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ABSTRACT

An optimization of irrigation systems and better management of green spaces is essential nowadays, as one
of our main resources, water, is often wasted and the soil does not contain the necessary nutrients, which can
lead to death of vegetation. This work presents a solution where, using a set of public APIs through which the
environment data is collected, it is possible to intelligently and autonomously activate or deactivate the irrigation
system, taking into account a group of previously defined metrics. The system is also prepared to receive
real data from sensors implemented in the field. A web application is also developed so that these data are
presented in a clear and intuitive way, in order to support decision-making by the owner of a particular land.
Finally, a machine learning algorithm was created that, based on the history of rain occurrence, tries to predict
the occurrence of precipitation for a particular day, thus contributing for a more efficient solution.

KEYWORDS  APIs, Web Application, Irrigation System, Water, Machine Learning



RESUMO

Uma otimizag&o dos sistemas de rega e uma melhor gestdo dos espagos verdes é imprescindivel nos dias de
hoje, pois um dos nossos principais recursos, a agua, € muitas vezes desperdicado e o solo acaba por ndo
conter os nutrientes necessarios o que pode levar & morte da vegetac@o. Neste trabalho é apresentada uma
solucd@o onde, usando um conjunto de APIs publicas através das quais é feita a recolha de dados do ambiente,
é possivel ativar ou desativar de forma inteligente e autdnoma o sistema de rega tendo em consideragédo um
grupo de métricas previamente definidas. O sistema esta ainda preparado para receber dados reais de sensores
implementados no terreno. E também desenvolvida uma aplicacdo web para que estes dados sejam apresenta-
dos de uma forma clara e intuitiva com o objetivo de suportar a tomada de decis@o por parte do proprietario de
um determinado terreno. Por fim foi criado um algoritmo de machine learning que, tendo como base o histérico
de ocorréncia de chuva tenta prever a ocorréncia de precipitacdo para um determinado dia, por forma a tornar
o sistema desenvolvido mais eficiente.

PALAVRAS-CHAVE  APIs, Aplicacdo Web, Sistema de Rega, Agua, Machine Learning
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INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

A tecnologia pode ser definida como um conjunto de técnicas que permitem a aplicagéo pratica do conhecimento
e da realizac@o de tarefas passiveis de serem de automatizadas. [Martyusheva O. 2014] Nos dias de hoje
podemos constatar que um grande volume de tecnologia é criado com o intuito de ajudar as pessoas no dia a
dia, tornando as tarefas rotineiras mais acessiveis e menos trabalhosas. Esta melhoria na qualidade de vida fez
com que grande parte da populagdo das éreas rurais se mudasse para as areas urbanas. Essa migragao cria
nas cidades uma necessidade de evolugdo que, por sua vez, leva as pessoas a usarem mais tecnologia para as
ajudar em dreas como seguranca e sustentabilidade.

Surge assim o conceito de Smart Cities, designacdo dada a uma cidade que incorpora tecnologias de in-
formagédo e comunicag@o para melhorar a qualidade e o desempenho dos servigos urbanos, como energia e
transportes, com o objetivo de minimizar o consumo de recursos, desperdicios e custos globais. O principal
objetivo de uma cidade inteligente é melhorar a qualidade de vida do cidadao por meio de tecnologia inteligente.
[Techopedia 2015]

As Smart Cities tém um outro objetivo: solucionar os problemas que ocorrem nas grandes cidades devido
a grande utilizagdo dos servigos prestados, gerando dois tipos de problemas a ter em mente: Eficiéncia de
Transporte e Ecologia. [Moffitt S. 2018]

1.2 PROBLEMA

Neste projeto é abordado um problema de gestao ecoldgica, principalmente irrigacdo em locais publicos ou lo-
cais agricolas. [Unesco 2015] Segundo a Associagdo Empresarial de Portugal (AEP), “As atividades de abaste-
cimento de &gua as populagdes e de saneamento de aguas residuais urbanas constituem servicos de interesse
geral, que visam a prossecugdo do interesse publico, essenciais ao bem-estar dos cidadaos (...)" Diario Oficial
Republica Portuguesa [2009]. H& muito desperdicio de agua produzido pelos sistemas de irrigagdo existentes
hoje em dia. Ocasionalmente, esses sistemas funcionam em condi¢des aquém das preferidas, ou seja, quando
0 solo esta muito quente, muito himido ou quando a temperatura é demasiado alta ou excessivamente baixa,
0 que pode provocar a morte da vegetacdo. Para além disso, com o passar dos anos a tendéncia é que as
infragstruturas de fornecimento de agua se tornem cada vez mais antigas e deterioradas, havendo por isso uma
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reducdo da eficacia no que concerne ao fornecimento de agua a populagéo geral, 0 que resulta num aumento
do desperdicio de agua e, por consequéncia, uma diminuicdo de receitas e um aumento dos problemas de
escassez de agua, [Martyusheva O. 2014] Assim, é necessario um melhor controlo desses sistemas, uma vez
que a agua é um recurso natural essencial para a existéncia dos seres vivos em geral e para o ser humano
em particular. Segundo o relatdrio sobre o desenvolvimento dos recursos hidricos no mundo apresentado pela
Organizacéo das Nagdes Unidas (ONU ) no 8% forum Mundial da agua, até 2050, 5 bilides de pessoas nao terdo
acesso a agua potavel, o que corresponde praticamente a metade da populacdo mundial. Assim sendo, a me-
dida que se esgota este recurso, a tendéncia é que o seu valor aumente, aumentando assim a possibilidade da
existéncia de conflitos e tensdo em torno deste setor, potenciando ainda a discrepancia no que toca ao acesso
a este recurso entre 0s paises mais desenvolvidos e 0s menos desenvolvidos. [Bigas H. 2011] Neste sentido, e
tendo em conta a importancia deste recurso, urge a investigacao de exploracao de técnicas que permitem um
aumento da eficécia no que toca a utilizagéo de agua.

1.3 OBJETIVOS

Face ao problema mencionado, na presente dissertac@o é proposta uma solugéo onde, recorrendo a um con-
junto de APIs publicas, é feita a recolha de dados essenciais para a tomada de decisdo de (des)ativagdo do
sistema de rega de forma inteligente, implementando um protétipo denominado Smart Irrigation System (SIS).
Este sistema ira permitir que a ativagéo do sistema de rega seja feita tendo em conta um conjunto de parametros
que se considerem ideais, tendo por base a recolha de dados feita por meio de estagdes meteoroldgicas ou de
sensores reais. Apos essa recolha de dados, os mesmos séo tratados antes de serem armazenados na base
de dados do sistema, de forma a haver uma normaliza¢éo dos dados.

Para além da recolha dos dados, ¢ ainda criada uma aplicacdo web com o objetivo de representar os dados
de cada sensor ou estacdo meteoroldgica para que seja possivel fazer de forma clara e intuitiva, um acompa-
nhamento dos recursos hidricos gastos num determinado terreno, permitindo uma monitorizagao inteligivel.

O principal objetivo desta solu¢do é fornecer uma plataforma de suporte a tomada de decisao de forma a per-
mitir uma diminuicao substancial na quantidade de agua desperdicada pelos sistemas de rega, bem como a mo-
nitorizagao dos diferentes pardmetros meteoroldgicos nos locais presentes no sistema. Desta forma pretende-se
que o sistema tenha autonomia suficiente para a tomada de decis&o de ativagdo do sistema de rega de forma
automatica, mas também permitir que a mesma deciséo possa ser tomada de forma manual pelo responsavel
por um determinado terreno. Pretende-se reunir dados e aumentar o conhecimento relativo ao processo de
monitoriza¢d@o dos sistemas de rega .

Um outro objetivo importante prende-se com a possibilidade de dete¢o de erros nas leituras que poderao
ocorrer devido a problemas relacionados com hardware responsavel por fazer a recolha dos parametros meteo-
rolégicos no terreno.

Este protdtipo pode ser aplicado ao nivel da agricultura bem como ao nivel de pequenos jardins domésticos,
de forma a permitir uma poupanca de dgua. No caso da agricultura, este protétipo dispde ainda de um con-
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junto de técnicas de machine learning, de forma a permitir, com recurso ao histérico de dados meteoroldgicos
recolhidos, prever a possibilidade de existéncia de chuva no dia seguinte com uma precis@o bastante elevada.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Para além deste capitulo inicial, este documento é constituido por mais 7 capitulos: Contextualizagéo tedrica
(Capitulo 2); andlise e planeamento do sistema (Capitulo 3); modelo do sistema de rega inteligente (Capitulo 4);
concegdo do sistema (Capitulo 5); resultados obtidos (Capitulo 6); e finalmente as conclusdes e trabalho futuro.

No segundo capitulo é abordada uma breve contextualizagdo teédrica, bem como a definicdo de um conjunto
de conceitos que se revelardo de extrema importancia para a compreensao do caso de estudo. Neste capitulo é
ainda exibido um conjunto de estudos e artigos no &mbito deste projeto e de que modo a solucdo apresentada
neste projeto pode-se distanciar das demais presentes no mercado .

O terceiro capitulo incide sobretudo sobre a andlise das funcionalidades do sistema e os comportamentos
que devem ser inerentes a solugdo apresentada.

No capitulo seguinte, é representada a arquitetura da solugéo de forma genérica, é feita uma caracterizagao
dos mddulos e de que forma estes interagem entre si. Este capitulo também é orientado para a aplicagéo web,
desde a modulacéo até a sua arquitetura. No quinto capitulo sdo especificadas as ferramentas utilizadas, bem
como é a presentada a justificacdo para a utilizagdo de cada uma das ferramentas. Neste capitulo é ainda
apresentada a concecao pratica do sistema e este capitulo esta dividido em 3 subcapitulos, referentes a cada
um dos mddulos do sistema (Automatic service, Aplicagédo web e Algoritmo de Machine Learning).

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos e é feita uma breve reflexdo sobre os mesmos e,
finalmente, no sétimo capitulo é apresentada uma concluséo e trabalho futuro.






CONTEXTUALIZACAO TEORICA

Para que haja uma melhor compreenséo da problematica a que este trabalho se propde resolver, é fundamental
que haja um entendimento prévio de alguns conceitos. Neste capitulo séo clarificados alguns topicos que
serdo de suma importancia para que haja uma melhor compreensdo da tematica. No final do capitulo sao
apresentadas um conjunto de solugdes ja existentes no mercado e de que forma a solugéo apresentada neste
trabalho se pode destacar das demais existentes.

2.1 DEFINIGAO DE CONCEITOS

2.1.1  Smart cities

De acordo com o United Nations World Urbanization Prospects em 1950, 30% da populagdo mundial vivia em
zonas urbanas. Este nimero tem vindo a crescer de forma muito acentuada e é expectavel que em 2050 este
numero cresga para um valor a rondar 0s 68%. O crescimento urbano esta normalmente associado ao cresci-
mento social, econdémico e ambiental [Caragliu A. et al. 2011]. Tendo em conta este mesmo crescimento urbano
¢ fundamental desenvolver e estabelecer mecanismos que tenham em consideragdo ndo s6 o crescimento da
populagdo como também as suas necessidades [Fernandes S. 2017]. [Silva J. et al.2012] deixa bem claro a
disting@o entre Smart Cities e Intelligent Cities: - enquanto as Smart Cities incidem sobretudo em embebed sys-
tems, sensores e conteudo interativo, no caso das intelligent cities verifica-se uma maior inteligéncia cooperativa
/ colaborativa bem como sistemas inovadores e espagos mais vocacionados para a web [Steventon A. e Wight S.
2006]. [Caragliu et al. 2011] utiliza a seguinte definicdo para uma smart city: “Uma cidade ¢ inteligente quando
se investe em capital humano, social e tradicional (transporte) e em infraestruturas de comunicagdo moderna,
que impulsionam um sustentével desenvolvimento econdmico e alta qualidade de vida, com uma gestéo sabia
dos recursos naturais atraves de uma gestéo participativa”.

2.1.2  Sistemas de Informagéo

Nos dias de hoje, e tendo em conta o crescimento alucinante da informagéo diariamente, é cada vez mais
importante o estudo dos sistemas de informagéo, uma vez que o processamento da informagéo tornou-se im-
prescindivel para o desenvolvimento das empresas.[Lucas H. 1990] Antes de obtencdo da informagdo em si,
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€ necessario haver uma recolha de dados. Os dados s&o factos isolados que por si s6 ndo aumentam o co-
nhecimento de quem os obtém, mas a sua utilizagdo podera tornar-se pertinente a um determinado momento
[Varajao J. 1998], sendo a informagéo o resultado da interpretacdo desses mesmos dados [Wigan M. 1992],
tornando-se, por isso, fundamental que se estabelega relagdo entre eles. Assim a informagéo pode ser definida
como um grupo de dados sobre um determinado contexto util e com significado, acrescentando um valor real
e fornecendo um suporte nas agdes ou decisdes de quem os utiliza [Reis C. 1993]. Surge assim o conceito de
conhecimento como uma combinagao de instintos, ideias, regras e procedimentos que fornecem um suporte na
tomada de a¢des ou decisdes [Rascao J. 2001]. Segundo [Rosnay J. 1977] um sistema, por sua vez, pode ser
definido como um conjunto de elementos que interagem dinamicamente entre si em funcao de um determinado
objetivo. Como tal um sistema de informagéo de uma organizagao deve possuir sempre uma etapa onde € feita
uma recolha de dados, seguidamente deve-se proceder ao armazenamento e processamento desses mesmos
dados para que se obtenha uma informagéo eficaz, aumentando assim o conhecimento de quem tem acesso a
essa informacao.

