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RESUMO

ANALISE DE METODOS PARA INTERPOLAGCAO DE MEDICOES
AMBIENTAIS EM ESTUFAS DIFUSORAS

AUTOR: Vinicius Mateus Dreifke
ORIENTADOR: Carlos Raniery Paula dos Santos

A evolucéo da Internet das Coisas vem trazendo diversas inovagdes de trabalho para di-
versos setores, um deles € o setor agricola, onde o uso de tecnologias como sensores
de temperatura se destacam por acarretar na dindmica de producdes. A utilizacao destas
tecnologias € denominado agricultura de precisdo, na qual o cuidado do campo se torna
mais seguro e controlado. Estufas difusoras sdo capazes de contribuir na protecao das
plantacbes e podem servir de local para controlar a temperatura de colheitas. No entanto,
para obter um melhor resultado do cultivo, 0 uso de sensores pode auxiliar no controle
de temperatura da estufa. Desta forma, este trabalho tém como objetivo propor uma ana-
lise de temperatura em estufas difusoras e utilizar métodos de interpolagbes para avaliar
0 ambiente a partir de amostras de sensores. Por fim, os métodos de interpolagdo serao
comparados graficamente para distinguir os melhores resultados.

Palavras-chave: Interpolacdo. Inverso da poténcia das distancias. Sensores. Estufa.
Temperatura. Mapas de calor. Krig. Triangulagéo Delaunay. Vizinho mais préximo.



ABSTRACT

ANALYSIS OF METHODS FOR INTERPOLATION OF
ENVIRONMENTAL MEASUREMENTS IN DIFFUSER GREENHOUSES

AUTHOR: Vinicius Mateus Dreifke
ADVISOR: Carlos Raniery Paula dos Santos

The evolution of the Internet of Things has brought several innovations of work to several
sectors, one of them is the agricultural sector, where the use of technologies such as tem-
perature sensors stand out for entailing in the dynamics of productions. The use of these
technologies is called precision farming, where field care becomes more secure and con-
trolled. Diffusing greenhouses are able to contribute to the protection of plantations and
can serve as a place to control crop temperatures. However, to obtain a better crop result,
the use of sensors can aid in controlling the temperature of the greenhouse. In this way,
this work has the objective of proposing a temperature analysis in diffusing greenhouses
and using interpolation methods to evaluate the environment from sensor samples. Finally,
interpolation methods will be compared graphically to distinguish the best results.

Keywords: |DW. Natural Neighbour. TIN. Krig. Kriging. Interpolation. Spatial Interpo-
lation Temperature. Sensor. Greenhouse. Heatmap.
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1 INTRODUGAO

Com o avancgo das areas de sistemas embarcados, telecomunicag¢des e sensoria-
mento, a Internet das Coisas (do inglés Internet of Things (IoT)) chamou a atengao tanto da
industria quanto da area académica, devido ao seu potencial de emergir novas solugoes
e interesses ao nicho da computacao, transformando os objetos do nosso cotidiano em
ferramentas poderosas e inteligentes.

A Internet das Coisas esta transformando nossa relagdo com a tecnologia, mudando
o modo como interagimos com 0 mundo e, principalmente, o modo como o mundo interage
conosco. O proposito de conectar todos os dispositivos um ao outro é de gerar um sistema
completo interconectado mais responsivo e inteligente, nos quais os produtos do nosso
dia-a-dia poderiam oferecer mais do que a sua funcionalidade principal.

Internet das Coisas é uma tecnologia que pode ser usada em produtos e empresas
para aumentar o valor de competitividade. Uma empresa que opta por aprimorar seus pro-
dutos dessa forma exibe um grande diferencial em relagdo aos seus concorrentes. Pelo
fato de explorar toda a capacidade da internet em produtos fisicos, a loT vai além do pro-
duto inteligente e do produto conectado. No Brasil, o crescimento do uso e financiamento
na area deve alcancar uma receita de 40 bilhdes de dblares até 2020. J&4 em todo o mundo,
em 2019, os gastos com com a Internet das Coisas deve chegar até 800 bilhGes até o fim
do ano (TELEBRASIL, 2017).

Diante do mercado, podemos encontrar produtos que nao sé agregam a empresas,
como também ao consumidor doméstico que tem um papel importante no avango desse
mercado. Entre os principais produtos da area estdao casas automatizadas, veiculos aut6-
nomos, sensores de rastreamento, eletrodomésticos, produtos de seguranca e ferramentas
da medicina. A automatizacdo e comunicagao dos dispositivos se destacam também nas
areas da saude, agricultura, transporte, contabilidade e educacao.

Entre estas areas, a agricultura tem se destacado como importante cenario no de-
senvolvimento da loT. Elementos como imagens de satélite, estudos do solo, respostas
de analises feitas de forma instantanea e automatizacdo vém se tornando cada vez mais
interessantes. A evolucao tecnoldgica tem tornado a agricultura cada vez mais eficiente e
produtiva, o uso de sensores aprimorou 0 modo do planejamento de plantar. A dosagem
perfeita de insumos e sementes depende de uma medi¢ao precisa e através de sensores
podemos obter informagdes confidveis que vao além da percepcdao humana. Industrias e
agrébnomos que adotam o uso de sensores para o0 seu plantio conseguem executar tarefas
remotas de controle e analise para uma coleta de dados de monitoramento em tempo real.
Dados de 2017 da Paulo Henrique Pichini (2019) (Escola Superior de Agricultura Luiz de
Queiroz) reportam que 45% do setor rural ja possui um modelo de agricultura de precisao
e ela pode ajudar no rendimento 67%.
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Normalmente, o setor agricola é mais propenso a riscos. Muitos fatores, que va-
riam desde imprevistos de irrigacao e previsdes de precipitacdo a ma qualidade do solo e
métodos de colheita, podem ter efeitos adversos sobre a produtividade geral. A produgao
agricola em estufas ajuda no cultivo, essencialmente por promover uma ambiente propicio
que minimiza os efeitos da incidéncia solar, danos causados pelas chuvas e pelos ventos
fortes, além de ser um local que oferece defesas contra pragas. Produzir em um ambiente
fechado permite o controle de condi¢cdes de temperatura, umidade e luminosidade ideais
para diferentes hortalicas, VAISALA (2013).

