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Resumo

O monitoramento continuo da qualidade do ar, especialmente no setor de mineracao, € essencial
para garantir que os niveis de poluentes estejam dentro dos padrdes regulatorios. As solugdes
tradicionais para este monitoramento enfrentam limitacdes técnicas e econdmicas e, neste con-
texto, as técnicas de aprendizagem de Mdaquina, do termo em inglés machine learning (ML),
aplicadas a sistemas embarcados (TinyML), oferecem uma alternativa promissora para a pre-
visdo e andlise de poluentes atmosféricos. Este trabalho tem como objetivo desenvolver um
sistema de baixo custo e com recursos computacionais limitados para monitoramento continuo
da qualidade do ar que utilize técnicas de inteligéncia artificial (IA) para prever a concentra-
cdo de cloro no ar com base em varidveis de entrada facilmente acessiveis: potdssio e sddio.
O modelo de IA foi treinado, otimizado € embarcado em um microcontrolador ESP32-S3. A
quantizacdo dos modelos reduziu o tamanho dos mesmos sem comprometer a precisdo, garan-
tindo a viabilidade de processamento em dispositivos com recursos limitados, com média de
tempo para o processo de inferéncia sendo aproximadamente de 49,01 pus. No que diz respeito a
precisdo nas previsdes de cloro, o modelo apresentou um erro quadrético médio de 3,96, um erro
absoluto médio de 1,14 e um coeficiente de determinac¢do de 0,95, demonstrando alta eficiéncia

confirmando a viabilidade do sistema proposto.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, TinyML, monitoramento ambiental, polui¢do atmosfé-

rica, mineracdo, ESP32-S3, quantiza¢do de modelos, redes neurais artificiais.
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Abstract

Continuous air quality monitoring, especially in the mining sector, is essential to ensure that pol-
lutant levels remain within regulatory standards. Traditional solutions for this monitoring face
technical and economic limitations. In this context, Machine Learning (ML) techniques applied
to embedded systems (TinyML) offer a promising alternative for forecasting and analyzing at-
mospheric pollutants. This work aims to develop a low-cost system with limited computational
resources for continuous air quality monitoring that uses artificial intelligence (Al) techniques
to predict chlorine concentration in the air based on easily accessible input variables: potassium
and sodium. The AI model was trained, optimized, and embedded in an ESP32-S3 microcon-
troller. Model quantization reduced the model size without compromising accuracy, ensuring
processing feasibility on resource-limited devices, with an average inference process time of
approximately 49.01 ps. Regarding chlorine prediction accuracy, the model presented a mean
squared error of 3.96, a mean absolute error of 1.14, and a determination coefficient of 0.95,

demonstrating high efficiency and confirming the viability of the proposed system.

Keywords: Artificial intelligence, TinyML, environmental monitoring, air pollution, mining,

ESP32-S3, model quantization, artificial neural networks.
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Introducao

A polui¢cdo atmosférica, caracterizada pela presenca de substincias nocivas no ar, € um pro-
blema critico que impacta negativamente a satide publica, o bem-estar da comunidade e 0 meio
ambiente. Os poluentes atmosféricos sao classificados em primérios, emitidos diretamente pe-
las fontes de emissdo; e secunddrios, formados na atmosfera por meio de reacdes quimicas.
Em setores como a mineracdo, a emissdo de particulas € significativa, tornando essencial
0 monitoramento rigoroso para garantir que as concentragdes de poluentes estejam dentro dos
padrdes ambientais estabelecidos pela legislacdo. Neste contexto, as técnicas de inteligéncia
artificial surgem como ferramentas importantes para aprimorar o processo de previsdo e andlise

desses poluentes, oferecendo solugdes eficazes para 0 monitoramento ambiental.

1.1 Motivacao

O setor industrial, principalmente as industrias de mineracdo, destacam-se como uma das princi-
pais responsaveis pela emissao de particulas no ar, decorrente das escavacdes € movimentacoes
de terra necessdrias para a extracdo de minérios. Apesar da ado¢do de medidas mitigadoras,
como a aspersao de vias e a implementacao de faixas arboreas, o volume de poluentes gerado
ainda € expressivo (CARVALHO et al., 2007).

Os métodos tradicionais de monitoramento da qualidade do ar, ilustrados na Figura 1.1,
baseiam-se em técnicas laboratoriais como a fotometria de chama, para a medic¢ao dos niveis de
sddio e potdssio, e a titulacdo argentimétrica, utilizada na andlise de cloro (KOTZ et al., 2014).
Embora precisos, esses métodos apresentam limitacdes considerdveis, incluindo o alto custo
operacional, a necessidade de equipamentos laboratoriais e mao de obra especializada, além do
tempo demandado para a coleta, transporte e processamento das amostras. Essas dificuldades
tornam o monitoramento continuo um processo oneroso e, muitas vezes, invidvel em grande

escala.
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Figura 1.1: Metodologia usual. O fluxo em verde indica um processo mais simples e econdmico ($),
enquanto o fluxo em vermelho representa um processo mais caro ($$$), com maior complexidade e
custo operacional.

O . Na
Fotometria

de chama

>l Titulagdo |[——— ©|]

000

Fonte: Autor.

Diante disso, a busca por solucdes alternativas e mais acessiveis torna-se imperativa. Neste
contexto, os sensores virtuais, integrados as técnicas de aprendizado de méaquina embarcado
do termo inglés Tiny Machine Learning ou simplesmente TinyML, despontam como uma so-
lucdo promissora. A imagem 1.2 apresenta o fluxo proposto para ser possivel a realizagdao do

barateamento do processo.

Figura 1.2: Metodologia proposta. O fluxo apresenta medi¢des diretas de sddio (Na) e potdssio (K),
seguidas de anélise preditiva com inteligéncia artificial embarcada (7TinyML) para estimar os niveis de
cloro (Cl). O processo é simplificado e otimizado em termos de custo ($) em comparagdo com métodos

tradicionais.
Modelo de

S (s
%lég% Sensores aprendizagem ° @
Q 19

‘ embarcado

Fonte: Autor.

Além de tornar o monitoramento mais acessivel, a aplicagdo do 7inyML em sensores em-
barcados possibilita uma andlise em tempo real dos poluentes, permitindo respostas rapidas e
assertivas em ambientes industriais, como o setor de mineracdo. Resolver o problema na borda
¢ importante, pois reduz a laténcia, aumenta a eficiéncia energética, garante maior privacidade
e proporciona escalabilidade ao sistema.

Fazer a inferéncia diretamente no dispositivo assegura que o monitoramento seja continuo,
mesmo em condi¢des adversas, como a auxenia de internet, promovendo nio apenas a eficiéncia

no monitoramento da qualidade do ar, mas também uma gestao ambiental mais proativa e eficaz.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma metodologia que integre técnicas de inteligén-
cia artificial embarcadas (7inyML) para criar um sensor virtual capaz de monitorar, de maneira
eficaz e precisa, as concentragdes de poluentes, especificamente o cloro no ar, utilizando dados
obtidos de sensores de potdssio € sddio, que realizam medigdes diretas € em tempo real. Com
essa abordagem, busca-se eliminar a necessidade de andlises laboratoriais, como a titulagdo,
automatizando o processo de monitoramento, reduzindo custos a longo prazo e favorecendo a

escalabilidade da solucdo.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, conforme descrito a seguir: No Capitulo 1,
apresentamos a introducao, onde contextualizamos o problema e discutimos a importancia do
monitoramento da qualidade do ar em ambientes industriais, especialmente no setor de mine-
racdo, além dos objetivos do trabalho. O Capitulo 2 aborda o referencial tedrico, onde explo-
ramos conceitos como aprendizado de mdquina e redes neurais, discutindo também o uso de
TinyML e inteligéncia artificial embarcada em dispositivos de baixo custo, como o ESP32-S3,
para monitoramento ambiental. No Capitulo 3, detalhamos a metodologia utilizada neste tra-
balho, incluindo a escolha das varidveis de entrada, como potassio e sddio, o desenvolvimento
dos modelos preditivos para estimar a concentrac@o de cloro e as etapas de treinamento e quan-
tizacdo dos modelos para execucdo em dispositivos embarcados. O Capitulo 4 é dedicado a
apresentacdo e discussdo dos resultados obtidos, com foco na reduc¢do do tamanho dos modelos
apos a quantizagao, a andlise do desempenho preditivo, e a comparagdo entre a metodologia pro-
posta e os métodos tradicionais de monitoramento da qualidade do ar. Finalmente, no Capitulo
5, apresentamos as conclusdes do trabalho, bem como as principais contribui¢des, limitagdes e

sugestoes para trabalhos futuros.



Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento do tra-
balho, iniciando com uma introdu¢do ao aprendizado de mdquina e ao modelo tradicional de
monitoramento da qualidade do ar. Em seguida, explora as redes neurais, suas arquiteturas e
aplicagdes na predi¢do de varidveis ambientais. O conceito de TinyML € destacado, enfatizando
a relacdo entre aprendizado de mdquina e sistemas embarcados, com a necessidade de otimi-
zacdo de modelos para dispositivos de recursos limitados, como microcontroladores. O foco
tedrico estd na aplicagdo prética do TinyML, especialmente no processo de quantizacdo de mo-
delos e execugdo em sistemas embarcados, com recomendagdes para consulta de referéncias

para maior aprofundamento.

2.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina € um campo da da computacao que permite aos computadores adqui-
rirem a capacidade de aprender a partir de dados, sem a necessidade de serem explicitamente
programados para cada tarefa (SAMUEL, 1959).

Esse processo envolve o treinamento de modelos utilizando conjuntos de dados, permitindo
que eles identifiquem padrdes e relacdes subjacentes. Apds o treinamento, o modelo € ca-
paz de aplicar o conhecimento adquirido para interpretar novos dados e executar tarefas como
classificagdo, previsdo, reconhecimento de padroes e tomada de decisdes de forma autonoma.
Dessa forma, o aprendizado de maquina amplia as possibilidades de automacio e otimizagao

em diversas areas, incluindo o monitoramento ambiental (ZANNETTI, 1990).

2.1.1 Técnicas de Aprendizado de Maquina

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser classificados em quatro categorias princi-
pais: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semissupervi-

sionado e aprendizado por reforco (SARKER, 2021), conforme mostrado na Figura 2.1. Cada

4
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uma dessas categorias tem uma aplicacao distinta, dependendo do tipo de problema e da natu-
reza dos dados disponiveis. A seguir, cada técnica serd descrita brevemente, com destaque para

suas caracteristicas e aplicacdes.

Figura 2.1: Técnicas de aprendizado de méaquina.

( )

Técnicas de Aprendizado
de Maquina

. J
{ \ ( \
Aprendizado Aprendizado Aprendizado nao Aprendizado por
supervisionado semissupervisionado supervisionado reforco
\ J |\ J
s \ e ™)
Varivel Variavel S Eotulados * Dados nao rotulados Positivo Negativo
discreta continua Dados nao rotulados
\ y, \. J

(Regresséo) Glassificagéa Glassificagﬁo) (clusterizagao) (clusterizagao) (Associagéo)

Fonte: Adaptado (SARKER, 2021).

Aprendizagem supervisionada

O aprendizado supervisionado € utilizado para mapear entradas a saidas com base em pares de
dados rotulados (HAN; PEI; TONG, 2022). O processo envolve o treinamento de um modelo
em um conjunto de dados em que as entradas estdo associadas a saidas conhecidas, permitindo
que o modelo generalize para novos dados. As tarefas supervisionadas mais comuns sdo a
“classificac@o”, usada para categorizar dados, e a “regressdo”, aplicada para prever valores con-
tinuos. Um exemplo de classificagdo seria determinar se a qualidade do ar em uma area € “boa”
ou “ruim” com base nos dados dos sensores, enquanto a regressao pode prever a concentracao

de um poluente no ar com base em varidveis ambientais.