2.1.3 Inteligéncia artificial

Segundo a Association for the Advancement for Artificial Intelligence (AAAI), a inteligéncia artificial pode ser
definida como uma “Compreensao cientifica dos mecanismos que séo fundamentais ao pensamento e ao com-
portamento inteligente e respetiva implementacéo nas maquinas”. Inteligéncia artificial pode ainda ser definida
como a capacidade de uma maquina executar determinadas ag¢oes geralmente associadas a mentes humanas
tais como a aprendizagem e a resolugao de problemas [Chui M. e Malhotra S. 2018].

2.1.4  Machine Learning

Machine Learning é um ramo da inteligéncia artificial onde, com recurso a algoritmos e técnicas mateméticas,
€ possivel que os computadores obtenham conhecimento de uma forma automatica [Murphy K. 2013]. Estes
algoritmos tém como objetivo sintetizar a informacéo e analisé-la de forma a obter conhecimento da mesma. A
inteligéncia artificial tem uma maior facilidade da resolugdo de problemas que podem ser descritos matemati-
camente, mas existe muita dificuldade no que toca a problemas reais do dia-a-dia, que dificilmente podem ser
descritos formalmente e que nds humanos conseguimos intuitivamente resolver, tais como o reconhecimento
de imagem ou de voz. Para tal, e & semelhanca do que acontece com o conhecimento humano, é necessario
fornecer um conjunto de experiéncias para permitir que o computador aprenda e se adapte a novas circunstan-
cias através de uma abordagem estatistica [Goodfellow I. et al. 2016]. Os algoritmos de machine learning sao
usados essencialmente em duas tarefas: classificacdo e regressao [Jordan M. et al. 2016]. No contexto desta
dissertagdo é utilizado classificagdo com o intuido de prever a ocorréncia de chuva. Independentemente do tipo
de problema, s&o considerados 3 tipos de abordagens:
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SEMI
SUPERVISED
LEARHING

SUPERVISED UHSUPERVISED
LEARNING LEARNING

Figura 1: Tipos de Abordagem ML
Fonte: Adaptado de TowardsDataScicence.com 2018

* Supervised Learning: O modelo aprende a partir de dados previamente conhecidos de input e de output.
Este é a forma mais habitual de aprendizagem, onde é produzido um oufput computacionalmente e é
comparado com o output esperado, e 0 sistema é constantemente adaptado de forma a estar cada vez
mais préximo do output esperado.

* Unsupervised Learning: Neste caso o modelo aprende apenas com os dados de entrada. Esta aborda-
gem é muito util em contexto pratico uma vez que na maioria dos casos os dados nao estao previamente
rotulados. Esta técnica é utilizada essencialmente para estudar a existéncia de aglomerados de dados
como, por exemplo, a existéncia de clusters.

* Semi-Supervised Learning: Este caso funciona como uma conjugacao dos modelos anteriores. Aqui
sdo utilizados ambos os tipos de dados para treinar 0 modelo (supervisionados e ndo supervisionados).
Neste caso o modelo é treinado com dados supervisionados e em seguida aprimorado com dados nao
supervisionados ou vice-versa. E possivel treinar o modelo recorrendo aos dois tipos de dados a0 mesmo
tempo, mas esta pratica € menos frequente.

2.1.5  Arvores de decisdo (Decision Trees)

Um dos objetivos subjacentes a este trabalho consiste na utilizagdo de modelos preditivos. Um desses modelos
€ a arvore de decisdo. As arvores de decisao (DT) sdo das técnicas de data mining mais utilizadas devido a
sua simplicidade de implementagdo e compreensao do resultado final [Quinlan J. 1986]. As érvores de decisao

representam os dados em forma de arvore, onde 0 seguimento de cada um dos nés é feito de forma recursiva.

Numa DT cada folha (n6 final) representa uma classe, um né intermédio representa um teste e cada resultado
do teste origina por si uma nova subdrvore [Quinlan J. 1987]. O processo de classificacéo € feito desde a raiz
até a uma folha da arvore, sendo esse item classificado consoante a classe representada por essa folha.

7
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Vou para praia?

MNao vou para

praia!
Sim Nio
N3o vou para Vou para
praia! praial

Figura 2: Exemplo de arvore de decisdo
Fonte: Técnico Lisboa 2019

No exemplo da Figura 2 é representada uma arvore de decis&o bastante rudimentar e ndo modela um pro-
blema real. As &rvores podem atingir niveis de complexidade bastante elevados quando representam um ele-
vado numero de variaveis ou classes. No exemplo da Figura 2 € modelada a decisdo de “Vou para a praia?”
mediante dois atributos desse dia. Assim sendo as classes possiveis sdo o conjunto Vou para a praia, Nao vou
para a praia e 0s atributos sdo o conjunto Vento, Sol. O processo de classificagdo/decisao inicia-se sempre pela
raiz onde é a analisada a existéncia de sol, sendo possivel apenas dois valores, “Sim” ou “Nao”, sendo que no
caso de ndo estar sol, 0 caso em analise é imediatamente classificado como “Nao vou para a praia”. Por outro
lado, se estiver sol, entdo o processo de classificagdo avancga para a subarvore seguinte, na qual é verificada
a existéncia de vento. Em caso afirmativo é classificado como “N&o vou para a praia”, no entanto em caso ne-
gativo, é classificado como “Vou para a praia”. As arvores de decisao constituem um método de aprendizagem
supervisionada (supervised learning) uma vez que utiliza um dataset de treino como forma de aprendizagem,
ou seja, em alguns dos casos a varidvel de output ja é conhecida e € utilizada na aprendizagem. As arvores de
decis&o podem ser divididas em dois grandes tipos:

* arvores de classificacao;
¢ arvores de decisao.

As arvores de decis@o séo utilizadas em problemas onde a variavel de output é categdrica como por exemplo
‘chuva’, “n@o chuva’, ja as arvores de regressao sao utilizadas em problemas de regresséo onde a variavel de

output € um valor real como por exemplo “euros”, ou “peso”.

Vantagens da utilizagdo de drvores de deciséo:

As arvores de decis@o tém um conjunto de vantagens relativamente a outros métodos de classificagéo Lewis R.
[2000]:

* facil compreensdo e interpretacdo de resultados;
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* 0 resultado obtido é facilmente comprovado através de operagdes ldgicas conforme exemplificado na
Figura 2;

* boa performance na analise de grandes volumes de dados;

* pode ser utilizada ndo s6 em dados numéricos, mas também em dados categoricos.

Desvantagens da utilizagéo das drvores de deciséo:

* se 0s inputs fornecidos para treino forem de baixa qualidade, existe uma maior propensao para a exis-
téncia de overfitting [Papagelis A. e Kalles D. 2001], ou seja, nos dados de treino 0 modelo tem muito
bom desempenho, porém quando utilizados os dados de teste o desempenho é desastroso, uma vez que
neste caso 0 modelo no aprendeu com os dados de treino, mas sim tenta adivinhar o que deveria ser
feito;

* a decis@o é tomada ao nivel do nd que esta sob processamento, ndo havendo assim a garantia que a
arvore final seja 6tima [Hyafil L. e Rivest R. 1976] [Murthy S. 1998];

* sensibilidade a pequenas perturbagcdes no conjunto de treino.
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2.1.6  Random Forest Classifier

As random forest classifiers como o préprio nome indica, consistem num conjunto de arvores de decisdo que
operam em conjunto. Cada arvore na Random Forest calcula uma previsao para a classe em estudo, e a classe
com mais votos torna-se a previsdo do modelo. As Random Forests foram introduzidas por [Breiman L. 2001]
e s80 uma extensdo da ideia previamente definida por [Amit Y. e Geman D. 1997]. O random forest classifier
baseia-se num principio muito simples que é a sabedoria das multiddes, isto significa que um grande numero de
modelos nao correlacionados (cada uma das arvores) opera de forma cooperativa € como tal superara qualquer
um dos modelos constituintes que atua de forma individual, isto acontece porque cada uma das arvores protege
as restantes de forma a evitar a existéncia de erros individuais (desde que elas ndo errem constantemente na
mesma dire¢do) uma vez que enquanto algumas arvores poderao estar erradas, um conjunto de outras estarao
certas movendo as erradas na direcao correta. Uma diferenca muito importante relativamente as DT é que
as Random Forest evitam overfitting devido ao facto de serem utilizados subarvores aleatérias de menores
dimensdes. Um problema inerente a esta abordagem é o facto de ser necessario um maior tempo e poder
computacional, dependendo do numero de arvores que constituem a random forest.

Dataset

4 j . X
r n, S s i .,
® 00 e .__'--_I e
® 00 00 00 00 00 o

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decizion Tree-N

L L L
Rasult-1 Rasul-2 Resui-N
T T "

* Ma_lm'lw '\;’I:ltlﬂ_g ) A-.lcmgmg I
v

Final Result

Figura 3: Exemplifica¢do de funcionamento das Random Forest
Fonte : ResearchGate 2016

Vantagens da utilizagdo das random forests:

* pode ser utilizado tanto para regressao como para classificagao;

* é um algoritmo de facil utilizagdo uma vez que os hiperpardmetros com os valores default geralmente
produzem bons resultados;

+ dificiimente ocorrerd overfitting.

Desvantagens da utilizag&o das random forests:

* grande necessidade de poder computacional dependendo do nimero de arvores;

10
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* ineficiente em previsdes em tempo real.
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2.1.7 Logistic Regression

Muitas das vezes modelos utilizados para explorar a relagdo de uma ou varias varidveis independentes e uma
varidvel dependente, sdo os modelos de regress@o. Neste caso a regressao logistica pode ser definida como
um método de classificag@o supervisionado e trata-se de um caso particular dos modelos lineares generaliza-
dos [Mccullagh P. e Nelder J. 1989]. Os modelos de regressao logistica séo particularmente utilizados quando
a variavel de resposta (dependente) apresenta duas categorias, como por exemplo, no contexto deste projeto, a
andlise da existéncia de chuva, pode ser vista como uma varidvel dicotomizada (Chuva, Nao Chuva). A regres-
sa0 logistica ndo requer que todas as variaveis sejam completamente independentes para que seja linearmente
relacionado, nem é necessario que ocorra uma variancia igual dentro de cada grupo, o que torna o procedimento
menos rigoroso na andlise estatistica [Starkweather J. e Moske A. 2011].

100% /7

BRG /

A

20h40

| K Probability

-1 (1] 1 2 c} 4

Logt (probability)

B
)
b

Figura 4: Curva logistica
Fonte: Adaptado de Sharma, S. 1996

Vantagens do logistic regression:

* alto grau de confiabilidade;
» facilidade de classificagdo dos elementos em categorias;

* facilidade de lidar com varidveis independentes categdricas.

Desvantagens do logistic regression:

* necessidade de utilizagdo de métodos numéricos para obtengdo da solugdo de eficacia;

* se 0 numero de observagdes for inferior ao numero de features existe uma forte possibilidade de ocorrer
overfitting.



2.2. Trabalho Relacionado

2.2 TRABALHO RELACIONADO

Nesta seccao sdo identificados os produtos que de alguma forma poderiam fornecer uma solugéo para o pro-

blema identificado. Nas pesquisas realizadas online foram utilizados motores de busca generalistas e a base de

dados do Gabinete Europeu de Patentes [Branchi P. et al. 2014]. A maioria destes sistemas utilizam microcon-

troladores como Arduino ou Rasberry Pi, combinados com um conjunto de sensores no terreno.

Existem poucas solugdes que se comparam & apresentada neste projeto, mas todas elas tém especificidades
que as tornam de certa forma distintas ao protétipo apresentado, como o Smart Garden Hub da GreenlQ [2021],
Rachio 3 da [Rachio 2020]. O problema com estas solugdes prende-se com o facto de serem caras, proprietarias
€ ndo sao escaldveis, uma vez que foram projetadas para quintais e pequenos jardins e todas elas apenas tém
em consideragao valores meteoroldgicos no momento de ativagao do sistema de rega.

Existe um projeto chamado “Smart Home Garden Irrigation System with Raspberry Pi” [Ishak S. 2008] que,
através de uma aplicagdo Android e de um Raspberry Pi, possibilita, ao proprietario de um determinado terreno,
controlar o fluxo de &gua do sistema baseado em sensores de humidade do solo e de chuva. [Harishankar
S. et al. 2014] implementaram um sistema que consiste em uma bomba de agua movida a energia solar
juntamente com um controlo automatico de fluxo de agua, usando um sensor de humidade. Um projeto bastante
interessante é o Real-Time Monitoring Of Agricultural Activities Using Wireless Sensor Network [Saleemmaleekh
A. e Sudhakar K. 2015], em que s&o utilizados uma rede de sensores no sector agricola indiano para a obtengao
de valores de humidade do ar, humidade do solo e ph e, mediante estes valores, é enviada uma SMS ao
agricultor para ativar ou ndo o sistema de rega. A grande desvantagem deste projeto é o facto da ativagao
do sistema de rega néo ser feito de forma automatica, necessitando ainda da intervengdo humana para que o
mesmo aconteca.

