedbacks que ele recebe do meio onde esta
inserido. O algoritmo de aprendizado nao recebe exemplos de resultados ideais, em
contraste com o aprendizado supervisionado, mas deve descobri-los por um processo
de tentativa e erro (BISHOP, 2006).

2.5.2 Categorizacao de Acordo com a Saida

Conforme Russell, Stuart J.; Norvig (2013), o aprendizado de maquina apresenta
também outra categorizagdo quando se considera a saida y desejada:

a) Quando y for de um conjunto finito de valores (como ensolarado, nublado ou
chuvoso), o problema da aprendizagem sera chamado de classificagao;

b) Se houver apenas dois valores, sera chamado de classificacao booleana ou bi-
naria;

¢) Quando a saida for um niamero (como temperatura ou umidade), o problema de
aprendizagem € chamado de regresséo (tecnicamente, a solugdo de um pro-
blema de regressao é encontrar uma expectativa condicional ou valor médio de
y porque a probabilidade de acharmos exatamente o numero de valor real certo
para y € 0).

2.5.3 Selecao de Atributos

Adicionar atributos irrelevantes em um conjunto de dados geralmente "con-
funde" os sistemas de aprendizado de maquina (WITTEN et al.,, 2016). Em varias
situacdes, existem muitos atributos para os esquemas de aprendizado, e alguns deles
sao claramente irrelevantes ou redundantes. Os dados precisam ser pré-processados
para selecionar um subconjunto dos atributos a serem utilizados no aprendizado. Os
proprios métodos de aprendizado tentam selecionar os atributos adequadamente e
ignoram os irrelevantes ou redundantes, mas, na pratica, seu desempenho pode fre-
guentemente ser aprimorado mediante uma pré-selegdo. Experimentos mostram que
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a adicao de atributos inuteis faz com que o desempenho de esquemas de aprendiza-
gem se deteriorem (WITTEN et al., 2016).

Ao selecionar um bom subconjunto de atributos, ha duas abordagens diferentes.
Uma é fazer uma avaliacao independente com base nas caracteristicas gerais dos
dados; a outra € avaliar o subconjunto usando o algoritmo de aprendizado de maquina
gue acabara sendo empregado para o aprendizado. O primeiro € chamado de método
de filtro, porque o conjunto de atributos é filtrado para produzir o subconjunto mais
promissor antes que o aprendizado comece. O segundo é o método wrapper, porque
o algoritmo de aprendizado € envolvido no procedimento de selecdo (WITTEN et al.,
2016).

2.6 Redes Neurais Artificiais

Muitos dos trabalhos encontrados na literatura que buscam o autoajuste de senso-
res, e que serviram de base para esta pesquisa, apresentaram como soluc¢ao a técnica
estatistica de regressao ou foram baseados na aplicacido de redes neurais artificiais.

De acordo com HAYKIN (2011), uma rede neural € um processador paralelamente
distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que tém a propenséo
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.
Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela
rede a partir do seu ambiente, através de um processo de aprendizagem, e as forgas
de conexao entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

Para BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR (2007), RNAs (Redes Neurais Artificiais)
séo sistemas paralelos e distribuidos (Perceptron), compostos por unidades de pro-
cessamento simples (nodos) que calculam determinadas funcbes matematicas (nor-
malmente nao-lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na mai-
oria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam 0
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida
por cada neurénio da rede. Caracteristicas como a capacidade de aprender, generali-
zar a informacéao aprendida, auto-organizacédo e processamento temporal, fazem das
RNAs uma ferramenta computacional extremamente poderosa e atrativa para solugao
de problemas complexos.

O procedimento usual na solucéo de problemas passa inicialmente por uma fase
de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos € apresentado para a rede, a
qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a infor-
macao fornecida, aprende com essas informacdes e posteriormente sugere um resul-
tado. Ainda segundo BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR (2007), as RNAs sao capazes
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de atuar como mapeadores universais de funcées multivariaveis, com custo compu-
tacional que cresce apenas linearmente com o nimero de variaveis. A capacidade
da RNA de reconhecer padrdes nao apresentados apds o periodo de treinamento é
denominada de generalizacao.

2.6.1 Modelo de Neuronio Artificial

HAYKIN (2011) define neurénio como uma unidade de processamento de informa-
cao que é fundamental para a operacao de uma rede neural. A descricao matematica
do modelo de neurdnio’ resultou em um modelo com n terminais de entrada z;, z,...,
x, (que representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y (representando
0 ax6nio). Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do
neurdnio tém pesos acoplados w;, w,,..., w,, cujos valores podem ser positivos ou ne-
gativos. O efeito de uma sinapse particular i no neurdnio é dado por x;w;. Os pesos
determinam em que grau o neurdnio deve considerar sinais de disparo naquela cone-
xao. O diagrama de blocos da Figura 3 mostra 0 modelo de um neurbnio que forma a
base para o projeto de redes neurais artificiais.

bias
4 b
X1 o0—>» k
Funcao de
ti u
Xy @_\ ativacao
N u Saida
Sinais de J k o) |—»
entrada Yk
: somatoério I
X 0—> Qk
Threshold
_Pesos (limiar)
sinapticos

Figura 3 — Modelo nao-linear de um neurénio artificial - Fonte: baseado em (HAYKIN,
2011)

Neste modelo (Figura 3) identificamos trés elementos basicos:

a) Conjunto de sinapses ou elos de ligacao: cada uma caracterizada por peso ou
forga propria. Um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurénio k é
multiplicada pelo peso sinaptico wy;. O peso sinaptico de um neurodnio artificial
pode estar em um intervalo que inclui valores positivos ou negativos. As opera-
cOes descritas aqui constituem um combinador linear;

b) Somador: para efetuar a soma ponderada dos sinais de entrada;

Originalmente proposto por McCulloch e Pitts em 1943 (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).
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c) Funcgao de ativacgo: Limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida
a um valor finito. O intervalo normalizado da amplitude de saida é escrito como
o intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

O modelo apresentado na Figura 3 apresenta ainda um bias aplicado externa-
mente, representado por b,. O bias tem a funcao de aumentar, se positivo, ou diminuir,
se negativo, a entrada liquida da funcao de ativacao.

Em termos matematicos, um neurdnio k£ € descrito pelo par de equagdes 1 e 2:

Uy = Z W T (1)
Yk = ¢ (up + by) (2)

onde z1, x, ..., x,, SA0 0S sinais de entrada; wkl, wss, ..., W, SA0 0S PESOS Sinapticos
do neurbnio k; u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, €
o bias; ¢ € a fungao de ativacao; e yk € o sinal de saida do neurénio. O uso do bias
br tem o efeito de aplicar uma transformacéo afim a saida u,, do combinador linear na
Figura 3, como mostrado por:

U = Uy, + by (3)

Na Figura 4, o efeito do bias é levado em conta de duas maneiras: (1) adicionando-
se um novo sinal de entrada fixo em +1 e (2) adicionando-se um novo peso singptico
igual ao bias by.

W,,= b, (bias)
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Figura 4 — Outro modelo nao-linear de um neurdnio artificial - Fonte: baseado em
(HAYKIN, 2011)
2.6.2 Funcao de Ativacao Sigmadide

Segundo HAYKIN (2011), a funcéo Sigmdide é a forma mais comum de funcéo de
ativagcéo utilizada na construgédo de RNAs. Seu gréfico tem a forma de S (Figura 5)
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e é descrito como uma funcao estritamente crescente que exibe um balanceamento
adequado entre o0 comportamento linear e nao-linear.

Increasing
a

-10 -8 -6 4 -2 0 2 4 6 8 10
Figura 5 — Funcao sigméide - Fonte: (HAYKIN, 2011)

Um bom exemplo de fungéo sigmdide é a funcéo logistica, matematicamente re-
presentada pela equacao 4, onde a é o parametro de inclinagdo da funcao sigmoide.
Variando-se o parametro a, obtemos funcdes sigmébides com diferentes inclinacées.

1

1+ exp(—av) @

p(v)

A funcgéo de ativacdo definida na equagédo 4 se estende no intervalo de 0 a +1,
porém ela também pode se estender de -1 a +1, tornando-se assim antissimétrica em
relacdo a origem. A equacao 5 é chamada de funcgéo sinal.

1 se v>0
p(v)=42 0 se v=0 (5)
-1 se v<0

Para a forma correspondente de uma fungéao sigmdide, pode-se utilizar a funcao
tangente hiperbdlica, descrita pela equacao 6.

p(v) = tanh(v) (6)

2.6.3 Principais Arquiteturas de RNAs

Segundo BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR (2007), a definicao da arquitetura de
uma RNA é um parametro importante na sua concepgao, uma vez que ela restringe o
tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada unica de no-
dos, por exemplo, sé conseguem resolver problemas linearmente separaveis. Redes
recorrentes, por sua vez, sS40 mais apropriadas para resolver problemas que envol-
vem processamento temporal. Fazem parte da definicdo da arquitetura os seguintes
parametros: nUmero de camadas da rede, numero de nodos em cada camada, tipo de
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conexao entre os nodos e topologia da rede.
a) Quanto ao niumero de camadas

(a) Redes de camada unica: so6 existe um n6 entre qualquer entrada e qualquer
saida;

(b) Redes de multiplas camadas: existe mais de um neurdnio entre alguma
entrada e alguma saida.

b) Quanto ao tipo de conexao

(a) Feedforward, ou aciclica: a saida de um neurbnio na i-ésima camada de
rede ndo pode ser usada como entrada de nodos de camadas de indice
menor ou igual a i;

(b) Feedback, ou ciclica: a saida de algum neurdnio na i-ésima camada de
rede é usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou
igual a i. Redes cuja saida final (Unica) é ligada as entradas comportam-se
como autdmatos reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimen-
tada fornece o estado do autdmato. Se todas as ligagdes sao ciclicas, a
rede é denominada autoassociativa. Estas redes associam um padrao de
entrada com ele mesmo, e sao particularmente Uteis para recuperacao ou
"regeneracao” de um padrao de entrada.

c) Quanto a conectividade

(a) Rede fracamente ou parcialmente conectada;

(b) Rede completamente conectada.

2.6.4 Perceptron de Multiplas Camadas

HAYKIN (2011) expde que redes com uma unica camada de ndés conseguem resol-
ver problemas linearmente separaveis. Ja as redes com mais de uma camada podem
resolver problemas nao-linearmente separaveis (Figura 6).
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a) Linearmente separavel b) N3o-linearmente separavel

Figura 6 — Problema de separacao linear e ndo-linear - Fonte: Elaborada pelo autor

MLP (multilayer perceptron) ou perceptrons de muiltiplas camadas, consiste de um
conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida (Figura 7). Uma rede de uma camada inter-
mediaria pode implementar qualquer fung&o continua, com duas camadas intermedia-
rias, permitindo a aproximacao de qualquer funcao. A MLP tem sido aplicada com su-
cesso para resolver diversos problemas dificeis através de treinamento com um algo-
ritmo conhecido como algoritmo de retropropagacao de erro (error back-propagation)
(HAYKIN, 2011).

Sinal de
entrada —
(estimulo)

Sinal de
'U I S saida

‘ (resposta)
W

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 7 — Arquitetura de uma MLP com duas camadas ocultas - Fonte: baseado em
(HAYKIN, 2011)

Este tipo de treinamento € composto basicamente por dois passos:

a) A propagacao consiste em aplicar um vetor de entrada a camada de entrada,
sendo propagado pela rede até gerar uma saida. A saida ideal é subtraida da
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saida real, gerando um sinal de erro. Os pesos sinapticos se mantém fixos nesta
etapa;

b) A retropropagacéo consiste em propagar o sinal de erro no sentido contrario das
conexdes singpticas, ajustando os pesos sinapticos para que a saida real seja
mais préxima da saida desejada.

O algoritmo para treinar os neurdnios em uma rede multicamadas € um tanto com-
plexo e dificil de visualizar. Para exemplificar matematicamente o algoritmo de treina-
mento deve-se observar se 0 neurénio em questao estd na camada oculta ou se esta
na camada de saida. As amostras podem ser apresentadas a rede neural artificial de
duas formas:

» Sequencial: é fornecida uma amostra a rede e, apds 0s passos de propagacao
e retropropagacao, os pesos sao alterados e assim sucessivamente a cada nova
amostra de dados;

 Por lote: é apresentado um conjunto de dados e os pesos sao ajustados somente
apos todos os dados serem apresentados a rede.