Aprendizagem nao supervisionada

O aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados ndo rotulados, analisando-os para iden-
tificar padrdes ou estruturas subjacentes (HAN; PEI; TONG, 2022). Suas principais aplicacoes
incluem agrupamento (clusterizacdo), reducdo de dimensionalidade e detec¢do de anomalias.
Por exemplo, essa técnica pode ser usada para segmentar diferentes zonas em um ambiente

industrial, sem necessidade de rotulacao prévia.
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Aprendizagem semi-supervisionada

A aprendizagem semi-supervisionada combina aspectos do aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado, operando com dados rotulados e ndo rotulados (SARKER et al., 2020). E parti-
cularmente util em situacdes em que had poucos dados rotulados e uma abundancia de dados ndo
rotulados, aproveitando essas informacdes adicionais para melhorar a precisao do modelo. Um
exemplo prético € a predi¢dao de poluentes, onde o método usa grandes volumes de dados nao
rotulados, coletados por sensores, juntamente com um conjunto menor de medi¢des rotuladas
de poluentes. O modelo aprende com os dados rotulados e aplica esse conhecimento para inferir

a concentracao de poluentes nos dados ndo rotulados.

Aprendizado por reforco

O aprendizado por refor¢o permite que agentes aprendam a tomar decisdes com base em inte-
racdes com o ambiente, utilizando recompensas e penalidades para ajustar seu comportamento
(KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996). O objetivo é maximizar recompensas ao longo
do tempo ou minimizar riscos associados as acoes (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2016).
Como exemplo, pode ser citado o desenvolvimento de um sistema de controle para ajustar dina-
micamente a ventilacdo em ambientes fechados, com base nos niveis de poluentes detectados.
O agente de aprendizado por refor¢o recebe recompensas positivas quando consegue reduzir
a concentracdo de poluentes para niveis aceitdveis, e penalidades quando a qualidade do ar se
deteriora.

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) desempenham um papel central no aprendizado de maquina,
especialmente em problemas complexos de reconhecimento de padroes (BISHOP, 1994). Sua
importancia se deve a sua flexibilidade estrutural, permitindo que sejam adaptadas para dife-
rentes tipos de problemas em todas as principais categorias de aprendizado de méquina, in-
cluindo aprendizado supervisionado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e por refor¢co
(SARKER, 2021). A maleabilidade das RNAs as torna adequadas para uma ampla gama de
aplicacdes, desde a classificacdao de dados até a predi¢ao de valores continuos.

Inspiradas pela estrutura neural de organismos bioldgicos, as RNAs simulam a maneira
como o cérebro humano processa informacoes e adquire conhecimento por meio de experiéncias
(NEGNEVITSKY, 2011). O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch
e Pitts em 1943, em uma tentativa de replicar o comportamento de um neurdnio biolégico
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Este modelo serviu de base para o desenvolvimento posterior

das redes neurais, compostas por multiplos neurdnios artificiais conectados em camadas.
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Figura 2.2: Modelo de neurénio de McCulloch e Pitts com n entradas.

X1 o— W] ~
Funcao

de ativacao Safda

Entradas { X2 o—— W2 @ g f act Yout

Xn O— Wy
Pesos
Fonte: Adaptado (MCCULLOCH; PITTS, 1943; JUNIOR, 2020)

O modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts € ilustrado na Figura 2.2, e consiste em um con-
junto de entradas X = {x1,x2,...,Xx,}, cada uma associada a um peso w;. O neurdnio processa
essas entradas ponderadas e, em seguida, aplica uma func¢do de ativacdo, que decide se o neuro-
nio ird “disparar” ou ndo, similar ao processo de sinapse no cérebro (RASCHKA; MIRJALILI,
2017). A equagdo que descreve o funcionamento desse neurdnio € mostrada a seguir.

n

z:xowo+x1w1+-~~+xnwn:inw,~:wa 2.1
i=0

Nesta equacdo, z representa a combinacao linear das entradas x; e dos pesos w;, resultando
em uma soma ponderada das entradas. O valor z € entdo utilizado como entrada para uma
funcdo de ativagdo, que determina a saida do neurdnio. A notacdo compacta w!x facilita o
calculo, representando o produto escalar entre os vetores de pesos e entradas, o que permite

uma implementacao eficiente em algoritmos de redes neurais.

2.1.3 Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron Multicamadas (do termo em inglés multi layer perceptron, MLP) sdo co-
nhecidas por sua capacidade de processar informagdes de forma sequencial, no que é chamado
de propagacgdo direta (do termo em inglés feedforward). Neste processo, as informagdes per-
correm as camadas da rede, indo da camada de entrada até a camada de saida, passando pelas
camadas intermedidrias, chamadas de camadas ocultas. Essa estrutura permite a formacdo de
conexdes sindpticas entre os neurdnios de camadas adjacentes, o que possibilita o aprendizado
de diferentes tipos de relacdes entre os dados. O algoritmo de retropropagagao do erro (do
termo em inglés backpropagation), que se popularizou no treinamento de redes multicamadas,
€ a técnica usada para ajustar os pesos sindpticos com base nos erros observados, refinando
assim a capacidade da rede de generalizar.

Uma das caracteristicas mais marcantes das MLPs é sua capacidade de aproximar funcdes
continuas arbitrdrias, mesmo com apenas uma camada oculta e uma fun¢do de ativacao ade-
quada. Isso as tornam extremamente flexiveis e eficazes em diversas tarefas de aprendizado,

como classificacdo, regressao e reconhecimento de padroes.
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Figura 2.3: Configuracdo de uma rede MLP usual.
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Fonte: Autor.

A configurac¢do de uma MLP tipica € ilustrada na Figura 2.3, com duas varidveis de entrada,
duas camadas ocultas e uma varidvel de saida. Nesta arquitetura, o fluxo de propagacdo é
representado pela fase forward, enquanto a fase de correcdo, ou backward, ocorre quando os
pesos sindpticos sdo ajustados apds o cdlculo dos erros.

Por definicdo, as redes MLP sao compostas por pelo menos trés camadas, cada uma desem-

penhando um papel especifico no processamento dos dados:

* Camada de entrada: Responsavel por receber as varidveis de entrada (também conhe-
cidas como varidveis independentes). Os neurdnios dessa camada distribuem essas infor-

macdes para as camadas subsequentes, iniciando o processo de propagacgao de dados.

* Camadas ocultas: Os neurdnios dessas camadas processam as informagdes recebidas,
aplicando regras de propagacdo e funcdes de ativacdo. Dessa forma, as camadas ocultas
transformam as entradas em representacdes que serdo Uteis para a camada de saida gerar

o resultado.

* Camada de saida: Esta camada contém os neur6nios que produzem as respostas finais
da rede, ou seja, as varidveis de saida. Esses neurdnios consolidam o processamento
realizado pelas camadas anteriores, fornecendo o resultado da inferéncia realizada pela

rede.

O treinamento eficiente das redes MLP, por meio da retropropagacdo, permite que elas

aprendam representacdes uteis dos dados de forma automatica.

2.2 Meétricas de Desempenho

Para avaliar a qualidade de um modelo de regressdo, € necessario utilizar métricas adequadas
que quantifiquem o desempenho do modelo em relagdo aos dados observados. Nesta se¢do,
serdo apresentadas as principais métricas empregadas neste trabalho: Erro Quadritico Médio
(do termo em inglés Mean Squared Error, MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (do termo
em inglés Root Mean Squared Error, RMSE), Erro Médio Absoluto (do termo em inglés Mean
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Absolute Error, MAE), Coeficiente de Determinacdo (R?), Erro Mediano Absoluto (do termo
em inglés Median Absolute Error, MedAE) e Erro Percentual Absoluto Médio (do termo em
inglés Mean Absolute Percentage Error, MAPE).

2.2.1 Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE) € uma das métricas mais utilizadas para medir a diferenca
entre os valores preditos pelo modelo (;) e os valores reais (y;). O MSE penaliza erros maiores
de forma mais significativa, pois eleva ao quadrado as diferencas entre os valores preditos e

observados. Sua férmula é dada por:

S

MSE = (yi —9)* (2.2)

1
n=

onde: n € o nimero de observacdes, y; sdo os valores observados e y; sdo os valores preditos

pelo modelo.

2.2.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O RMSE (Root Mean Squared Error) € a raiz quadrada do MSE, o que traz a métrica para a

mesma escala dos dados originais. A férmula para o cdlculo do RMSE € a seguinte:

1 n
RMSE = VMSE = - Y (vi—9i)? (2.3)

i=1
O RMSE ¢ mais intuitivo de interpretar em muitos casos, pois expressa o erro médio de

forma linear, facilitando a comparagdo direta com os valores preditos.

2.2.3 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE) é uma métrica que calcula a média das diferengas absolutas
entre os valores preditos e os valores observados. Ao contrario do MSE, o MAE néo eleva as
diferencas ao quadrado, o que significa que ele ¢ menos sensivel a grandes erros. A férmula é

dada por:
1 n
MAE = -} Iyi =i (24)
i=1

2.2.4 Coeficiente de Determinacao (R?)

O Coeficiente de Determinagdo (R?) mede a propor¢do da variancia dos dados observados ex-

plicada pelo modelo. Um valor de R préximo de 1 indica um bom ajuste do modelo aos dados,
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enquanto um valor préximo de 0 indica que o modelo ndo explica bem a variancia dos dados.

A férmula do R é dada por:

n A2
’ L vi—90)
R = 1—1,1—_2

2.5
L i—7) ()

onde: y € a média dos valores observados.

2.2.5 Erro Mediano Absoluto (MedAE)

O Erro Mediano Absoluto (MedAE) € uma métrica que calcula a mediana das diferencas abso-
lutas entre os valores observados e preditos. Esta métrica € menos afetada por outliers, sendo

particularmente ttil quando hé valores discrepantes nos dados:

MedAE = mediana(|y; — ;) (2.6)

2.2.6 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) calcula o erro percentual médio das previsdes em
relacdo aos valores reais. Ele € utilizado para medir a precisdo em modelos de séries temporais,
por exemplo. A férmula é dada por:

100% -
MAPE =
Py

i=1

2.7)

Yi—Ji '
Yi
O MAPE expressa o erro em termos percentuais, o que facilita a interpretacdo quando se

quer comparar o desempenho do modelo em diferentes contextos.

2.3 TinyML

O TinyML, procura adaptar modelos de aprendizado de maquina para serem suficientemente
compactos e possam ser implantados em dispositivos de borda com capacidades limitadas de
armazenamento e processamento (WARDEN; SITUNAYAKE, 2020). Esta abordagem surgiu
da necessidade de realizar o processamento e a interpretacdo de dados em tempo real, direta-
mente em dispositivos de baixo custo, sem a necessidade de transmissdo continua para a nuvem
(IODICE, 2022).

A aplicacdo da Inteligéncia Artificial integrada a dispositivos IoT destaca o surgimento de
uma nova geracao de dispositivos inteligentes, denominada AIoT (do termo em inglés Artificial
Intelligence of Things) (DONG et al., 2021), como podemos ver na Figura 2.4. Essa combina-
cdo de técnicas de coleta de dados por meio de dispositivos [oT com a capacidade de tomada
de decisdo local, utilizando TinyML, proporciona maior eficiéncia e independéncia desses sis-

temas, eliminando a necessidade de redes externas.
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Figura 2.4: Paradigma AloT

Fonte: Autor.

Dentro deste cendrio, Banbury et al. (2021) exploraram as limita¢gdes associadas a imple-

mentacdo de modelos TinyML, evidenciando as seguintes restri¢des:

* Baixo consumo de energia: O consumo energético ¢ um dos fatores criticos em sistemas
TinyML, sendo preciso otimizar o uso de energia para viabilizar a implantacdo desses

sistemas em dispositivos de borda, que possuem recursos energéticos limitados.

* Limitacoes de memdria: enquanto os sistemas tradicionais de aprendizado de maquina
operam com grandes volumes de memdria, na ordem de gigabytes, os sistemas TinyML
devem ser implementados em dispositivos com restricdes de memoria que variam na or-

dem de megabytes, o que exige otimizagdes para garantir seu funcionamento adequado.

2.4 Implementacao de Modelos em Dispositivos Embarcados

Os dispositivos TinyML podem ser implementados tanto em sistemas centralizados quanto dis-
tribuidos (IODICE, 2022). No entanto, até o0 momento, ndo hd uma estrutura unificada para
a implementagdo de 7inyML em sistemas embarcados. A implantacdo de redes neurais nesses
sistemas requer a criagdo de arquiteturas especificas, que precisam ser otimizadas manualmente
para cada plataforma de hardware. Estas arquiteturas personalizadas geralmente sdo desenvol-
vidas com um foco restrito, adaptadas a um tnico aplicativo e sem portabilidade para diferentes
dispositivos. Isso aumenta a complexidade do processo de desenvolvimento, uma vez que os
ajustes manuais sao necessdrios para garantir que o modelo de aprendizado de maquina funci-
one corretamente em um hardware especifico (DAVID et al., 2021). Neste cendrio, o uso do
TensorFlow Lite surge como uma soluc¢do promissora, facilitando a implementacao de modelos

TinyML em dispositivos de borda.