Em Portugal ja existe um sistema de rega implementado em Castelo Branco, que funciona da seguinte forma:
- foram instalados varios pluvidmetros em locais especificos que, ao detetar chuva, desligam automaticamente
arega. Além disso, o sistema permite acionar o sistema de irrigacdo remotamente e emitir alertas em caso de
mau funcionamento do equipamento. [Allbesmart 2021]

13
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2.3 CARACTERISTICAS INOVADORAS DO PROTOTIPO A IMPLEMENTAR

Embora essas solugdes tenham o seu lugar e sejam bem pensadas, carecem de recursos importantes, nomea-
damente na sua maioria sao solugdes estanques que ndo permitem adaptar-se as necessidades do cliente em
especifico. Por exemplo as necessidades de um utilizador que possua um pequeno quintal, ndo serdo exata-
mente as mesmas de um utilizador que possua uma quinta com varios hectares. Assim sendo, considerou-se
fundamental o desenvolvimento de uma solug¢éo altamente modular que fosse capaz de atender as necessida-
des especificas de cada cliente. A titulo de exemplo, no protétipo apresentado, o cliente podera nao sé por optar
pela existéncia ou ndo de sensores reais, bem como escolher que sensores pretende que sejam implementa-
dos mediante as suas necessidades. Outro fator diferenciador € o facto da solugéo apresentada ndo se basear
apenas na obtencao de dados no presente, mas também ter em consideragao o histérico de leituras, bem como
as previsoes meteoroldgicas, 0 que permitird uma tomada de decisao muito mais eficaz e ponderada.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo teve sobretudo como objetivo definir alguns conceitos que serdo importantes para o entendimento
da solugdo apresentada para a otimizagdo dos sistemas de rega em espagos verdes. Neste capitulo, foi ex-
plicado de que forma os algoritmos de machine learning aplicados neste trabalho atuam. Finalmente foram
apresentadas algumas solugdo ja existentes no mercado, as suas vantagens e desvantagens e de que forma o
SIS (Smart irrigation system) se pode destacar das demais.
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ANALISE EPLANEAMENTO DA SOLUCAO

Neste capitulo é apresentado o conjunto de etapas de andlise e planeamento da solugdo de forma a garantir
que a solucdo apresentada se propde a agir e a solucionar os problemas existentes atualmente, bem como
fornecer uma ferramenta relevante de apoio a tomada de decis@o. Para isso € necessario ter uma metodologia
de desenvolvimento de software que seja rigorosa, concisa e que atenda as necessidades do mercado Kerzner
H.[2001]. Desta forma é fundamental que o processo de desenvolvimento de software seja detalhado, planeado
e disciplinado e, para tal, é indispensével que sejam utilizadas as melhores praticas de engenharia de software
e de concecéo de sistemas de informacao.

3.1 REQUISITOS FUNCIONAIS DO SISTEMA

Na primeira etapa, antes ainda do desenvolvimento do software, é necessario especificar corretamente o que
sistema devera fazer de forma a poupar tempo e dinheiro a posteriori.

Perspetivando-se que o sistema principal serd subdividido em trés subsistemas que serao definidos de forma
mais detalhada no préximo capitulo, considerou-se que faria todo o sentido dividir os requisitos do Smart Irriga-
tion System (SIS) nos trés subsistemas de forma a permitir uma melhor organizagao dos mesmos.

Seguidamente apresentam-se os requisitos de alto nivel levantados e subdivididos pelos seguintes subsiste-
mas:

* requisitos da aplicag@o web;
* requisitos do Automatic service

* requisitos do algoritmo de Machine learning.

Neste caso optou-se por ndo colocar uma descricdo detalhada de cada um dos requisitos de forma a néo
prolongar demasiado esta sec¢do. No entanto apds cada bloco de requisitos € incluido uma breve descricao.

16
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3.1.1  Aplicagdo web

Este médulo do sistema é aquele em que o utilizador terd contacto direto e todas as funcionalidades relaciona-
das a ele terdo sempre como finalidade fornecer ou obter informagao por parte do utilizador. Neste sentido, este
madulo terd sobretudo uma componente de apresentacao de dados, ndo s6 relativa aos nds em si, mas também
aos valores que estes recolhem no terreno. Neste caso, a informagéo pode ser no sentido Utilizador -> Sistema,
no caso do registo de um novo n6 e na ordem manual de ativagdo/desativacdo do sistema de rega, mas sera
sobretudo no sentido Sistema -> Utilizador. Este Ultimo caso serd o que ocorrerd mais frequentemente uma vez

que o principal intuito da aplicagdo web é fornecer, de forma clara e intuitiva, uma representacao das métricas e
dos valores recolhidos no terreno, de forma a ser um suporte a tomada de decisao por parte do utilizador.

ID Requisito do Sistema

W1 Devera ter uma érea reservada para login.

W2 Devera permitir a criacdo de um no.

W3 Deverd permitir associar um conjunto de sensores a um nd

W4 Devera ser capaz de encontrar a estacdo meteoroldgica mais préxima no caso do
nd nA0 poSsuir sensores reais.

W5 Dever4 permitir apresentar na interface todos os nds ativos associados ao utilizador.

W6 Deverd permitir uma apresentacdo grafica de todas as métricas (temperatura,
humidade. . .).

W7 Devera permitir ativar/desativar manualmente o sistema de rega bem como os
sensores, camaras de filmar e luzes.

W8 Devera apresentar todos os erros registados pelo Automatic Service.

W9 O sistema devera permitir marcar um erro como ‘Resolvido’.

W10 O sistema deverd ser capaz de fazer geocoding bem como reverse geocoding.

WI11 O sistema deverd ser capaz de permitir a inser¢do de imagens da vegetacao de

forma a permitir “alimentar” o algoritmo de machine learning.

Tabela 1: Requisitos funcionais da aplicacdo web
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3.1.2  Automatic Service

Este mddulo representa um ponto fundamental no sistema e é aqui que estao todos os automatismos do sistema.

Fundamentalmente é aqui que reside o core do mesmo. Este mddulo é executado de forma periddica e a Unica
interacdo humana que tem é na declaragdo dos parametros que serdo fundamentais para a definicao de um
determinado terreno, com base no tipo de vegetagdo (evapotranspiracéo) e precipitagéo (Capitulo 4.3).

18
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ID Requisito do Sistema

S1 Definir uma periocidade com o qual se pretende que seja ativado automaticamente.

S2 Ser automaticamente ativado tendo em consideracdo uma periocidade definida.

S3 Ser capaz de obter todos os nds ativos.

S4 Recolher de forma auténoma os dados meteoroldgicos das ultimas 24 horas para
todos 0s nds ativos.

S5 Ser capaz de obter a hora de por de sol e de nascer do sol para um determinado
local.

S6 Verificar automaticamente se a hora atual € a ideal para a rega.

S7 Verificar a previsdo meteoroldgica para o presente dia.

S8 Verificar a previsdo meteorolégica para o dia seguinte.

S9 Calcular a média de temperatura das dltimas 24 horas para um determinado local.

S10 Verificar se a temperatura € a ideal para a rega.

S11 Obter a precipitacio didria do local onde estd presente um determinado né.

S12 Obter a evapotranspiracdo da vegetacdo para o concelho onde estd localizado
determinado no.

S13 Calcular o tempo de rega baseado nas métricas definidas.

S14 Calcular a moda e a média das leituras para uma determinada métrica.

S15 Verificar a existéncia de outliers na leitura.

S16 Na presenca de outliers, o sistema devera ser capaz de automaticamente notificar
o utilizador via email.

S17 Para todos os nds ativos, o sistema devera periodicamente manter todas as tabelas
de leituras atualizadas.

S18 Relativamente ao requisito S9, no caso de o né possuir um sensor real, o sis-
tema devera ser capaz de fazer a leitura do ficheiro excel produzido e colocar a
informacdo presente no ficheiro na respetiva tabela.

S19 Relativamente ao requisito S9, no caso de o né ndo possuir um sensor real, o

sistema deverd ser capaz de fazer uma requisi¢do a API com o intuito de obter as
informagdes de leitura da estagdo meteoroldgica mais préxima.

Tabela 2: Requisitos funcionais automatic service
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3.1.3  Algoritmo machine learning

Este médulo do sistema representa uma componente auténoma do sistema, mas é um médulo tao importante
como os anteriores, uma vez que fornece informagdes muito valiosas. A principal fungao €, para um determinado
terreno, prever a existéncia de chuva para os dias subsequentes. Esta previsdo deve ser de forma mais rapida e
eficaz possivel, de modo a ser um pardmetro a ter em consideracgéo na ativagao do sistema de rega num dado
momento.

ID Requisito do Sistema

M1 Permitir a utilizacdo de imagens inseridas pelo utilizador sobre a vegetagdo como
fonte de dados para o algoritmo

M2 Utilizar um dataset de forma a alimentar o algoritmo de machine learning
M3 Prever as condicdes meteorolégicas (Chove / Nao Chove)
M4 Ser capaz de recorrer a um conjunto de bibliotecas publicas e open source de

forma a executar o algoritmo

M5 Fazer normalizagdo e pré-processamento dos dados de input

M6 Permitir um conjunto de hiperparametros de forma a melhorar a eficicia do algo-
ritmo

M7 Apresentar a eficdcia associada ao algoritmo

Tabela 3: Requisitos funcionais algortimo de machine learning
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3.2 DEFINIGAO DE ENTIDADES E RELACIONAMENTOS

3.2.1 Contextualizagéo

Tendo em conta que o projeto atual apresenta algumas regras de negécio bastante especificas, considerou-se
relevante a representac@o dessas regras de uma forma esquematica. Para tal o esquema mais amplamente
aceite e utilizado na modelacéo de regras de negdcio € o modelo entidade relacionamento (MER) ou diagrama
entidade relacionamento (DER). Este diagrama é um tipo de fluxograma que representa a forma como as “en-
tidades” se “relacionam” entre si num determinado sistema. Estes diagramas s@o amplamente utilizados na
projecdo de bases de dados relacionais nas areas de sistemas de informacdo e engenharia de software. A
utilizacdo destes diagramas permite detetar a priori problemas de ldgica ou de implementacdo, bem como ajuda
a ter uma melhor percecéo das regras de negécio.

Componentes de um diagrama de entidade relacionamento

Os diagramas de entidade relacionamento séo constituidos sobretudo por entidades, relacionamentos e atribu-
tos.

* entidade - Algo que pode ser definido e pode ter dados armazenados sobre si

C District
|/ ldDistrict integer(10)
[] DistrictName  varchar(50) []

Figura 5: Exemplo de entidade

* relacionamentos - Representam a forma como as entidades estao associadas entre si. Essencialmente
os relacionamentos podem ser vistos como verbos sobre determinadas entidades

is Located

Figura 6: Exemplo de relacionamento

* atributo - O atributo é sobretudo a propriedade ou caracteristica de uma determinada entidade

[5] DistrictName  varchar(50) [;f]‘

Figura 7: Exemplo de atributo
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Existe ainda mais um termo caracteristico dos diagramas entidade relacionamento que é designado de car-
dinalidade. Este define os atributos numéricos da relagao entre duas entidades ou conjunto de entidades. A
cardinalidade pode ser definida de trés formas:

* um para um - uma entidade apenas se relaciona com uma outra entidade

Figura 8: Relacionamento um para um

* um para muitos - em que uma entidade tem varias relagdes com uma outra entidade

<
N

Figura 9: Relacionamento de um para muitos

* muitos para muitos - Muitos elementos de uma entidade estdo associados a muitos elementos de uma
outra entidade

N
K

Figura 10: Relacionamento de muito para muitos
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3.2.2  Modelo entidade relacionamento aplicado ao projeto

No contexto do projeto foi definido o seguinte modelo lgico:

Counties HistEvapoTrasnpiration
District _ IdCounty integer(10) IdHistEvapotranspiration integer(10)
IdDistrict integer(10) Name yarchar(SO) $ S R.ea.dlngDate date 0
DistrictName  varchar(50) N} is Located ?Collljmrj |‘nteger(10) - Mlnlmum float(10)
””” -----1 "ldDistrict  integer(10) Maxi float(10)
oD Rage float(10)
is Located | Byjean float(10)
Bstq float(10)
TdCounty integer(10)
H Station
{ isin ldStation integer(10)
H Name varchar(255)
Sensor ;} Country varchar(255)
IdSensor integer(10) Location Regional varchar(255)
8 Description  varchar(255) o IdLocation integer(10) National varchar(255)
T Type varchar(255) ¥ . 19 Latitude varchar(255) " . eloeafed Hwmo integer(10)
sEnable bit ® Is Located i Longitude varchar(255) o f lcao varchar(255)
7 ldNode integer(10) B Altitude varchar(255) 0 lata varchar(255)
7 ldLocation integer(10) a Description  varchar(255) m Elevation integer(10)
| B column integer(10) L Timezone varchar(255)
; TldCounty  integer(10) & Active bit o
B column integer(10) L
. " dLocation integer(10)
Isin e o
) ! Has Near Station
: Is Located - Read_hourly
B i |
e iy i 5 IdRead : integer(10)
- Node DateReading date
pacer o edendl) IdNode integer(10) Temperature float(10)
PlaceDescription varchar(255) Bp, o N Dwot Tloat(10)
fMpateraiced e (| escription varchar(255) (2l
B ErrorDescription  varchar(255) has BisEnable bit o Rhum Tloat(10)
B riceuia a0 "B IsRealSensor bit 0 Prcp float(10)
Wi Bl 0 gIsSprinklerOn bit E = Snow integer(10)
T ldNode integer(10) ISLigRION il _ Read .ol S
|sSecurityCameraOn  bit 5 ©1 = Wspd float(10)
" dLocation integer(10) Whpgt float(10)
T dNearStation integer(10) Pres float(10)
Tsun integer(10)
Coco integer(10)
IsStation bit 0
T NodeldNode integer(10)

Figura 11: Diagrama entidade relacionamento

Neste contexto foram definidas as seguintes entidades: 1. District; 2. Counties; 3. Location; 4. Sensor; 5.
Station; 6. Node; 7. Errors; 8. Readhourly

No caso da entidade District, serd responsavel por conter toda a informag@o relativa aos distritos suportados
pelo sistema. Inicialmente esta entidade armazenara todos os distritos nacionais.