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo apresentar métodos de interpolagdo com analise
de mapas de calor em, particularmente, um ambiente que representa uma estufa difusora,
usando algoritmos de geracéo de dados sintéticos para simular o funcionamento interno.
Também sera abordado a execugdo dos algoritmos escolhidos e seus resultados para a
coleta e geracdo dos dados estatisticos. O desafio proposto €, a partir de uma estufa
difusora, utilizar uma pequena quantidade de amostras, para obter uma quantidade signifi-
cativa de dados precisos, que serdo calculados através dos métodos de interpolagao, que
posteriormente, serdo utilizados na geracao de mapas de calor da area analisada.

1.1.1 Objetivos especificos

Estudar e relatar as caracteristicas de algoritmos de interpolacao notaveis;
» Apresentar a execugao dos algoritmos de interpolacao e o seus funcionamentos;

» Avaliar resultados da geracao das interpolacdes, conforme a distribuicado de dados
pela area e buscando tirar conclusdes a respeito da precisao dos métodos;

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

A organizagao do presente trabalho se da na seguinte maneira: o Capitulo 2 aborda
o tema da Internet das Coisas, apresentando seus conceitos, suas areas no mercado, es-
pecialmente sobre a agricultura e estufas difusoras. O Capitulo 3 apresenta detalhes sobre
os métodos de interpolagéo, como funcionam, quais as vantagens e desvantagens de cada



12

um e suas férmulas de célculo. O Capitulo 4 apresenta os resultados gerados dos qua-
tro métodos em imagens, ressaltando as suas eficiéncias em tempo de processamento,
frequéncia de CPU, e suas precisées. Também sera descrito a organizacao dos sensores
pela estufa, a quantidade utilizada, a variagao térmica adotada e a geracao dos dados. Por
fim, o Capitulo 5 apresenta uma visao geral do trabalho que fora conduzido e as conside-
racdes finais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentadas as motivagdes para o desenvolvimento do traba-
Iho, descrevendo a importancia e o significado de tecnologias embarcadas como na loT.
Na secao 2.2 serdo apresentados alguns cenarios de aplicagdo que a IoT influéncia no
crescimento e no desenvolvimento.

2.1 10T

A internet como sabemos hoje é baseada em alguns principios simples e signifi-
cativos. Um deles é o principio "end-to-end": manter as tecnologias na rede e lidar com
a complexidade apenas nos pontos finais, foi 0 que permitiu que a arquitetura da Internet
fosse escalavel, como exlica Carpenter (1996). Como os pontos finais da loT podem ser
muito simples, como um sensor de temperatura que compartilha seus dados a cada mi-
nuto, podemos ter um ponto de vista diferente no sentido de partilhar como os dados sao
resolvidos a cada ponto na era da Internet das Coisas.

Em 1999, a loT deixou de ser apenas uma promessa, quando Ashton (2010) da
MIT (Massachusetts Institute of Technology) apresentou o termo na conferéncia Procter
& Gamble (P&G), que passa a ser utilizado com maior frequéncia em meados de 2014,
resultado do alavancamento de pesquisas e produtos desenvolvidos por empresas de re-
feréncia em servicos de tecnologia.

A loT nada mais é do que uma extensdo da internet atual, onde a comunicacéao é
feita, principalmente, em uma rede sem fio para conceder a troca de informacdes entre
dispositivos, gerando servigos de informacdes agregadas. Essas informagdes podem ser
obtidas através dos processos de captacdo de dados de varios sensores, que Sao pro-
cessados e transmitidos dispositivo a dispositivo (device-to-device) ou dispositivo a nuvem
(device-to-cloud). A Internet das Coisas representa um novo paradigma que permite que
as pessoas interajam com um ambiente por meio de dispositivos eletrénicos, sem ter que
conhecer aspectos técnicos dos sistemas, Weiser (1991). Para estes ambientes inteli-
gentes, cada nova solugdo que utiliza um sistema automatizado pode apresentar novos
recursos que estabelecem uma nova experiéncia agradavel ou intuitiva para os usuarios
que estao habituados a conviver na era da Internet.
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2.2 CENARIOS DE APLICACAO

A medida que a internet estender seu alcance a objetos fisicos e se tornar também
a Internet das Coisas, nao so6 a Internet das Pessoas, ela reconfigurara todos os setores
que estiverem no percurso. O que € hoje um produto futurista logo sera lugar comum. A
loT se convertera em parte integrante de todo empreendimento de negécios e de cada
produto de consumo, comercial, industrial e de infraestrutura. A Internet das Coisas sera
tao transformadora dos negdcios quanto foi a prépria internet em si, no passado nao tao
recente, e, se vocé parar e olhar, ja estamos assistindo ao comeco de mudancas radicais
ao nosso redor. A loT atingiu um ponto de inflexdao na mente de executivos em todo o
mundo. Com exemplos no mundo real indicando o que ela pode realizar, a loT apresenta
fortes ganhos em uma variedades de cenarios de aplicacao, como no caso de industrias,
domicilios e agricultura, impulsionadas por inUmeras possibilidades e oportunidades de
solugdes de problemas tanto como aperfeicoamento dos préprios produtos, Sinclair (2018).

2.2.1 Industrias

No mundo competitivo, cada vez mais em busca de novas tecnologias, a industria
cresce a uma velocidade sem precedentes. Diferente de todas as revolugdes industriais
passadas, as novas tecnologias estao cada vez mais ageis e flexiveis, mudando nao so-
mente as industrias, como também a sociedade e a economia. A quarta revolugéo indus-
trial esta refletida no conceito das principais inovagdes tecnolégicas: automacao, controle
e tecnologia da informacéo, Internet das Coisas e Internet dos Servicos. A nova revolugao
industrial, também chamada de Industria 4.0, surgiu como uma iniciativa estratégica com o
objetivo de reposicionar a frente tecnoldgica de ponta e alavancar a competitividade entre
industrias, Martins (2016).