2.4.1 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma de c6digo aberto voltada para o desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina (ABADI et al., 2015). Oferecendo suporte para uma ampla gama de
aplicagdes, com foco em treinamento e inferéncia de redes neurais profundas, o TensorFlow foi

construido com base em grafos computacionais e realiza operacoes de alta escalabilidade. Para
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isso, utiliza tensores como estrutura fundamental para representar e consolidar as informacdes
dos modelos (ABADI et al., 2015).

Matematicamente, os tensores podem ser vistos como uma generalizacao de objetos como
escalares, vetores e matrizes. No contexto do TensorFlow, o tensor € tratado como um iden-
tificador simbdlico que representa as entradas e saidas das operacdes (RASCHKA, 2015). A
API do TensorFlow trata todos os tensores como matrizes de n-dimensdes, permitindo que os

calculos sejam executados de forma eficiente e escalavel (ABADI et al., 2015).

2.4.2 TensorFLow Lite

TensorFlow Lite representa uma extensao do TensorFlow, projetada especificamente para ro-
dar modelos de aprendizado de maquina em dispositivos com capacidade de processamento e
memoria limitados (DAVID et al., 2021). Essa caracteristica se faz necessdria, pois permite
a execucao de modelos de inteligéncia artificial em sistemas embarcados, que requerem um
intérprete adaptado para operar dentro das restricdes de hardware do dispositivo (WARDEN;
SITUNAYAKE, 2020).

A documentacdo do TensorFlow Lite fornece um guia detalhado para a implementacdo de
modelos em dispositivos de borda. Este processo € ilustrado pela Figura 2.5, que descreve as

etapas fundamentais para a implantacdo eficaz de um modelo TinyML.

Figura 2.5: Pipeline TensorFlow Lite
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Fonte: Adaptado (ABADI et al., 2015).

Escolha do modelo de aprendizagem

Ao escolher uma arquitetura de modelo, é preciso analisar o tipo de problema que se pretende
resolver, bem como os dados disponiveis e as técnicas adequadas para processi-los antes de
serem utilizados no modelo (WARDEN; SITUNAYAKE, 2020). A relacdo entre os dados e
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a arquitetura do modelo € profundamente interdependente. Portanto, se faz necessario levar
em consideracdo as especificidades do dispositivo de destino para garantir que a solucdo seja
eficiente e vidvel dentro das limitacdes de hardware (IODICE, 2022).

Conversao do modelo de aprendizagem

A conversao de um modelo para o formato TensorFlow Lite envolve transformé-lo em um for-
mato FlatBuffers', representado pela extensio TensorFlow Lite (.tf1lite). Esse processo ofe-
rece vantagens em relacdo ao formato padrio de buffer de protocolo do TensorFlow, incluindo
a redugdo significativa do tamanho do modelo e uma inferéncia mais rdpida. Essas melhorias
tornam o TensorFlow Lite especialmente adequado para dispositivos com restri¢des de memoria
e processamento limitado (ABADI et al., 2015).

Implantacio do modelo de aprendizagem

A implantacdo envolve a execucdo de um modelo TensorFlow Lite diretamente no dispositivo,
visando realizar previsdes a partir dos dados de entrada. Nessa fase, é necessdrio desenvolver
codigos que capturem os dados, ajustando-os para que o modelo possa realizar a inferéncia no
dispositivo de maneira eficiente. O resultado desse processo € uma saida contendo as previsoes
geradas pelo modelo (ABADI et al., 2015).

Otimizacao do modelo de aprendizagem

Ap06s a implantacao do modelo, sdo realizados testes de inferéncia com dados reais para avaliar
o desempenho do modelo no dispositivo de borda. Como esses dispositivos possuem memdoria
e capacidade de processamento limitadas, otimizagdes podem ser aplicadas para garantir que
o modelo funcione dentro dessas restricdes. Essas otimizacdes, chamadas neste contexto de
quantizacdo?, pretendem reduzir o tamanho do modelo, diminuir a laténcia e garantir a compa-
tibilidade com o hardware de destino (WARDEN; SITUNAYAKE, 2020).

E importante observar que técnicas de quantizacdo podem resultar em uma leve perda de
precisdo no modelo. Existe um balango entre otimizar e manter sua precisao. Assim, cabe a
equipe de desenvolvimento definir até que ponto essas otimizacdes podem ser aplicadas sem
comprometer o desempenho geral do modelo (YANG et al., 2019). A Tabela 2.1 detalha fatores
a serem considerados para escolha da técnica de quantizacdo, disponibilizadas no Tensorflow

Lite e apresenta os hardwares compativeis conforme as quantizagdes, afirmando que cada forma

'Um FlatBuffer é um buffer binario contendo objetos aninhados (structs, tabelas, vetores...) organizados usando
deslocamentos para que os dados possam ser percorridos no local como qualquer estrutura de dados baseada em
ponteiro. Maiores detalhes<https://flatbuffers.dev/>

2Busca reduzir a precisido dos nimeros usados para representar os parimetros de um modelo, que por padrio
apresenta pesos e operacdes em formato de ponto flutuante de 32 bits. Entre os tipos disponibilizados na docu-
mentacdo do Tensorflow Lite: <https://ai.google.dev/edge/litert/models/model_optimization?hl=pt-br>


https://flatbuffers.dev/
https://ai.google.dev/edge/litert/models/model_optimization?hl=pt-br
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de quantizacdo apresenta altera¢des na precisao do modelo quando comparado ao modelo ori-

ginal. Mais detalhes sobre as quantizac¢des serdo discutas no Capitulo 3, secdo 3.5.

Tabela 2.1: Técnicas de Quantizacio

Técnica Requisitos de Da- | Reducido de | Precisao Hardware Compati-
dos Tamanho vel

Quantizacio floatl6 | Nio ha dados Até 50% Perda de acuracia | CPU, GPU

pos-treinamento insignificante

Quantizacio de | Nio ha dados Até 75% Menor perda de | CPU, GPU (Android)

intervalo dinamico precisdo

pos-treinamento

Quantizacio de ni- | Amostra representa- | Até 75% Pequena perda de | CPU, GPU (Android),
meros inteiros pds- | tiva sem rétulo precisao EdgeTPU
treinamento

Treinamento com | Dados de treina- | Até 75% Menor perda de | CPU, GPU (Android),
reconhecimento de | mento rotulados precisdo EdgeTPU
quantizacio

Fonte: Adaptado(ABADI et al., 2015)

2.5 Monitoramento da Qualidade do Ar

O monitoramento da qualidade do ar € fundamental para medir a concentracdo de poluentes e
avaliar seus impactos na satude publica e no ambiente. Diversos métodos e equipamentos sdao
usados para coletar e analisar amostras de ar, cada um adequado a diferentes tipos de poluentes

e condi¢cdes ambientais. A seguir, sdo descritos os métodos ilustrados na Figura 1.1.

2.5.1 Amostrador de Grande Volume (AGYV)

Para o monitoramento em questdo ¢é feito uso, com frequéncia, do equipamento chamado amos-
trador de grande volume (AGV). Esse equipamento coleta amostras de ar ambiente durante
periodos definidos, utilizando filtros instalados em abrigos especificos. O ar é passado através
dos filtros, que capturam particulas em suspensdo. Apds o periodo de amostragem, os filtros
sdo pesados antes e depois da coleta para calcular o ganho liquido de massa (DIAS, 2016).Um
exemplo de um amostrador de grande volume € ilustrado na Figura 2.6.

A concentracdo de particulas totais em suspensdo (PTS) é calculada dividindo-se a massa
das particulas coletadas pelo volume de ar amostrado, e expressa em microgramas por metro
ctibico (ug/m?>), conforme a Equacio 2.8:

PTS = (106> % (2.8)

p
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Figura 2.6: Amostrador de grande volume. Na imagem, a esquerda, é mostrado o AGV em sua forma
fechada, enquanto a direita, vemos uma vis@o interna com detalhes de seu funcionamento. O dispositivo
possui um compartimento superior onde o ar € filtrado, sendo direcionado para os filtros em um funil
identificado como “Hi-Vol”. Esses filtros capturam as particulas em suspensdo, permitindo que, posteri-
ormente, as amostras sejam analisadas para verificar o contetido de poluentes no ar.

Hi=Vol

L

Fonte: (CESAR et al., 2004) p. 10.

onde My, € o ganho liquido de massa no filtro em gramas; V), volume total de ar amostrado em
m3; e 10° é o fator de conversio, u1g/g. O volume de ar amostrado, V,, é obtido pela soma do
produto entre a vazio média corrigida (Q,;) e o tempo decorrido de amostragem (Az), conforme

descrito na Equacdo 2.9:

Vo =Y Qi (2.9)

i=1
onde Q,,; representa a vazdo média no intervalo i, corrigida para condi¢oes padrao (m> /min); At
representa tempo de amostragem em cada intervalo (min); e n é o nimero de intervalos durante
a amostragem.

O custo de um amostrador de grande volume pode variar significativamente dependendo do
fabricante, especifica¢des técnicas e funcionalidades adicionais. Em geral, o valor de mercado
de um AVG basico para coleta de ar em aplicacGes ambientais € estimado entre R$ 20.000 a R$
50.000.

2.5.2 Analise por Fotometria de Chama

A fotometria de chama € uma técnica eficiente e de baixo custo usada para analisar quantitativa-
mente certos metais presentes nas amostras de ar, como sédio (Na) e potéssio (K). Esse método
¢ amplamente utilizado devido a sua simplicidade e rapidez. O principio da fotometria de chama
envolve a excitagdo dos dtomos em uma chama, com posterior emissao de luz em comprimentos

de onda especificos quando os dtomos retornam ao estado fundamental. A intensidade da luz
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emitida é entdo utilizada para determinar a concentragdo dos elementos (HOLLER et al., 2009).
Os comprimentos de onda emitidos por diferentes elementos e as respectivas cores da chama

sdo apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Cores das chamas e comprimentos de onda de diferentes elementos

Elemento Comprimento de onda emitido (nm) Cor da chama
Potassio (K) 766 Violeta

Litio (Li) 670 Vermelho
Calcio (Ca) 622 Laranja
Sédio (Na) 589 Amarelo
Bario (Ba) 554 Verde-lima

Fonte: Autor.

A fotometria de chama € particularmente econdmica quando comparada a outros métodos
analiticos. O investimento inicial em um fotometro de chama bdsico varia entre R$ 15.000 e
R$ 50.000, dependendo das funcionalidades e da sensibilidade do equipamento. Modelos mais
avancados e automatizados podem ultrapassar esse valor, podendo custar até R$ 100.000 em
alguns casos. Além disso, os custos de manutengao e operacdo envolvem a calibragio periddica
do equipamento e a reposi¢do de gases combustiveis (como propano ou acetileno), que podem

gerar despesas mensais de R$ 1.000 a R$ 2.500, dependendo do volume de uso e da regido.

2.5.3 Analise por Titulacao

A titulagdo € uma técnica laboratorial usada para determinar a concentracdo de compostos em
uma amostra por meio de uma reacdo quimica com um reagente de concentracdo conhecida,
chamado titulante (KOTZ et al., 2018). Embora precisa, € uma técnica mais demorada e com
maior custo quando comparada a fotometria de chama (BENVENUTO, 2022).

No contexto do monitoramento da qualidade do ar em ambientes industriais, a titulacao
¢ comumente utilizada para medir ions cloretos (C17). O processo envolve a adi¢do de uma
solucdo padrdo de nitrato de prata (AgNO3), que reage com os fons cloreto para formar cloreto

de prata (AgCl), um precipitado branco, conforme a reacao quimica descrita a seguir:

Ag" +Cl™ + AgCl

Quando o cloreto € totalmente precipitado, o excesso de ions prata reage com cromato
(CrO427), formando um precipitado avermelhado de cromato de prata (Ag>CrOy4), que indica o
ponto final da titulagao (KOTZ et al., 2018).