2.7 Software Weka

Segundo WITTEN et al. (2016), a experiéncia mostra que nenhum esquema de
aprendizado de maquina é adequado a todos os problemas de mineracado de dados.
O software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) foi projetado para
que se possa testar rapidamente os métodos existentes em novos conjuntos de dados
de maneira flexivel.

2.7.1 Framework Central

O Weka fornece amplo suporte para todo o processo de mineracdo de dados,
incluindo a preparacao dos dados de entrada, a avaliacao estatistica dos esquemas
de aprendizado e a visualizagcdo dos dados de entrada e do resultado do aprendizado.

Além de uma ampla variedade de algoritmos de aprendizado, inclui diversas ferra-
mentas de pré-processamento. Esse kit de ferramentas diversificado e abrangente é
acessado por meio de uma interface comum, para que seus usuarios possam compa-
rar diferentes métodos e identificar os mais adequados para o problema em questéo.

O Weka, desenvolvido na Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, foi escrito
em linguagem Java e distribuido sob os termos da GNU General Public License. Ele
roda em praticamente qualquer plataforma e foi testado nos sistemas operacionais Li-
nux, Windows e Macintosh. Ele fornece uma interface uniforme para muitos algoritmos
de aprendizado diferentes, juntamente com métodos para pré e pds-processamento
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e para avaliar o resultado dos esquemas de aprendizado em qualquer conjunto de
dados (WITTEN et al., 2016).
Neste trabalho foi utilizada a versédo 3.9.3 do Weka.

2.7.2 Auto-WEKA

Existem muitos algoritmos diferentes de aprendizado de maquina. Levando-se
em consideracao os parametros de cada um, chegamos a um numero incrivelmente
grande de alternativas possiveis (KOTTHOFF et al., 2017).

O Auto-WEKA se propbe a automatizar a tarefa de selecéo do algoritmo de apren-
dizado e de definicao de seus parametros, ajudando os usuarios a identificarem com
maior eficiéncia os algoritmos de aprendizado de maquina e as configuragdes dos
parametros apropriados para suas aplicagées, obtendo assim o melhor desempenho.

Na Figura 8 sdo apresentados todos os algoritmos de aprendizado suportados
pelo Auto-WEKA e os seletores de recursos — também conhecidos como seletores
de atributos — com o numero de hiperparametros.
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BayesNet NaiveBayes 2
DecisionStump* NaiveBayesMultinomial 0
DecisionTable* 4 OneR 1
GaussianProcesses™® 10 PART 4
IBk* 5 RandomForest 7
J48 9 RandomTree* 11
JRip 4 REPTree* 6
KStar* 3 SGD* 5
LinearRegression* 3 SimpleLinearRegression® 0
LMT 9 SimpleLogistic 5
Logistic 1 SMO 11
M5P 4 SMOreg* 13
M5Rules 4 VotedPerceptron
MultilayerPerceptron™® 8 ZeroR*
Ensemble Methods
Stacking 2 Vote 2
Meta-Methods
LWL 5 Bagging 4
AdaBoostM1 6
RandomC itt 2
AdditiveRegression 4 Aot omimiiee
AttributeSelectedClassifier 2 RandomSubSpace 3
Feature Selection Methods
BestFirst 2 GreedyStepwise 4

Figura 8 — Algoritmos de aprendizagem e métodos suportados pelo Auto-WEKA, jun-
tamente com o numero de hiperparametros. Todos apoiam a classificacido; aqueles
marcados com asterisco também suportam regressao - Fonte: (KOTTHOFF et al.,
2017)

Nem todos os algoritmos séo aplicaveis a todos os conjuntos de dados (por exem-
plo, devido a incapacidade de um classificador em lidar com dados ausentes). Para
um determinado conjunto de dados, a implementacédo do Auto-WEKA considera auto-
maticamente apenas o subconjunto de algoritmos aplicaveis. A selecéo de recursos é
executada como uma fase de pré-processamento antes de criar qualquer modelo.
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2.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Como pode ser observado pelas diferentes areas de conhecimento abordadas
neste capitulo, a concepcao do RealSense constitui um esforgco multidisciplinar, que
conta com a agregacgao de varias especificidades da area de computacao, as quais de
forma sinérgica sdo associadas a esforgos de estudo relacionados as areas eletronica
e ambiental.

No proximo capitulo sdo discutidos trabalhos relacionados ao RealSense, sendo
sumarizadas suas perspectivas de pesquisa e funcionalidades.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos esforgcos tém sido empregados ao longo do tempo em estudos de apli-
cacao de aprendizado de maquina no autoajuste de sensores. A grande maioria dos
estudos encontrados na literatura se debruca sobre sensores de temperatura. Os tra-
balhos encontrados que tratam de sensores de umidade do solo focam na busca de
solucdes de calibracdo em diferentes niveis de profundidade, ndo em solos de com-
posicao diferentes — o que seria mais proximo a este estudo, que busca calibrar um
sensor capacitivo de umidade a diferentes tipos de compostos.

Neste capitulo é apresentado um levantamento das solugdes adotadas na tenta-
tiva de resolver o problema de calibragdo de sensores, considerando tanto aplicacées
no solo quanto em pilhas de compostagem. Segundo o que foi encontrado na litera-
tura, a maior parte dos trabalhos de calibragdo de sensores de umidade apresentam
aplicacao da técnica estatistica de regressao, sendo que os trabalhos que utilizaram
aprendizado de maquina na calibracao foram baseados na aplicagao de redes neurais
artificiais.

Todos os trabalhos relacionados contribuiram de maneira significativa para esta
pesquisa, sendo que alguns mereceram maior destaque por fornecerem informacdes
mais conclusivas e/ou abordarem aprendizagem de maquina, caracteristica que os
aproxima mais deste estudo.

3.1 Soil water content measurement with a high-frequency capa-
citance sensor

No trabalho de GARDNER; DEAN; COOPER (1998) foi utilizada uma sonda de ca-
pacitancia manual com duas hastes paralelas de ago inoxidavel de 100mm, formando
um capacitor. O capacitor formado pelas duas hastes € parte de um circuito osci-
lador e a frequéncia de oscilagdo varia com o valor do capacitor, portanto, depende
das propriedades dielétricas do meio ao redor das hastes. A maior parte do traba-
lho foi conduzido usando quatro tipos de solos. Utilizando equagbes de regresséo
linear, percebeu-se uma diferengca de comportamento entre as misturas, verificando
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gue solos com presenca de argila e superficies coloidais organicas sofrem alteracdes
de leituras. Os autores concluem que seu trabalho indica que a calibragéo para solos
individuais é necessaria para obter medidas de teor absoluto de agua usando esse
sistema de capacitancia.

3.2 Calibracao de um sensor capacitivo para estimativa da umi-
dade em trés classes de solos

PIZETTA et al. (2017) buscaram, em seu trabalho, calibrar um sensor capacitivo
Eletrodex para trés tipos de solos diferentes (Argissolo Vermelho distréfico, Latossolo
Vermelho distroférrico e Nitossolo Vermelho eutroférrico). Para a calibracdo do sen-
sor, foram ajustadas as equacgdes lineares nos trés solos estudados, uma vez que
identificou-se que este tipo de equacéo apresentava o melhor ajuste. A curva de cali-
bragéo apresentou-se razoavel para o Argissolo e Latossolo', em que a equagéo ex-
plicou 70% e 72% da variagdo da umidade do solo, respectivamente. Ja para o Nitos-
solo, a equacao explicou apenas 48% da variacao da umidade do solo, apresentando
ajuste ruim. Sugeriu-se que uma possivel razdo para o sensor nao ter apresentado
bom desempenho neste trabalho pode ser devido ao fato dos solos deste experimento
possuirem teor consideravel de argila. Os autores concluem que as equacdes de ca-
libragdo do sensor avaliado ndo estimaram a umidade volumétrica do solo de forma
satisfatéria nos intervalos de umidade avaliados em nenhum dos solos estudados, e
0 sensor apresentou desempenho comprometido para o Argissolo e Nitossolo quando
submetido a calibragcdo no maior nivel de umidade.

3.3 Effective calibration of low-cost soil water content sensors

BOGENA et al. (2017) propuseram-se a utilizar o sensor de baixo custo SMT100
e apresentar um método de calibracao eficaz, demonstrando o aumento na precisao
quando utilizada uma calibracao especifica em vez de uma unica calibragao “univer-
sal”. Em um primeiro momento, os autores verificaram a sensibilidade do sensor a
mudancas de temperatura. Para correcdo, a permissividade dielétrica aparente foi
modelada usando o Modelo de indice de Refragdo Complexo:
K¢ — (1) x K — K}

O =100 x —2 T (7)
Kwater (T)B - K

air

onde 7 é a porosidade do solo, 5 € um fator de forma que é assumido como 0.5, K, é a
permissividade dielétrica aparente medida € K, ater, Ksoria © kair SA0 @ permissividade
de agua, sélidos e ar, respectivamente. A permissividade de K4 € a porosidade do

Ver: (EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA, 2018).
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solo foram assumidas como 3.5 e 0.38, respectivamente. A permissividade dielétrica
do ar (K;,) € 1, e ada agua (K,..-) € uma funcdo da temperatura T que foi calculada
pela equacao:

Koypater = 78.54x [1 — 4.579 x 107 (T — 25) + 1.19 x 107" (T — 25)* — 2.8 x 1075 (T — 25)?]
(8)
A frequéncia de oscilagcdo medida pelo sensor SMT100 precisa ser convertida em
uma permissividade dielétrica aparente K,. A resposta do sensor (contagem) foi rela-
cionada ao K, usando o seguinte modelo empirico:

1
Ka:’y—i_ 8 (9)

@+ [T8000—counts) /5000

onde «a, § e v sdo parametros de ajuste. O erro médio quadratico entre o K, previsto
e a permissividade de referéncia conhecida foi utilizado para quantificar a precisao
das funcdes empiricas. Além disso, foram apresentados os resultados da calibracédo
em termos de contelido de agua no solo equivalente, calculados usando a relagao de
polindmios empiricos de permissividade.

Neste estudo, foram usados cinco padrdes para a calibracdo do sensor (ar, esferas
de vidro e trés misturas de 2-isopropoxietanol (i-C3E1) e agua desionizada com uma
fracdo de volume definida de i-C3E1). A permissividade dos cinco meios de referén-
cia varia de 1 (ar) a 34,8, cobrindo a maioria dos valores de permissividade dielétrica
encontrados em solos naturais. Por fim, foi comparada a precisdo de uma calibracéao
"universal" com a precisao que pode ser obtida usando a calibragédo especifica do sen-
sor, e os resultados mostraram que uma calibracao especifica melhorou fortemente a
precisao.

3.4 Algoritmos para Autoajuste de Sensores Utilizando Redes
Neurais

No trabalho de OLIVEIRA; AMARAL; AMARAL (2009), é proposto o desenvolvi-
mento de um algoritmo para autoajuste de sensores inteligentes a partir do uso de
Redes Neurais Artificiais. Através de dados gerados em uma calibracao, o algoritmo
aprende a corrigir os desvios encontrados. A titulo de exemplo foi utilizado um sensor
do tipo Pt-100, que é uma termoresisténcia de Platina — o sufixo numérico corres-
ponde a sua resisténcia elétrica quando submetida a uma temperatura de 0°C.

Foi utilizada a rede de Elman, que tem estrutura de rede neural com caracteristicas
recorrentes, ou seja, a saida de um neurénio pode ser uma entrada para outro de
uma camada precedente ou, no caso de autorealimentagéo, para o préprio neurénio.
As redes recorrentes, chamadas de redes com memdria, ndo possuem organizacao
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rigida e seus neurdnios possuem liberdade para se ligar a qualquer outro neurénio.

Os autores escolheram uma topologia utilizando os polindbmios para termoresistén-
cias e uma rede neural Elman. Nesta topologia, durante a fase de treinamento, os
erros que os pontos de calibragdo possuem em relacao ao polindmio padronizado sao
apresentados para o treinamento da rede neural. Durante a fase de utilizacao, o valor
de entrada é apresentado ao polindmio e a rede neural simultaneamente, e a saida do
sistema é o somatério da saida de ambas, conforme Figura 9.