A Industria 4.0 procura descrever a combinacao de diversas tendéncias tecnol6-
gicas (a inteligéncia artificial, sensores sofisticados e a internet das coisas) que unem
o mundo virtual e o0 mundo fisico, que tém surgido nos ultimos anos e que se esperam
que, combinadas, transformam totalmente 0 modo como conhecemos o setor da industria
atualmente, Martins (2016). A partir das novas tecnologias que o engajam, o setor indus-
trial propiciou o surgimento das chamadas fabricas inteligentes, que empregam sistemas
produtivos mais favoraveis do que a loT oferece de vantagem atualmente: aumento da
produtividade economia, maior capacidade de prever falhas no processo, descentralizagao
do controle dos processos produtivos, melhores condigdes de trabalho e capacidade de
analises e operacdes em tempo real. Com estas e outras vantagens, a partir da migracao
da industria para o conceito 4.0, estima-se uma reducéo de custos industriais no Brasil da
ordem de R$ 73 bilhdes/ano. A projecao é fruto de levantamento feito pela ABDI (2019)
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(Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial), organizagdo governamental ligada ao
Ministério do Comércio Exterior.

2.2.2 Casas

Além dos diferentes modos da industria trabalhar e desenvolver sob as novas for-
mas de automacao, a tecnologia da loT também teve sua ascensao no setor doméstico. A
portabilidade de dispositivos e servigos interconectados ganhou o espaco dentro de nos-
sas casas, sejam eles aplicativos de segurancga, aparelhos como televisores smart até
luzes inteligentes. Da maneira que o ambiente doméstico cresce tecnologicamente, os
objetos que antigamente nao possuiam conexao com a internet, hoje ganham utilidades
para se comunicar e interagir com o usuario. Segundo a pesquisa de Kang (2015), uma
casa inteligente ja pode ser alcangcada com os produtos interconectados da atualidade.
Atualmente, a loT tende a mostrar a comercializagdo de smart grid, smart home, health-
care e servigos de veiculos inteligentes através da convergéncia entre véarias industrias.
Por exemplo, anteriormente, quando vocé entrava em sua casa depois de voltar tarde para
casa, sensores automaticos ligariam quando vocé tirasse os sapatos. Além disso, vocé
poderia ajustar a temperatura da casa através de um controle de sistema de aquecimento
e resfriamento. Agora, tornou-se possivel ajustar as luzes internas, temperatura e umidade
usando um smartphone ou automaticamente antes de voltar para casa. Até mesmo cada
um dos dispositivos inteligentes na casa informa sobre a temperatura ideal e umidade e o
tempo sob medida para vocé como o dispositivo vem para aprender os dados existentes
automaticamente.

O futuro da infraestrutura de redes de eletrodomésticos em residéncias, conforme
Kelly (2013), provavelmente dependerdo de sensores embutidos na infraestrutura. As tec-
nologias funcionardo como um catalisador para a evolugcdo de uma nova geracao de ser-
vicos que terd um grande impacto no ecossistema social e tecnolégico. De acordo com
Eisenhauer (2010), pode-se prever que 0s sistemas e servicos da proxima geragao en-
globem diversos dominios, como e-Governance, Health Care, transportes, Gerenciamento
de Residuos, Cadeias de Suprimentos de Alimentos, Energia e Servigos Publicos. As no-
vas tecnologias e aplicativos construidos em cima de aparelhos smart podem preencher a
visdo de infraestruturas inteligentes.

2.23 Agro

Outro setor que esta trazendo inovacdes e rentabilidade é o setor da agricultura
quando combinado a tecnologias de comunicacéo e automacao. A convergéncia agricola



16

baseada na IoT € uma tecnologia para criar valores elevados, como na melhoria da efici-
éncia da producao, aumento da qualidade de produtos agricolas e em todo o processo de
producdo. A implementacédo de sensores e dispositivos de rastreamento permitem a pre-
visao e controle de dados para uma futura safra. O uso de dispositivos e aplicativos neste
setor, denominado Agricultura de Precisdo, é um conceito em que o agricultor consegue
acessar parametros relacionados a sua fazenda e é capaz de controla-los manualmente na
programacgao ou automaticamente. Cada parcela da area da plantagao seria capaz de ser
monitorada e controlada. Em ultima analise, a agricultura de precisdo permite uma melhor
producéo, Mat (2016).

Os métodos de previsdo de colheita tornaram-se cada vez mais elaborados. Téc-
nicas estatisticas altamente refinadas na agricultura estao sendo usadas para extrair infor-
macoes de dados passados e projetar valores de previsdo de varidveis econémicas. Em
grande parte, esses avangos na ciéncia da previsao de colheita foram possiveis gracas
ao progresso da tecnologia de tecnologia de informacao. Portanto, segundo Lee (2013),
€ necessario analisar os ambientes de monitoramento de culturas correlacionados com
informacgdes estatisticas sobre a colheita. Esperando que, a partir do sistema de suporte
a decisdes baseadas em loT, essas informagdes possam ser obtidas sobre o padréo es-
tatistico da cultura trabalhada. O futuro da IoT na agricultura se baseia na convergéncia
de prever ofertas e demanda de safras, além de gerenciar em tempo real a qualidade e
manutencgao durante o ciclo de vida inteiro de produtos agricolas utilizando os servigos de
coleta e andlise de dados que sensores podem oferecer ao agricultor, Lee (2013).