A titulagc@o, embora altamente precisa, € mais custosa em termos de reagentes e equipamen-

tos. Um kit de titulacdo bésico, incluindo bureta, balanca analitica, vidrarias e solugdes padrao
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(como nitrato de prata e indicadores quimicos), pode custar entre R$ 5.000 e R$ 20.000, depen-
dendo da precisdo e da qualidade dos instrumentos (BENVENUTO, 2022). Além disso, o custo
continuo com reagentes para titulagdo, como o nitrato de prata (AgNO3), varia entre R$ 500 a
R$ 1.500 por litro, dependendo da pureza e da concentracio da solucdo (KOTZ et al., 2018).

Apesar desses custos, a titulacdo continua sendo amplamente utilizada em anélises labora-
toriais devido a sua precisdo e confiabilidade, especialmente em andlises de compostos 10nicos,
como o cloreto (KOTZ et al., 2018).

2.5.4 Exemplo pratico para comparacao de custos

Embora ambas as técnicas sejam precisas, a fotometria de chama apresenta custos operacionais
significativamente menores, especialmente em aplicacdes que envolvem um grande volume de
amostras, devido a redu¢@o no consumo de reagentes e a maior rapidez na execugdo das andlises.

Por exemplo, considere um cendrio em que € necessdrio realizar cem andlises de sodio e
potdssio em um laboratério. No caso da fotometria de chama, o investimento inicial em um
fotdmetro basico varia entre R$ 15.000 e R$ 50.000, com modelos mais avangados chegando
a R$ 100.000. O custo operacional por amostra é relativamente baixo, envolvendo apenas o
consumo de gases combustiveis, como propano ou acetileno, e energia elétrica, resultando em
um custo aproximado de R$ 5,00 por andlise. Para cem analises, o custo operacional total
seria de aproximadamente R$ 500,00, excluindo o investimento inicial no equipamento.

Por outro lado, na titulacio, o investimento inicial em um kit basico, composto por bureta,
balanga analitica e vidrarias, varia entre R$ 5.000 e R$ 20.000. No entanto, o custo operacional
por andlise € mais elevado, devido a necessidade de reagentes, como o nitrato de prata, e indi-
cadores quimicos. Cada analise pode consumir cerca de R$ 15,00 em reagentes, resultando
em um custo total de aproximadamente R$ 1.500,00 para cem analises. Além disso, o pro-
cesso manual da titulagdo exige maior tempo de execucao por amostra, aumentando também os
custos de mao de obra.

Nesse cenario, o custo total da titulacao é cerca de trés vezes maior do que o da fotome-
tria de chama para o mesmo nimero de analises. Essa diferenga € especialmente significativa
em aplicagdes que demandam um grande volume de medic¢des, nas quais a fotometria de chama
¢ mais vantajosa devido a sua rapidez, simplicidade e menores custos operacionais. A titula-
cdo, embora mais cara e demorada, continua sendo preferida em situagdes que requerem maior

precisdo em medicdes especificas, como a determinacdo de ions cloreto.

2.6 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foram abordados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento do traba-

lho, incluindo técnicas de aprendizado de maquina, redes neurais e monitoramento da qualidade
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do ar. Foram discutidos também os sistemas embarcados e a computagao de borda, partes fun-
damentais para a execucdo eficiente de modelos em tempo real em dispositivos com recursos
limitados. A aplicacdo de TinyML foi detalhada, com a implementacdo de modelos utilizando
TensorFlow e TensorFlow Lite, destacando técnicas de quantiza¢do. No préximo capitulo, serdo
descritas as etapas metodoldgicas para o desenvolvimento e implantacdo do sistema de monito-

ramento da qualidade do ar.



Metodologia

Este capitulo foca nas etapas realizadas para a criacdo do sensor virtual, desde a preparagdo e
integracdo dos dados de entrada até a implementacdo do modelo embarcado. Dada a necessi-
dade de um sistema eficiente em termos de consumo de recursos, o ESP32-S3 foi selecionado
por seu baixo custo, facilidade de uso e suporte extensivo da comunidade de desenvolvedores,

além de oferecer o desempenho necessdrio para o processamento de inferéncias em tempo real.

3.1 Tecnologias Utilizadas

As tecnologias empregadas no desenvolvimento de cada etapa do sensor virtual foram organi-
zadas em categorias, como mostrado na tabela 3.1, para facilitar a compreensao do leitor em
relacdo as ferramentas e plataformas utilizadas em cada etapa deste trabalho.

Para o desenvolvimento do modelo na linguagem de programacao Python, foi utilizada uma
maquina com alto desempenho, garantindo a efici€éncia durante o treinamento do modelo. Na
etapa de implementacdo em dispositivos embarcados, foram mantidas as versdes de Python e
TensorFlow j4 utilizadas, adicionando o TensorFlow Lite Micro, que permite a execugdo do

modelo em dispositivos de baixa poténcia, como o ESP32-S3.

19
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Tabela 3.1: Tecnologias utilizadas separadas por categoria.

Modelo em Python Modelo Micro Execucao

Notebook Acer, 16,0GiB, 11th | Python v3.10.12 Base de dados proprietaria

Gen Intel®Core™i5-1135G7 @

2.40GHz x 8

Python v3.10.12 TensorFlow v2.9.1 ESP32-S3,  Xtensa®Dual-Core

32-bit LX7, Flash: 16 MB (Quad
SPI), PSRAM: 8 MB (SPI Octal),
SRAM: 512 Kbytes, Clock:

240MHz
TensorFlow v2.9.1 Visual Studio Code v1.88.1 Fonte de alimentacdo: 3,0 ~ 3,6 V
scikit-learn v1.0.2 Espressif v5.3
Visual Studio Code v1.88.1 GCC/G++v11.4.0

TensorFlow Lite Micro

Fonte: Autor.

3.2 Escolha e Analise dos Dados

Dada a natureza do problema que foi descrita no capitulo 1 a base de dados utilizada para
especializagdo do modelo contém um total de 198 registros de dados numéricos, cada um com
trés caracteristicas distintas. Suas varidveis quantitativas representam propriedades de amostras
especificas, sdo elas: sédio, potdssio e cloro. A matriz de correlacdo entre essas varidveis €

mostrada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Matriz de correlagcdo entre as varidveis presentes na base.

Sédio Potassio Cloro
Sédio 1 0,25 0,94
Potassio 0,25 1 0,48
Cloro 0,94 0,48 1

Fonte: Autor.

Os valores da matriz indicam uma forte correlacio positiva entre sédio e cloro (0,94), su-
gerindo que aumentos na concentracdo de sodio estdo fortemente associados a aumentos na
concentracdo de cloro. A correlacdo entre potdssio e cloro (0,48) é moderada, indicando uma
relacdo significativa, mas menos intensa. Estes resultados sugerem que tanto o sédio quanto o
potdssio podem ser bons preditores para o cloro. As estatisticas descritivas das varidveis sodio,

potassio e cloro na base de dados s@o apresentadas na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Estatisticas descritivas das varidveis presentes na base.

Sédio Potassio Cloro
Contagem 198 198 198
Média 8,37 4,48 16,55
Desvio Padrao 5,75 2,71 9,40
Minimo 0,00 0,00 0,00
1° Quartil 4,70 2,70 10,00
Mediana 7,90 4,40 15,30
3° Quartil 11,70 6,10 22,50
Maximo 37,20 10,70 65,50

Fonte: Autor.

Analise dos dados de entrada

* Amplitude: Os valores de s6dio variam de 0,9 a 37,2 e os de potassio de 0,4 a 17,2, in-
dicando uma amplitude significativa. Esta variacdo pode afetar o desempenho do modelo
de aprendizado de maquina, tornando dificil para o algoritmo ajustar-se corretamente as

diferencas de escala entre as varidveis.

* Distribuicao: As médias e medianas de sédio e potdssio estdo relativamente proximas,
sugerindo uma distribui¢ao razoavelmente simétrica. No entanto, o desvio padrao é rela-
tivamente alto, especialmente em relacdo as médias, o que indica uma dispersao signifi-

cativa nos dados.

* Qutliers: A diferenca consideravel entre o 75° percentil e os valores maximos sugere a

presenca de outliers, particularmente para o sodio.

Analise dos dados de saida

* Amplitude: Os valores de cloro variam de 2 a 65,5, representando uma faixa ampla.
Assim como nos dados de entrada, esta amplitude pode interferir no desempenho do

modelo, que pode dar mais importancia aos valores maiores.

* Distribuiciao: A média dos valores de cloro é consideravelmente maior que a mediana,

sugerindo uma distribui¢do assimétrica, com uma cauda longa a direita.

* Qutliers: Similar aos dados de entrada, hd uma grande diferencga entre o 75° percentil e o

valor maximo, indicando a presenca de outliers.
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3.3 Pré-processamento dos dados

Dada as caracteristicas, tanto nos dados de entrada quanto nos dados de saida, descritas se se-
¢do 3.2, optou-se por normalizar os dados. Sem esta etapa, o modelo poderia priorizar varidveis
com valores maiores, desbalanceando o aprendizado e comprometendo a precisdo das predi-
¢oes. A normalizacdo assegura que todas as varidveis estejam na mesma escala, melhorando o
desempenho e a capacidade de generalizagdo do modelo.

A distribuicdo dessas varidveis na forma de histogramas € apresentada na Figura 3.1, per-

mitindo uma andlise visual das estatisticas descritivas apresentadas na Tabela 3.3.

Figura 3.1: Distribui¢cdo dos Dados Originais.

Histograma para Na Histograma para K Histograma para Cl
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frequencia
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Na

Fonte: Autor.

Inicialmente, foi aplicada uma transformacao logaritmica tanto nos dados de entrada quanto
nos de saida. A transformacdo logaritmica, conforme mostrada na Equacdo 3.1, suaviza os
dados, aplicando o logaritmo natural a cada valor x; de entrada.

y =log(1+x) (3.1)

Ap6s, foi aplicada a padronizacdo, com o uso da classe StandardScaler, da biblioteca
sklearn.preprocessing. Isso garante que todas as varidveis contribuam igualmente para o
modelo, melhorando o processo de otimizacgdo. Esta técnica reescala as varidveis de modo que

tenham média zero e desvio padrdo unitario, como mostrado na Equacgdo 3.2.

x—u
(e}

= 3.2)

de forma que na equagdo: z representa o valor padronizado da varidvel; x o seu valor original;
U a sua média; e o, seu desvio padrao.

A matriz de correlacdo apds a normalizacdo € apresentada na Tabela 3.4. As correlacdes
entre as varidveis normalizadas sdo semelhantes as da matriz original, indicando que a norma-
lizag¢do ndo alterou significativamente as relacdes entre as varidveis. Por exemplo, a correlagdo
entre sédio e cloro (0,95) permanece alta. Da mesma forma, as correlacOes entre potéssio e

cloro (0,48) também mantém valores proximos aos observados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.4: Matriz de Correlacdo entre Sédio, Potassio e Cloro Apds Normalizacio.

Sédio Potassio Cloro
Sédio 1 0,26 0,95
Potassio 0,26 1 0,48
Cloro 0,95 0,48 1

Fonte: Autor.

A distribui¢do das varidveis apds o pré-processamento € mostra na Figura 3.2. Os histo-
gramas indicam que as distribui¢cdes estdo agora mais simétricas e centradas em torno de zero,

devido a padronizacdo. Esta transformacdo aproxima os dados de uma distribuicio normal

(gaussiana), com a maioria dos valores agrupados ao redor da média.
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Figura 3.2: Distribuicdo dos Dados Apds Normalizagao
Fonte: Autor.

ApOs o pré-processamento, os dados foram divididos em dois conjuntos: 70% para treino
e 30% para teste. Os dados processados estdo disponiveis no repositério que armazena os
resultados deste trabalho . Dentro do conjunto de treino, 20% foram separados para validacio.

3.4 Desenvolvimento e especializacao do Modelo

A escolha do modelo de aprendizado como sendo um multilayer perceptron se deu por conta das
caracteristicas que a base de dados descrita na se¢do 3.2 apresenta. Estas sdo conhecidas pela
capacidade de aproximacao universal em que uma rede com uma tnica camada intermedidria é
suficiente para aproximacdo uniforme, tendo um conjunto de treinamento significativo para que
qualquer fung¢do continua seja representada (ZHANG et al., 2021).