Polinémio Saida
Pl ’

Entrada \
Rede Neural

Figura 9 — Topologia rede neural EIman - Fonte: (OLIVEIRA; AMARAL; AMARAL,
2009)

Observando os resultados obtidos nas simulagdes no Matlab®, foi possivel verifi-
car que essa rede teve um excelente comportamento, convergindo para um resultado
muito préximo da curva apresentada no aprendizado. Conclui-se o estudo afirmando
gue a vantagem que este método pode apresentar em relacdo ao método estatistico
tradicional é a facilidade de implementacéo deste algoritmo em sistemas embarcados
como transmissores e termdmetros, criando instrumentos autoajustaveis. Somando-
se a isto, considerou-se também a capacidade de absorver desvios de modelagem
dos polindmios utilizados, devido a capacidade de generalizacdo das redes neurais
artificiais.

3.5 Self-calibration and optimal response in intelligent sensors
design based on artificial neural networks

No trabalho de RIVERA et al. (2007), foi descrita uma nova metodologia baseada
em redes neurais artificiais para calibracdo automatica de sensores inteligentes nédo
lineares. Além de detalhes experimentais completos, resultados e andlise do estudo,
o trabalho descreve a implementacdo da RNA em uma unidade microcontroladora
(MCU).

Para ilustrar a capacidade do método de construir sistemas de calibragdo automa-
tica e reconfiguraveis, foi projetado um sistema de medicao de temperatura. O sistema
€ baseado em um termistor, que apresenta um dos piores comportamentos de nao li-
nearidade, e também €& encontrado em muitas aplicagées do mundo real devido ao
seu baixo custo.

A metodologia envolveu andlise de varias topologias de rede e algoritmos de trei-
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namento, como RBF (Radial Basis Function) e MLP (Multilayer Perceptron). Embora
afirmem que os RBF sao bons sistemas de aproximacao de fun¢des, o MLP foi sele-
cionado por ser mais simples do que o RBF, justificando também que a rede RBF é
mais exigente em termos computacionais.

Buscando um algoritmo de treinamento com as melhores caracteristicas de tempo
de treinamento e erro minimo, decidiu-se avaliar o backpropagation, backpropagation
com momentum e os algoritmos LMBP (Levenberg Marquardt Backpropagation). O
algoritmo de Lenvenberg-Marquardt apresentou um tempo de convergéncia mais ra-
pido e também o menor erro. Considerou-se que esse metodo funciona muito bem
na pratica e é considerado o algoritmo mais eficiente para treinar RNA de tamanho
médio.

A rede neural artificial foi testada com diferentes niveis de sinais de entrada nao-
lineares. O método proposto foi comparado com os métodos de linearizacao por par-
tes e polinomial usando software de simulagdo. A comparacao foi obtida usando di-
ferentes numeros de pontos de calibragdo e varios niveis n&o lineares do sinal de
entrada.

O desempenho da RNA foi comparado com um termémetro de linha UDC3000 da
Honeywell, um termopar tipo K (-29 a 538°C) com uma precisao de +0,02%, tirando
50 medidas em uma faixa de 0 a 100°C a cada 2°C, usando um sistema de forno para
alterar a temperatura. Foi possivel observar que a porcentagem maxima de erro de
nao-linearidade relativa € de aproximadamente 0,7%, abaixo de 1%, conforme previsto
pela simulagdo. Segundo os autores, 0 método proposto acabou por ter uma melhor
precisao global do que os outros dois métodos (linearizacao por partes e polinomial).

3.6 An artificial neural network approach to the estimation of
stem water potential from frequency domain reflectometry soil
moisture measurements and meteorological data

MARTI; GASQUE; GONZALEZ-ALTOZANO (2013) descrevem uma aplicagéo de
redes neurais artificiais para estimar o potencial hidrico da umidade do solo em dife-
rentes profundidades e varidveis meteoroldgicas, considerando um conjunto limitado
de dados. O experimento foi conduzido com arvores citricas 'Navelina’ enxertadas em
tangerina 'Cledpatra’, realizado no periodo de julho de 2009 a outubro de 2010 em um
terreno irrigado por gotejamento comercial de 1 ha em Senyera, Valéncia (Espanha).

Foram utilizadas Andlise de Componentes Principais (PCA) e regressao linear mul-
tipla (MLR) para avaliar as relagcdes entre observacdes e propor outros modelos para
permitir uma analise comparativa. A equacao de regressao 6tima do potencial hidrico
do caule considerou temperatura, umidade relativa, radiacao solar e umidade do solo
a 50 cm como variaveis de entrada, com um coeficiente de determinacéao de 0,852.
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O teor volumétrico de agua através do perfil do solo foi monitorado em tempo real
continuo usando uma sonda de capacitancia multisensor (ENVIROSCAN, Sentek Sen-
sor Technologies) baseada em FDR (frequency domain reflectometry).

A sonda foi colocada dentro de um tubo de acesso de PVC instalado dentro da
area irrigada das arvores para registrar diferentes variagées dindmicas em uma ampla
faixa de conteudo de dgua do solo dentro da zona coberta pelo sensor FDR, a 10, 30,
50 e 70 cm de profundidade.

O conjunto completo de dados consiste em 46 pontos de dados correspondentes a
46 medigdes semanais entre 17/07/2009 e 31/10/2010. Os dados foram organizados
como uma matriz de 46 semanas por 10 variaveis (temperatura, U, umidade relativa
do ar, radiacao solar, dia do ano, leitura do sensor a 10cm, leitura do sensor a 30cm,
leitura do sensor a 50cm, leitura do sensor a 70cm e potencial hidrico). PCA e MLR fo-
ram usados para estudar as relacdes entre observacdes e variaveis, respectivamente,
bem como selecionar as entradas para alimentar os modelos.

A equacéo preditiva 6tima considerou temperatura, umidade relativa, radiagéo so-
lar e umidade do solo a 50 cm como variaveis de entrada. A RNA escolhida para o
trabalho foi feedforward multicamada com retropropagacéao. Para o treinamento foi uti-
lizado o algoritmo Levenberg-Marquardt, que segundo os autores, € o mais adequado
para lidar com minimizagdo de problemas mal condicionados.

O desempenho dos modelos de RNA confirmou as conclusées retiradas da analise
de regressdao. Em comparacdo com os modelos de regressdo correspondentes, as
RNAs apresentaram uma precisdao de desempenho consideravelmente maior (com um
coeficiente de determinacéo 6timo de 0,926), onde entende-se que esse desempenho
€ devido a uma maior capacidade de mapeamento de entrada-saida.

3.7 Calibration of Soil Water Content Data from EnviroSCAN Sys-
tem using Artificial Neural Network

Ja AL-GHOBARI et al. (2016) apresentam um estudo no qual uma rede neural arti-
ficial (RNA) foi utilizada para calibrar o teor de agua do solo com um sensor de capaci-
tancia EnviroSCAN, e os resultados foram comparados com uma analise de regressao
usando dados de campo em diferentes profundidades em solos franco-argilosos are-
NnOSOoS.

O sensor de capacitancia EnviroSCAN & um sistema completo de monitoramento
continuo da agua no solo, considerado por muitos produtores e pesquisadores como o
principal dispositivo de monitoramento de irrigagdo do mundo. O EnviroSCAN consiste
em uma rede de sondas que suportam uma série de sensores de agua do solo.

O estudo foi realizado em uma fazenda pertencente ao colégio de alimentos e
Ciéncias Agricolas, da Universidade King Saud, em Riad, na Arabia Saudita.
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As sondas foram acondicionadas em um tubo de acesso de PVC, e foram instala-
das a 10, 20, 30, 40 e 60 cm de profundidade.

A arquitetura da RNA utilizada neste estudo foi backpropagation multicamadas,
com uma Unica camada oculta. Uma abordagem de tentativa e erro foi usada para
determinar a quantidade 6tima de neurbénios na camada oculta (foram examinados
de 2 a 14 neurébnios). O melhor modelo de RNA foi selecionado com base no maior
coeficiente de correlacdo e menor erro de treinamento. No caso de uma ou duas
entradas, as melhores arquiteturas de RNA possuiam quatro neurbénios na camada
oculta. Para a funcéo de ativagdo optou-se por sigmdides e hiperbdlicos (tanh).

Concluiram que a rede neural feedforward pode ser um método de calibragéo efi-
caz para determinacao do conteudo de agua do solo usando um sensor de capaci-
tancia EnviroSCAN. Um melhor desempenho dos modelos RNA pode ser observado
em comparacao com equacoes de calibracdo de analise de regressao. Os ajustes das
equacodes de calibracdo usando modelos de RNA apresentaram variacao de 0,9715 a
0,9928 para as profundidades estudadas. Esse resultado foi melhor que o obtido pela
analise de regressdo, que obteve coeficiente de determinagédo de 0,9525 a 0,9724
para as respectivas profundidades.

3.8 Rapid measurement and control of the moisture content of
compost using near-infrared spectroscopy

Em 1999, SUEHARA et al. (1999) propuseram o0 uso de espectroscopia de infra-
vermelho proximo (NIRS) no controle do teor de umidade de rejeitos de tofu. Tofu &
um alimento tradicional japonés feito de soja, consumido habitualmente no leste da
Asia.

Para formular uma equacao de calibracao, foi realizada uma analise de regressao
linear multipla pelo método dos minimos quadrados entre os dados espectrais do in-
fravermelho (numero da amostra = 50) e o teor de umidade obtido pelo método de
secagem (gravimetria) C,., para predizer o teor de umidade C,,. usando a seguinte
equacao de calibracdo:

Cpre:a0+zai'Ai (10)
=1

onde A;=d*log(1/R;), e ao € a; representam o coeficiente de regressdo. O subscrito
i (1=1, 2, ..., m) representa um numero ordinal do comprimento de onda usado na
analise de regressao. A segunda derivacao e a analise de regressao foram realizadas
usando um software chamado NSAS fornecido pela empresa Nireco. Os valores do
coeficiente de correlagéo simples e do erro padrao de calibragao foram 0,987 e 1,33x,
respectivamente. Para validar a equacao de calibrac&o obtida, foi utilizado um conjunto
de amostras (n = 35) nao utilizados na formulacao da equacao de calibragéo, o qual
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foi comparado com os valores obtidos pelo método de secagem, e foi observada boa
concordancia entre os resultados do método de secagem e os do método NIRS. O
coeficiente de correlacao simples e o erro padréao de predicdo foram de 0,979 e 1,85X,
respectivamente. Em seguida, o método NIRS foi aplicado a uma situacao pratica em
gue o teor de umidade foi medido e controlado durante a fermentacao do composto, e
também obteve bons resultados. O estudo indicou que o NIRS € um método util para
medicéo e controle do teor de umidade no composto de rejeitos de tofu.

3.9 Low-cost automatic station for compost temperature monito-
ring

JORDAO et al. (2017) se detiveram ao monitoramento de um dos parametros con-
siderados fundamentais na compostagem, a temperatura. Tiveram como objetivo de-
senvolver uma estacdo automatica — a qual denominaram CMS (Sistema de Monito-
ramento de Compostagem) — de US$ 150, capaz de monitorar a cada cinco minutos
a temperatura do ar em dois pontos diferentes de uma leira de compostagem. Para
tanto, os autores fizeram uso de uma plataforma de prototipagem Arduino / Genuino
modelo UNO, um reldgio digital de quartzo DS1307 e um cartdo SD de 2 GB. O sen-
sor de temperatura escolhido foi 0 DS18B20 a prova d’agua. Segundo o fabricante, a
incerteza instrumental deste sensor é de + 0.5°C (-10 a + 85°C) e a taxa maxima de
amostragem € de 750 milissegundos.