2.2.3.1 Estufas Difusoras

Uma forma de controlar a produgéo agricola nas plantagdes € o uso de ambientes
especialmente planejados, protegidos e controlados, como no caso de estufas difusoras.
A producao nestas estruturas permite que o produtor possa manipular o ambiente no qual
um campo aberto para produgédo de hortalicas e frutos ndo poderia oferecer, devido as
constantes mudancas climaticas e ocorréncias de pragas. Estufas difusoras sao estruturas
que, normalmente, sdo compostas de uma caixa que serve como fonte de calor, e tem
0 objetivo de acumular o calor em seu interior, mantendo assim uma temperatura maior
no interior do que no exterior. A fonte de energia para o aquecimento primaria é o sol,
sendo assim a energia que entra através da radiagdo solar, aguece o ambiente interior
e nao se perdem as correntes de calor. O controle da temperatura interior € importante
para a producao de diferentes tipos de plantas, além do qual o ambiente pode oferecer um
local propicio na segurancga de safras em épocas de risco da produgcdo, como no caso do
inverno onde a temperatura oscila muito e dificulta o crescimento, como também para a
produgéo de plantas que n&o sdo da temperatura nativa, possibilitando o cultivo na regiao.
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Conforme a pesquisa de Jones (1990), onde € discutido um software de sensores
para simular o desenvolvimento na producdo de tomates em uma estufa, foram realiza-
das analises de engenharia e analises econémicas, focando principalmente na estratégia
de produgado. Os dados eram coletados diariamente, a cada 15 minutos, via linha telefé-
nica. Notou-se que durante a noite, em algumas estufas, a temperatura oscilava acima de
20°C. Apés a coleta dos dados, obtiveram os resultados da produ¢do medidos em Kg/m do
rendimento total da temporada por graus Celsius. Os resultados obtidos concluem que a
producao de tomates obteve um maior rendimento de Kg/m para temperaturas que ficaram
em torno de 24°C. A empresa de VAISALA (2013), fabricante e pesquisadora em servicos
de medi¢cbes ambientais e industriais, salienta que a temperatura é o parametro de controle
mais importante em uma estufa, pois exerce fungdo essencial no crescimento e desenvol-
vimento das plantas. Também incluem que a temperatura tipica de uma estufa varia entre
10 e 20°C. Temperaturas muito altas reduzem o crescimento das plantas, fazendo com que
elas murchem e morram, por outro lado, temperaturas muito baixas limitam o crescimento
das plantas.

A relag@o que uma estufa difusora pode conciliar com a tecnologia loT esta referen-
ciada na agricultura de precisao, Chella (2018). A utilizacdo de sensores na parte interior
de uma estufa pode gerar dados de temperatura e umidade, que sdo essenciais para o
controle de producdo. O que é o caso das empresas atuais, que estao investindo na agri-
cultura de precisdo, com objetivos de aumentar os seus rendimentos de produgéo a partir
do controle de suas planta¢gdes com o uso das tecnologias da loT, INVESTE (2017).

2.3 DISCUSSAO

Este capitulo apresentou como a loT esté crescendo e expandindo os seus benefi-
cios. A partir de todas as informagdes expostas, ficou claro a aplicabilidade que a IoT tem
como o papel para as melhorias em diversas areas. Dentre elas, tem-se mostrado promis-
sora na agricultura. O emprego de sensores térmicos em estufas difusoras pode corroborar
na agricultura de precisao. Para o agricultor, a confiabilidade de uma safra maior pode ser
atingida ao utilizar os recursos de previsdo da producao a partir da coleta de dados feitas
por estes dispositivos.

Em relagéo as estufas difusoras e o controle de temperatura com sensores, serao
estudados algoritmos que manipulam dados para atribuir valores médios de temperatura a
partir deles, com o objetivo de predeterminar a variagcao de calor de uma estufa para fins
de avalia-los como uma forma de agricultura de preciséo.



3 INTERPOLACAO DE MEDICOES AMBIENTAIS

Marcuzzo (2011) denomina interpolagdo os métodos que manipulam dados com
o intuito de extrair novas informagdes e significados de amostras coletadas, desta forma,
o calculo da interpolagdo permite construir um novo conjunto de dados a partir de um
conjunto discreto de dados pontuais previamente conhecidos. Os métodos possuem apli-
cacgodes, principalmente, nas areas de analise espacial e geoprocessamento, sendo alguns
deles o foco em estimagao de temperaturas de locais a partir de dados de climas préximos,
deteccao de possiveis mudancas de formagdes geoldgicas para a busca de petréleo, bem
como a predi¢ao da precipitacdo de temperaturas, umidade relativa do ar, velocidade dos
ventos e radiacéao.

A escolha ideal de um algoritmo de interpolacao deve ser baseada no objetivo do
trabalho, levando em consideracao a amostra de dados, tipo de mapa para ser gerado e
a tolerancia da estimativa de erros. Vale ressaltar que ndo existe um unico algoritmo de
interpolacédo que seja aplicavel em todas as situagdes, alguns apresentam resultados me-
Ilhores em diferentes calculos e possuem diferentes vantagens e desvantagens, cabendo
assim ao desenvolvedor buscar as melhores op¢des para o seu tipo de problema.

Cada método de interpolacéo utiliza pontos de dados onde as amostras sao coleta-
das para determinar outros pontos de amostras ndo conhecidas. A determinacao de cada
dado é baseada diferentemente do algoritmo trabalhado, e para cada método é gerado
uma medida estimada a partir destas amostras coletadas. A influéncia do novo valor é
feita, na maioria dos casos, pelo numero de amostras coletadas e pela aproximagao de
cada um.

3.1 METODOS EXISTENTES

Righi (2015) especifica que, para trabalhar com métodos de interpolagéo usando o
fator de temperatura, precisamos estudar os melhores métodos que se sobressaiam em
termos de eficiéncia e desempenho, pois, apesar de existirem variados métodos, apenas
alguns se demonstram satisfatérios em determinados fatores. Righi (2015) ainda cita mé-
todos acurados e que se aplicam com maior aplicabilidade em temperaturas. Quatro méto-
dos foram escolhidos para serem estudados neste trabalho. Cada uma das interpolagdes
visam expressar diferentes resultados com diferentes formas de calcular suas medicoes.
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3.1.1 IDW

Um dos métodos de interpolacdo usados na geracdo de mapas € o Inverso da
poténcia das distancias (do inglés Inverse Distance Weight (IDW)), onde a interpolagao
da pesos para pontos conhecidos, que irdo influenciar em declinio com sua distancia na
estimacado de um novo ponto. O método possibilita estimar amostras desconhecidas a
partir dos pontos conhecidos, usando o peso como variavel de controle sob a determinagao
do novo dado avaliado, Marcuzzo (2011). O IDW implementa explicitamente o pressuposto
de que os pontos mais prdéximos entre si sdo mais parecidos que as mais distantes. Para
predizer um valor para algum local ndo medido, o IDW usa os valores amostrados a sua
volta, que terdo um maior peso do que os valores mais distantes, ou seja, cada ponto
possui uma influéncia no novo ponto, que diminui na medida em que a distancia aumenta,
conforme o seu nome, Jakob (2006).

llustragdo 3.1 — Resultado de uma interpolagdo do algoritmo IDW. Os pontos vermelhos
representam os dados conhecidos enquanto o roxo € o local a ser interpolado a partir dos
pontos mais proximos a ele.