A entidade Counties tera toda a informag&o relativa aos concelhos suportados pelo sistema. Cada concelho
apenas pertence a um e um so distrito. Por outro lado, cada distrito possui varios concelhos.

A entidade HistEvapotranspiration sera responséavel por armazenar toda a informagéo de histérico de evapo-
transpiragdo dos ultimos dois meses de cada concelho que possua pelo menos um né ativo no sistema. Uma
linha de histérico de evapotranspiragdo apenas esta associada a um determinado concelho, no entanto um
concelho tera varios historicos de evapotranspiragdo. Assim sendo a relag@o é de 1:N no sentido HistEvapo-
transpiration(N) -> Counties(1).




3.2. Definic¢io de Entidades e Relacionamentos

A entidade Location ocupa uma posi¢éo central neste diagrama uma vez que praticamente todas entidades
terdo uma e uma s6 localizagdo associada. Esta entidade esta ainda relacionada com a entidade Counties uma
vez que uma localizagao terd sempre um concelho associado, mas um concelho pode estar associado a varias
localizacbes.

A entidade Station é responsavel por armazenar todos os dados relativos as estagdes metereoldgicas. Cada
estacao meteoroldgica apenas existe numa determinada localizagdo e uma localizagao apenas possui uma ou

nenhuma estacao metereoldgica.

A entidade Errors é responsavel por armazenar todos os erros de leituras (outliers) existentes na entidade
Node. Um né pode ter varios erros associados, no entanto um erro sé esta associado a um e um so no.

A entidade Sensor é muito semelhante a entidade Station, e é responsavel por armazenar informagéo relativa
aos sensores implementados num determinado né. Neste caso, e ao contrario do que acontece com a entidade
Station, a relagdo ndo é de 1:1 mas sim de 1:N com a entidade Node, uma vez que um sensor apenas esta
presente num nd, no entanto um no pode ter um ou varios sensores associados (Temperatura, Humidade. .. ).

A entidade ReadHourly é responsavel por armazenar todas as leituras de uma entidade responsavel por
fazer leituras (Station ou Sensor). Um Node pode ter varias leituras associadas, no entanto uma leitura apenas
pertence a um Node.

A entidade Node é também uma das entidades mais importantes do sistema. Esta entidade relaciona-se com
a entidade Location uma vez que um n6 tem apenas uma localizag@o associada, no entanto uma localizagao
pode ter um ou nenhum né associado. Esta entidade pode ter um ou nenhum Station associado ou zero, um,

ou varios Sensor associados. Esta condicdo verifica-se no atributo isRealSensor. Se o valor deste atributo
for verdadeiro, entao o nd tera de ter pelo menos um sensor associado, caso contrario, terd de ter um Station
associado.
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3.3 DIAGRAMA DE ATIVIDADES
3.3.1 Contextualizagéo

O objetivo do diagrama de atividades é demonstrar o fluxo de atividades (comportamento) de um determinado
processo do ponto de vista funcional. O diagrama demonstra, sobretudo, como uma atividade depende de outra
[Jablonski S. e Bussler C. 1996].

O diagrama de atividade tem um conjunto de simbolos que o caracteriza, entre os quais vale a pena destacar
0s seguintes:

* Ponto inicial: Um pequeno circulo preenchido seguido por uma seta representa o estado de agéo inicial
ou o ponto inicial para qualquer diagrama de atividades.

Figura 12: ponto inicial

* atividade: Um estado de acéo representa a acao ininterrupta de objetos
Activity

Figura 13: Atividade

* fluxo de agdo: llustra a transicdo de um estado de agao para outro

Figura 14: Fluxo de ag@o

» decisGes: E utilizado quando uma atividade requer uma decisdo antes de passar para a proxima atividade
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Figura 15: Decisdes

3.3.2 Diagrama de atividades no contexto do projeto

Diagrama de atividade de ativag&o do sistema de rega (automatic service)

O protétipo do SIS apresenta um conjunto de atividades que sao de relativa facil compreensao e de baixa
complexidade, no entanto algumas operagdes podem ser um pouco mais complexas e nao tao transparentes.
Por exemplo, no caso do automatic service é necessario que um conjunto de premissas sejam cumpridas para
que ocorra a ativacao do sistema de rega. Basta que uma delas falhe para que o sistema nédo seja ativado.
Nesse sentido, e tendo em conta que este processo podera ser 0 menos transparente e de dificil compreenséo,
foi necessario proceder a elaboragdo de um diagrama de atividades. Este diagrama apenas representa todas
as atividades que sdo executadas para que o processo seja executado (neste caso a ativagdo do sistema de

rega).



27

3.3. Diagrama de atividades

ebai ap ewa)sis
o Jeapesag

ebai ap
ewa)sis JeAny

ebai ap
odway sejnoje) |0S op Jod <
|enje eioH >
; {SI913n0 w=1sixg
éNoYD sjunbas J3%3yuewy 03UaA7 JedIU]

elp o esed 3 eip OAKE seloy g sewnn

oudouid o eied ou eped eied seu soAlje
oeN es160[010319W sed16ojoa 230w Sou so sopo)
B oesinaud eoyuap sagsinaid 133190 ap sopep 13140

ap odn sedyyap

epde
SISIANQ JanowYy ap [lews Jeiauy

Figura 16: Diagrama de atividades ativagdo do sistema de rega



3.3. Diagrama de atividades

A ativagao do sistema de rega acontece periodicamente, a uma data, hora e com uma frequéncia previamente
definida pelo administrador. Quando essa data e hora s&o atingidas, o sistema “acorda”, e é feita uma requisicao
a base de dados com todas as informagdes dos nds que se encontram ativos, bem como as leituras das ultimas
vinte e quatro horas para cada um desses nos. Depois disso, para cada um dos nos é verificada a existéncia de
outliers por no.

Se existirem outliers, entao é enviado um email de alerta ao administrador, notificando que podera existir um
€rro num ou mais sensores, € esses valores sao removidos da lista de leituras. Caso ndo existam outliers, é
feita uma requisicdo HTTP com o intuito de obter as previsdes meteoroldgicas para cada né ativo.

Como resposta dessa requisicao, sao devolvidas as previsdes meteoroldgicas para o dia atual (em que o
sistema esta a ser executado) e para o dia seguinte. Se a hora a que o sistema estd a ser executado estiver

compreendido entre 0 amanhecer e 0 anoitecer, entdo o sistema volta a “adormecer” até que o sol se ponha.

Caso o sol ja se tenha posto, entdo o sistema verificara as previsdes meteoroldgicas para o préprio dia e para
o dia seguinte: se nesse periodo estiver previsto a existéncia de aguaceiros ou chuva, entao o sistema volta a
“adormecer”.

Caso ndo esteja previsto chuva nem aguaceiros, entdo o sistema ird consultar o ficheiro de configuracéo
(JSON) com o intuito de verificar o tipo de solo para calcular o tempo de rega. Seguidamente o sistema de rega
¢ ativado durante o periodo de tempo definido anteriormente. Quando esse periodo de tempo for atingido, os
aspersores sdo desligados e o sistema volta a “adormecer”. Este conjunto de a¢des é repetido ciclicamente.

28
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Diagrama de atividades para atualizagdo automadtica das bases de dados (automatic service)

Periodicamente é fundamental que o automatic service execute a fungdo de manter a base de dados atualizada,
principalmente as tabelas de evapotranspiracdo e a tabela de leituras horérias. Este processo é fundamental
para que a automatizacdo de ativacao do sistema de rega ocorra com os dados mais atuais e consistentes.
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Ha semelhanga do que acontece no processo anterior, este também ocorre de forma ciclica e com uma
periocidade previamente definida de 24 horas. Assim sendo, a cada 24 horas o sistema “acorda” e é feita uma
requisic@o a base de dados com o intuito de obter a informag&o de todos 0s nds que se encontram ativos.

Para cada um desses nds é verificado se 0 nd possui sensores reais ou nao, através do atributo isRealSensor.
Em caso de resposta negativa, é efetuada uma requisicdo a API publica DevMeteoStat com o objetivo de ver
retornada a informacgao meteoroldgicas das Ultimas 24 horas dessa estagdo meteoroldgica. Por outro lado, caso
0 nd possua sensores reais, entdo o sistema automaticamente ird procurar numa pasta o ficheiro cujo o nome
respeite a seguinte regra:

{AnoMesDia da leitura}_Node{idNode}.xIsx

Exemplo:

a 20210215_Node1 xlsx 15/02/2021 1417 Folha de Calculo ... 11 KB

Figura 18: Exemplo de Nome de ficheiro com dados dos sensores

Apds ser feita a leitura do ficheiro é feito o mapeamento dos valores lidos para a Tabela Read_Hourly:

d_Read_DateReading Temparature Dwpt Rhum Prcp Snow Wdir Wspd Wpat Fres Tsun Coco IsStation IdNode

1 12020-11-22 00:00:00.000 9,19999080026514 359999990463257 70 0 NULL 83 7  NULL 102640002641406 NULL 1 0 1

2 2020-11-22 01:00:00.000 8.80000019073486 4,09989990463257 73 O NULL 129 9 NULL 1027,19895117188 NULL 1 0 1

B 2020-11-22 02:00:00.000 85 370000004768372 72 0 NULL 132 10 NULL 1027,40002441406 NULL 1 0 1

" 2020-11-22 03:00:00.000 8300001907385 3900000936743 74 0 NULL 13 10 NULL 10225 NUL 1 O 1

s 20201122 04:00:00.000 3.10000038146573 390000009536743 75 0  NULL 133 11  NULL 1029,19995117188 NULL 1 0 1

o 2020-11-22 05:00:00.000 7.80000019073485 3.40000009536763 74 O NULL 133 11  NULL 1029,30004887813 NULL 1 0 i

7 2020.11.22 06:00:00.000 7.30000018073485 3 75 0 NULL 113 10 NULL 1027,59907558594 NULL 1 0O 1

s 2020-11-22 07:00:00.000 65 320000004766372 80 0 NULL 157 10  NULL 1027,19995117188 NULL 1 0 1

9 20201122 08:00:00.000 7 329999995231628 79 O  NULL 125 10  NULL 1027.40002441406 NULL 1 0 1

10 2020-11-2209:0000.000 5.60000035146973 440000009536743 76 O NULL 139 11  NULL 1028.00997558504 NULL 1 O 1

1 20201122 10:00:00000 11 55 70 0 NULL 178 {0 NULL 102809997558504 NULL 1 0 1

12 2020-112217:00:00.000 130000003814697 6.40000009536743 G2 O NULL 172 9  NULL 1027.90002641408 NULL 1 0 1

13 20001122 12:00:00000 15,6000003814607 7 57 0 NULL 147 7 NULL 1027,69995117188 NULL 1t 0 1

16 20201122 130000000 165 659999990463257 53 0 NULL 160 4  NULL 1020,69995117188 NULL 1 0 1

15 20001122 140000000 166000003814607 7,19999990926514 55 O  NULL 270 5  NULL 102640002841408 NULL O '

16 20201122 15:00:00.000 16,1000003814697 7,09999990463257 56 O  NULL 277 4  NULL 1026 NUL T O 1

17 20001122 180000000 155 7900000053674 &1 0 NULL 268 5  NULL 1026,20004882813 NULL 1 0 '

18 2020-112217.0000.000 128000001807349 7.69999980926514 72 O NULL 266 4  NULL 10265 NUL T o 1

Tabela ReadHourly (Sal) DateReading Temperature Dwpt  Rhum  Prep Snow  Wdir  Wspd  Wpgt  Pres Tsun Coco

2021-02-1500:00:00.000  11,19999981 71 76 0 NULL 0 11 22 10265 NULL 2
2021-02-15 01:00:00.000  11,10000038 81 82 0 NULL 130 11 20 1026 NULL 2
2021-02-1502:00:00.000  11,10000038 51 82 0 NULL 130 1 22 1026 NULL 2
2021-02-15 03:00:00.000  9,100000381 71 & o NULL 120 13 22 1025 NULL 2
2021-02-15 04:00:00.000  9,100000381 62 82 0 NULL 160 7 24 1025 NULL 1
2021-02-15 05:00:00.000  8,100000381 61 87 0 NULL 120 11 24 1025 NULL 1
2021-02-15 06:00:00.000  8,399999619 59 84 0 NULL 0 11 24 10252 NULL 1
2021-02-1507:00:00.000  5,100000381 62 82 0 NULL 120 15 24 1024 NULL 1
2021-02-15 08:00:00.000 11,10000038 72 77 0 NULL 110 15 24 1025 NULL 2
2021-02-15 09:00:00.000  14,10000038 81 67 o NULL 110 1 26 1025 NULL 2
2021-02-15 10:00:00.000 135 66 63 0 NULL 119 13 24 10258 NULL 1

Ficheiro Excel

Figura 19: Exemplo de mapeamento entre tabela e ficheiro excel

Conforme é possivel observar na Figura 19, 0 mapeamento é feito diretamente porque o nome das colunas
da Tabela Read_Hourly e o nome das colunas do ficheiro Excel é idéntico. No entanto, no caso da coluna
IsStation, e tendo em conta que a leitura é feita a partir de sensores reais, este valor € automaticamente igual a
0. A coluna ldNode é preenchida pelo automatic service tendo em conta a associagao que € feita entre o ficheiro
aberto e 0 n6 correspondente.
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Figura 20: Diagrama de atividades para insercdo de um novo né



3.4. Resumo do capitulo

A insercao de um novo nd (Figura 20) inicia-se com o preenchimento, por parte do utilizador, de um formulario
em que sdo registados os detalhes do terreno no qual é pretendido fazer a inser¢do de um nd. Seguidamente,
e apds a submissdo deste formuldrio, o backend da aplicacdo web ira transformar morada introduzida em
coordenadas geogréficas, processo esse designado de Geocoding.