A curva de calibracao foi obtida a partir de um modelo de regressao linear com
coeficientes ajustados pelo método do minimo quadrado, e apds coleta e analise dos
dados, os autores chegaram as seguintes conclusoes:

a) Os resultados da calibracao e teste na pilha de compostagem demonstraram sua
eficiéncia operacional em comparag¢do com as opg¢des convencionais, reduzindo
0 numero de visitas do operador e aumentando a resolucéo espacial e temporal
da medicao de temperatura.

b) O instrumento também foi capaz de suportar condicdes ambientais adversas,
como alta umidade e temperaturas extremas (> 70°C).

c) Asincertezas expandidas das medi¢des dos sensores foram satisfatorias e com-
pativeis com a demanda operacional e ambiental da compostagem.

d) O CMS também provou ser de baixo custo para constru¢do (US$ 150,00) e ma-
nutencao.

e) O software livre e 0 hardware de cédigo livre permitem que o usuario tenha
controle total na configuragdo do CMS.
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3.10 Smart Compost Monitoring System using Open Source Te-
chnologies

VRETTOS; KAZAMIAS; LEKKAS (2017) propuseram um sistema inteligente de
monitoramento de compostagem usando tecnologias de cédigo aberto, onde fizeram
uso de trés sensores de temperatura do modelo DS18B20 da Maxim, um sensor de
umidade/temperatura DHT11 da Adafruit para a medigcao da umidade do ar, bem como
um sensor resistivo de umidade do solo de baixo custo da SparkFun. Neste estudo,
os autores informam apenas que a precisao dos sensores foi testada usando equi-
pamentos de medicao de laboratério, € na medida que problemas foram localizados,
os sensores foram substituidos ou ajustados. Os autores concluem que o sistema foi
considerado suficiente para monitorar os processos de compostagem, contudo nao
apresentam quais problemas teriam ocorrido com 0s sensores € nem quais solugoes
foram aplicadas para corrigi-los, inclusive ndo fazendo nenhuma mengéo quanto a
calibracédo dos sensores.

3.11 Intelligent composting assisted by a wireless sensing
network

LOPEZ et al. (2014) apresentam em seu trabalho um projeto entitulado Compo-
ball, o qual teve orcamento de mais de €2.500.000,00, coordenado pela Iris Techno-
logy Solutions - Espanha, vinculado a Universitat Politécnica de Catalunya - Barcelona
- Espanha, financiado majoritariamente por associagdes distribuidas em 10 paises da
Unido Europeia entre os anos de 2010 e 2013. Estiveram envolvidas neste projeto
equipes de pesquisa académica e do setor, além de varias pequenas e médias em-
presas (PMEs) e associacées de PMEs no campo da compostagem.

O estudo descreve o monitoramento do processo de compostagem por meio de
uma rede de sensores sem fio que permite a medigdo de temperatura e umidade em
tempo real em varios pontos da pilha de compostagem.

A validacéo e os testes foram acompanhados de atividades de demonstracéo e
treinamento para a industria europeia de compostagem. Todas essas atividades fo-
ram acompanhadas de discussdes e acdes destinadas a proteger adequadamente a
Propriedade Intelectual e desenvolver um plano de negdcios adequado para a explo-
racdo dos resultados.

Resumidamente, o projeto envolve nodos sensores espalhados dentro da pi-
Iha/leira de compostagem. Este nodo conta com um sensor de temperatura, um sensor
de umidade, uma bateria, um modulo de recarga, uma antena e um sistema de comu-
nicacao sem fio, todos gerenciados por um microcontrolador e encapsulados em um
material inerte e resistente. Os dados adquiridos pelos nodos séo transmitidos através
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de uma conexao de radiofrequéncia a um hub de pilha (dispositivo localizado perto
de cada pilha, que recupera as medi¢des de todos os nodos dentro dela), e depois
para um sistema de gateway que armazena dados de todas as pilhas e os transmite
via internet para uma estacao central onde sao processados. Operadores de usinas
de compostagem podem entdo monitorar os valores de temperatura e umidade em
diferentes pontos das usinas de compostagem a partir de qualquer computador ou
dispositivo com disponibilidade de internet (Figura 10).

REMOTE DATA RCCESS

Figura 10 — Rede de sensores sem fio para monitoramento e controle de compostagem
- Fonte: (LOPEZ et al., 2014)

Os autores afirmam que determinar os niveis de umidade em compostagem € mais
desafiador do que no solo. As causas seriam:

a) A faixa de niveis de umidade nas situacdes de compostagem é muito mais ampla
do que nos solos;

b) As condi¢cbes dentro de uma leira de compostagem variam muito de um local
para o outro;

c) A umidade retida por materiais organicos € dificil de detectar devido ao arranjo
complexo dos poros.

Sobre 0 sensor de umidade escolhido para o trabalho, os autores relatam que foi
utilizado um do tipo capacitivo, informando que o circuito de condicionamento usado é
baseado em um oscilador com frequéncia fixa e as mudancas na permissividade sao
medidas como mudancgas na fase entre o sinal do oscilador e o sinal nos eletrodos. Es-
sas mudancgas na fase sao diretamente proporcionais as mudancas na permissividade
do material e tém uma boa correlacdo com as mudancas de umidade do composto
guando o oscilador esta trabalhando a 50 MHz. As mudancas no sinal dos eletrodos
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sédo atenuadas pelo material de protecao, exigindo um maior esfor¢o na definicdo da
localizagédo dos eletrodos dentro do né.

Sobre o tema calibracéo, informam que foi executada a calibracdo do sensor de
temperatura e do sensor de umidade, e que esta etapa exigiu a coleta de material de
compostagem para medicao de umidade usando o método de secagem do aquecedor
(gravimetria), feito fora do local e exigindo cerca de 24 horas. Afirmam ainda que os
sensores de umidade e temperatura sédo confiaveis e que exigem calibracdo minima.

Concluem a apresentacao do trabalho com uma abordagem sobre custos, onde
informam que o custo do sistema previsto depende do tamanho das pilhas. Para uma
pilha que requer 20 bolas (aproximadamente uma pilha de 100 m), o custo por pilha se-
ria de cerca de € 2.500,00, e que este custo ocorre apenas uma vez; todo o hardware
pode ser reutilizado em até 500 processos de compostagem (o limite seria 0 nimero
de ciclos da bateria). Cada fabrica também teria um custo adicional de € 1.000,00
para o computador gateway, mas esse custo seria 0 mesmo se a fabrica monitorar 1
ou 10 pilhas. Embora essa estrutura de custos pudesse ser considerada cara, se um
laboratorio externo fosse usado, principalmente para medi¢gées de umidade, facilmente
esse valor seria atingido.

3.12 Comparacao entre os Trabalhos Relacionados

Dentre os trabalhos citados, podemos destacar que as pesquisas de GARDNER,;
DEAN; COOPER (1998), PIZETTA et al. (2017), BOGENA et al. (2017) e MARTI;
GASQUE; GONZALEZ-ALTOZANO (2013) trataram sobre calibracdo de sensores de
umidades especificamente para solo, sendo que PIZETTA et al. (2017) propuseram
calibragdo genérica para 3 tipos de solos e ndo obtiveram sucesso. AL-GHOBARI
et al. (2016) e MARTI; GASQUE; GONZALEZ-ALTOZANO (2013) sairam da proposta
de buscar uma equacao de regressao linear e propuseram o uso de Redes Neurais Ar-
tificiais, mas visando atender calibragédo para profundidades diferentes de um mesmo
tipo de solo.

OLIVEIRA; AMARAL; AMARAL (2009) e RIVERA et al. (2007) apresentaram pro-
posta de uso de RNA com o propdésito de auto-ajustar sensores, contudo trabalharam
somente com sensores de temperatura.

SUEHARA et al. (1999), JORDAO et al. (2017), VRETTOS; KAZAMIAS; LEKKAS
(2017) e LOPEZ et al. (2014) trataram de monitoramento de compostagem, sendo que
todos se debrugaram na calibragdo do sensor para um Unico tipo de composto. E pre-
ciso dar destaque para o trabalho de LOPEZ et al. (2014), que pode ser considerado o
estado da arte em monitoramento de compostagem. Esse trabalho contou com aporte
de mais de 2,5 milhdes de euros da comunidade europeia, e diz que, por razées mer-
cadologicas, foram mantidos aspectos de confidencialidade na publicacdo. Embora
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nao fale da calibracdo dos sensores, relata que tanto o sensor de temperatura quanto
de umidade deram bons resultados, mas que é preciso uma calibragdo minima, e esse
€ um dos pontos que o difere desta dissertacao.

Na Tabela 2 apresentamos os autores e as principais caracteristicas das solucdes
propostas. Percebe-se que o RealSense, ultima linha da tabela, representa uma abor-
dagem inédita, monitorando temperatura e umidade em compostagens de diferentes
naturezas e explorando técnicas de Machine Learning.



Tabela 2 — Trabalhos relacionados e suas principais caracteristicas
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3.13 Consideracoes sobre o Capitulo

Este capitulo registra os trabalhos de pesquisa identificados como relacionados a
proposta RealSense.

Estes trabalhos foram centrais para definicdo dos esfor¢cos de pesquisa a serem
realizados, bem como para sistematizagao das contribuicées decorrentes do trabalho
desenvolvido.

A principal diferenga do RealSense com relacdo aos trabalhos relacionados se
concentra na capacidade de autoajuste do sensor de umidade através de técnicas de
aprendizado de maquina, permitindo que o mesmo seja utilizado em compostagens
de diferentes naturezas.

Um registro dos avancos da proposta RealSense em relacdo aos trabalhos rela-
cionados esta sumarizado no Capitulo 7, onde estdo as consideragdes finais deste
trabalho.

Considerando o estudo dos conceitos relacionados a esta dissertacao, resumidos
no Capitulo 2, e a discussao dos trabalhos relacionados, bem como a interacdo com a
comunidade envolvida com o Nepers (Nucleo de Educacédo, Pesquisa e Extensédo em
Residuos e Sustentabilidade da UFPel), foi concebida a proposta RealSense, a qual
sera apresentada nos Capitulos 4 e 5.



4 REALSENSE: CONCEPCAO DO NODO SENSOR

Neste capitulo sera discutida a concepgédo da abordagem RealSense, particular-
mente os aspectos relacionados as funcionalidades do Nodo Sensor. Neste sentido,
sao apresentados os diferentes componentes de hardware/software, bem como as ca-
racteristicas operacionais necessarias para o monitoramento das condi¢cées de umi-
dade e temperatura da compostagem.

4.1 Visao Geral do Nodo Sensor

O hardware proposto consiste em um equipamento acoplado em uma haste de
PVC (Figura 11), onde a leitura dos sensores € feita manualmente ou de 10 em 10
minutos de forma automatica, sendo apresentada em display, gravada em cartdo SD
e enviada a um servidor da Internet através de conexao Wi-Fi (quando houver conec-
tividade).

#Entrada micro USB para carregamento da bateria
#Led indicador de término de carregamento da bateria
+Indicador de nivel de carga da bateria

#DisplayLCD

*Botdo de acionamento manual de leituras

#Botdo liga/desliga

7 *Entrada cartdo SO

Sensor_de

v

4

@

Sensor_de
Temperatura

Figura 11 — Visao do nodo sensor - Fonte: Elaborada pelo autor
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Caracteristicas gerais consideradas para a concepc¢ao do Nodo Sensor:

» Empregar redundancia tripla para os locais de armazenamento para garantir a
coleta dos dados sem perdas;

» Prover alimentagédo do equipamento por bateria de litio, que em testes propiciou
3 (trés) dias de autonomia ao equipamento quando no modo automatico e ligado
24 horas por dia;

 Oportunizar uma coleta maior de dados com o propésito de alimentar as entradas
do algoritmo de aprendizado de maquina que pretende-se testar, adicionando um
sensor de temperatura do solo e um sensor de umidade e temperatura relativa
do ar.

4.1.1 Modulo de Processamento e Comunicacao Selecionado

Durante a escolha de um microcontrolador para um projeto € preciso saber de ante-
mao algumas informacdes, identificando se ele possui todos 0s recursos necessarios
ao que se pretende desenvolver. Existem diversos microcontroladores disponiveis no
mercado, sendo que os mais facilmente encontrados no mercado brasileiro e os mais
utilizados em prototipacdo sdo o Arduino e os baseados na ESP8266.

O Nodo Sensor deste trabalho tem como premissas basicas ser portatil, de baixo
custo, fazer leituras de pelo menos 3 sensores diferentes, apresentar dados em display
LCD, gravar dados em cartao SD e enviar dados pela internet.

Nesta linha, pressupde-se que o0 microcontrolador deva ter pequenas dimensoes,
baixo consumo, valor acessivel, portas de entrada/saida suficientes para os sensores
e periféricos necessarios, e conectividade para transmissédo dos dados.

Era intengdo fazer um comparativo entre outras solugdes com fungdées Wi-Fi nati-
vas ou adaptadas, mas n&o se encontrou solugcdes de baixo custo que permitissem
comparativos Uteis a este projeto.