Fonte: Retirado de GISGeography (2018)

Os calculos do IDW, descritos nas equacgdes 3.1 e 3.2, sdo realizados em um valor
u que definimos em uma dada posi¢cdo = em recurso as amostras u; = u(x;) para i =
0,1,...,N. O calculo de w pode ser utilizado com uma poténcia p > 0. Quanto maior a
poténcia, maior sera a influéncia dada as amostras mais préximas ao ponto a ser estimado.
O célculo do IDW pode ser escrito da seguinte forma:

iy N wil@)us 31
)= 2T .
1

O método assume que a superficie possui uma variagao local e funciona melhor
se 0s pontos amostrais estiverem igualmente distribuidos pela area, sem estarem concen-
trados em determinado local. Os parametros mais importantes a se detectar, entao, sao
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as especificagcdes de vizinhanga, o parametro da poténcia p e o fator de anisotropia, se
exister, Jakob (2006). O IDW pode apresentar desvantagens em casos de ma distribui-
cao de amostras conhecidas, resultando em pequenos picos e auséncia de dados entre a
distribuicdo do mapa.

3.1.2 TIN

Outro método de interpolagéo € a rede irregular triangular (do inglés Triangulated Ir-
regular Network (TIN)), também conhecido como Triangulacao de Delaunay, que tem como
principal funcionamento o uso de amostras para criar superficies formadas por tridngulos
com base da informagéo de pontos dos vizinhos mais préximos. Para a criacao dos novos
pontos, deve-se respeitar 0 modelo de criacao desta interpolagdo. Uma circunferéncia é
usada para cada ponto conectado na formacao dos triangulos. A triangulagdo maximiza
o menor angulo de todos os triangulos, para que cada triangulo ndo esteja contido den-
tro, QUINTERO (2012). O resultado do método apresenta a localizagao das amostras e
em seu arredor um espacgo separado de outras amostras, que representam a influéncia da
interpolagdo em cada area de amostra separada.

AA
llustragdo 3.2 — Resultado de uma interpolagdo do algoritmo TIN. A ilustracdo do lado
esquerdo apresenta as triangulacdes construidas a partir dos pontos conhecidos, repre-
sentados pelos pontos vermelhos, e em torno a circunferéncia para realizar a conexao dos

triangulos. A ilustracao ao lado direito representa o calculo expresso no uso de mapas de
elevacéao, para um caso de visualizagao 3D.

Fonte: Retirado de QGIS (2019)

A equacéao 3.3 descreve o o calculo do TIN, que se baseia em operacdes de de-
teccao, buscando pontos que estejam contidos em uma circunferéncia de algum tridngulo.
A forma de deteccdo € feita em um ponto D que incide na circunferéncia de A, B e C,
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calculando a determinante:

AIA 7A2 +A2,1

5.5, g2y g2 | [Aem Doy =Dy (4 - D)+ (4 - D)
Cxcy70§+cg’1 =|B, - D,, B, — D,, (B2 - D?) + (B2 -~ D?)| >0 (3.3)
D:):Dnyi‘i‘D;,l s My y’( x ;I:) ( y y)

O método possui desvantagens pela parte de visualizagao, quando dados de amos-
tras estdo localizados em posi¢gdes muito dispersas ou em pouca quantidade, o resultado
gera mapas com campos irregulares, o que dificulta a coleta de dados precisos e impossi-
bilita uma visdo mais concreta.

3.1.3 Kiriging

Também conhecido como Processo Gaussiano de Regressao ou Krigagem, o mé-
todo de Kriging é utilizado para fazer regressdes em geoestatistica para aproximar ou inter-
polar dados, Jakob (2006). O funcionamento do Kriging é particularmente similar ao IDW,
o modo de calcular o Kriging se diferencia na determinacdo de espacos autocorrelacio-
nados, onde € levado em consideragéo o uso de variogramas para calcular os pesos que
devem ser atribuidos para varias distancias, que no caso do IDW eram apenas usados 0s
valores conhecidos mais proximos. O Kriging forma pesos a partir dos valores adjacentes
medidos para prever locais ndo medidos. Assim como na interpolagdo IDW, os valores
medidos mais préximos dos locais nao medidos sdo os que mais influenciam. O que difere
o Kriging do IDW é que todos os pontos conhecidos influenciam no calculo da distancia.
Existem diversos tipos de Krigagem, os mais comuns entre eles sédo a krigagem simples, a
ordindria e a universal. Para este trabalho usaremos a krigagem simples, onde as médias
locais sdo assumidas como constantes relativas e de valores muito semelhantes a média
dos pontos conhecidos.

A Krigagem usada para a predigao nao requer que os dados tenham distribuicéo
normal. Entretanto, a normalidade é necessaria para se obter mapas de quantis e de pro-
babilidade na krigagem ordinaria, simples e universal. Considerando apenas a predi¢ao
criada por médias ponderadas, a krigagem é considerada o melhor estimador nao vici-
ado. No caso de uma distribuicdo normal dos dados, € o melhor estimador entre todos
os estimadores nao viciados, ndo apenas aqueles com médias ponderadas. Ela depende
também do pressuposto de que os erros aleatorios sdo estacionarios de segunda ordem,
ou seja, tém média zero e a covariancia entre dois erros aleatorios depende apenas de
sua distancia e direcdo que os separa, ndo de sua posicao. Funcdes de transformacao
e remocao de tendéncias podem auxiliar quanto a estes pressupostos de normalidade e
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llustracao 3.3 — Resultado de uma interpolagao do algoritmo Kriging. O método correlaci-
ona todos os pontos conhecidos e desconhecidos para fazer o célculo das interpolacdes
no espago.

Fonte: Retirado de GISGeography (2018)

estacionariedade, conforme Jakob (2006).