Para o desenvolvimento e especializacao do modelo de aprendizado, foram adotadas as dire-
trizes presentes na documentacio oficial do TensorFlow*. As principais caracteristicas adotadas

no modelo para solucionar o problema proposto foram as seguintes:

3Disponivel em <https://github.com/Tayco1 10/tcc/tree/main/python_model/database>
“4Disponivel em <https://www.tensorflow.org/guide/core/mlp_core>


https://github.com/Tayco110/tcc/tree/main/python_model/database
https://www.tensorflow.org/guide/core/mlp_core
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1. Estrutura da Rede Neural

(a) Camadas Ocultas: O modelo foi projetado com uma camada oculta contendo sete

neurdnios.

(b) Funcoes de Ativacdo: Foi utilizada a fun¢do ReLU (do termo em inglés Recti-
fied Linear Unit)® para a camada oculta, por seu bom desempenho no treinamento
(CHOLLET et al., 2015). Para a camada de saida, foi empregada uma funcao li-
near®, ideal para problemas de regressdo, como a previsio de valores continuos da

concentracao de cloro.
2. Treinamento do Modelo

(a) Tamanho do Lote: O tamanho do lote (batch size) foi definido como 10, equili-

brando a precisdo da atualizagcdo dos gradientes e a velocidade do treinamento.

(b) Ntmero de Epocas: O modelo foi treinado por 100 épocas, garantindo tempo sufi-
ciente para aprender os padroes dos dados sem aumentar excessivamente o risco de

overfitting.

(c) Taxa de Aprendizagem: A taxa de aprendizagem foi fixada em 0.001, valor padrdo
do otimizador Adam (ABADI et al., 2015), escolhido pela sua eficiéncia em lidar

com grandes volumes de dados e otimizar o treinamento de redes neurais.

Os hiperparametros foram ajustados por meio de experimentagdo e otimizacao sistemadtica,

garantindo que o modelo fosse eficiente em termos de previsao e execugdo na borda.

3.4.1 Construcao do Modelo

Para construir o modelo, foi feito uso dos pacotes Sequential e Dense, presentes no
tensorflow.keras. O método Sequential foi escolhido por permitir adicionar camadas de
forma linear, ideal para o multilayer perceptron (MLP). O método Dense foi utilizado para criar
camadas totalmente conectadas.

O otimizador Adam’ foi selecionado por ajustar automaticamente a taxa de aprendizagem,
garantindo um treinamento mais eficiente. O cédigo completo para a constru¢do do modelo esta
no Algoritmo 3.1.

Disponivel em <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/ReLU>
®Disponivel em <https://www.tensorflow.org/lattice/api_docs/python/tfl/layers/Linear>
"Disponivel em <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam>


https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/ReLU
https://www.tensorflow.org/lattice/api_docs/python/tfl/layers/Linear
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam
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Algoritmo 3.1: Constru¢do do Modelo

1 def build_and_evaluate (hidden_neurons) :

2 inputs = tf.keras.layers.Input (shape=(X_train.shape[l],), name=’'Input_Layer’)
3 hidden = tf.keras.layers.Dense (hidden_neurons,

4 activation='relu’,

5 name='Hidden_Layer’) (inputs)

6 outputs = tf.keras.layers.Dense(l, name=’Output_Layer’) (hidden)

8 model = tf.keras.Model (inputs=inputs,
9 outputs=outputs,

10 name=f"MLP_Model_with_{hidden_neurons}_Neurons")

Ap6s a defini¢do da arquitetura do modelo e de sua criacdo € feito seu treinamento e com-

pilacdo. O trecho de cédigo presente em Algoritmo 3.2 € responsdvel por esta tarefa.

Algoritmo 3.2: Compilagéo e treinamento do modelo

I model.compile (optimizer='"adam’, loss='mse’)

> history = model.fit (X_train, y_train, epochs=100, batch_size=10, validation_split=0.2)

A funcdo de perda escolhida, mean_squared_error, € amplamente utilizada em problemas
de regressdo, pois mede a precisdo das previsdes do modelo ao calcular a média dos erros
quadraticos entre os valores reais e previstos. Utilizando o método summary () do Keras no
TensorFlow, é possivel visualizar as informacdes detalhadas do modelo criado. A Tabela 3.5
resume essas informacdes, confirmando que o modelo atende as especificacdes definidas no

inicio Secdo 3.4.

Tabela 3.5: Resumo do modelo.

Layer Output Shape Param #
Input_Layer (None, 2) 0
Hidden_Layer (None, 7) 21
Output_Layer (None, 1) 8
Total params: 29
Trainable params: 29
Non-trainable params: 0

Fonte: Autor.

A coluna Layer lista as camadas da rede neural e seus respectivos tipos. No modelo em
questdo, todas as camadas, com excec¢ao da camada de entrada, sdo Dense, ou seja, totalmente
conectadas; A coluna Output Shape exibe o formato da saida de cada camada. A forma &
representada como uma tupla, onde None indica o tamanho flexivel do lote (batch size), e os
demais numeros representam a dimensdo da saida da camada. Por exemplo, (None, 7) significa

que a camada gera um vetor de sete dimensdes para cada elemento do lote; A coluna Param
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mostra o nimero de parametros (pesos e vieses) que a camada aprende durante o treinamento.
Por exemplo, a camada Hidden_Layer tem 21 parametros.

Cada linha da tabela corresponde a uma camada, detalhando como os dados sdo transfor-
mados em cada etapa e quantos parametros sao usados para essas transformagdes. Algumas

informacdes foram suprimidas para facilitar a leitura.

3.4.2 Especializaciao do Modelo

Para realizar a especializacdo do modelo, foi feito uso do método fit, presente no objeto model
criado conforme descrito na Secdo 3.4.1. A base de dados utilizada para o treinamento € deta-
lhada na Secdo 3.2, e as transformacdes aplicadas estdo descritas na Secao 3.3.

Ap6s o término do treinamento, o modelo foi salvo no formato .h58, permitindo seu com-
partilhamento ou implantacio no TensorFlow Lite.

O pipeline completo de criacdo e treinamento do modelo pode ser encontrado no arquivo

mpl_model.ipynb!? presente no repositério que agrega os resultados deste trabalho.

3.5 Exportacao do modelo para TensorFlow Lite

Para o realizar o processo de exportacdo do modelo para o ESP32-S3, foi necessario converté-
lo para o formato TFLite. As técnicas de quantizagdo utilizadas para otimizar o modelo foram

do tipo pds-treinamento, conforme mostrado na Tabela 2.1, repetida aqui por conveniéncia de

leitura.
Tabela 3.6: Técnicas de Quantizacdo
Técnica Requisitos de Da- | Reducio de | Precisao Hardware Compati-
dos Tamanho vel
Quantizacao floatl6 | Nao hd dados Até 50% Perda de acurdcia | CPU, GPU
pos-treinamento insignificante
Quantizacio de | Nio ha dados Até 75% Menor perda de | CPU, GPU (Android)
intervalo dinamico precisao
pos-treinamento
Quantizacido de ni- | Amostra representa- | Até 75% Pequena perda de | CPU, GPU (Android),
meros inteiros pds- | tiva sem rétulo precisao EdgeTPU
treinamento
Treinamento com | Dados de treina- | Até 75% Menor perda de | CPU, GPU (Android),
reconhecimento de | mento rotulados precisdo EdgeTPU
quantizacao

Fonte: Adaptado(ABADI et al., 2015)

8Disponivel em <https://www.tensorflow.org/js/guide/conversion?hl=pt-br>
9Disponivel em <https://www.tensorflow.org/lite/guide?hl=pt-br>
1Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/python_model/src/mlp_model.ipynb>


https://www.tensorflow.org/js/guide/conversion?hl=pt-br
https://www.tensorflow.org/lite/guide?hl=pt-br
https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/python_model/src/mlp_model.ipynb
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A conversdo do modelo para sistemas embarcados, foi realizada por meio da API Tensor-
Flow Lite Converter. Como descrito na Se¢do 2.4.2, a quantizagdo pds-treinamento ajusta os
parametros, originalmente representados em 32 bits, para formatos mais eficientes, visando
reduzir o tamanho e/ou a laténcia do modelo, ajustando pesos e fungdes de ativacao.

As formas de quantizacdo testadas incluem faixa dindmica, float16, quantizagdo inteira com-
pleta e somente inteira. Caso o modelo seja convertido sem quantizacdo, ele manterd os dados
em ponto flutuante de 32 bits (float32) por padrao. Essas técnicas permitem que o modelo
seja implementado de forma eficiente em sistemas embarcados, garantindo um desempenho
adequado em termos de consumo de recursos.

O pipeline completo para as quantizacdes do modelo pode ser encontrado no arquivo

micro_model.ipynb!! presente no repositério que retine os resultados deste trabalho.

3.5.1 Quantizacao de faixa dinimica

A quantizag@o por faixa dindmica € a técnica mais simples e rdpida, pois converte apenas 0s
pesos do modelo de ponto flutuante para inteiros de 8 bits, sem a necessidade de um conjunto
de dados representativo para calibracdo (ABADI et al., 2015). O trecho de c6digo abaixo mostra

como esta quantizacdo € realizada.

Algoritmo 3.3: Quantizacdo de faixa dinamica.

I import tensorflow as tf
> converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model (saved_model_dir)
3 converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

+ tflite_quant_model = converter.convert ()

Essa técnica € ideal como ponto de partida, jd que reduz o uso de memoria e acelera a
computacao sem exigir dados adicionais para calibracdo. E especialmente util quando se busca

uma implementacdo rapida e ganhos de desempenho com minimas altera¢cdes no modelo.

3.5.2 Quantizacao Floatl6

Na quantizac¢do em float16, apenas os pesos dos neurdénios sdo convertidos para nimeros de
ponto flutuante de 16 bits, enquanto as operagdes, como funcdes de ativagdo, continuam utili-
zando ponto flutuante de 32 bits. O script utilizado para realizar essa quantizacdo € apresentado
no Algoritmo 3.4. A principal diferenca em relagdo a quantizagdo por faixa dindmica € a inclu-

sdo do método supported_types, que habilita a quantizacdo em float16.

"Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/python_model/src/micro_model.ipynb>



https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/python_model/src/micro_model.ipynb
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Algoritmo 3.4: Quantizagdo Float16.

I import tensorflow as tf

> converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model (saved_model_dir)

3 converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
converter.target_spec.supported_types = [tf.floatl6]

5 tflite_quant_model = converter.convert ()

Para esta técnica, € preciso garantir que o dispositivo de destino seja compativel com ope-
racoes de ponto flutuante, pois a capacidade de operar com este formato € essencial para o bom

desempenho do modelo.

3.5.3 Quantizacao inteira completa

A quantizacdo inteira completa, quantiza tanto os pesos quanto as ativagdes para inteiros de 8
bits. Esse método exige um conjunto de dados representativo para calibracdo. Diferente das
técnicas anteriores, € necessario calibrar os tensores, para este fim, se utiliza a base de dados
original empregada no treinamento do modelo. O cddigo responsavel por essa quantizacdo €

apresentado abaixo.

Algoritmo 3.5: Quantizacao inteira completa.

i def representative_dataset_generator():

)

for value in x_train.values:

yield [np.array(value, dtype=np.float32, ndmin=2) ]

5 converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model (model_py)

6 converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

7 converter.representative_dataset = representative_dataset_generator

g converter.target_spec.supported _ops = [tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS_INTS8]
9 converter.inference_input_type = tf.int8

10 converter.inference_output_type = tf.int8

11 tflite_model = converter.convert ()

No Algoritmo 3.5, € definido um gerador de conjunto de dados representativo para calibrar
o modelo durante o processo de quantizacdo, seguido pela conversao do mesmo. Esta técnica é
ideal para maximizar a eficiéncia computacional e reduzir a laté€ncia, especialmente em dispo-
sitivos com suporte limitado para operacdes de ponto flutuante. O uso de um conjunto de dados

representativo garante que a quantizagao seja ajustada para minimizar a perda de precisao.

3.5.4 Quantizacao somente inteiro

A quantizacdo somente de inteiros (weight-only quantization) converte todas as operacdes do
modelo, incluindo entradas e saidas, para a representacdo em 8 bits. Este formato € ideal para
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microcontroladores que nao suportam operagdes de ponto flutuante. O cédigo responsavel por

essa quantizacdo € apresentado abaixo.

Algoritmo 3.6: Quantiza¢do somente inteiro.