Apds essa transformacao, o sistema ira verificar se a localizacdo pretendida ja se encontra na Tabela Location.
Em caso negativo, a localizagéo é inserida.

Em seguida, é verificado se 0 N6 que se pretende inserir possui sensores reais. Sendo assim existem duas
possibilidades:

* em caso negativo é invocada uma API (DevMeteoStat) que, tendo como argumento as coordenadas geo-
gréficas, ird retornar a estagdo meteoroldgica mais préxima. Em seguida é feita a inser¢do da localizagao
da estacdo meteoroldgica na Tabela Location, bem como da estacdo meteoroldgica e do N6 nas tabelas
Station e Node, respetivamente;

* em caso afirmativo, primeiramente é adicionado um novo né (com o valor de IsRealSensor igual a 0) e
em seguida é adicionado cada um dos sensores na Tabela Sensors.

3.4 RESUMO DO CAPITULO

No inicio deste capitulo foi feita uma breve contextualizagdo tedrica sobre o que s&o os diagramas de entidade
relacionamento, para que sdo utilizados e quais 0s seus elementos. Foi ainda demonstrado que forma os
mesmos sao aplicados no ambito do trabalho em questao, com o intuito de explorar de que forma as atividades
mais complexas do sistema se processam, fornecendo assim uma viséo de alto nivel do comportamento do
sistema.
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MODELO SISTEMADE REGA INTELIGENTE

41 OBJETIVOS

O objetivo do Smart Irrigation System (SIS) é ampliar a informacao disponivel sobre as condi¢des ambientais
das areas agricolas ou de lazer de um ou mais municipios, de forma que a ativag@o do sistema de rega seja
feito de forma inteligente.

Toda a informagao relativa a estas condi¢des sera armazenada de forma centralizada com o intuito de viabi-
lizar a consulta e anélise dos dados bem como o suporte a tomada de decisdo, permitindo assim que a rega
seja feita da forma mais eficiente possivel, diminuindo consideravelmente a dgua desperdicada. E fundamental
ainda, que o sistema tenha um conjunto de mecanismos que permita a identificacdo de potenciais erros nos
equipamentos de leitura, para que a entidade responsavel possa proceder a repara¢do ou substituicdo dos
mesmos, caso se justifique.

4.2 ARQUITETURA
Numa primeira fase deste projeto, foi estabelecido um conjunto de objetivos para as diferentes fases de desen-

volvimento. Assim sendo, como ilustrado na Figura 21 a arquitetura do sistema de rega pode ser dividida em 3
camadas:
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FrontOffice BackOffice OnField

v . o
Automatic\ oo LA

Service @ %%

N/, Sprinkler
Public 3 ‘- -.'-'"
APls 3%2 -

o

—7 prlnkler

Web Application Sprinklers

% Group
/Database\

DataWarehouse ML Algorithm

Sprinkler

Figura 21: Proposta de arquitetura do sistema de rega inteligente

FrontOffice

O FrontOffice é a camada mais proxima do cliente onde esta inserida a aplicacdo web. A aplicagdo web é
responsavel pela representacéo de graficos e estatisticas baseadas nos dados recolhidos e armazenados na
base de dados. A aplicacdo web permite ainda que o cliente ative ou desative o sistema de rega de forma
manual, bem como a comunica¢éo com as APIs publicas de forma a fazer as opera¢des de CRUD relativamente
aos locais em que se pretende fazer a monitorizagao.

BackOffice

O BackOffice é invisivel para o cliente, mas é aqui que estéo inseridos todos 0s motores responsaveis por alimen-
tar ndo s6 o dashboard, mas também os processos passiveis de serem automatizados e que nao necessitam de
intervencao humana direta (Automatic Service), tais como a ativagao do sistema de rega de forma automatica
baseado em métricas (temperatura, humidade data e hora), invocagéo de APIs publicas e armazenamento dos
dados na base de dados.

Nesta camada estdo ainda todas as comunicagdes com as APIs publicas de forma a obter o histérico de
dados meteoroldgicos (DevMeteoStat API), dados de evapotranspiragdo dos ultimos 3 meses (IPMA API), (Re-
verse) Geocoding (PositionStack API) e as previsdes meteoroldgicas para um determinado local (OpenWeather
API). Nesta camada encontra-se ainda presente um algoritmo de machine learning, que tendo como base o
histérico de dados meteoroldgicos para um dado local, ird prever a possibilidade de existéncia de chuva ou
aguaceiros.
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OnField

O OnField é a camada onde esta inserido todo o hardware do sistema (sensores e aspersores). Cada um dos
aspersores estara inserido num grupo (Node) de forma a ser possivel fazer a divisdo de um determinado terreno

em diferentes zonas. Cada grupo representara uma zona especifica. Cada Né podera ou ndo ter associado a si
um conjunto de sensores reais.

43 PARAMETROS EM ANALISE

Neste trabalho pretende-se que estejam disponiveis um conjunto de dados obtidos recorrendo a APIs publicas.
No caso das APIs que permitem receber dados meteoroldgicos, a obtencdo dos mesmos pode ser feita
através da obtengdo das condi¢des atmosféricas numa determinada hora ou intervalo de horas, que podera ir

até 9 dias a partir da data de requisicdo. Quanto a obtencao de dados por hora, sdo retornadas as seguintes
métricas:

Parameter Description Type
T LL mp (forma Y= MM =D D MiMm;5s) Saring
irme_local S SR pif " UUh Yy provd fir
bb]: air e Fature in g
dwpt & dew po C Flo
(11} T ytive humidity in | et e
INC on r precipitation total in mm
0 The snow depth in mm eger
| Theé wid daréchio degres ol
] A nd i K il
pgt The peak wind gust in kmy/h Floa
1 | jir r n P,
SU & ane r sunshine to in minutes (r +10
ooo LL; eather co on code ge

Figura 22: Pardmetros retornados na invocagdo da API (DevMeteoStat)

Exemplo de resposta:
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Figura 23: Exemplo de resposta da API (DevmeteoStat)

Para além destes valores, é fundamental ter em consideracao os valores de evapotranspiracéo didria por
concelho dos Ultimos 2 meses, que séo obtidos através da invocagédo da API do IPMA.
Como output desta invocagdo sdo obtidas as seguintes propriedades:

¢ date: data dos valores de referéncia;

* minimum: valor didrio minimo de Evapotranspira¢do em mm;

* maximum: valor didrio maximo de Evapotranspiracdo em mm;
¢ range: valor diario da amplitude de Evapotranspiragao em mm;
* mean: valor didrio da mediana de Evapotranspiragdo em mm;

* std: valor didrio do desvio padrdo de Evapotranspiragdo em mm.

Tendo por base toda esta informagdo, as varidveis que se consideram mais relevantes para a ativagdo do
sistema de rega séo:

1. temperatura (T): considerou-se que a melhor temperatura do solo para irrigar estava na faixa de 15 °C e
26 °C [Rosario L. 2004]. Se o solo estiver abaixo desta temperatura podera estar muito frio, dificultando
a infiltracdo da agua. Acima da faixa, é possivel que a evapora¢do da agua seja muito rapida e o solo
permanega seco [Ipma.pt 2021.

2. precipitagéo (P) Tendo como base dos dados compilados em [Santos et al. 2003] considerou-se a divisdo
do solo em 3 categorias:

Conforme é possivel observar na Tabela 4, a caracterizagéo das regides climaticas pode ser feita segundo
quatro categorias: Semiarida, Sub-humida seca, Sub-humida e Humida.



4.3. Parametros em analise

Regides Climaticas | Precipitacio diaria em mm (verio)
Semidrida 0

Sub-htimida seca 0.55

Sub-hdmida 1.11

Himida 1.66

Tabela 4: Categorizagdo dos solos baseado na precipitagdo didria (mm)
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Figura 24: Mapa de Portugal com regides climticas baseadas no Indice de Aridez

Na Figura 24 ¢ ilustrado de que forma o indice de aridez ¢ distribuido ao longo do territério nacional. E
possivel observar que a regiao do Alentejo e Algarve s&o as mais aridas a nivel nacional.
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4.3. Parametros em analise

3. evapotranspiracdo (Etp) € a perda de agua do solo por evaporagéo. Tendo novamente por base dados
compilados em e [Santos F. et al. 2003] as categorias definidas anteriormente:

Regides Climaticas | Evapotranspiracao potencial diaria em mm (verao)

Semiarida

Sub-himida seca

Sub-humida

Humida

6.67

6.11

4.44

Tabela 5: Categorizacdo dos solos baseada na evapotranspira¢cao

4. data e hora Considerou-se que o ideal seria a rega ser feita entre as 19h e a 7h de forma a evitar a que
a mesma se evapore mesmo antes de ser absorvida pelo solo

5. necessidade de agua Seguindo a mesma categorizacao feita na evapotranspiracao e precipitacdo diaria,
se a necessidade de &gua for inferior a 6.67 m3 / ha entdo a regido climética é considerada Semi-arida,
se for entre 6.11 m>/ha e 5 m® / ha, entdo e considerada Sub-hiimida seca. No entanto se for superior
a 4.44 m® / ha entdo trata-se de um solo hiimido e com muito menos necessidade de agua

Regioes Climaticas

Necessidade de agua em 111° / ha(verio)

Semiarida

Sub-huimida seca

Sub-himida

Humida

6.67

6.11

4.44

Tabela 6: Categorizagdo dos solos baseada na evapotranspiragido

Para além das métricas definidas anteriormente, é fundamental ter em consideracgao as previsdes meteorol6-
gicas para as 6h seguintes uma vez que, mesmo que o solo esteja relativamente seco, se houver previsao de
aguaceiros nas horas seguintes, ndo ha a necessidade de se ativar o sistema de rega.
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4.4. Arquitetura da aplicacdo web

4.4 ARQUITETURA DA APLICAGAO WEB

Tendo em conta o problema que este trabalho se propde solucionar, chegou-se a concluséo de que o desen-
volvimento de projeto deveria incidir sobretudo numa abordagem em que o dominio de negécio teria de ocupar
uma posicao central, onde a maior preocupacao aplicar-se-ia em representar da melhor forma as necessidades
de negocio em classes e comportamentos.

Sendo assim, optou-se por utilizar um desenvolvimento baseado em DDD (Domain driven Design). A ideia
inicial do DDD ¢ utilizar uma modelagem orientada aos objetos de uma forma mais pura, ou seja, as classes
modeladas e 0s seus métodos devem representar as regras de negdcio no contexto atual. A persisténcia dos
dados é colocada em segundo plano sendo apenas uma camada complementar. [Evans E. 2014]

Em cima desta abordagem de desenvolvimento, a arquitetura do software foi pensada com base numa ar-
quitetura em camadas, designada Onion Architecture uma vez que se considerou fundamental a diminui¢ao do
acoplamento entre camadas de forma a permitir que o sistema funcione de forma mais independente e modular
possivel.

4.4.1 Onion Architecture

A Onion Architecture é baseada no principio de invers@o de controlo. A Onion Architecture é composta por
varias camadas concéntricas onde é feita a invocagdo entre elas através da utilizag@o de interfaces, a partir
das camadas mais externas e em direcao ao nucleo que representa o dominio. A arquitetura ndo depende da
camada de dados como nas arquiteturas multicamadas classicas, mas dos modelos de dominio reais.

Problema e Solugéo

Numa arquitetura tradicional, a camada mais externa User Interface (Ul) inter-relaciona-se com a camada de Bu-
siness Logic (BL) e a camada de BL comunica com a camada de dados - todas estas camadas estéo fortemente
acopladas e dependem umas das outras, ou seja, nenhuma destas camadas é independente. Estes sistemas
s&o muito dificeis de compreender e manter, pelo que normalmente uma alteragdo numa destas camadas tera
inevitavelmente implicacdo nas demais.
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4.4. Arquitetura da aplicacdo web

Traditienal Layered Architecturs
ul =
Business Logic #) Infrastructiing

= 2

Figura 25: Arquitetura tradicional do Software em camadas

Este problema pode ser resolvido tendo por base um conjunto de camadas que vao desde o nicleo até a
infraestrutura. A grande caracteristica desta abordagem é que o acoplamento é movido em dire¢é@o ao centro.

Figura 26: Arquitetura do Software em camadas (Onion Architecture)

No centro da Onion Architecture, existe a camada de dominio. Esta camada representa os objetos e compor-
tamentos de negdcio. O principal objetivo é ter todos 0s objetos de dominio de forma centralizada no nucleo.
Além dos objetos, nesta camada estdo ainda presentes interfaces de forma a permitir que haja abstragao entre
esta camada e a camada superior.

Camada de Dominio

No centro da Onion Architecture, existe a camada de dominio. Esta camada representa os objetos e compor-
tamentos de negdcio. O principal objetivo é ter todos os objetos de dominio de forma centralizada no nucleo.
Além dos objetos, nesta camada estdo ainda presentes interfaces de forma a permitir que haja abstracao entre

esta camada e a camada superior.
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4.5. Resumo do capitulo

Camada de Repositério

A camada de repositdrio cria uma abstragao entre as entidades de dominio e a légica de negdcio da aplicagao.