Na Tabela 3 é apresentado um comparativo entre Arduino UNO R3 e a ESP-07,
uma das versoes da familia ESP8266, que sdo microcontroladores de baixo custo.
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Tabela 3 — Comparativo ESP-07 X Arduino UNO R3

Caracteristica ESP8266-07 Arduino UNO R3
Dimensbes 212X 1.6X0.32cm | 76 X1.9X 6.4cm
Processador | Tensilica L106 32-bit ATMega 328
Clock 80 - 160 MHz 16 MHz
RAM 130 KB 2KB
Flash 512 KB 32 KB
GPIO 9 12
ADC 1 6
Alimentagao 3.3VDC 7-12VDC
Wi-fi Sim Nao
Barramentos | SPI - 12C - UART - 12S | SPI - 12C - UART
Custo R$ 28,90 R$ 54,90

Como médulo de processamento e comunicacao foi selecionada a ESP-07, que
€ um System-On-Chip (SOC) fabricado pela Ai-thinker. O SOC dispde de tamanho
reduzido, baixo consumo, baixo custo, quantidade de conectores GPIO suficientes
para integracao de todos periféricos desejados ao projeto e conectividade Wi-Fi nativa,
caracteristicas determinantes para o desenvolvimento do Nodo Sensor.

4.1.2 Sensores Selecionados

Os sensores adotados para uso no RealSense tiveram sua selecao considerando
sua ampla adogao no cenario nacional e internacional, o que constitui um fator sig-
nificativo para reprodutibilidade dos esforcos de estudo e pesquisa desenvolvidos, a
despeito do aporte de recursos disponiveis, pelos diferentes segmentos da comuni-
dade cientifica nacional.

Conforme levantamento bibliografico executado, verificou-se que o sensor capaci-
tivo de umidade do solo seria 0 mais indicado para este trabalho, visto que é ampla-
mente utilizado em pesquisas similares a concep¢ao do RealSense.

Optou-se pelo modelo coplanar CS12 apresentado na Figura 12, que € fabricado
em material resistente a corrosdo, o que € oportuno para uso em compostagens, bem
como apresenta uma 6tima relacao custo/beneficio e pode ser facilmente encontrado
no comércio brasileiro.

Embora alguns estudos tratem de uma fase de pré-calibragdo, onde a leitura do
sensor (analdgica) é feita no ar e totalmente submerso em agua para buscar os li-
miares que seriam considerados 0 e 100%, neste trabalho optou-se por uma outra
abordagem, mantendo os respectivos valores analégicos para correlacionar com a
umidade de referéncia adquirida pelo método padrao estufa.
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Figura 12 — Sensor capacitivo - Fonte: Elaborada pelo autor

Para a medicao de temperatura, o sensor escolhido foi o PT100, que é um Termo-
par tipo sonda, fabricado em ago inoxidavel (Figura 13).

S e A

Figura 13 — Sensor Termopar PT100 - fonte: Elaborada pelo autor

Ja para a medi¢ao da temperatura e umidade relativa do ar, utilizou-se o DHT22,
sensor fabricado pela empresa Sparkfun (Figura 14).

Figura 14 — Sensor DHT22 - Fonte: Elaborada pelo autor
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4.1.3 Ambiente e Linguagem de Desenvolvimento do Nodo Sensor

A Espressif disponibiliza em seu site ferramentas integradas de desenvolvimento
especificas para o0 ESP8266, entretanto sao ferramentas dificeis de usar para quem
nao conhece profundamente programacgao para microcontroladores. A plataforma de
desenvolvimento arduino, conhecida como Arduino IDE (ARDUINO, 2019), € um am-
biente de desenvolvimento integrado gratuito, desenvolvido em Java e que suporta
linguagens C e C++, sendo necessario definir apenas duas funcdes para que o pro-
grama funcione:

» setup(): Inserida no inicio para configuragdes;
* loop(): Chamada para repetir um bloco de comandos.

Desde 2016, esta IDE fornece suporte direto as placas da familia ESP8266, con-
tando com distribuicbes Windows e Linux, além de inimeras bibliotecas prontas que
aumentam consideravelmente a produtividade do programador. Desta forma, esta foi
a ferramenta escolhida para o desenvolvimento deste trabalho, e o software foi conce-
bido em linguagem C++.

4.1.4 Funcionalidades Concebidas para Nodo Sensor

Durante o desenvolvimento do protétipo, buscou-se oferecer ao usuario final um
equipamento de facil manuseio, robusto, confiavel, de leitura rapida e alta precisao.
Abaixo relatamos as principais caracteristicas concebidas para operacdo do Nodo
Sensor:

a) operacao portatil que tem por principio a insercdo da base da haste do Nodo
Sensor no composto até o nivel previamente definido (Figura 15);

b) opcao de ligar e desligar o Nodo Sensor a qualquer momento por chave eletro-
mecanica (item 6 da Figura 11);

c) leitura instantdnea ao pressionar o botdo 5 conforme apresentado na Figura 11;

d) indicacao da umidade e temperatura apresentada no display LCD (item 4 da
Figura 11);

e) gravacao no cartao SD (item 7 da Figura 11) de data, hora, umidade e tempera-
tura;

f) conexdo por uma rede Wi-Fi configurada previamente, e em caso de sucesso na
conexao, transmissdo dos dados pela internet para o servidor thingspeak. Em
caso de insucesso da conexao, os dados nao serao transmitidos;
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g) modo de baixo consumo, para preservar a bateria, quando nao estiver em pro-
cedimento de leitura e/ou transmissao de dados;

h) opcéo de configuracdo para fazer leituras automaticas a cada 10 minutos, apre-
sentando, gravando e enviando os dados, desde que permaneca no estado de
"ligado". Este recurso € importante para monitoramento periédico sem a neces-
sidade de interferéncia humana;

i) entre leituras automaticas € possivel fazer outras leituras de forma manual, pres-
sionando o botédo de leitura (item 5 da Figura 11). O procedimento apds o acio-
namento do botdo sera 0 mesmo, apresentando, gravando e enviando os dados,
e posteriormente entrara no modo sleep por mais 10 minutos.

p— S S

Limite

Figura 15 — Limite de inser¢do no composto - Fonte: Elaborada pelo autor

Uma barra grafica (Figura 16) indica o nivel de bateria do equipamento. Seu funcio-
namento sé sera percebido quando o equipamento estiver ligado. Quando totalmente
acesa, indica que a bateria esta totalmente carregada. Quando somente as luzes ver-
melhas estiverem acesas, indica que a bateria esta chegando no seu limite e precisa
ser carregada. Quando toda a barra grafica estiver apagada, indica que a bateria esta
totalmente descarregada, necessitando ser colocada em carga para o funcionamento
do equipamento. Mantendo o equipamento ligado, a bateria dura em torno de 5 (cinco)

dias.

Figura 16 — Indicador de nivel de bateria - Fonte: Elaborada pelo autor

O procedimento de carregamento da bateria deve ser executado com o equipa-
mento no modo "desligado”. Com a bateria totalmente descarregada, o processo de
carregamento demora em torno de 3 horas, e devera ser utilizado um carregador 5V
1A. Quando a carga da bateria estiver completa, um led verde acendera indicando que
o carregador pode ser retirado.

O equipamento oferece comunicagdo Wi-Fi para envio das leituras ao servidor
thingspeak. Em caso de ainda néo ter havido configuragao inicial, ou o equipamento
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estiver num ambiente onde nao alcancga a rede previamente configurada, ele entrara
no modo ponto de acesso (AP). De qualquer dispositivo com acesso a redes Wi-Fi,
basta conectar neste AP e acessar pelo navegador o IP padrdo 192.168.4.1, e proce-
der com a configuragao (Figura 17).

2 & = .l 53% WD 1056 PM

@ 19216841

AutoConnectAP

WiFiManager

Configure WiFi
Configure WiFi (No Scan)

Info

Figura 17 — Configuragcao Wi-Fi - Fonte: Elaborada pelo autor

O nome da rede e a senha ficardo gravados na meméria do equipamento, portanto
este procedimento sé precisara ser executado uma unica vez. Toda vez que o equipa-
mento for ligado, buscara esses dados na meméria interna e tentard conexao. Caso
nao seja possivel uma conexao, o equipamento automaticamente entrara no modo AP
(Access Point), permitindo que o procedimento acima seja repetido para configurar
uma nova rede.

4.2 Validacao do Nodo Sensor

As leituras dos sensores, tanto do DHT22 quanto do PT100, foram devidamente va-
lidadas em laboratério, utilizando instrumentos calibrados disponiveis na infraestrutura
do grupo de pesquisa do Centro de Engenharias da Universidade Federal de Pelotas.

Com relagdo ao CS12, foi mantida a leitura analégica original, sem nenhum tipo
de calibracédo, na expectativa que um algoritmo de aprendizado de maquina fizesse
a correlacao entre esta leitura e o valor de referéncia obtido pelo método gravimé-
trico. Durante os varios testes, nos certificamos apenas que havia variacao da leitura
conforme inserido em amostras com indices conhecidos de umidade de valores dife-
rentes.

O conjunto de hardware e software passou por varios testes de forma incremental
até chegarmos no modelo final

Como resultado, obteve-se um protétipo totalmente funcional, apresentando as lei-
turas em display, gravando em SD Card e enviando os dados monitorados para um
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servidor através da Internet.

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresenta a concepgédo do Nodo Sensor considerando expectativas
funcionais levantadas junto a empresas do setor e também junto a uma equipe de
pesquisadores da area de engenharia ambiental.

Um dos aspectos considerado importante para a concepc¢ao do Nodo Sensor foi
definido como sendo o baixo custo, de modo a facilitar a aquisicao e consequente
difusao da solucéo entre os diversos setores interessados.

Nesta perspectiva, consideradas as especificagdes técnicas do sensor de umidade
selecionado, e dada sua caracteristica anti-corrosao, destaca-se que o CS12 tem um
custo de aquisicao pelo menos 200 vezes mais baixo que o NIRS, e cerca de 20 vezes
mais baixo que o FDR, equipamentos utilizados em alguns dos trabalhos relacionados
apresentados no capitulo 3.

Uma vez que o Nodo Sensor foi devidamente concebido, os esforcos de estudo
foram direcionados ao autoajuste do sensor capacitivo de umidade para contemplar
seu uso nos mais diversos tipos de compostos. Esses esfor¢cos sao discutidos no
capitulo 5 a seguir.



5 REALSENSE: CONCEPCAO DA ABORDAGEM DE AUTO-
AJUSTE

Concebido o Nodo Sensor, considerando expectativas funcionais de empresa com
forte atuacéo no sul do Brasil no setor de compostagem, bem como a discussao reali-
zada na Secéao 2.1, que abrange necessidades de empresas europeias, este capitulo
discute a concepgao do autoajuste do sensor capacitivo empregado na abordagem
RealSense.

O mecanismo de autoajuste do RealSense é baseado em algoritmo de aprendiza-
gem de maquina. Para tanto, como primeiro procedimento, foi realizada uma coleta de
dados, a qual foi empregada nas diferentes etapas do processo: aprendizado, testes
e avaliacao de resultados.

5.1 Metodologia Aplicada na Coleta e Preparacao dos Dados

Para coleta de dados foram selecionados 3 (trés) tipos de compostos diferentes,
0s quais sao referenciados a partir daqui conforme segue:

a) Composto 1= Serragem + Cama de Aviario + Biossélido’
b) Composto 2 = Serragem + Residuo de Tabaco + Biossoélido
c) Composto 3 = Serragem + Casca de Arroz + Biossélido

Conforme possibilidade de ocupacéo da estufa disponibilizada para este trabalho,
a coleta dos dados foi estabelecida entre os dias 8 e 17 de Abril de 2019 (Tabela 4),
tornando possivel fazer as leituras e executar a gravimetria no mesmo dia, evitando
assim qualquer situacdo de aquisicado ou perda de umidade pelo composto, 0 que
comprometeria o estudo.

"Produto do tratamento de efluentes do sistema de abate de suinos.