I import tensorflow as tf

> converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model (model_py)

3 converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

4 converter.target_spec.supported_ops = [tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS]

5 tflite_model_weights_only = converter.convert ()

Esta abordagem € uma solu¢do intermedidria, que oferece uma reducao significativa no ta-
manho do modelo e ganhos de desempenho, sem a necessidade de calibrar todas as operacoes. E
especialmente ttil em cendrios onde a redugdo de tamanho € importante, mas manter a precisao

das ativagdes também €.

3.6 Execucao dos modelos TFLite no Python

Apos a quantizagdo do modelo nas diferentes formas descritas na seg¢do 3.5, foi realizada a
exploracdo do processo de inferéncia dos modelos quantizados. O formato TFLite exige um
interpretador especializado, capaz de operar nesse formato. Para isso, foi empregado o inter-
pretador TensorFlow Lite, 0 que permitiu acessar as caracteristicas e os valores dos tensores nas
camadas de entrada e saida dos modelos.

O processo de carregamento e execucdo dos modelos quantizados foi desenvolvido em
Python. O diagrama presente na Figura 3.3 detalha as etapas dessa execu¢do, desde a criacao

do interpretador até a obtencdo dos dados de saida.

Figura 3.3: Pipeline de execucao para o moelo TFLite no Python.
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Interpretador
. Obter Detalhes Invocar
TensorFlow Lite
dos Tensores Interpretador

s

3

-o0—
—_—0-
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Alocar Configurar Obter Dados de
Tensores Tensor de Saida
Entrada

Fonte: Autor.
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Para cada execuc¢do de cada um dos modelos otimizados, foram aplicados benchmarks para
gerar métricas de desempenho que servem como linha base para comparagdo, estas métricas
estdo descritas na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Métricas de desempenho utilizadas para avaliar as caracteristicas do modelo, como MSE,
RMSE e MAE.

Nome Descricao
Volumetria dos Arquivos Volume em disco dos modelos.
Métricas de Desempenho Inclui MSE, RMSE, MAE, R2, MEDAE, MAPE e

tempo de inferé€ncia, medindo a precisdo das
previsdes em relacdo aos valores reais.

Griéficos de Dispersao Graéficos usados para ilustrar a correlagdo e a
concordancia entre valores reais e preditos.

Fonte: Autor.

As métricas em questdo, serdo discutidas com mais detalhes no Capitulo 4. No entanto,
os resultados preliminares indicam que o modelo convertido em float 32 foi o mais adequado
para embarque no ESP32-S3, oferecendo um bom equilibrio entre desempenho, consumo de

recursos e facilidade de implementacao.

3.7 Exportacao do modelo para o microcontrolador

Ap6s o treinamento do modelo para predizer o valor de cloro a partir dos valores de potdssio e
sddio, e a realizacdo das quantizagdes, testes e avaliacdes, a etapa final consiste em embarcar o
arquivo binério no ESP32-S3 para realizar inferéncias em borda.

O primeiro passo foi configurar o ambiente de desenvolvimento para dispositivos Espressif,
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seguindo o tutorial oficial '~. Esse processo assegurou que o ESP32-S3 estivesse preparado para

receber o modelo otimizado.

3.7.1 Incorporacao de Modelo TensorFlow Lite em Codigo C/C++

Os arquivos model . h!3 e model.cc!, que contém os dados e metadados do modelo otimizado,
sdo gerados a partir do arquivo bindrio do modelo seguindo os passos descritos abaixo. Esses
arquivos garantem que o modelo seja incorporado diretamente no cédigo-fonte a ser executado

no dispositivo embarcado.

2Disponivel em <https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/stable/esp32/get-started/index.html>
3Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/model.h>
4Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/model.cc>


https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/stable/esp32/get-started/index.html
https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/model.h
https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/model.cc
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Arquivo model.h

A primeira parte do processo envolve a criacdo de um arquivo de cabecalho em linguagem
C/C++, denominado model . h, que declara duas varidveis para armazenar o modelo TFLite no
codigo. A varidvel extern const unsigned char model[]; declara um array de caracteres
sem sinal, que serd usado para armazenar os dados binarios do modelo. A palavra-chave extern
indica que esse array serd definido em outro arquivo, permitindo que o cabegalho seja incluido
em multiplos arquivos de origem sem conflitos.

Adicionalmente, a varidvel extern const int model_len; € usada para armazenar o ta-
manho do array model, ou seja, o tamanho do modelo em bytes. As diretivas como #ifndef,
#define e #endif sdo utilizadas para evitar problemas de inclusdao multipla. O conteddo ge-

rado € entdo escrito no arquivo model . h.

Arquivo model.cc

O segundo passo envolve a leitura do arquivo de modelo TensorFlow Lite convertido sem quan-
tizacdo e a criacdo de um arquivo de implementa¢do, denominado model.cc. Este arquivo
converte os dados do modelo em um formato que pode ser utilizado como um array de carac-
teres em C/C++. Cada byte do modelo é formatado como um valor hexadecimal no formato
"0xXX", que € a representacdo padrdo de bytes em arrays no C/C++.

Para garantir a legibilidade do cddigo, o array é organizado de forma que cada linha con-
tenha até 12 bytes. Além disso, o comprimento total do modelo, é gravado no mesmo arquivo,
para que o programa possa utilizar essa informacao ao carregar o modelo no dispositivo embar-

cado.

3.7.2 Desenvolvimento do codigo-fonte em C/C++

Ap6s a configuragdao do ambiente de desenvolvimento descrita na Secdo 3.7.1, o préximo passo
é instalar as dependéncias necessarias para a execugio do TFLite Micro'®. Caso ocorra algum
problema com as dependéncias, estes serdo identificados no momento da compilacao do projeto,
gerando uma mensagem de erro correspondente.

Com base nas instrucdes fornecidas pela documentagdo do TensorFlow Lite, as etapas ne-
cessdrias para executar um modelo em C/C++ no dispositivo embarcado serdo descritas a seguir.
Essas etapas garantem que o modelo esteja corretamente integrado ao ambiente embarcado e
funcione conforme esperado no hardware de destino. As etapas detalhadas do c6digo podem

ser encontradas no repositério do projeto!®

SDisponivel em <https:/github.com/espressif/esp-tflite-micro>
1Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/main_functions.cc>


https://github.com/espressif/esp-tflite-micro
https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/micro_model/main/main_functions.cc

3.7. EXPORTACAO DO MODELO PARA O MICROCONTROLADOR 32

Configuracao das variaveis

A primeira parte do processo envolve a configuracdo das varidveis necessdrias para ini-
cializar o ambiente de execu¢do do modelo em um dispositivo embarcado. O arquivo
main_functions.cc define as varidveis que permitem o carregamento e a execu¢do do mo-
delo, em um namespace andnimo, sao declaradas as varidveis que o referenciam; assim como o
interpretador; E os tensores de entrada e saida, além de alocar um espaco de memoria (40 kB)
para a execugdo dos tensores. O uso de um namespace andénimo evita conflitos de escopo no
projeto.

A implementac¢do detalhada desta etapa pode ser encontrada no arquivo em questao presente

no repositério do projeto no intervalo de linhas 11-19.

Construcao do Interpretador

O interpretador € a peca chave para a execucdo do modelo. Ele é responsavel por processar as
entradas (valores de sddio e potdssio) e gerar a predicdo do valor de saida (valor de cloro). Para
1ss0, o cddigo inicializa o interpretador e adiciona as operagdes necessarias ao resolver, como
as funcdes fully connected e ReLU, que foram identificadas na andlise do modelo otimizado
com a ferramenta Netron!”. A arquitetura do modelo pode ser observada na imagem 3.4.

O interpretador € configurado para utilizar a arena de tensores e associar o modelo as ope-
racoes que ele ird executar. A implementacdo detalhada desta etapa pode ser encontrada no

repositdrio do projeto no intervalo de linhas 35-41.

Figura 3.4: Arquitetura do modelo otimizado.

FullyConnected

weights (7x2)
bias {(7)
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FullyConnected
weights (1x7)
bias {1

Fonte: Autor.

Input_Layer

Output_Layer

Alocacao dos Tensores

Ap6s a configuragdo do interpretador, o c6digo tenta alocar os tensores na memoria. Essa etapa
se faz necessdria, pois estes incluem os dados de entrada, pesos e a saida predita pelo modelo.
Caso a alocacgdo falhe, uma mensagem de erro é exibida. Em caso de sucesso, os ponteiros
para os tensores de entrada e saida sdo recuperados, indicando que o modelo estd pronto para
executar as inferéncias.

A implementacao detalhada desta etapa pode ser encontrada no repositério do projeto no

intervalo de linhas 43-51.

""Disponivel em <https://netron.app/>


https://netron.app/
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Realizacao de inferéncia e coleta dos resultados

Nesta fase, os valores de entrada sdo normalizados com base nas transformagdes descritas na
Secdo 3.3, que inclui a aplicac@o da transformacao logaritmica e a padronizacdo via Standard
Scaler. Os dados normalizados sdo entdo copiados para o tensor de entrada do modelo, que
realiza a inferéncia através do método interpreter->Invoke (). O valor predito de cloro é
recuperado do tensor de saida e convertido de volta para a escala original.

O cédigo completo para a normalizagcdo dos dados de entrada e a inferéncia pode ser encon-

trada no repositdrio do projeto no intervalo de linhas 54-79.

Compilacao e Exportacao para o ESP32-S3

Para compilar e exportar o modelo para o ESP32-S3, foi utilizado o compilador G++ no ambi-
ente de desenvolvimento configurado previamente, conforme descrito na Secao 3.7. Os coman-

dos de compilagado e exportagdo do modelo podem ser encontrados em Algoritmo 3.7.

Algoritmo 3.7: Compilagao e exportacao do modelo para a ESP32.

1 cd "workspace"
> . SHOME/esp/esp-idf/export.sh
; 1df.py build flash

Inferéncia realizada no dispositivo embarcado

Por fim, todas as etapas descritas foram integradas para permitir a execu¢ao continua do modelo
no dispositivo embarcado, visando a detec¢cdo em tempo real do valor predito. O processo
comega com a coleta dos valores de entrada, que sdo entdo submetidos a uma normalizagdo
baseada na transformacdo logaritmica e na padronizacdo, garantindo compatibilidade com o
modelo treinado. Estes dados normalizados sdo transferidos para o tensor de entrada do modelo.
A inferéncia € realizada pelo interpretador que processa os dados de entrada através do modelo.
O valor de saida predito € gerado no tensor de saida e posteriormente convertido de volta a
escala original. Finalmente, o resultado predito € exibido ou armazenado. O pseudocodigo
a seguir resume o fluxo de execugdo continua, destacando as principais etapas envolvidas no

processo:
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Algoritmo 3.8: Pseudocé6digo para o fluxo principal.

I interpreter = modelo.tflite
2 enquanto True faz:

3 Na, K = Valores presentes no ambiente

4 Na_norm, K_norm = normalize([Na, K], [Na_mean, K_mean], [Na_scale, K_scale])
5 input_buffer[0] = Na_norm
6 input_buffer[1l] = k_norm

7 inference (interpreter, input_buffer¥*)

8 Cl_norm = output->data.f[0]

9 resultado = reverse (Cl_norm, Cl_mean, Cl_scale);
10 exibir (resultado)

11 fim enquanto

Os scripts completos para execucdo em tempo real podem ser acessados no repositorio do

projeto'8.

3.8 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas todas as etapas para a implementacdo do modelo de infe-
réncia embarcado, desde a configuracdo do ambiente de desenvolvimento até a execucao do
modelo otimizado no ESP32-S3. Procedimentos importantes, como a normaliza¢cdo dos dados
de entrada e o uso do interpretador TensorFlow Lite, garantiram a correta operacdo do modelo,
permitindo uma predi¢do eficiente do valor de saida. O ciclo de inferéncia foi implementado de
forma continua, possibilitando o monitoramento autbnomo das varidveis. No préximo capitulo,
serdo discutidos os resultados dos diferentes métodos de quantiza¢ido, com andlise do impacto

na precisao, além de outras métricas supracitadas.

8Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/tree/main/micro_model>



https://github.com/Tayco110/tcc/tree/main/micro_model

Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados experimentais obtidos com a quan-
tiza¢do dos modelos descritos na Secao 3.5, além das diferentes comparagdes entre os modelos,
destacando suas volumetrias, o impacto da quantiza¢do no desempenho e sua viabilidade para
execugdo em dispositivos embarcados. Além disso, as andlises incluem métricas de erro que
avaliam a precis@o preditiva dos modelos apds a quantizagdo, visando verificar a manuten¢do
de seu desempenho em relagdo ao modelo original. Por fim, um comparativo entre as aborda-
gens tradicionais de monitoramento da qualidade do ar e a solug¢do proposta utilizando TinyML

¢ apresentado, discutindo as vantagens e limitacdes de cada metodologia.

4.1 Volume dos modelos quantizados

Apos a conversdo e otimizacdo dos modelos para o formato TensorFlow Lite, a volumetria
final de cada um deles € ilustrado na Figura 4.1 no formato de grafico de barras. Os resulta-
dos apresentados indicam uma reduc¢do significativa no tamanho dos modelos otimizados em
comparaciao ao modelo original. As barras verticais representam o tamanho de cada modelo
em kilobytes (kB), enquanto a curva laranja indica a porcentagem de reducido em relacido ao
modelo original.

Observa-se que o modelo original possui aproximadamente 26,50kB, enquanto o modelo
otimizado em Float 32 foi reduzido para 1,67kB, resultando em uma reducdo de 93,69%. Entre
os modelos de menor volumetria, o “Apenas pesos” e o “Faixa dinAmica” alcangaram tamanhos
similares, com aproximadamente 1,68kB, respectivamente, atingindo uma reducio superior a
93%. O modelo quantizado em Float 16 reduziu seu tamanho para cerca de 2,32kB, enquanto

o modelo “Inteiro completo” apresentou um tamanho de 1,87kB.

35
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Figura 4.1: Tamanho dos modelos quantizados e sua porcentagem de reducdo.
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A andlise dos tamanhos dos modelos otimizados confirma que a quantizacao proporcionou
uma diminuicao eficiente no volume dos modelos, facilitando sua execugdo em dispositivos com
recursos limitados, como microcontroladores. Esses resultados estdo conforme as expectativas
descritas na documentagao do TensorFlow Lite para modelos de borda.

Contudo, ¢ importante destacar que, embora a quantizacdo tenha sido eficaz na redu¢do do
tamanho dos modelos, pode haver um possivel trade-off em termos de precisdo preditiva. Essa

relacdo entre a volumetria dos modelos e sua precisao serd explorada no préoximo tépico.

4.2 Precisao dos Modelos em Python

Esta secdo apresenta as métricas de precisdo dos varios modelos quantizados, descritos anteri-
ormente, em comparacao com o modelo original. As métricas de erro utilizadas para avaliar a

precisdo dos modelos sdo sumarizadas na Tabela 4.1, repetida aqui por conveniéncia de leitura.

Tabela 4.1: Métricas de desempenho utilizadas para avaliar as caracteristicas do modelo, como MSE,
RMSE e MAE.

Nome Descricao
Volumetria dos Arquivos Volume em disco dos modelos.
Métricas de Desempenho Inclui MSE, RMSE, MAE, R2, MEDAE , MAPE e

tempo de inferéncia, medindo a precisdo das
previsdes em relag@o aos valores reais.

Graficos de Dispersao Griaficos usados para ilustrar a correlagdo e a
concordancia entre valores reais e preditos.

Fonte: Autor.
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Além disso, a andlise visual dos dados de predi¢ao é apresentada por meio de graficos de
dispersao, que comparam as predi¢des dos modelos com os valores reais.

Os graficos apresentados nas figuras a seguir, mostram a relacdo entre os valores preditos
pelos modelos e os valores reais. A linha tracejada representa a correlagao ideal entre as previ-
soes e os dados reais, onde uma melhor correspondéncia entre os pontos e a linha ideal indica

uma maior precisao.

4.2.1 Modelo Original

Figura 4.2: Gréfico de dispersdo - Modelo Keras.
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Fonte: Autor.

O gréfico de dispersdo para o modelo Keras, apresentado na Figura 4.2, mostra uma boa
correspondéncia entre os valores previstos e os valores reais. A maioria dos pontos estd con-
centrada ao longo da linha ideal, refletindo uma alta precisao nas predi¢des. Isso indica que o
modelo original oferece uma previsao confidvel, sendo um bom ponto de referéncia para com-

paracdes com os modelos otimizados.

4.2.2 Modelos Quantizados

Os gréficos de dispersdao dos modelos quantizados estdo apresentados na Figura 4.3, incluindo
as versoes em Float 32, Inteiro Completo, Float 16, Faixa Dinamica, e Apenas Pesos. Cada

gréfico ilustra a capacidade preditiva de cada modelo em comparagdo com o modelo Keras.
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Figura 4.3: Grafico de dispersao - Modelos Quantizados: (a) Apenas pesos, (b) Faixa dindmica, (c) Float
16, (d) Float 32, (e) Inteiro completo.
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O grafico do modelo “Float 32” mostra uma boa correspondéncia com a linha ideal, indicando
que as previsdes estao bastante proximas dos valores reais. A distribui¢cao uniforme dos pontos
reflete uma precisdo semelhante a do modelo Keras, sugerindo que a quantizacdo em Float
32 mantém a relacdo entre os dados de maneira eficaz, sem comprometer significativamente a

precisao.

Modelo Inteiro Completo

O grafico para o modelo “Inteiro Completo” apresenta um comportamento completamente di-
ferente dos demais modelos. Os pontos estdo agrupados e distantes da linha ideal, indicando
uma grande perda de precisdo. Isso sugere que a quantizacdo completa para inteiros compro-
meteu severamente a capacidade preditiva do modelo, possivelmente devido a perda excessiva

de informacdo durante a quantizacgao.
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Modelo Float 16

O gréfico de dispersao do modelo “Float 16” exibe uma boa correspondéncia com a linha ideal,
com apenas uma leve dispersao dos pontos. Isso indica que a quantiza¢do em Float 16 oferece
uma boa precisdo, mantendo um equilibrio entre a reducdo de tamanho e a manutencdo da

capacidade preditiva.

Modelo Faixa Dinamica

O modelo “Faixa Dindmica” também apresenta um forte alinhamento com a linha ideal. A
distribuicdo dos pontos reflete uma precisdo satisfatoria, sugerindo que a quantizacio de faixa

dindmica foi bem-sucedida em manter a precisdo das previsoes.

Modelo Apenas Pesos

Por fim, o grafico do modelo “Apenas Pesos” mostra um excelente ajuste a linha ideal, indicando
que a quantizagdo exclusiva dos pesos do modelo ndo comprometeu sua capacidade de previsao.
Este resultado demonstra que € possivel reduzir o tamanho do modelo de maneira eficiente sem

sacrificar a precisao.

4.2.3 Meétricas de Desempenho

A Tabela 4.2 consolida as métricas de desempenho dos diferentes modelos quantizados em
comparagao com o modelo original Keras, utilizando indicadores como MSE, RMSE, MAE, RZ,
MEDAE, e MAPE.

Tabela 4.2: Comparativo de Métricas de Desempenho para Modelos Quantizados e Keras

Modelo MSE RMSE MAE R? MEDAE MAPE
Keras 2,78087 1,66759 1,14554 0,96778 0,70469 0,06412
Float32 2,78087 1,66759 1,14554 0,96778 0,70469 0,06412
Float16 2,77471 1,66575 1,14435 0,96786 0,70452 0,06409
Apenas Pesos 2,78087 1,66759 1,14554 0,96778 0,70469 0,06412

Faixa Dinimica 2,78087 1,66759 1,14554 0,96778 0,70469 0,06412

Inteiro Completo | 2,96 x 10° | 5,44 x 10* | 5,04 x 10* | —3,43 x 107 | 4,94 x 10* | 3,22 x 103

Microcontrolador | 3,96343 1,99084 1,14136 0,95493 0,68500 0,06978

Fonte: Autor.

As métricas indicam que os modelos quantizados, com exce¢do do modelo “Inteiro Com-
pleto”, mantém um desempenho praticamente equivalente ao modelo original. Modelos como
Float 32, Float 16, “Apenas Pesos” e “Faixa Dinamica” apresentam valores de MSE, RMSE,
MAE e R? muito préximos aos do modelo Keras, sugerindo uma perda de precisdo minima apds
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a otimizagdo. Essa consisténcia nos resultados demonstra que a quantizagdo pds-treinamento
foi eficaz em reduzir o tamanho dos modelos sem comprometer significativamente a precisao
preditiva.

Mais especificamente, o coeficiente de determinacio (R?) para esses modelos permanece em
torno de 0.968, indicando uma alta correlacdo entre as predi¢des e os valores reais. Os valores
de MSE e RMSE também sdo baixos, evidenciando que o desvio entre os valores previstos € 0s
reais € pequeno. O MAE e o MEDAE corroboram essa avaliacdo, mostrando que a quantizagao
desses modelos ndo introduziu grandes distor¢des nas predi¢des.

Por outro lado, o modelo “Inteiro Completo” apresentou métricas de desempenho extrema-
mente inferiores, com um MSE e RMSE elevados, indicando um erro médio substancialmente
maior. O valor de R? negativo (—3,43 x 107) sugere que as predi¢des desse modelo sdo menos
informativas do que simplesmente usar a média dos valores reais, evidenciando uma significa-
tiva perda de precisdo. Além disso, os altos valores de MAPE e MEDAE refor¢cam que o modelo
em questiao nao € adequado para previsdes precisas, mostrando-se inadequado para aplicagdes

que exigem precisao.

4.3 Resultados Obtidos do Microcontrolador

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados coletados diretamente do microcontrolador du-
rante os testes de inferéncia do modelo, um exemplo da saida do c6digo pode ser observada em
Algoritmo 4.1. Os testes foram realizados utilizando uma base de dados gravada na memoria

do microcontrolador, desta forma os resultados obtidos foram experimentais.

Algoritmo 4.1: Exemplo de Saida do sensor virtual.

I Iniciando casos de testes!

3 Na:6.20 K:4.80 C1:13.22 Inf.Time:197us
4

5 Na:14.20 K:17.20 C1:35.19 Inf.Time:56us
6

.

9 Na:13.20 K:3.20 C1:23.28 Inf.Time:54us
10

1 Na:14.50 K:3.30 C1:25.18 Inf.Time:43us

12

13 Encerrando casos de teste!

Os resultados obtidos'® no terminal seguem o seguinte padrio: Na (Sédio): Representa o valor

medido de entrada para o parametro sédio, K (Potassio): Representa o valor medido de entrada

Disponivel em <https://github.com/Tayco110/tcc/blob/main/utils/valores_saida.csv>
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para o parametro potdssio, Cl (Cloro): Representa o valor predito pelo modelo baseado nas

entradas anteriores Inf.Time: Representa o tempo de inferéncia em us.

4.3.1 Analise dos valores obtidos

Os resultados obtidos demonstram a capacidade do modelo embarcado de prever os valores
de cloro (Cl) com base nas entradas de sédio (Na) e potassio (K). A precisdo do modelo foi
avaliada por meio de uma comparacao direta entre os valores preditos pelo sistema e os valores

reais, conforme ilustrado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Gréfico de dispersdo - Sensor virtual.
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Fonte: Autor.

A dispersao dos valores preditos mostrados na figura em relagdo ao os valores reais, eviden-
ciando uma forte correlag@o entre as previsdes do modelo e os dados reais. A linha pontilhada
indica a linha ideal de correlacdo perfeita, onde os valores preditos seriam idénticos aos valores
reais. A proximidade dos pontos ao longo dessa linha sugere que o modelo embarcado esté

gerando boas previsdes, com desvios minimos em algumas instancias.

4.3.2 Desempenho do Modelo no Microcontrolador

O desempenho do modelo embarcado foi analisado considerando o consumo de energia, as
métricas de precisdo do modelo e o tempo de inferéncia, aspectos importantes para a avaliacao

de sua viabilidade em ambientes industriais de tempo real.
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Consumo de Energia

A andlise do consumo de corrente foi realizada durante a execu¢do do modelo no microcontro-
lador, utilizando o software JLink?°. Conforme ilustrado na Figura 4.5, a varia¢do da corrente
(em amperes) ao longo do tempo (em segundos) apresenta picos em intervalos uniformes, pos-

sivelmente associados a operacdo de inferéncia do modelo.

Figura 4.5: Consumo de Corrente ao Longo do Tempo.
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Fonte: Autor.