Nesta camada esté&o definidas um conjunto de interfaces que permitem guardar e utilizar um conjunto de objetos
envolvidos na base de dados. E criado geralmente um repositério genérico, onde sao utilizadas queries para
retribuir os dados, € feito 0 mapeamento dos dados a partir da fonte para uma entidade de negdécio e onde séo
persistidas as alteragdes da entidade de negécio para a fonte de dados.

Camada de Servico

A camada de servico mantém interfaces com operagdes comuns, como criar, ler, editar e eliminar. Além
disso, esta camada é usada para a comunicag@o entre a camada de Ul e a camada de repositério. A camada
de servico também pode conter a logica de negdcio para uma entidade. Nesta camada, as interfaces de servigo
sa0 mantidas separadas da sua implementacdo, mantendo um baixo acoplamento e a separacao de fungoes.

Camada de Ul

A camada de Ul é a mais externa e é a camada mais préxima do cliente. Para uma aplicacdo Web, representa
a APl ou o projeto de testes unitarios. Esta camada tem uma implementacé&o seguindo o principio de inje¢ao de
dependéncia para que seja construida uma aplicagdo com uma estrutura fracamente acoplada e que permita a
comunicagdo com a camada imediatamente abaixo através de interfaces.

4.5 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi feita a modulagéo do sistema de rega inteligente, inicialmente é apresentada uma proposta
de arquitetura para o sistema a nivel geral. Seguidamente sdo apresentadas as métricas necessarias a ter
em conta na tomada de decis&o do sistema e finalmente foi esmiugada a arquitetura de software que vai ser
utilizada pela aplicacdo web. Esta definico conceptual € fundamental para evitar correcdes arquiteturais em
fases posteriores do desenvolvimento do sistema
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DEFINICAO ECONCEGCAO DO SISTEMA

Este capitulo incide sobretudo no desenvolvimento pratico do sistema. Inicialmente sé@o definidas as ferramen-
tas a utilizar em cada um dos mddulos e porque razao se optou por cada uma delas. De seguida cada um
dos médulos é analisado em detalhe de modo a descrever como o sistema foi concebido a nivel pratico. No
caso do ambiente de sensorizagao, sdo propostos um conjunto de sensores que se consideram ser os ideais
relativamente a razéo custo/beneficio.

5.1 ESCOLHA DE FERRAMENTAS

Tendo em conta a modularidade do sistema, foi fundamental ter em considera¢&o uma diversidade de ferramen-
tas, tendo em mente aquelas que melhor poderiam dar resposta as necessidades de cada um dos moédulos

Aplicacédo web

No caso da aplicacdo web, a escolha de ferramentas foi feita tendo em consideragao o facto se serem tecnolo-
gias open-source, de fécil utilizagéo, bem consolidadas no mercado e que fossem gratuitas.
Como tal foram escolhidas as seguintes tecnologias:

FrontEnd BackEnd

ORM Database
Swagger

/ . WRJ‘I <| " SOLserver
TypeScript

Figura 27: Tecnologias utilizadas na aplica¢do web

No caso do frontend foi escolhido Angular 9. O Angular € uma plataforma e framework cujo objetivo é
permitir a construgcdo de Single Page Applications (SPA) utilizando HTML, CSS e Typescript. O Angular é
escrito em Typescript e foi criada pela Google. Esta framework contém um conjunto de elementos que sao
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5.1. Escolha de ferramentas

bastante caracteristicos tais como componentes, templates, directives, routing, médulos, servigos, dependency
injection e ferramentas de automatizagdo de tarefas. Para além desta ferramenta ser open-source, possui uma
grande comunidade, e é amplamente aceite ao nivel empresarial. Para além disso esta framework esta muito
bem documentada.

No caso do backend como framework de desenvolvimento utilizado foi o .Net Core 3.1 da Microsoft em C#
que possui uma abordagem multi-plataforma. E uma framework com uma boa arquitetura e simples. No ambito
deste projeto foi utilizado o padrdo de desenvolvimento Web Api. Tendo em conta que o desenvolvimento
incide sobretudo em APIs, optou-se pela utilizagdo do Swagger que é uma interface description language que
permite fazer a documentagao das APIs REST desenvolvidas. Atendendo que o ambiente de desenvolvimento
€ baseado em tecnologias Microsoft entdo, para que haja uma maior integracéo e coeréncia de escolha de
ferramentas, optou-se pela utilizagdo de uma base de dados relacional Microsoft SQL Server. Como “ponte”
entre a base de dados e a framework de backend utilizou-se uma ORM (Object Relational Mapping) chamada
dapper. As grandes vantagens desta ORM séo o facto de ser uma micro ORM, ou seja, é bastante leve, 0
mapeamento € feito de forma bastante simples, de facil integracao e liberdade de configuragéo.

No caso do Automatic Service, e tendo em conta que se trata de um servigo que apenas possui backend, as
tecnologias utilizadas s@o exatamente as mesmas usadas no backend da aplicagéo web.

Algoritmo de Machine Learning

No que toca ao algoritmo de Machine Learning foi utilizada a linguagem Python, uma vez que esta é a lingua-

gem que possui um maior numero de bibliotecas de apoio aos algoritmos de Machine Learning, o que permite
que o desenvolvimento do cddigo ocorra de uma forma mais rapida. Como ambiente de desenvolvimento foi
necessario fazer a instalagéo do software Anaconda.

‘:“ﬁ
3 Nunapy O learn
quenCV
matpt<tiib £_) I\ Keras
ANACONDA

Figura 28: Ferramentas usadas no algoritmo de machine learning

Numpy: O Numpy é uma biblioteca de Python que permite a opera¢@o sobre multi-arrays e matrizes grandes
e multi-dimensionais, fornecendo uma grande cole¢do de operagdes matematicas para operar sobre esses
arrays.
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Seaborn: Esta biblioteca permite converter qualquer objeto de visualizagio de dados baseado no MatplotLib,
permitindo a definicdo de gréaficos estatisticos.

Sklearn: E uma biblioteca de machine learning que da suporte a uma grande variedade de algoritmos de
machine learning, tais como: k-means, gradient boosting, random forests. ...

MatplotLib: Permite a elaboragdo de graficos para uma melhor representacéo dos dados.

Pandas: E uma biblioteca orientada para a manipulagéo e andlise de dados, oferecendo estruturas de forma
a manipular tabelas numéricas.

5.2 CONCECAO DO SISTEMA

Nesta seccao € definido ao detalhe, e tendo em conta uma vertente mais préatica, de que forma o sistema foi
concebido. Esta seccdo esta dividido em subsecgdes, de forma a descrever em detalhe o funcionamento de
cada um dos mddulos.

5.2.1 Automatic Service

Conforme foi definido no Capitulo 4.2, o Automatic service esta localizado na camada de BackOffice, uma vez
que este modulo ndo possui qualquer tipo de interacao direta com o cliente, mas sim diretamente com os dados
recolhidos pelas APIs e também com o hardware do sistema de rega em si.

Assim sendo, o Automatic Service tem trés fungdes que sao essenciais no sistema:

¢ Periodicamente, manter os dados da base de dados atualizados.

* Periodicamente, observar os dados que estdo armazenados na base de dados e ativar automaticamente
0 sistema de rega caso se considere necessario.

* \erificar a existéncia de outliers e notificar utilizador caso existam

E importante salientar que as trés fungdes do Automatic Service sdo completamente independentes entre
si, e a periodicidade com que cada uma das fungdes é ativada é completamente personalizavel por parte do
cliente.

Atualizagdo dos dados da base de dados

No caso desta fungao, foi definida que com uma periocidade de 24h é feita uma requisicao a API DevMeteoStat,
de modo a obter as informagdes relativas as condicbes meteoroldgicas para cada um dos nos ativos.
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Figura 29: Automatic Service, Update de base de dados didrio

Assim sendo, a cada 24 horas, € feita uma requisicéo a base de dados do sistema de forma a obter todos os
nds ativos, bem como as suas localizagdes. Depois disso, e para cada um dos nds ativos, é feita uma requisicéo
a API DevMeteoStat, de forma a obter o histérico de dados meteoroldgicos.

public RootWeatherDataModel<HourlyDataModel> GetHourlyDataOfStation (
HourlyDataOfStationQueryParams hourlyDataOfStationParams)

RestClient client = new RestClient ($"{_config.GetConfiguration ("
DevMeteoStatApi:APIBASICURI") }stations/hourly");

var request = new RestRequest () ;

request .AddHeader ("x—-api-key", _config.GetConfiguration ("
DevMeteoStatApi:APIKEY"));

request .AddHeader ("Accept-Encoding", "gzip, deflate");

request .AddHeader ("User—-Agent", "runscope/0.1");

request .AddHeader ("Accept", "x/x");

request .Method = Method.GET;

request .AddParameter ("station", hourlyDataOfStationParams.Station,
ParameterType.QueryString) ;

request .AddParameter ("start", hourlyDataOfStationParams.Start,
ParameterType.QueryString) ;

request .AddParameter ("end", hourlyDataOfStationParams.End,

ParameterType.QueryString) ;

request.RequestFormat = DataFormat.Json;
var response = client.Execute (request);
return

Listagens 1: Requisi¢do API DevMeteoStat
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Apds a requisicdo ser bem-sucedida, é feita a escrita dos dados retornados pela API, tendo em atencé@o a
nao replicacéo dos dados existentes, sendo para tal utilizado o seguinte método:

public int AddReadHourly (RootWeatherDataModel<HourlyDataModel>
rootWeatherDataModel, bool isStation, int? idStation, int idNode)
{
int rowsupdated = 0;
using (IDbConnection db = new SglConnection (_connectionString))

{

foreach (var item in rootWeatherDataModel.Data)

{

string sqgl =
$"IF NOT EXISTS (SELECT *x FROM [dbo].[Read_Hourly] WHERE
DateReading = @DateReading and IdNode = @IdNode) " +

$"Insert into [dbo].[Read_Hourly] (DateReading,
Temperature, Dwpt, Rhum, Prcp, Snow, Wdir, Wspd, Wpgt,
Pres, Tsun, Coco, IsStation, IdNode) values (
@DateReading, @Temperature, @Dwpt, @Rhum, @Prcp, @Snow
, @Wdir, @Wspd, @Wpgt, @Pres, @Tsun, @Coco, @IsStation
, @IdNode)";
rowsupdated = db.Execute (sql,
new
{
DateReading = item.Time,
Temperature = item.Temp,
Dwpt = item.Dwpt,
Rhum = item.Rhum,
Prcp = item.Prcp,
Snow = item.Snow,
Wdir = item.WDir,
Wspd = item.WSpd,
Wpgt = item.WPgt,

Pres = item.Pres,
Tsun = item.Tsun,
Coco = item.Coco,
isStation = isStation,

idNode = idNode

return rowsupdated;

Listagens 2: Atualizag¢do dos dados na Tabela Read_Hourly
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5.2. Concecao do sistema 50

Para que néo haja duplicacdo de dados, é fundamental fazer uma validacdo prévia se os dados ja existem na
Tabela Read_Hourly.

Detegéo de outliers e sistema de alertas

Os outliers sao dados que se distanciam da normalidade, podem ser considerados atipicos, desvios, anomalias,
excecdes, ruido, etc [40]. Estes dados poderdo e irdo certamente causar problemas no nosso sistema, uma
vez que nao irdo refletir dados reais, aumentando assim a possibilidade de erro. No contexto deste projeto, 0s
outliers podem ocorrer devido a falhas no hardware (sensores), e como tal, assim que seja detetada uma falha
nestes equipamentos, é fundamental proceder-se a reparagéo ou substituicdo dos mesmos, de forma a néo
prejudicar o funcionamento do sistema.

Para que seja detetada a presenca de outliers é necessario:

* organizar os dados de forma crescente;

calcular a mediana do conjunto de dados;
* calcular o quartil inferior;
* calcular o quartil superior;

e calcular as barreiras internas e externas.