Para realizar o calculo do Kriging, primeiramente é preciso criar um semivariograma
experimental sob os dados de aquisicdo. Para isto, calcula-se a semivariancia de cada
ponto em relagao aos demais e insere-se no grafico da semivariancia pela distancia:

n

oh=dy) = o= S~ ) (3.4)
i=1

A partir do gréfico criado, inicia-se os calculos do modelo do semivariograma, neste
caso € a krigagem simples:

F(z,y) = sz‘fi (3.5)
i=0

O valor de n € o numero de amostras obtidas, f; € o valor obtido no ponto i e w; € 0
peso designado ao ponto :. A fim de obter os pesos de cada um dos n pontos, para cada
um deles é realizado o célculo de wy, ws, ..., w,. Sendo w; 0 peso do i-ésimo ponto, S(d;;)
o valor da semivariancia de d,;.

wlS(dn) -+ w25(d12) + ...+ U)nS(d1n) = S(dlp)

wls(dgl) + wQS(dQQ) + ...+ ’wnS(dgn) = S(dzp)
l

wls(dnl) -+ ’lUQS(dng) + ...+ U)nS(dnn) = S(dnp)

(3.6)
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E por fim, obtém-se o valor de cada pontos interpolados realizando o célculo de f,:

fp=wifitwafo+ ..+ wufn (3.7)

3.1.4 Natural Neighbour

A interpolacdo do Natural Neighbour, também conhecida como Interpolacédo por
vizinho mais proximo, localiza o subconjunto de dados mais proximos de amostras de
entradas conhecidas em um ponto de consulta e aplica pesos a elas com base nas areas
proporcionais para interpolar um valor, Righi (2015). O processo cria areas suaves na
geracao de mapas, evitando falhas como buracos e picos entre dados, gerando um mapa
com curvas e elevagées com dados bem distribuidos, o que facilita na visualizagdo. No
entanto a transformagao dos dados em areas e a suavizagao dos dados pode levar a perda
de precisao, por processar varios dados vizinhos em uma grande area que representara o
dado inteiro final.

W 25 to 53
53 to 61

W o61to 75
75 to 90

W 90 to 1054

llustragdo 3.4 — Resultado de uma interpolacao do algoritmo Natural Neighbour.

Fonte: Retirado de GoldenSoftware (2018)

A técnica se baseia em areas proporcionais, ou seja, a interpolagao é feita através
dos pontos préximos ponderados em que 0S pesos Sa0 proporcionais a areas proporcio-
nais. Uma vez que nao extrapola valores, a interpolacao é feita somente no dominio de
dados, Pavao (2012).

O calculo do método Natural Neighbour é feito a partir de amostras espalhadas no
espaco, para que cada ponto desconhecido seja interpolado com a distancia de todos os
pontos amostrais a essa mesma localizagéo. A primeira equagao é iniciada para estimar
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os pesos de z e w; com a amostra f(x;) sobre a localidade z;:

G(z) = sz(x)f(l”z) (3.8)

Sendo w; o célculo do peso, onde A(z) é o volume em = e A(z;) o volume da
intersecao entre = e x;:

w;(x) = o (3.9)

3.2 DISCUSSAO

Como ja foi explicado anteriormente, cada algoritmo se baseia em um método di-
ferente de aplicagédo, alguns deles apresentam melhores resultados para determinados
tipos de problemas e até podem gerar dados muito similares, dependendo da amostra de
entrada. Algoritmos como IDW e Kriging aplicam formas de interpolagdo similares. Por
exemplo, no IDW apenas as amostras conhecidas séo interpoladas para determinar locais
desconhecidos em todo o espaco. Ja no Kriging é feita a geracao do espaco usando uma
estratégia de pesos para determinar os pontos desconhecidos, que também serdo usa-
dos, junto com os conhecidos, para interpolar os outros pontos do espaco. Dito isso, nem
sempre as amostras conhecidas terdo a maior influéncia sobre a interpolacao, o que faz
com que a maneira de criar o0 espacgo seja diferenciada. Outros algoritmos geram um tipo
de espaco com menor especificagcdo de dados, mas apresentam uma forma melhor de
subdividir o espacgo, esbog¢ando um grafico mais limpo para a visualizagéao.



4 ANALISE DOS METODOS

Este capitulo apresenta os algoritmos de geragédo de dados sintéticos da estufa e
0s métodos de interpolacao aplicados sobre eles. Serdo mostrados os diferentes tipos de
resultados, baseados em casos particulares. Os resultados também serdo exibidos em
graficos de comparagcao com as medi¢des de tempo de execugao e uso do CPU.

4.1 DEFINICAO DO AMBIENTE

Diante dos quatro algoritmos de interpolacao, foram testados as suas funcionalida-
des sob as condicées de um cenario similar a de uma estufa difusora. Pela falta de dados
concretos e pesquisas relacionadas com o objetivo de capturar temperaturas espalhadas
em estufas, optamos pela criacdo de dados gerados sinteticamente a partir de dois algo-
ritmos que simularam o ambiente de estufas difusoras, levando em consideragao alguns
pontos relevantes no projeto de pesquisa de Creswell (2018), o qual aplicou a medicao de
temperatura de diferentes estufas difusoras com sensores:

1. Estufas com o mesmo sistema de ventilacdo obtiveram diferengas de temperaturas
de até 10°C;

2. Além de condi¢des climaticas, a temperatura varia com o passar do dia e também
pela quantidade na entrada de luz.

4.2 ALGORITMO DE AMOSTRAS SINTETICAS

As amostras de dados sdo construidas com base em um algoritmo de geracao de
pontos x e y de um local da estufa, onde = e y representarao as coordenadas cartesianas
em uma matriz de tamanho NV, enquanto o local da coordenada representa a temperatura
aproximada gerada. Foram construidas matrizes de dados de tamanho 50x50 para o al-
goritmo avaliar os testes. Os valores de temperatura foram calculados separadamente em
dois algoritmos:

1. Um algoritmo de geracao de dados randémicos para todos os pontos da estufa;

2. Um algoritmo de gerac¢ao de dados com crescimento exponencial.
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A variagcao da temperatura dos dados é de 30°C a 40°C. O primeiro algoritmo gera
estes valores aleatoriamente entre todos os pontos da matriz. O segundo € gerado com
0s menores valores de temperatura para as bordas da matriz e os maiores para o centro.
A geracgéao dos exponencias se da pelo método:

1 def gerar_exponencial():

2 for i in range (0,26):

3 for j in range (0,26):

4 if (i<=j):

5 matriz[i] [j] = 30 + pow(1.1, i)

6 matriz[-i] [-j] = 30 + pow(1l.1, i)
7 matriz[i] [-j] = 30 + pow(1l.1, i)
8 matriz[-i] [j] = 30 + pow(1.1, i)
o if (§<i):

10 matriz[i] [j] = 30 + pow(1.1, j)

1 matriz[-i] [-j] = 30 + pow(1.1, j)
12 matriz[i] [-j] = 30 + pow(1l.1, j)
13 matriz[-i] [j] = 30 + pow(1l.1, j)

Mapa randémico Mapa exponencial

40 50

30 0
50

llustracdo 4.1 — Resultado dos algoritmos de geragcdo de amostras em forma de mapa
de calor em um espaco 50x50, a figura a esquerda representa o modelo randémico e o
exponencial da direita.