Tabela 4 — Cronograma de execucgao da Coleta de Dados

Dias*

Data

08/04

09/04

10/04

15/04

16/04

17/04

Composto 1

1

X

20

X

40

X

60

X

80

>

100

120

>

Composto 2

x

20

40

60

80

100

X | X| XX

120

Composto 3

20

40

X | X | X | X

60

80

100

120

X | X| XX

*Dias de compostagem da leira
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Foram coletadas amostras dos 3 compostos em 7 diferentes fases do processo de
compostagem (1, 20, 40, 60, 80, 100 e 120 dias). Cinco aliquotas de cada amostra,
com volume de 250 mL, foram coladas em recipientes plasticos e mantidas na bancada
em repouso por 30 minutos, para alcangar a temperatura ambiente antes da insercao
dos sensores (Figura 18), completando 105 amostras. Em cada amostra foram feitas
3 (trés) leituras dos sensores para extrair a média. A cada troca de recipiente, os
sensores foram limpos com pincel, até ndo se observar resquicios da amostra ja lida.
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Figura 18 — Exemplo das amostras nos recipientes - Fonte: Elaborada pelo autor

A temperatura de cada uma das 105 amostras foi verificada com termémetro de
mercurio (+ 0.5°C), a fim de validar as medi¢gdes do termopar, e o teor de umidade de
referéncia foi determinado pelo método de estufa no Laboratério de Residuos e Sus-
tentabilidade (NEPERS/Centro de Engenharias/UFPel). Para este procedimento, de
cada amostra foram coletadas pequenas aliquotas de 10-30 g em duplicata e condici-
onadas em placas de petri, onde secaram em estufa a 105°C por 24 horas (Figura 19).
Apoés a secagem, as amostras foram colocadas para resfriar em dessecador até atin-
gir temperatura ambiente, e posteriormente pesadas em balanga analitica (preciséo
0,0001) (CORREA; CORREA; PAZ, 2018).

Figura 19 — Exemplo de amostras em placa de Petri - Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados tabulados dos 3 compostos estdo representados nos apéndices A, B
e C, respectivamente. Todos atributos sao referentes as leituras dos sensores, com
excecao do atributo "Dias", sao do tipo numérico e equivalem a:

 Dias: Numero de dias decorridos desde o inicio da montagem da leira de com-
postagem (informacao atribuida manualmente);

» Temp_sensor: Temperatura adquirida pelo termopar;
» Umid_sensor: Umidade adquirida pelo sensor capacitivo;

» Temp_ar: Temperatura adquirida através do DHT22;
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* Umid_ar: Umidade adquirida através do DHT22;

* Umid_lab: Resultado da gravimetria.

Os dados foram separados em dois arquivos do tipo arff (Weka Attribute-relation
Format) — formato utilizado pelo Weka (WAIKATO, 2019), conforme exemplo apre-
sentado na Figura 20 — um para fase de treinamento e outro para fase de testes do
modelo.

@relation sensor

@attribute Dias numeric
@attribute Temp_sensor numeric
@attribute Umid_sensor numeric
@attribute Temp_ar numeric
@attribute Umid_ar numeric
@attribute Umid_lab numeric

[@data
80,23,645,24,65.03,26.02
40,26,581,25,66.97,26.43
€0,23.67,612,24,65.87,18.72
208,25.33,582,25,57.2,46.34
60,24,621,24,64.8,19.74
20,26,520,25,64.97,48.15
80,23.67,648,24,64.17,24.98
1,25.33.576,24;57:3,45.35
1ee,24.67,596,24,63.57,21.91
80,23.33,644,24,65.27,26.57
120,25.67,639,24,58.57,18.22
40,26,577,25,67.23,28.47
40,26,562,25,66.93,27.91
1e0,24,632,24,66.13,30.91
40,26,620,24,57.87,25.68

Figura 20 — Recorte arquivo de treinamento - Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados de teste foram escolhidos aleatoriamente, contemplando 20% do total
dos dados, enquanto que 80% foram utilizados no treinamento, totalizando respecti-
vamente 21 e 84 registros.

5.2 Avaliacao de Técnicas para Autoajuste Utilizando Aprendi-
zado de Maquina

Antes de avaliar técnicas de aprendizado de maquina, buscou-se uma equacao de
regressao linear que representasse corretamente as saidas esperadas para os dados
coletados e ndo obteve-se sucesso, corroborando com o que ja havia sido levantado
na revisao dos trabalhos relacionados.
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Deste modo, uma Unica equacgao nao foi capaz de apresentar um coeficiente de de-
terminacéo linear considerado representativo para os trés compostos utilizando ape-
nas a leitura analdgica da umidade e o valor de referéncia, com um coeficiente de
correlacao de 0.7857 e erro médio absoluto de 6.5138.

Por sua vez, considerando todos os atributos (dias, temperatura do ar, umidade
do ar, temperatura do composto e umidade do composto), o coeficiente de correlacédo
encontrado foi de 0.9075, com um erro médio absoluto de 4.9865.

Estes resultados, obtidos com todos os atributos, ainda ndao constituiram uma apro-
ximacao adequada o suficiente, ja que estatisticamente um coeficiente de correlacédo
possui maior relevancia quanto mais proximo de 1 e o erro médio absoluto mais pro6-
ximo de 0 possivel.

Para pesquisar o melhor classificador para os dados considerados pelo RealSense,
tendo em vista a quantidade de possibilidades existentes e 0s seus diferentes parame-
tros (como apresentado na Secao 2.7.2), foi feita a opcao de empregar o Auto-WEKA
(KOTTHOFF et al., 2017). Esta opgao teve como critérios a reconhecida maturidade
da plataforma junto a comunidade cientifica e os decorrentes ganhos potenciais tanto
na assertividade dos resultados, como em tempo empregado em esforgos de prototi-
pagao.

5.2.1 Etapas da Avaliacao de Técnicas de Aprendizado de Maquina Explorando
o Auto-WEKA

Inicialmente buscou-se um algoritmo de aprendizado de maquina que explicasse a
relagdo direta entre a leitura analdgica do sensor de umidade e o valor de referéncia
apurado através da gravimetria. O Auto-WEKA apresentou como resultado o MLP
(Multilayer Perceptron), contudo o coeficiente de correlagéo foi de apenas 0.7303,
inviabilizando o trabalho apenas com essa grandeza de entrada.

Sendo assim, foram acrescentadas outras entradas além da umidade adquirida
através do sensor capacitivo, como o numero de dias decorridos desde o inicio da
montagem da leira (entrada manual), temperatura do composto (adquirida pelo sensor
Termopar), temperatura do ar e umidade do ar (adquiridos através do sensor DHT22).

Foi feita uma nova simulacéo, desta vez com os atributos acima mencionados, a
excecgao do atributo "Dias" (numero de dias decorridos desde o inicio da montagem
da leira).

O algoritmo apresentado pelo Auto-WEKA foi o Vote?.

Na base de testes apresentou-se como resultado um coeficiente de correlacao de
0.8856, com um erro médio absoluto de 3.229 pontos percentuais.

O resultado ainda nao apresentava a aproximacao adequada, ja que estatistica-
mente um coeficiente de correlacdo possui maior relevancia quanto mais préximo de

2Maiores informagdes em: http:/bit.ly/2ssE4pC.



63

1, de forma que foi mantido no arquivo o atributo "Dias" como uma entrada neces-
saria, permitindo que o Auto-WEKA selecionasse os atributos relevantes que melhor
explicassem a saida esperada.

O Auto-WEKA executa um pré-processamento para fazer a selegdo de atributos
antes de buscar o melhor algoritmo que explique a relacao entre os dados (KOTTHOFF
etal., 2017).

Nesta etapa de selecao de atributos, o Auto-WEKA identificou que o atributo "Tem-
peratura do Ar" era irrelevante e nao oferecia relagdo com os demais que pudesse
explicar a saida, mantendo o atributo "Dias" como necessario. A Figura 21 mostra o
resultado desta etapa.

=== Attribute Selection on all input data =——

Search Method:

Best firsct.

Start set: no attributes

Search direction: forward

Stale search after 9 node expansions
Total number of subsets evaluated: 17
Merit of best subset found: 0.843

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric): & Umid lab):

CFS5 Subset Evaluator
Treating missing values as a separate value

Selected attributes: 1,2,3,5 : 4

Dias

Temp sensor
Umid sensor
Umid ar

Figura 21 — Sele¢éo de atributos Auto-WEKA - Fonte: Elaborada pelo autor

Como

resultado do melhor classificador, o Auto-WEKA apresentou o

weka.classifiers.lazy.IBk com os argumentos [-E, -K, 1, -X].
Os argumentos referem-se a:

-E: Quando k é selecionado por validagéo cruzada para atributos de classe nu-
mérica, minimiza o erro ao quadrado médio (erro absoluto médio padrao);

-K: Define 0 niumero de vizinhos mais proximos para usar na previsao;
1: Valor para K;

-X: NUumero de vizinhos a serem usados pela validacao cruzada de espera unica,
com um limite superior fornecido pela opgao -K.

5.2.2 Técnica de Aprendizado de Maquina Selecionada para o RealSense

O IBK é um algoritmo baseado em instancias (IBL — instance-based learning) de-
rivado do método de classificacao k-vizinhos mais préximos (KNN - K-nearest neigh-
bor). O KNN €& um algoritmo nédo-incremental que tem como objetivo manter uma
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consisténcia perfeita com o conjunto inicial de treinamento e, embora resuma os da-
dos, ele nao tenta maximizar a precisao da classificacdo em novas instancias, e isso
ignora problemas do mundo real, como os ruidos. Ja o IBL é um algoritmo incremental
e tem como objetivo maximizar a acuracia sobre novas instancias do problema (AHA;
KIBLER; ALBERT, 1991).

A saida principal dos algoritmos IBL é uma descrigdo do conceito. Essa € uma fun-
cao que mapeia instancias para categorias. Uma descricdo do conceito baseada em
instancia inclui um conjunto de instancias armazenadas e, possivelmente, algumas in-
formacgdes sobre seus desempenhos anteriores durante a classificagcao (por exemplo,
seu numero de previsdes de classificagdo corretas e incorretas). As descrigées dos
conceitos sao determinadas pela forma como as funcdes de similaridade e classifica-
céo selecionadas do algoritmo IBL usam o conjunto atual de instancias salvas.

Ainda segundo AHA; KIBLER; ALBERT (1991), a estrutura de todos algoritmos de
IBL possuem 3 componentes:

1) Funcéo de similaridade: calcula a similaridade entre uma instancia de treina-
mento "i" e as instancias na descricdo do conceito. As semelhancas tém valores
NUMEricos;

2) Funcéo de classificagao: recebe os resultados da func¢ao de similaridade e os re-
gistros de desempenho de classificagao das instancias na descri¢cdao de conceito.
Ele produz uma classificagao para "i";

3) Atualizador da descricao do conceito: mantém registros sobre o0 desempenho da
classificagéo e decide quais instancias incluir na descricao do conceito. As en-
tradas incluem "i", os resultados de similaridade, os resultados da classificacao e
uma descri¢cao atual do conceito. Ele produz a descricao de conceito modificado.

5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Estdo representados neste capitulo os esforgos de coleta de dados com o Nodo
Sensor, a metodologia, os aspectos laboratoriais que constituem os valores de refe-
réncia para esse trabalho e um descritivo da pesquisa para sele¢do da técnica de
aprendizagem de maquina mais adequada para o RealSense.

Ressalta-se que a ferramenta Auto-WEKA representou ganhos de tempo e asser-
tividade nos esfor¢cos de pesquisa que envolvem a selecao de algoritmos de aprendi-
zado de maquina que melhor explicassem a relagdo entre as entradas coletadas e a
saida esperada, constituindo-se um instrumento de apoio de grande valor para esta
pesquisa.

Com base nos dados coletados, no valor de referéncia e no resultado obtido através
do Auto-WEKA, no capitulo 6 é apresentada uma anadlise dos resultados alcangados.



6 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo é apresentada a técnica utilizada para implementacao do algoritmo
selecionado para o RealSense, um comparativo entre a predicao e o valor de referén-
cia, outro comparativo entre resultados obtidos com o IBK e MLP e finalmente uma
apresentacao de resultado do RealSense com IBK em novo teste com amostras de
compostos desconhecidos.

6.1 Implementacao da Técnica de Aprendizado de Maquina Sele-
cionada

O Weka pode ser utilizado de trés formas diferentes: interface gréfica, linha de
comando e através de sua API. A interface gréfica fornece diversas ferramentas aos
usuarios através de janelas. A linha de comando € um meio utilizado para dar mais
agilidade a processos repetitivos. O acesso via API é utilizado por desenvolvedores
de software e fornece um meio pratico de acesso as funcionalidades disponiveis.

Para utilizar a APl do weka em um codigo Java, € preciso adicionar a biblioteca
weka.jar e fazer os imports necessarios.