Os valores de consumo de corrente variam entre um minimo de 0,04269A e um maximo
de 0,04976A, com uma média de 0,04377A. Esses resultados indicam que, embora haja picos
de consumo, o microcontrolador opera majoritariamente em uma faixa de consumo energetica-
mente eficiente durante o tempo de execugdo continua.

Para uma anélise mais detalhada, os valores de corrente (A) foram convertido em energia
(Joules), para este fim € necessdrio levar em conta a tensao de operacao (V) do microcontrolador

e o tempo de operacdo (7). A energia consumida (E) é calculada pela férmula:

E=1-V-t 4.1
Onde:
* ] é a corrente média em amperes (A),
* V € atensdo de operacao do dispositivo em volts (V),
e ¢t é o tempo de operacao em segundos (s).

Assumindo que o microcontrolador opera a uma tensao de 3,3V (valor tipico para dispositivos

embarcados), podemos calcular o consumo de energia para diferentes duragdes de operagao.

20Disponivel em <https://www.segger.com/downloads/jlink/>
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1. Corrente Média (1): 0,04377
2. Tensdo (V): 3,3V
3. Tempo (¢): Para um exemplo de operagdo continua por 1 hora (t = 36005s).

Logo:

E =0,04377-3,3-3600 4.2)

E ~518,3] 4.3)

Portanto, em 1 hora de operagdo continua, o microcontrolador consome aproximadamente 518,3
Joules, se o dispositivo for alimentado por uma bateria de 1000mAh (capacidade tipica), ope-

rando a 3,3V, a energia disponivel seria:

Evateria = 1Ah-3,3V-3600s = 11.880J

Assim, o microcontrolador poderia operar por cerca de:

11.880
518,3

Este tipo de célculo ajuda a compreender o impacto do consumo de corrente em termos de

~ 22,9 horas

energia e a estimar a autonomia de dispositivos alimentados por bateria.

Precisao do Modelo

As métricas de erro fornecem uma visdo da precisdo das predi¢des realizadas pelo modelo
embarcado. O desempenho foi avaliado com as seguintes métricas: MSE = 3.96343, RMSE =
1.99084, MAE = 1.14136, MedAE = 0.68500, MAPE = 6.978% e R? = 0.95493.

Estes resultados indicam que o modelo apresentou alta precisao na predi¢cdo de valores de ClI
a partir dos dados de Na e K. O coeficiente de determinacdo (R?) revela que aproximadamente
95,5% da variancia dos dados foi explicada pelo modelo, o que confirma sua confiabilidade para
a aplicagdo pretendida. A baixa taxa de erro, conforme indicado pelas métricas MSE, RMSE, e
MAE, refor¢a a capacidade do modelo de realizar previsdes consistentes, tornando-o adequado

para o monitoramento preciso em dispositivos embarcados.

Tempo de Inferéncia

Outro ponto que deve ser destacado € o tempo de inferéncia do modelo, que foi medido em
microssegundos (ts). Os valores demonstram que o modelo consegue realizar predigdes com
uma laténcia extremamente baixa, com o tempo médio de inferéncia sendo de 49,01us. Isso

permite a operacao do sistema com respostas rapidas a partir dos dados de entrada.
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4.4 Comparacao Entre Metodologia usual e proposta

A comparagdo entre a metodologia usual de medicao de cloro e a proposta utilizando 7inyML
e sensores virtuais € importante para demonstrar as melhorias em termos de eficiéncia, custo e
escalabilidade.

Conforme discutido nos capitulos 1 e 2, a abordagem tradicional, baseada em técnicas labo-
ratoriais, apresenta limitacoes significativas, como alto custo operacional e demora na obtengao
de resultados. Em contraste, a metodologia proposta, que utiliza modelos de aprendizado de
maquina embarcados e sensores, oferece monitoramento em tempo real, maior portabilidade e

menores custos a longo prazo.

Tabela 4.3: Equipamentos Utilizados

Aspecto Metodologia Usual Metodologia Proposta
Coleta de Amostras Amostrador de Volume Sensores em tempo real sem necessidade
Grande (AVG) para de amostrador de volume grande

coleta de massa de ar

Medicao de Potassio e Fotdmetro de chama — Sensores eletroquimicos ou 6ticos em
Sédio equipamento de tempo real

laboratério que excita
atomos por chama

Medig¢do de Cloro Titulacdo argentimétrica, Modelo preditivo TinyML que estima a
realizada em laboratério concentragdo de cloro a partir dos
sensores de Na e K
Portabilidade Equipamentos de Dispositivos portateis ou fixos, com
laboratério, ndo portateis possibilidade de instalagdo em locais
criticos

Fonte: Fonte: (KOTZ et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).

Conforme a Tabela 4.3, os métodos tradicionais dependem de equipamentos laboratoriais so-
fisticados, como o fotdmetro de chama para medir potdssio e sédio e a titulagdo argentimétrica
para medir cloro, o que limita sua portabilidade e praticidade para uso em campo. Ja a proposta
com TinyML utiliza sensores portéteis, o que permite monitoramento continuo e em tempo real.

Os sensores eletroquimicos e opticos oferecem solucdes modernas e precisas para a medi¢ao
de fons como sédio (Na™), potéssio (K™) e cloro (Cl™) em diferentes ambientes. Para sédio e
potdssio, sensores eletroquimicos, como eletrodos i0nicos seletivos, permitem detectar esses
ions com alta sensibilidade, enquanto sensores opticos baseados em fluorescéncia ou absor¢ao
Optica fornecem medicOes rapidas e diretas, mesmo em condi¢des ambientais adversas (KOTZ
et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).
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Tabela 4.4: Custo

Aspecto

Metodologia Usual

Metodologia Proposta

Investimento Inicial

Alto (fotometro de chama,
reagentes para titulacdo)

Médio a alto (sensores de Na/K,
desenvolvimento do modelo
preditivo)

Custo por Anélise

Alto — envolve preparo de
amostras e reagentes

Baixo — apds implementacio, o custo
por andlise € praticamente zero

Manutengao

Reposic¢ao de reagentes,
calibragdo regular

Manutengdo dos sensores €
calibracdo peridédica

Fonte: (KOTZ et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).

Em termos de custo, como descrito na Tabela 4.4, os métodos tradicionais exigem um investi-

mento inicial elevado em equipamentos laboratoriais e reagentes, com altos custos operacionais

por andlise. Por outro lado, a proposta com TinyML apresenta custos operacionais muito meno-

res a longo prazo, ja que o custo por andlise praticamente desaparece apds a implementagao.

Tabela 4.5: Tempo de Analise

Aspecto

Metodologia Usual

Metodologia Proposta

Tempo de Coleta

Demorado — envolve a coleta de
grandes volumes de ar

Monitoramento em tempo real

Tempo de Analise

Demorado — preparo e execucdo
da titulagdo podem levar horas

Instantneo — os sensores medem € o
modelo preditivo estima os niveis de
cloro em segundos

Tempo de Resposta

Lento — os dados sé estido
disponiveis apds as andlises
laboratoriais

Répido — dados em tempo real,
permitindo decisdes imediatas

Fonte: (KOTZ et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).

A Tabela 4.5 destaca que o tempo de andlise e resposta na abordagem tradicional pode ser bas-

tante prolongado, enquanto a solucdo TinyML oferece resultados em tempo real, possibilitando

tomadas de decisdo imediatas.
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Tabela 4.6: Complexidade Operacional

titulagdes

Aspecto Metodologia Usual Metodologia Proposta
Treinamento Técnicos especializados para Operadores de campo com
Necesséario operar fotdmetro e realizar treinamento bdsico para usar sensores

Numero de Passos

Muiltiplas etapas: coleta,
transporte, titulagdo, andlise de
dados

Simplificado — sensores capturam e o
modelo preditivo processa
automaticamente

Erros Humanos

Potencial para erros em cada
etapa

Menor — automagao reduz a
intervencdo humana e minimiza erros

Fonte: (KOTZ et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).

Conforme a Tabela 4.6 destaca, a complexidade operacional € significativamente reduzida

com a proposta baseada em 7TinyML. Enquanto o método tradicional envolve vérias etapas e

exige operadores treinados, a automacao com 7TinyML simplifica o processo € minimiza os erros

humanos.
Tabela 4.7: Precisdo e Sensibilidade

Aspecto Metodologia Usual Metodologia Proposta

Precisdo Alta — Titulacdo e fotometria Alta — desde que o modelo TinyML
sdo métodos precisos seja bem treinado com dados de

qualidade

Interferéncias Possiveis interferéncias de Sensores podem ser calibrados para
outros fons durante titulacdo e minimizar interferéncias
fotometria

Fonte: (KOTZ et al., 2018) e (BENVENUTO, 2022).

Por fim, conforme a Tabela 4.7, a precisdo dos métodos tradicionais € alta, embora possa ser

afetada por interferéncias. A abordagem 7TinyML também oferece alta precisdo, desde que os

sensores sejam devidamente calibrados e o modelo seja bem treinado.

A comparacdo entre a metodologia tradicional e a proposta com 7inyML e sensores virtuais

destaca a superioridade da abordagem moderna. Equipamentos volumosos da metodologia tra-

dicional limitam sua flexibilidade, enquanto sensores eletroquimicos permitem monitoramento

continuo em campo. Embora o investimento inicial em TinyML seja alto, os custos operacionais

caem significativamente a longo prazo. Além disso, a solu¢do com sensores oferece dados em

tempo real e reduz a complexidade operacional, mantendo a precisdo compardvel a dos métodos

tradicionais (KOTZ et al., 2018; BENVENUTO, 2022).
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4.5 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foram discutidos os resultados experimentais da implementagdo do modelo
TinyML no microcontrolador, abrangendo desde a volumetria dos modelos quantizados até a
andlise de desempenho. Foram avaliadas as métricas de precisdo, o consumo de energia € o
tempo de inferéncia, demonstrando que as otimizacdes aplicadas utilizando o TensorFlow Lite
tornaram o modelo eficiente para execucdo em tempo real. Além disso, a comparagdo entre a
metodologia usual e a proposta reforcou as vantagens em termos de custo, automacao e escala-
bilidade.

No préximo capitulo, serd feita uma sintese dos principais achados do trabalho, destacando
as contribui¢des e sugerindo possiveis caminhos para pesquisas futuras e aprimoramentos do

sistema.



Conclusao

Neste trabalho, foi implementado e testado um modelo de 7inyML embarcado no microcontro-
lador ESP32-S3 para predi¢do da concentracdo de cloro (Cl) a partir de dados de sédio (Na)
e potassio (K). Todos os resultados foram obtidos experimentalmente utilizando uma base de
dados de teste que simulou os valores esperados no uso real. Os resultados demonstraram que
o modelo foi capaz de atingir os objetivos estabelecidos, apresentando boas previsdes € com
baixo tempo de inferéncia, o que € essencial para aplicagdes de monitoramento em tempo real.

Embora os sensores fisicos para monitoramento ainda ndo tenham sido implementados,
os experimentos realizados forneceram uma base sélida para futuros desenvolvimentos. Esse
desempenho eficiente, tanto em termos de consumo de energia quanto de processamento rapido,
sugere que a solucao serd vidvel quando aplicada em dispositivos embarcados no campo.

O desenvolvimento do projeto enfrentou desafios técnicos relacionados a otimizagdo do
modelo, pois, foi necessario reduzir o consumo de recursos, enquanto se mantinham niveis
satisfatorios de precisdo nas predi¢des. Adicionalmente, para lidar com possiveis variagdes
nos dados da base de teste e melhorar a precisdo das predi¢des, foram utilizadas técnicas de
pré-processamento, como normalizacgao.

Com base nos resultados e discussdes anteriores, hd vdrias dreas de desenvolvimento que
podem ser exploradas. A principal evolugdo proposta € a integracdo de sensores fisicos para
coleta de dados em tempo real, o que permitird a validacdo completa do modelo em ambientes
reais. Além disso, o desenvolvimento de um dashboard de monitoramento sera uma extensao
importante, possibilitando a visualizag@o eficaz dos dados coletados e das predicdes realizadas
pelo modelo.

Finalmente, futuros trabalhos podem focar na integragdo de novos tipos de sensores, am-
pliando as varidveis monitoradas, bem como em otimizagdes adicionais para lidar com maiores
volumes de dados ou condi¢des ambientais adversas. Outra direcao promissora é a conexao do
sistema com redes [oT, ampliando as possibilidades de monitoramento distribuido e remoto em

larga escala.
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