4.3 ANALISE QUALITATIVA DOS ALGORITMOS

Para analisar e comparar os algoritmos de interpolagéo, foram selecionadas trés
opcdes de posicionamento de cinco sensores virtuais, 0s quais foram as Unicas fontes de
amostras precisas. O resultado da interpolagao € baseado nas seguintes distribuicdes:
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1. Pior caso, onde 0s sensores estdao posicionados em uma extremidade do espago e
todos proximos uns dos outros;

2. Melhor caso, onde os sensores séo distribuidos proporcionalmente com distancias
proporcionais entre si;

3. Caso aleatério, em que os sensores sao divididos em posicoes nao estratégicas.

4.3.1 IDW

Para o pior caso do IDW, 4.1, ndo é possivel determinar nenhum tipo de precisao
de temperatura do espaco, exceto na sua extremidade, o que impossibilita 0 uso desta
distribuicdo para uma analise de precisao em estufa.

Mapa randémico Mapa exponencial
50 50 3110

a0 40 4 31.08

30 30 4 31.06

20 20 31.04

10 10 31.02

31.00

Grafico 4.1 — Resultado da Interpolagao IDW para o pior caso.

O melhor caso do IDW, dividindo os sensores perto do centro, resultou em uma
distribuicdo que representa a situagdo que se foca ao meio. Embora a baixa quantidade de
amostras, podemos visualizar onde estado localizadas as areas com maior influéncia pelo
grafico 4.2.

Mapa randémico Mapa exponencial

50

38

®

Gréfico 4.2 — Resultado da Interpolacao IDW para o melhor caso, os pontos pretos repre-
sentam a localizagao das amostras.
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O caso aleatorio do IDW, referenciado no grafico 4.3, foi feito a partir de uma dis-
tribuicdo aleatéria das amostras para interpolacdo. Sua confianca de andlise passa a ser
equivalente ao melhor caso, por ser distribuido em locais diferenciados e podendo capturar
as temperaturas de outro modo.

Mapa randémico Mapa exponencial

37
40 33.5
. .

Gréfico 4.3 — Resultado da Interpolagcado IDW para o caso aleatério, os pontos pretos re-
presentam a localizagédo das amostras.

4.3.2 TIN

O método TIN foi o Unico dos quatro métodos que ndo proporcionou uma boa vi-
sualizacdo em relagdo as temperaturas distribuidas pela regiao da estufa simulada. Por
possuir uma forma diferente de distribuicao das areas interpoladas, a determinacao dos
tridangulos néo fica clara devido a pequena quantidade de amostras obtidas, o que difi-
cultou ainda mais as conclusbes de andlise e semelhangas ao algoritmo de geragao de
amostras. As areas de interpolagdes sdo determinadas pelas quantidades de pontos co-
nhecidos, quanto maior o nimero de pontos, maior seria a quantidade de triangulos e
divisdes de temperaturas pelo mapa, o que nao veio ao caso de cinco amostras.

Mapa randémico Mapa exponencial

9.9
2.0 /3

Grafico 4.4 — Resultado da Interpolagao TIN para o pior caso.

O pior caso do TIN, grafico 4.4, apresentou seus resultados em uma pequena area
do espago, onde € pouco visto os tridngulos que demostram as temperaturas interpoladas
das areas, o que tende a nao ser recomendavel para a agricultura de precisao.



29

Mapa randémico Mapa exponencial

Gréfico 4.5 — Resultado da Interpolagéao TIN para o melhor caso.

O melhor caso, grafico 4.5, obteve uma distribuicdo de temperaturas interpoladas
em uma grande area. No entanto, ndo € possivel saber exatamente a temperatura da maior
parte do espago, mas apenas as areas influenciadas pelas amostras dadas.

Mapa randomico Mapa exponencial

Grafico 4.6 — Resultado da Interpolagédo TIN para o caso aleatério.

O caso aleatério, grafico 4.6, se assimila ao melhor caso, sendo assim ainda impos-
sivel de determinar exatamente as temperaturas das regides do grafico com precisao pela
pequena quantidade de amostras utilizadas na interpolagéo.

4.3.3 Kriging

Como o Kriging exige amostras de locais de extremidades para interpolar o espaco
todo, o pior caso do método, mostrado no grafico 4.7, resultou apenas uma minuscula area
da extremidade e ndo é possivel obter conclusao desta pequena area.

O melhor caso do Kriging, mostrado no grafico 4.8, conseguiu reproduzir a tem-
peratura apenas nas areas que as amostras estavam localizadas, o que impossibilitou a
distribuicao nas areas mais préximas as lateriais. O uso do variograma do Kring influénciou
no ruido das amostras, tornando a parte interpolada com medidas de temperaturas mais
espalhadas. No entanto, a pequena quantidade de amostras inibiu o fluxo da suavizagao
do variograma, no qual impediu que os resultados fossem mais claros.
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Grafico 4.7 — Resultado da Interpolagao Kriging para o pior caso.
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Grafico 4.8 — Resultado da Interpolagao Kriging para o melhor caso.
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Ja para o caso aleatorio, grafico 4.9, diferenciou-se do melhor caso em algumas

areas pelo fato de suas distribuicbes. Podemos concluir que a aproximacao de amostras di-

ferenciadas geram interpolagdes mais suavizadas comparadas aos ruidos do melhor caso,

mas ainda nao se aproximam de uma solugao confiavel para andlises de temperatura.
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Gréfico 4.9 — Resultado da Interpolagao Kriging para o caso aleatério.