Desta forma, foi implementado um software em Java utilizando Eclipse-IDE junta-
mente com Weka-API para certificagdo dos resultados.

Foi utilizada a linguagem Java por ser gratuita e pela integracdo com a API do
Weka, que também é desenvolvido em Java com todas as classes disponibilizadas. A
escolha pelo Eclipse IDE também deu-se pelo motivo de ser gratuito e oferecer suporte
a linguagem Java.

6.2 Validacao do RealSense e Resultados Comparativos

Uma vez concluida a programacao do software, executou-se o treinamento com
base nos parametros oferecidos pelo Auto-WEKA e gerou-se o0 modelo de regressao
correspondente a partir dos mesmos dados de treinamento que foram submetidos ao
modo gréfico do weka.
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Apb6s a geracao do modelo, executou-se a funcao de teste empregando a base
criada anteriormente para este fim, a qual compreende 21 registros.

A diferenca entre o valor da gravimetria e da predicdo do modelo para os 21 regis-
tros submetidos a fase de testes é apresentada na Figura 22.

70,00
60,00

50,00 . g

RealSense
&
2

w
s
8
.

20,00 L 4
10,00

0,00
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00

Gravimetria

e IBK Gravimetria s« Linear (IBK) Linear (G ravimetria)

Figura 22 — Resultado do teste do modelo gerado (IBK) - Fonte: Elaborada pelo autor

Pode-se observar na Figura 22 que o modelo apresentou baixa variacao entre o
valor real medido e a predicao, explicando 99,39% dos registros de teste, com um erro
médio absoluto de apenas 1,1105.

Mesmo assim, com o propésito de confrontar o resultado do modelo obtido através
do algoritmo IBK com outro algoritmo amplamente utilizado na literatura, o weka foi
configurado pelo modo gréfico para apurar o resultado do MLP (multilayer perceptron),
explicado no Capitulo 2, com a mesma base de treinamento e mesma base de teste
que foi submetida ao IBK.

Foram experimentadas diversas configuragdées para o MLP, sendo que a que al-
cangou melhor resultado foi com 8 camadas ocultas. Na Figura 23 sdo apresentados
graficamente os resultados obtidos para o0 modelo gerado com MLP.

Na Tabela 5 é apresentado um comparativo entre as duas abordagens (IBK e MLP),
onde o algoritmo IBK foi superior ao MLP para o problema deste trabalho, apresen-
tando um melhor resultado em todos os parametros de avaliacdo considerados.

A Figura 24 apresenta um grafico comparativo das predi¢cdes dos algoritmos IBK e
MLP com relacao ao valor de referéncia (gravimetria) para cada registro da base de
testes, mostrando também uma linha de tendéncia linear que aponta visualmente uma
maior proximidade entre o IBK e a gravimetria.
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Figura 23 — Resultado do teste do modelo gerado (MLP) - Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 5 — Comparacgao de resultados entre IBK e MLP

Parametros de Avaliacao IBK MLP
Coeficiente de Correlagéao 0.9939 0.9807
Erro médio absoluto 1.1105 2.594
Raiz do erro médio quadratico | 1.5169 3.0288
Erro relativo absoluto 9.9747 % | 23.3007 %
Raiz do erro relativo quadratico | 12.0074 % | 23.9749 %
60,00
?ﬁ 40,00
5 om0 . .
0,00
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00
Gravimetria
e IBK MLP Gravimetria - Linear (IBK) Linear {MLP) Linear (G ravimetria)

Figura 24 — Gréafico comparativo Gravimetria X IBK X MLP - Fonte: Elaborada pelo
autor
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Em um novo teste, desta vez com 3 (trés) amostras novas, o valor de referéncia
(gravimeétrico) néo foi apresentado ao mddulo sensor — dados totalmente desconhe-
cidos — e as referidas amostras foram de leiras de compostagem diferentes daquelas
que foram submetidas ao treinamento inicial. Para essas amostras, para efeito compa-
rativo, também foi coletado o percentual obtido pelo método empirico conhecido como
teste de mao.

Os resultados foram comparados depois de concluidas as leituras pelos senso-
res, obtido o valor de predicao e feita a gravimetria das amostras seguindo 0 mesmo
protocolo dos testes anteriores. Esse comparativo pode ser verificado na Tabela 6.

As amostras em questao sao constituidas apenas de Serragem e Biossélido.

Tabela 6 — Comparativo Gravimetria X Sensor X Teste de Mao

Gravimetria Sensor com Diferenca Teste Diferenca
Amostra (%) IBK Sensor X Grav. | de Mao | Teste de Mdo X Grav.
(%) (Pp) (%) (PpP)
1 31.37 28.47 -2.9 54 22.63
2 29.56 28.47 -1.09 50 20.44
3 49.68 48.15 -1.53 58 8.32

Foi possivel constatar que, mesmo em amostras totalmente desconhecidas para
o RealSense, a diferenca da leitura ficou dentro do esperado. O método empirico do
teste de mao se mostrou distante da realidade, tendo uma maior aproximagao apenas
na amostra 3.

6.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Os diferentes testes de campo apontaram que 0 emprego combinado das diferen-
tes medicdes oferecidas pelo Nodo Sensor trouxe uma sinergia que facultou a obten-
cao de niveis bastante elevados para a correlacao obtida entre valores apurados pelo
método Gravimétrico, empregado como referéncia, e os valores de saida oferecidos
pelo RealSense.

Deste modo, ao longo dos diferentes testes envolvendo a concep¢ao do Nodo Sen-
sor, apesar da indicacao da literatura quanto ao uso de sensores capacitivos, 0 mesmo
nao atingiu niveis de correlagao representativos quando empregado de forma isolada.

O préximo capitulo discute as consideragdes finais decorrentes dos esforgos de
concepcao do RealSense, bem como introduz possibilidades para continuidade dos
trabalhos de pesquisa relativos ao mesmo.



7 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo estdo sumarizadas as principais conclusées obtidas durante o de-
senvolvimento desta dissertacdo. E também dado destaque a disponibilizagéo do da-
taset produzido por consequéncia dos trabalhos de campo realizados, bem como séao
elencados os trabalhos futuros entendidos como prioritarios para o avango das pes-
quisas relacionadas ao RealSense.

7.1 Principais Conclusoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, acompanhando os esforgcos de com-
postores e do préprio laboratério da UFPel onde foram feitas as anélises de campo,
pdde-se observar que o processo de compostagem, embora utilize técnicas tradici-
onais da area de Engenharia Ambiental, ainda possui desafios basicos relacionados
ao seu acompanhamento cientifico, os quais comprometem a sua efetiva reprodutibili-
dade para uma producdo em larga escala.

O método empirico do teste de mao, o qual é bastante utilizado enquanto um mé-
todo rapido e possivel de ser feito no préprio local da compostagem, apresentou re-
sultados distantes daqueles obtidos por testes laboratoriais empregando o método
gravimétrico, constatacdo esta que fortalece os propdsitos desta dissertacdo. Esta
situacao traduz a necessidade de buscar uma alternativa que combine a agilidade do
teste de mao, com uma precisdo compativel com a do método gravimétrico.

A area de Inteligéncia Artificial € entendida como central para os principais avancos
modernos em diferentes areas do conhecimento. Entretanto, pesquisadores que nao
séo oriundos da area de Computagao enfrentam alguns dificultadores, principalmente
aqueles associados a validagéo das diferentes técnicas existentes para aprendizagem
de maquina considerando o cenario de aplicacdo em questao.

Desta forma, pode-se entender que o software Weka constitui efetivamente um fa-
cilitador para que profissionais de diferentes areas do conhecimento possam se valer
destas técnicas no desenvolvimento de suas pesquisas. Neste sentido, a plataforma
Auto-WEKA constituiu uma importante contribuicdo. Dada a ampla documentacao
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disponibilizada pelos desenvolvedores, seu uso colaborou significativamente para re-
alizacdo dos trabalhos desta dissertacao.

Entre os trabalhos encontrados na literatura, o que mais se aproxima deste estudo
é o de LOPEZ et al. (2014), o qual também se propde a monitorar temperatura e
umidade em compostagem empregando sensor capacitivo.

Sendo assim, dentre as constatacdes apresentadas por LOPEZ et al. (2014), que
sao de ordem prética, buscou-se um comparativo entre este trabalho e o RealSense,
podendo-se destacar que um diferencial significativo a favor do RealSense seria a sua
n&o necessidade de calibragdo do sensor de umidade para cada tipo de leira.

Pode-se citar ainda a ndo necessidade de infraestrutura de rede, pois diferente-
mente do proposto por LOPEZ et al. (2014), o RealSense tem a capacidade de tra-
balhar em modo offline, apresentando as informagdes em display LCD no momento
da leitura e armazenando os dados localmente em cartdo SD, permitindo que os mes-
mos possam ser transferidos para um computador central, caso seja de interesse do
usuario.

Outro trabalho relacionado que buscou solugéao para medigéo do teor de umidade
especificamente em compostagem foi o de SUEHARA et al. (1999). Os autores op-
taram por um equipamento de medicao diferente (NIRS) do sensor selecionado para
esta pesquisa, e empregaram técnicas de calibracdo também diferentes, fazendo uso
de equacobes de regressao para corrigir as leituras. O trabalho é direcionado para
um tipo especifico de composto e apresentou como resultado um coeficiente de cor-
relacdo entre leituras e predigcdo de 0.979. O RealSense por sua vez, alcangou um
coeficiente de correlacdo de 0.9939, demonstrando que o algoritmo de aprendizado
de maquina se mostrou mais eficiente, podendo ser empregado em compostagens de
diferentes naturezas.

A escolha pelo sensor capacitivo CS12 se justificou adequada para os propositos
deste trabalho, pois além de ser um sensor de baixo custo e resistente a corrosao,
tendo obtido em relagdo ao método gravimétrico um desvio padréao entre 0.9 e 4.39,
e para a diferenca do valor real uma média de 1.11pp. Estes resultados séo bastante
satisfatérios no que diz respeito a precisdo e a exatidao, as quais sao medidas de
qualidade para instrumentos de sensoriamento.

Por ser um equipamento portatil, o RealSense propicia maior praticidade de uso,
permitindo que usuarios responsaveis pelo monitoramento nas compostagens possam
verificar os parametros de temperatura e umidade conforme suas necessidades, repo-
sicionando o Nodo Sensor sempre que se fizerem necessarios novos monitoramentos
em quaisquer pontos da leira.

Para atender essa funcionalidade de operacao portatil com alimentacao por bate-
ria, a escolha do microcontrolador foi fundamental, principalmente quando habilitada
a fungéo de leitura automatica, com leituras de 10 em 10 minutos, pois o microcon-
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trolador pode ser colocado em modo Deep Sleep entre as leituras. Neste modo, o
consumo do microcontrolador fica em torno de 20 A (ESPRESSIF, 2019), propici-
ando maior tempo de uso do RealSense na operacdo sem necessidade de recarga
da bateria. A operacao por bateria também foi entendida, durante o desenvolvimento
desta dissertacao, como importante para atender outros dois aspectos: a seguranga
dos operadores e 0 uso do Nodo Sensor em locais onde a disponibilidade de energia
elétrica é reduzida.

A analise dos resultados obtidos indica que a abordagem proposta para o Real-
Sense atendeu os objetivos deste trabalho, apresentando um conjunto de hardware
e software que permitiu o autoajuste do sensor a ser utilizado na medicdo do teor
de umidade em compostagens, encontrando um equilibrio entre as leituras do sensor
capacitivo e o valor de referéncia dado pela gravimetria.

Deste modo, um mesmo Nodo Sensor pode ser empregado ndo sé durante os
diferentes ciclos de maturacdo da compostagem em uma leira, mas também entre
leiras de diferentes composicdes, sem necessidade de calibracdo em laboratorio.

A técnica proposta se mostrou uma forma rapida e confidvel para a medicdo de
umidade em compostagens. Assim, a expectativa com a concepcao do RealSense
€ prover condicbes para um controle mais eficiente das propor¢des do residuo e dos
materiais aeradores in loco, propiciando uma melhor atividade para os organismos
microscoépicos que ajudam na decomposicao e consequentemente gerando um adubo
mais adequado.

7.2 Dataset Produzido no Desenvolvimento da Pesquisa

Durante os esforgos de pesquisa e revisdo da literatura, ndo foram encontradas
base de dados disponiveis que pudessem ser utilizadas neste trabalho.