A organizacéo dos dados é feita facilmente através invocag@o do método .Sort() nativo do C#. Apds a organi-
zacéo dos dados a mediana é calculada da seguinte forma:

* se 0 numero de elementos for par é retornada a média dos elementos ao centro

(1]2]3[4[5]6]7[8[9]10]

Tabela 7: Lista de Elementos Par

Neste caso a mediana é (5+6)/2=5.5

* se 0 numero de elementos for impar, é retornado o elemento localizado no centro da lista

[1]2]3[4[5]6[7[8[9]10]

Tabela 8: Lista de Elementos Impar

Neste caso a mediana é 5
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private static double getMedian (List<double> data)
{
if (data.Count % 2 == 0)
return ((data[data.Count / 2]) + (data[data.Count / 2 - 1]))
/ 2;
else
return data[data.Count / 2];

Listagens 3: Calculo da mediana

Apds ser feito o calculo da mediana, sdo calculados os quartis, através da repeticdo do processo de
célculo de medianas para cada um dos subconjuntos gerados no passo anterior. De seguida é calculado
o interquartile range (IQR), através da diferenga entre o primeiro (Q1) e o terceiro quartis (Q3), e depois
séo calculadas as barreiras. No caso da barreira inferior é calculada tendo em conta a seguinte formula:

Lowerfence = Q1 -1.5*1QR
Ja a barreira superior ¢ calculada tendo em conta a seguinte formula:

Upperfence = Q3 + 1.5 * IQR

public static List<double> getOutliers (List<double> input)
{
List<double> output = new List<double> () ;
List<double> datal = new List<double> () ;
List<double> data2 = new List<double> () ;
input.Sort () ;
if (input.Count % 2 == 0)
{
datal = input.GetRange (0, input.Count / 2);
data2 = input.GetRange (input.Count / 2, (input.Count) - (
input.Count / 2));

else

datal = input.GetRange (0, input.Count / 2);
data2 = input.GetRange (input.Count / 2 + 1, input.Count-1);

double gl = getMedian (datal);
double g3 = getMedian (data?2);
double igr = g3 - gl;
double lowerFence = gl - 3 % iqr;
double upperFence = g3 + 3 % iqgr;
for (int i = 0; 1 < input.Count; i++)

{

51



5.2. Concecao do sistema

if (input[i] < lowerFence || input[i] > upperFence)
output .Add (input[i]);

return output;

Listagens 4: Calculo dos outliers

Assim sendo, para cada um dos valores é verificado se é maior que a barreira superior ou menor que
a barreira inferior. Em caso afirmativo, significa que estamos perante a presenca de um outlier. Apés a
detecdo de um outlier é enviado um email ao administrador do sistema para que proceda a verificagao
do hardware:

ALERT! Potencial error on Node 1 caixa g entraca

smartirrigationsystem®gmail.com

There is a error found on Temperature sensor in 1
There is a arror found on Pressure senser in 1
There is a eor found on Precipitation sensor in 1
There is a emor found on Humidity sensor in 1

Figura 30: Exemplo de email de notificacdo de erros

E importante salientar que todo o email é passivel de ser customizado mediante as necessidades de
informag&o por parte do cliente.

Ativagéo do sistema de rega

Conforme ja foi enunciado anteriormente, este modulo possui uma fungdo que se pretende que seja uma mais
valia em todo o protdtipo. Assim sendo, essa fungao tem como principal objetivo permitir a ativagdo do sistema
de rega de forma automatica tendo em consideragdo um conjunto de métricas. Estas métricas, assim como
qualquer parametrizagdo deste protétipo pode ser feita de forma completamente personalizavel, com o intuito
de atender da melhor forma possivel as necessidades do cliente, tendo em conta, por exemplo, a sua localizagao
geografica. Por default esta fungdo é ativada de hora em hora.

Antes do desenvolvimento da funcionalidade em si, foi necessario proceder-se a criagao de um ficheiro .JSON
com as caracterizagdes do tipo de terreno e do ar (definidos no Capitulo 4.3). Estas parametriza¢des serdo
fundamentais para o calculo de tempo de rega. O tempo de rega para cada um dos tipos de solo também estao
definidos no ficheiro JSON.

{
"Evapotranspiracao": {
"Semiarida": 6.67,

"SubHumidaSeca": 6.11,
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5.2. Concecao do sistema 53

"SubHumida": 5,
"Humida": 4.44

by

"Precipitacao": {
"Semiarida": O,
"SubHumidaSeca": 0.55,
"SubHumida": 1.11,
"Humida": 1.66

by

"TempoDeRegaEmMin": {
"Semiarida": 30,
"SubHumidaSeca": 20,
"SubHumida": 10,

"Humida": 5

Listagens 5: Ficheiro JSON com a caracterizac¢io dos solos

Conforme é possivel observar na Figura 16, para que a ativagdo do sistema de rega aconteca de forma
automatica, um conjunto de parametros tém de se verificar obrigatoriamente.

* a temperatura atual tem de estar compreendida num intervalo de +3/-3 graus em relacéo a temperatura
média do dia;

* a hora atual tem de ser superior & hora do por do sol e inferior & hora de nascer do sol;

* aprevisdo meteoroldgica para o dia seguinte nao pode ser de chuva.
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A ativagdo do sistema de rega de forma automatica acontece se e s6 se todos os pardmetros definidos acima

- @
4} Activate Sprinkler
o

e =" S5 databate

se concretizarem.

o 1) Get Al Active Nodes
il o

-
2 Gat Evapeir angvsiion dor last 30 days.
-
Bt omtic Service \\

\\\ 1PM & AP
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Figura 31: Fluxo de informacdo necessaria para ativacdo do sistema de rega

Inicialmente é necessario fazer uma requisico a base de dados com o intuito de obter todas os nds ativos,
uma vez que a ativagdo do sistema de rega apenas ocorrera nos nds ativos. Apds esta requisicéo, e para cada
um dos nds ativos, é feito uma requisicdo a APl do IPMA com o intuito de obter a evapotranspiracao dos ultimos
30 dias para cada concelho.

public string[] GetHistoryEvaporationByCountyName (County county, string

districtName)

RestClient client = new RestClient ($"https://api.ipma.pt/open-data/
observation/climate/evapotranspiration/{districtName.ToLower () }/
et0-{county.CountyId}-{county.Name.ToLower () }.csv");

var request = new RestRequest () ;

request .AddHeader ("Accept", "x/x");

request .AddHeader ("Accept-Encoding", "gzip, deflate");
request .AddHeader ("User—-Agent", "runscope/0.1");
request .Method = Method.GET;

var response = client.Execute (request).Content.Split ("\n");

return response;

Listagens 6: Requisi¢do dos dados Evapotranspiragdo (IPMA API)
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Como resposta a esta requisicao é produzido um ficheiro .CSV com o seguinte formato:

date minimum maximum range

02/12/2020 1.128679
03/12/2020 1.01566
04/12/2020 0.899726
05/12/2020 0.716835
06/12/2020 0.557084
07/12/2020 0.862991
08/12/2020 0.959586
09/12/2020 0.650216
10/12/2020 0.555908
11/12/2020 0.805809
12/12/2020 1.092079
13/12/2020 0.670251
| 14/12/2020 0.700227
15/12/2020 0.716242
16/12/2020 0.805373
17/12/2020 0.723016

1.30822 0.179336
1.20227 0.186605
1.07874 0.179015
0.785314 0.068478
0.613225 0.05614
1.05911 0.196121
1.091439 0.13185
0.801123 0.150905
0.586872 0.030964
0.895623 0.089814
1.24343  0.15135
0.708416 0.038165
0.725054 0.024826
0.770246 0.054003
0.838324 0.032951
0.906448 0.18343

mean
1.21428
1.117089
0.98555
0.758387
0.583675
0.972791
1.022259
0.71915
0.570608
0.841352
1.14978
0.683164
0.711836
0.744549
0.822793
0.808758

std
0.045226
0.044089
0.044666
0.017043
0.012885
0.03966
0.035836
0.03338
0.006815
0.025461
0.03528
0.006243
0.005401
0.011865
0.007113
0.045361
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Figura 32: Exemplo ficheiro produzido pela API IPMA

Apds a obtencédo dos dados da API do IPMA, é feita uma nova requisicdo a APl do OpenWeatherMap com o

intuito de obter os dados de previsao meteoroldgica:

public RootWeatherForecast<Daily> GetWeatherForecast (string latitude, string

longitude)

RestClient client = new RestClient ($"{_config.GetConfiguration ("
Openweathermap:APIBASICURI") }Jonecall");

var request = new RestRequest ();

request .AddHeader ("Accept", "*/x");

request .AddHeader ("Accept-Encoding", "gzip, deflate");

request .AddHeader ("User—-Agent", "runscope/0.1");

request .Method = Method.GET;

request .AddParameter ("lat", latitude, ParameterType.QueryString) ;

request .AddParameter ("lon", longitude, ParameterType.QueryString);

request .AddParameter ("exclude", "current,minutely,hourly,alerts",
ParameterType.QueryString) ;

request .AddParameter ("appid", _config.GetConfiguration ("Openweathermap:APIKEY
"), ParameterType.QueryString) ;

request .AddParameter ("units", "metric", ParameterType.QueryString);

var response = client.Execute (request);
try
{
var x = JsonConvert.DeserializeObject<RootWeatherForecast<Daily>>(

response.Content) ;

return x;
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catch (Exception ex)
{

return new RootWeatherForecast<Daily> () ;

Listagens 7: Invocagdo API OpenWeatherMap

Esta API é bastante completa, e o output da invocagao da mesma é um JSON com bastante informagao, mas
como apenas é pretendido saber se a previsdo meteoroldgica para o dia seguinte é de chuva ou ndo, apenas
devemos concentrar a nossa aten¢@o nestas entradas:

{

"weather": [
{
"id": 804,
"main": "Clouds",
"description": "overcast clouds",
"icon": "04d"

Listagens 8: Exemplo de parte da resposta da API OpenWeatherMap

Tendo toda a informag@o necessaria por parte das APIs publicas € necessario fazer uma caracterizagao do
tipo de solo, baseado nos dados obtidos na invocagdo da APl do IPMA e tendo como base o ficheiro JSON

especificado acima.
if (EvapoTranspirationForLast30Days <= float.Parse (config["Evapotranspiracao:

Humida"],
CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat) )
timeSprinklerActivated = int.Parse (config["TempoDeRegaEmMin:Humida"],

CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat) ;

if (EvapoTranspirationForLast30Days > float.Parse(config|["Evapotranspiracao:

Humida"],

CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat) && EvapoTranspirationForLast30Days
<=

float.Parse (config["Evapotranspiracao:SubHumida"]))

timeSprinklerActivated = int.Parse (config["TempoDeRegaEmMin:SubHumida"],

CulturelInfo.InvariantCulture.NumberFormat) ;

if (EvapoTranspirationForLast30Days > float.Parse(config["Evapotranspiracao:

SubHumida"],
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CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat) && EvapoTranspirationForLast30Days
2=
float.Parse (config["Evapotranspiracao:SubHumidaSeca"]))
timeSprinklerActivated = int.Parse (config["TempoDeRegaEmMin:SubHumidaSeca"],

CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat) ;

if (EvapoTranspirationForLast30Days > float.Parse(config["Evapotranspiracao:
SubHumidaSeca"],
CulturelInfo.InvariantCulture.NumberFormat) )
timeSprinklerActivated = int.Parse (config["TempoDeRegaEmMin:Semiarida"],

CulturelInfo.InvariantCulture.NumberFormat) ;

Listagens 9: Caracterizacio do solo e cédlculo do tempo de rega

Finalmente, é feita a verificagdo de todos os pardmetros com o intuito de validar se estdo reunidas todas as

condi¢cdes para que se proceda a ativagéo do sistema de rega pelo periodo de tempo definido no ficheiro .JSON.

if (metricsService.IsTheTemperatureOkToSprinkle (activeNodesWith24HoursReadings))
{
DateTime sunset =
DatetimeService.UnixTimeStampToDateTime (
double.Parse (forecast.Daily.FirstOrDefault () .Sunset));
DateTime sunrise =
DatetimeService.UnixTimeStampToDateTime (
double.Parse (forecast.Daily.FirstOrDefault () .Sunrise));
//checks if the time that is running is after sunset and before sunrise
if (DateTime.Now < sunrise && DateTime.Now > sunset)
{
if (!forecast.Daily.FirstOrDefault () .Weather.FirstOrDefault ().Main.ToLower ()
.Contains ("rain") ||
!forecast.Daily.FirstOrDefault () .Weather.FirstOrDefault () .Main.ToLower ()

.Contains ("rain"))

//activate sprinkler

objsync.ActivateSprinkler (node.Select (z => z.IdNode) .FirstOrDefault());
Thread.Sleep (timeSprinklerActivated = 60 = 1000);
objsync.DeactivateSprinkler (node.Select (z => z.IdNode) .FirstOrDefault ());

Listagens 10: Validacdo dos pardmetros e ativacdo do sistema de rega
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5.2.2 Ambiente de Sensorizagdo

Apesar do desenvolvimento do ambiente de sensoriza¢éo estar fora daquilo que é o designio deste projeto, é
fundamental dotar o sistema de forma que este esteja preparado para receber dados de sensores reais. Para tal,
foi fundamental um trabalho de pesquisa de forma a compreender que sensores poderiam ser utilizados, com
o objetivo de obter leituras reais de dados meteoroldgicos no terreno, para que posteriormente estes possam
ser utilizados com o intuito de alimentar o sistema. Conforme definido anteriormente, todo o ambiente de
sensoriza¢ao é constituido por um conjunto de nds (node). Cada né por sua vez é constituido por um conjunto de
sensores que Ihe estdo associados e um microcontrolador. Para que a conceg¢do do ambiente de sensorizagao
seja viavel é fundamental ter em consideracgao os seguintes pontos:

* 0s dispositivos deverao ter um custo reduzido;
* 0s dispositivos deverdo ter um tamanho reduzido de forma a minimizar o impacto na instalagéo;

* aativacao devera poder ser feita de forma manual, tendo em consideracéo os valores de input da aplica-
cao web;

* deverdo ter um baixo consumo energético;

* deverdo permitir a interagcdo com diversos sensores.