4.3.4 Natural Neighbour
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O pior caso do Natural Neighbour, grafico 4.10, revela uma pequena regiao do es-

paco por nao oferecer amostras espalhadas por outras extremidades.
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Mapa randémico Mapa exponencial
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Gréfico 4.10 — Resultado da Interpolagéo Natural Neighbour para o pior caso.

O melhor caso, grafico 4.11, resultou em um espaco totalmente visivel e com varias
informacdes nas suas areas interpoladas. A separagao de temperaturas que a interpola-
¢ao divide em camadas € de facil interpretagdo dos dados gerados, proporcionando uma
andlise de maior confianca.
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Grafico 4.11 — Resultado da Interpolagdo Natural Neighbour para o melhor caso.
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O caso aleatorio, grafico 4.12, apresenta melhor visualizagdo do que o melhor caso,
por ter algumas amostras mais préximas e outras mais espalhadas, apresentando uma
area com mais informagdes. Porém, com um campo maior, a interpolagdo perdeu um
pouco da sua precisdo ao calcular a temperatura média de certos pontos.
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Grafico 4.12 — Resultado da Interpolagdo Natural Neighbour para o caso aleatério.
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4.4 ANALISE QUANTITATIVA DOS ALGORITMOS

Foram executadas as interpolacées dos exemplos anteriores com 5 sensores vir-
tuais, pelo requerimento minimo dos métodos. Para comparar o desempenho de cada
método, foram realizados outros testes utilizando 5, 10 e 20 sensores virtuais de amostras
nos algoritmos para avaliar a eficiéncia de cada um. As medidas de tempo de execucéo e
taxa de frequéncia do CPU foram utilizadas para as comparagoes:

Tempo de execugao

Bl 5 Sensores
357 mmm 10 Sensores
EEE 20 Sensores

Segundos

IDW TIN Krig NN

Grafico 4.13 — Grafico do tempo de execucdo de cada método de interpolacdo usando
diferentes numeros de sensores.
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Grafico 4.14 — Gréfico da frequéncia do CPU de cada método de interpolacdo usando
diferentes numeros de sensores.

O algoritmo de geracao de dados nao acarretou mudancas significativas nas execu-
cbes dos métodos e, portanto, foi utilizada a matriz de dados exponencial para a execugao.
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A comparacao entre o tempo de execugao das interpolagdes se mostra notavel ao com-
parar o método IDW e Krig. Os dois métodos, como ja explicado, possuem os calculos
semelhantes, porém, o Krig consegue definir todos os pontos desconhecidos do espacgo
enquanto o IDW apenas suaviza os seus pontos vizinhos. Assim, o tempo de execug¢ao do
Krig se baseia nas suas interagcées de amostras conhecidas. Para o caso de TIN e Natural
Neighbour, seus tempos se assemelham muito, mesmo tendo implementagdes completa-
mente diferentes.

4.5 DISCUSSAO

Podemos determinar os melhores resultados a partir da comparagao entre métodos
com o algoritmo de geragao de mapas, em que a confianga das interpolagdes sdo equipa-
radas com as distribuicdes de temperaturas pelo mapa e pela medida de cada area. As
interpolagdes que obtiveram os melhores resultados foram o IDW, que conseguiu amos-
trar as areas de temperatura com muita semelhanga ao original e cobriu toda a area com
resultados de interpolagcéo, e o Natural Neighbour, por conseguir dividir as camadas de
temperatura com uma boa visualizacdo e uma média de temperatura precisa para a subdi-
visdo das camadas, conforme o grafico 4.15.

Mapa exponencial Mapa exponencial Mapa exponencial

50 40
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37 301

¥

[ T T T T 33
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Gréfico 4.15 — Gréfico de comparagao entre o mapa de geragao de dados exponencial com
os métodos de interpolacao IDW e Natural Neighbour.

A baixa quantidade de sensores afeta interpolacées como o Natural Neighbour,
Kriging e especialmente o TIN, por necessitarem de pontos nas extremidades da area.
Observamos em seus resultados que muitos espagos ficaram sem amostras ou com pouca
informacao devido a este problema. Concluimos assim, que as melhores interpolacdes
para se executar em uma estufa difusora, que simulamos com dados sintéticos, foram o
IDW, com uma melhor distribuicdo de amostras, e o Natural Neighbour com uma melhor
visualizagdo de dados. Levando em conta que os dois tiveram a utilizagdo de pequenas
quantidades de sensores espalhadas pela area e uma boa estratégia de distribuicao nos
locais de coleta de dados.



5 CONCLUSAO

A tecnologia da loT cresceu e se expandiu para diferentes setores e a agricultura
de precisao foi um dos resultados desta evolucdo. As aplicacdes ligadas ao método de
producdo ajudam a evitar as perdas de safras, que estdo presentes em temporadas difi-
ceis, e 0 apoio do controle de cultivos, que a agricultura de precisédo fornece, visa auxiliar
no rendimento total de temporadas. Além disso, o uso de sensores para monitorar a tem-
peratura do cultivo ajuda a determinar uma boa safra. Este trabalho teve como intuito
propor a analise de métodos de interpolacao para avaliar a temperatura de um espago em
uma estufa difusora. Pela dificuldade de encontrar datasets e pesquisas relacionadas com
a distribuicao de sensores e coleta de dados de diferentes pontos de estufas, optou-se
por simular a criacdo destes dados. A validade de confianga dos métodos de interpola-
¢Oes torna-se um desafio quando se tem poucas amostras de dados, os quais podem nem
sempre oferecer os melhores resultados. Alguns métodos de interpolacdo ndo obtiveram
resultados favoraveis devido ao numero de sensores e pela estratégia de posicionamento
no espaco da estufa. Parte do trabalho foi dedicado a visualizag&o dos resultados de cada
interpolacao, reforcando as melhores solugdes. Trabalhos futuros podem explorar com
maior profundidade a proposta do uso de sensores em estufas, usando dados concretos,
maiores numeros de amostras para coleta, melhores estratégias no posicionamento dos
sensores e diferentes métodos de interpolacdo para analise.
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