Na perspectiva de contribuir com a comunidade cientifica para pesquisas futuras,
o arquivo completo em formato .arff com todos os dados coletados ao longo desta
pesquisa esté disponivel para download em https://github. com/pmoncks/Dataset.

7.3 Trabalhos Futuros

Durante os esforgos de estudo e pesquisa decorrentes desta dissertacao, diferen-
tes possibilidades de continuidade do trabalho foram identificadas. Nesta se¢céo estédo
elencados trés possiveis trabalhos futuros, selecionados em funcao do seu potencial
de contribuir com os resultados ja atingidos.

Como um dos trabalhos futuros, pretende-se fazer novos estudos laboratoriais para
encontrar outras propriedades fisico-quimicas dos compostos que apresentem relacao
direta com a variagao do teor de umidade. A perspectiva com esta frente de estudo
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€ incorporar ao RealSense outros sensores, melhorando ainda mais a precisdo das
leituras do teor de umidade em compostagens.

Outra frente entendida como oportuna para continuidade das pesquisas relaciona-
das ao RealSense seria, preservando as funcionalidades do Nodo Sensor, ja valida-
das pela comunidade que atua na area de compostagens, avaliar alternativas para o
sensor empregado para medi¢cao de umidade. Esta avaliagdo devera considerar os re-
centes avangos tecnolégicos na area de sensoriamento, bem como a preservagao de
uma relacao custo/beneficio, que potencialize seu emprego por diferentes segmentos
da sociedade.

Outrossim, considerando a comunidade usuaria que deseje operar em rede,
entende-se como promissor, para potencializar o emprego do RealSense, incorpo-
rar a abordagem para autoajuste do sensoriamento de umidade no Nodo Sensor, em
uma arquitetura de software operando de forma autbnoma em uma nuvem compu-
tacional. Esta arquitetura ira explorar mecanismo de aprendizagem de maquina que
se valha de historicos de sensoriamentos para promover calibragdes no Nodo Sensor
que qualifiguem o procedimento de coleta de dados.

Por fim, & oportuno ressaltar a previsao de divulgar o RealSense junto a comuni-
dade cientifica. Dentre os canais de publicacao possiveis, destacamos entre os even-
tos o WCAMA — Workshop de Computacao Aplicada a Gestdo do Meio Ambiente e
Recursos Naturais, evento satélite do XL Congresso da Sociedade Brasileira de Com-
putacao - que acontece em Julho/2020 em Cuiaba/MT. Enquanto periddico da area de
computacéo, identificou-se o Journal Computers and Electronics in Agriculture, com
classificagdo A2 no sistema brasileiro de avaliagdo de periédicos.

Por sua vez, na area de ciéncias ambientais, identificou-se dois possiveis candi-
datos a publicacao, o International Journal of Integrated Waste Management, Science
and Technology e o Journal of Environmental Management, ambos com classificacdo
A1 no sistema brasileiro de avaliagdo de periédicos.
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APENDICE A TABULACAO DOS DADOS DO COMPOSTO 1

Leituras do Sensor

1 2 3 Média Ar Gravimetria

Dias Amostras Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Umid Umid
i 1 23 537 23 535 23 464| 23,00 512| 24,00| 5897 56,08
2 23 444 24 446 24 436| 2367 442| 24,00| 58,90 56,64
1 3 24 431 23 387 23 440] 2333 419| 2400 5830 55,89
4 23 400 24 394 23 397 2333 397| 24,00 5840 56,01
5 25 429 24 471 24 442 2433 447 2400{ 5817 56,86
t 1 25 481 25 518 25 454| 2500 484| 24.00| 58,80 44 71
2 24 465 24 461 24 449| 2400 458| 24,00| 5887 43,88
20 2 25 473 24 460 24 453| 24,33 462| 24,00| 58,37 45,49
4 24 460 25 439 24 405| 2433 435| 24,00| 58,23 44 58
5 24 427 23 407 24 A47| 2367 427 2400| 5743 44 24
g 1 25 490 25 481 25 485| 25,00 485| 24,00| 5737 29,63
2 25 453 25 462 24 455| 2467 457 24,00| 5767 29,74
40 3 25 460 25 450 25 456| 25,00 455| 24,00{ 58,23 30,29
4 25 498 24 514 25 504| 2467 505| 24,00 5750 295
5 25 515 25 506 25 502 2500 508| 2400 57,70 30,05
i 1 25 666 25 638 24 634| 2467 646| 24,00| 6517 17,2
2 24 633 24 623 23 621| 2367 626| 24,00{ 6517 18,38
60 3 24 619 24 617 24 617 2400 618| 24,00| 6533 18,55
4 23 617 24 611 24 609| 2367 612| 24,00 6507 18,72
5 24 608 24 629 24 626| 2400 621| 24,00| 6480 19,74
1 25 626 24 624 25 623| 2467 624| 2400 6497 19,02
2 24 623 26 616 25 615| 25,00 618| 2400| 6480 19,31
80 3 25 616 25 609 24 608| 2467 611| 24,00| 6460 19,48
4 24 608 25 632 25 631| 2467 624| 2400 6397 19,36
5 25 632 25 617 25 615] 2500 621| 24,00 6427 19,64
1 25 614 25 615 25 609| 2500 613| 24,00 6403 21,93
2 25 611 25 601 25 600| 2500 604| 24,00| 6373 21,99
100 3 25 599 25 586 24 584| 2467 590| 24,00| 6357 21,91
4 24 585 25 582 25 582| 2467 583| 2400 6417 23,18
5 25 617 26 615 26 615| 2567 616| 24,00| 6447 2278
1 26 597 26 597 25 606| 2567 600| 25,00| 6413 20,5
2 25 589 26 587 25 586| 2533 587| 25,000 63,30 2113
120 3 26 613 25 612 25 612| 2533 612| 25,00{ 63,50 21,16
4 26 601 25 597 26 597| 2567 598| 25,00 64,07 20,52
5 26 608 26 609 26 609 26,00 609| 25,00| 6407 19,9

Figura 25 — Tabulacdo dos dados do composto 1 - Fonte: Elaborada pelo autor



APENDICE B TABULAGCAO DOS DADOS DO COMPOSTO 2

Leituras do Sensor

1 2 3 Média Ar Gravimetria

Dias Amostras Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Analog| Temp | Umid Umid
1 27 569 26 542 26 541| 26,33 551| 2500| 6367 48,76
2 26 561 26 560 26 558| 26,00 560 2500 64,23 49 61
1 3 26 539 26 541 27 540| 26,33 540| 25,00| 64,00 50,19
4 26 552 26 549 26 547| 26,00 549| 26,00 63,83 476
5 26 558 26 557 26 555| 26,00 557| 2500 6317 48,03
1 26 535 26 525, 26 523| 26,00 528| 2500 6447 48,82
2 26 523 26 519 26 517 26,00 520 25,00| 6497 4815
20 3! 26 516 26 516 25 515| 2567 516 2500 6417 47 51
4 26 480 26 477 26 477 26,00 478| 26,00 6417 4913
5 25 456 26 456 26 456| 2567 456| 26,000 6377 48,79
1 26 585 26 590 26 584| 26,00 586| 2500 66,83 29,74
2 26 599 26 597 26 596| 26,00 597| 2500 67,10 2794
40 3 26 565 26 561 26 561| 26,00 562| 2500 66,93 2791
4 26 584 26 581 26 579 26,00 581| 2500| 6697 26,53
5 26 580 26 576 26 574| 26,00 577| 2500 6723 2847
i 1 26 633 26 630 26 631] 26,00 631| 25,00 6647 18,12
2 26 622 26 620 26 620| 26,00 621| 25,00| 6667 19,13
60 3 26 626 26 623 26 620| 26,00 623| 25,00| 6710 19,99
4 26 620 27 619 26 619] 26,33 619| 2500| 6750 21,19
5 26 594 26 595 26 594| 26,00 594| 2500| 67,40 21.37
i 1 26 610 26 614 26 613| 26,00 612| 25,00| 6760 18,72
2 27 587 26 584 27 584| 2667 585| 2500| 6747 21,14
80 3 26 611 26 609 26 605| 26,00 608| 25,00| 6750 21,74
4 26 606 26 605 26 604| 26,00 605| 25,000 67,70 2251
5 26 598 26 597 26 597 26,00 597| 2500| 67,93 18,75
r 1 26 628 27 627 27 626| 26,67 627| 25,00| 6780 14,92
2 27 610 27 609 27 609| 27,00 609| 25,00| 6780 15,35
100 3 26 635 27 632 27 632| 26,67 633| 2500| 6787 16,75
4 27 619 26 618 26 616| 26,33 618| 25,00| 67,80 15,93
5 26 606 27 606 27 605| 26,67 606| 25,000 66,70 17,27
i 1 26 640 26 639 25 639 2567 639| 2400| 5857 18,22
2 26 650 26 648 25 648| 2567 649| 2400) 5830 18,6
120 3 26 644 26 644 26 643| 26,00 644| 2400| 5777 18,57
4 26 641 26 640 26 640| 26,00 640| 2400| 5723 16,27
5 26 649 26 648 26 649| 26,00 649| 2400 5740 18,51

Figura 26 — Tabulacdo dos dados do composto 2 - Fonte: Elaborada pelo autor



APENDICE C TABULACAO DOS DADOS DO COMPOSTO 3

Leituras do Sensor Ar

1 2 3 Média Gravimetria

Dias Amostras Temp | Analog| Temp | Analog | Temp |Analog| Temp | Analog| Temp | Umid Umid
1 26 601 25 600 25 598| 2533 600| 24,00| 57,07 47 .82
2 25 578 26 577 25 574| 2533 576 24,00 5730 45,35
1 3 25 616 26 613 26 608| 2567 612| 24,000 57,30 4617
4 26 584 26 582 26 582| 26,00 583| 24,00 57,30 47,04
5 25 541 26 541 26 542| 2567 541| 2400 5710 46,03
1 25 500 25 497 25 497 25,00 498| 24,00 57,00 44 56
2 25 516 25 510 25 508| 25,00 511| 2400 5720 48,33
20 3 25 534 25 531 25 529| 25,00 531| 2467 5727 46,67
4 25 505 25 500 26 501 2533 502| 2500 5720 46,34
5 25 535 25 531 25 527| 25,00 531| 2500 5733 45,89
1 26 620 25 618 25 616| 2533 618| 2434| 5760 2416
2 26 613 26 609 25 608| 2567 610| 25,000 5820 23,62
40 3 26 607 26 605 26 604| 26,00 605| 25,000 5763 26,05
4 26 621 26 619 26 619| 26,00 620| 2400 5787 25,68
5 26 625 26 624 25 622| 2567 624| 2434| 5777 252
f 1 25 654 25 654 25 653| 2500 654| 23,00 6617 22,19
2 25 654 24 654 25 654 2467 654| 24,000 6530 234
60 3 25 657 24 656 24 656| 2433 656| 24,000 64,30 22,36
4 25 655 25 654 25 654| 2500 654| 2400| 64,60 23,97
5 24 653 25 653 25 653| 2467 653| 2400 6473 2265
i 1 25 649 25 649 24 648| 2467 649| 2400| 64,50 26,5
2 24 649 24 647 23 647| 2367 648| 2400 6417 24,98
80 3 23 646 23 644 23 644 2300 645| 2400] 6503 26,02
4 23 643 24 645 23 644| 23,33 644| 2400 6527 26,57
5 23 651 24 651 24 651| 2367 651| 24,000 6520 26,98
i 1 24 631 24 629 4 629| 17,33 630| 2400) 6553 30,84
2 24 633 24 631 24 632| 2400 632| 2400] 6613 30,91
100 3 24 639 23 639 24 639| 2367 639| 2400 66,37 31,65
4 24 636 24 636 24 636| 24,00 636| 24,00| 64,87 30,28
5 24 635 24 633 24 635| 2400 634| 2400 6507 30,16
g 1 25 657 25 657 25 656| 2500 657| 2400| 6497 21,61
2 25 657 25 657 25 656| 2500 657| 24,00) 6453 2219
120 3 26 656 26 656 26 656 26,00 656| 24,00 64,90 23,09
4 26 654 26 654 26 654| 26,00 654| 2400] 6550 22,53
5 25 656 26 656 26 656| 2567 656| 24,00| 6587 21,21

Figura 27 — Tabulag&o dos dados do composto 3 - Fonte: Elaborada pelo autor
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