Para tal, e tendo em considerac@o os pontos referidos acima, & necessario em primeiro lugar utilizar micro-
controlador [Tanenbaum A. 2006] para que seja possivel a interagdo com os dispositivos de entrada e saida,
como por exemplo 0s sensores. Assim sendo, 0 microcontrolador € responsavel por obter os valores dos senso-
res, guardar/ler os dados da memodria flash, ler o nivel de bateria e comunicar essas informagdes com a base de
dados. Os sensores sdo responsaveis por detetar a grandeza do mundo fisico e transforma-la num sinal elétrico
(analdgico ou digital), permitindo a leitura do valor pelo microcontrolador. Todo o sistema devera ser desenhado
de forma a aumentar 0 maximo possivel a eficacia energética e, portanto, estard “adormecido a maioria” do
tempo, uma vez que a verificagdo da necessidade de ativagao do sistema de rega é feita de 5 em 5 minutos
(parametro configuravel). Obviamente que quanto menor for o tempo entre verificagdes de necessidade de ati-
vagao do sistema de rega por parte do microcontrolador, menor sera a duragéo da bateria. E necessario que
0 no possua também um médulo TCP/IP, de forma a enviar dados dos sensores e receber ordens/instrugdes.
E fundamental a existéncia de um Real-Time Clock (RTC) para obter com facilidade a data e hora para serem
inseridas na base de dados juntamente com os dados obtidos através dos sensores.

Ja o microcontrolador em si, geralmente encontra-se embutido numa Placa de Circuito Impresso (PCI). Tendo
em conta o crescimento da Internet of Things [Pfister C. 2011], podemos ter acesso uma enorme quantidade de
microcontroladores que permitem com muita facilidade uma integragdo com outros componentes de Hardware.
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Arduino

O Arduino é um pequeno computador de placa Unica, com uma interface amigavel, o que facilita a utilizagao
por parte de qualquer pessoa, mesmo ndo sendo especializadas em eletronica, engenharia ou programagao.
E de baixo custo, multiplataforma e de f4cil programagao [Di Justo P. 2012]. Geralmente os dispositivos s&o
baseados em microcontroladores da ATMEL. No caso do Arduino Uno, este possui um chip ATMEL AVR AT-
MEGA328P como microcontrolador principal

Figura 33: Arduino Uno

O arduino permite ainda aumentar os seus recursos adicionando placas adicionais que podem ser conectadas
a placa base do arduino, como por exemplo ethernet shield, Wifi shield, e Motor Shield.

Sensores

De forma a ser possivel monitorizar os valores meteoroldgicos no terreno, é necessario proceder a instalagao
de sensores que irdo estar ligados ao controlador.

Sensor de temperatura e humidade relativa do ar

O sensor escolhido para a obtengdo da temperatura e humidade relativa do ar (HR) foi o DHT22, por ser
facil de encontrar no mercado e ter desempenhos bastante bons apesar de ser basico e lento comparado com
outros sensores no mercado. Com a utilizagdo deste sensor também é possivel obter a temperatura do ar
Aosong Electronics. Este sensor tem as seguintes caracteristicas:

* tempo de conversado a 12 bit (1 segundo);

erro maximo de humidade relativa de +/- 5%;
* erro maximo de temperatura de +/-0.5 °C;
* gama de Funcionamento: 0 a 100% de HR e -40°C a +80°C;

* tensdo de alimentacgdo de 3.3V a 6V.
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Figura 34: Sensor DHT22

Sensor de pressao
No caso do sensor de pressdo, uma sugestdo de sensor poderia incidir sobre 0 BMP180 pelas mesmas
razdes da escolha do sensor anterior. Este sensor tem as seguintes caracteristicas:

¢ calibrado de fabrica;

resolugéo de 0.02hPa (0.17m);
* gama de Pressao entre os 300hPa a 1100hPa;
* tensdo de alimentacéo entre os 1.8V a 3.6V,

¢ dimensoes reduzidas.

Figura 35: Mdédulo de sensor de pressdo (BMP180)

Sensor de controlo de fluxo de Agua

Este sensor tem como principal fung@o medir o fluxo de dgua libertado a partir de uma mangueira ou conduta
e permite que apenas a quantidade de dgua necessaria seja expelida. O sensor escolhido foi 0 YF-S201 e conta
com as seguintes caracteristicas:

* caudal de &gua: 1 - 30L/min;
¢ diametro de saida 12mm:;

¢ diametro de entrada: 9mm;
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* tensdo de alimentagdo entre 5V e 18V.

Figura 36: Médulo de fluxo de caudal YF-S201

Monitorizacao da Velocidade do Vento
Este instrumento tem como principal funcdo medir a velocidade do vento. E composto por uma concha,

cataventos e um circuito. Quando o vento passa por este sistema faz com que a concha gire, gerando corrente.

As principais caracteristicas deste instrumento séo:

* erro associado +/- 3%;
* velocidade do vento inicial 0.4 - 0.8m/s;
* tensdo de alimentacdo: 9V a 24V,

+ faixa de medicéo efetiva: 0-30m/s.

<

Figura 37: Kit Anemdmetro (SEN0170)

Mddulo TCP/IP

Para a comunicagdo TCP/IP, é sugerido a utilizagdo do ENC28J60 da Microship. Este € um controlador
Ethernet 10BASE-T num circuito integrado de 28 pinos e suporta comunicagdo [SPI Microship 2012]. Este
modulo conta com uma porta ethernet RJ45 e tem dimensdes bastante reduzidas.
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Figura 38: Médulo TCP/IP (ENC28J60)

5.2.3  Algoritmo de Machine Learning

Conforme foi descrito nos capitulos anteriores, este algoritmo tem como principal fungéo fazer a previsdo de
ocorréncia de chuva para um determinado local, recorrendo aos dados recolhidos através da API publica Dev-
MeteoStat. Para tal recorreu-se a um conjunto de técnicas de machine learning utilizando uma metodologia
CRISP-DM. Conforme descrito no Capitulo 2.1, esta metodologia assenta sobretudo nas seguintes etapas:

1. entendimento do problema (Business Understanding);
2. compreensdo dos dados (Data understanding);

3. preparacéo dos dados (Data preparation);

4. modelagéo (Modeling);

5. avaliagdo (Evaluation);

6. aplicagdo (Deployement).

Neste capitulo é dado um maior énfase sobretudo aos primeiros 4 itens, sendo que o quinto ponto sera
discutido em maior detalhe no Capitulo 6.

Entendimento do problema

De forma a permitir que o sistema de rega nao seja ativado de forma desnecesséria, um dos parametros que é
fundamental para garantir a ativagdo do mesmo é a nao ocorréncia de aguaceiros ou chuva nas horas seguintes
ao momento de andlise. Para tal, tendo em consideragao os dados de um determinado local, é necessario
prever a possibilidade de existéncia de chuva, tendo em conta o histdrico de leituras anteriores. Assim sendo,
e para obter esses dados de historico de leituras, foi necessario recorrer a uma API publica DevMeteoStat, em
que sao fornecidos como input as coordenadas geograficas do local em andlise e o intervalo de datas segundo
0 qual se pretende obter o histdrico de leituras, e como resultado é recebido um dataframe com o histérico de
leituras.



//Encontrar Estacao metereologica atraves das coordenadas

stations = Stations|()
stations = stations.nearby(41.3021183, -7.744898)

station = stations.fetch (1)

//Definicao das datas de inicio e de fim
start = datetime (1948, 1, 1)
end = datetime (2017, 12, 14)

// Obter dados diarios
data = Daily(station, start, end)
data = data.fetch()

dataframe =datal[ ["DATE", "PRCP", "TMAX", "TMIN", "RAIN"]] .copy ()

dataframe.head ()

5.2. Concecao do sistema

Listagens 11: Exemplo de invocacdo APi DevMeteoStat a partir das coordenadas

Neste contexto em especifico, foram enviados para a API as coordenadas geograficas da cidade de Vila Real,
e é pretendido obter o histdrico de leituras didrio desde o dia 1/1/1948 até ao dia 14/12/2017.

Compreensao dos dados

Como resultado do exemplo de invocagdo enunciado no Capitulo 7.3.1, é obtido um dataframe com a seguinte

estrutura

* DATE - Data em que foi efetuada a leitura

PRCP — Precipitagao didria total em mm

TMIN — Temperatura do ar minima registada no dia em questao (°C)

TMAX — Temperatura do ar maxima registada no dia em questéo (°C)

RAIN - Indicag@o de existéncia de chuva
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out[328]:
el DATE PRCP TMAX TMIN RAIN

0 01/011948 047 10555556 5555556 True

1 02011948 058 7222222 2222222 True
03/01/1948 042 7222222 1666667 True
04/01/1948 031 7222222 1111111 True
05/01/1948 017 7222222 0000000 True

B W M

Figura 39: Exemplo de resposta da Api DevMeteoStat (Vila Real)

Neste caso, é pretendido prever o valor da varidvel em estudo RAIN, tendo em consideracéo as variaveis
DATE, PRCP, TMAX E TMIN. Este dataframe conta com 10900 entradas em que choveu, e 14648 entradas em
que nao foi verificada a existéncia de chuva.

Contagem de ocorrencias de chuva

In [175]: M df["RAIN'].value_counts()
out[175]: False 14648

True 18960
Hame: RAIN, dtype: intea

Figura 40: Ndmero de ocorréncias de chuva

Seguidamente foi feita uma representacéo grafica dos dados de modo a ter uma percegé@o de como os dados
estdo relacionados . Para tal recorreu-se a um pairplot da biblioteca seaborn.
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out[188]: <seaborn.axisgrid.PairGrid at exiss7fcfasse>

Figura 41: Pairplot dos dados

Através da utilizacdo do pairplot é possivel obter duas figuras basicas. Um histograma e um gréfico de
dispersao (scatter plot ). Com o histograma, na diagonal, permite-nos observar a distribuicdo de uma variavel e
0s graficos de dispersao, permitem-nos observar a relacéo entre as varidveis. E importante salientar que uma
eventual relacdo entre duas varaveis nao implica que haja uma relagéo causal entre elas. Para estudar uma
relacdo de causalidade entre as varaveis é necessario recorrer a uma matriz de correlagao:
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In [182]): M #Heatmap for correlation between variables
import seaborn as sns
plt.figure(figsize=(8, 8))
sns. heatmap(df .corr(),annot=True)

out[182]: <Axessubplot:>
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PRCP TMAX ™M

Figura 42: Matriz de correla¢do das varidveis em estudo

Através da andlise da Figura 42 podemos concluir que TMIN e TMAX est@o positivamente correlacionadas,
ou seja, ambas variam numa relagéo diretamente proporcional.

Seguidamente os valores de RAIN foram convertidos para valores numéricos de forma a facilitar a visuali-
zacéo da label, bem como a coluna de DATE foi convertida num formato de data valido. Conforme é possivel
observar na Figura 43, existem 14648 dias em que n&o foi detetada chuva e 10900 dias em que foi efetivamente
detetada chuva.

In [185]: M sns.countplot(x=df[ rain'].values)

Out[185]: <aAxesSubplot:ylabel="count'>

14000

12000

10000

BOOO
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6000

4000

2000

Figura 43: Niimero de ocorréncias de chuva (grafico)
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Finalmente, através da Figura 44 podemos observar que ha uma maior ocorréncia de chuva nos meses
correspondentes ao inverno, e, portanto, podemos concluir que ha relagéo entre a coluna DATE e a varidvel em
estudo.

In [189]: M a=df.pivot_table(index=["rain’], columns="month", aggfunc='size', fill_value=
key=a.loc[1.@].index
value=a,loc[1.9].values

import seaborn as sns
ax = sns.barplot(x=key, y=value)

1200

1000

Figura 44: Distribuicdo da precipitacdo por més

Preparagéo dos dados

O processo de preparagao dos dados é fundamental, no que toca a execucao de algoritmos de machine learning,
uma vez que dados errados, ou a auséncia dos mesmos, pode induzir o algoritmo em erro. Esta é uma situagéo
que é facilmente evitavel quando é feita uma boa preparagao de dados. Nesse sentido, 0 primeiro passo consiste
sobretudo em analisar a presenca de eventuais valores nulos no dataset, para tal recorreu-se ao seguinte
comando:

Contagem dos valores nulos

In [176]: M for col in df:
print(col)
print(df[col].isnull().sum().sum())

DATE
PRCP
TMAX
TMIN

RAIN

Figura 45: Contagem dos valores nulos

Através da execug@o do comando representado na Figura 45, podemos concluir que neste dataset em espe-
cifico existem 6 valores nulos, 3 relativos a precipitacéo e 3 relativos ao RAIN. Tendo em conta que o dataset é
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bastante extenso e que o0 numero de entradas nulas é residual, entdo optou-se por remover estas entradas no
dataset.

Eliminar valores nulos
In [177]: M df.dropna(inplace=True)

In [178]: M df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 25548 entries, © to 25550
Data columns (total 5 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

® DATE 25548 non-null object
1 PRCP 25548 non-null float64
2 TMAX 25548 non-null floate64
3 TMIN 25548 non-null float64
4  RAIN 25548 non-null object
dtypes: float64(3), object(2)

memory usage: 1.2+ MB

Figura 46: Remocdo dos valores nulos do dataset

Modelac&o

Para o problema especificado, o dataset foi dividido em 25% para teste e 75% para treino . Uma vez que se
trata de um dataset relativamente grande, foram utilizados ainda 3 algoritmos distintos de forma a ser possivel
obter uma comparagéo de resultados, tendo em consideracéo diferentes algoritmos. Os algoritmos utilizados
foram o logistic regression, a decision tree e o random forest classifier.

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25,

random_state = 42)

Listagens 12: Divisao do dataset

No caso do Random Forest Classifier e da Decision Tree foi ainda utilizado o método de cross validation, com
o intuito de evitar a existéncia de overfitting.

LOGISTIC REGRESSION

M from sklearn.linear_model import LogisticRegression
logistic = LogisticRegression()
logistic.fit(x_train, y_train)
prediction_lr = logistic.predict(x_test)

Figura 47: Logistic Regression
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DECISION TREE

M from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
tree = DecisionTreeClassifier()
tree.fit(x train, vy train)
prediction_dt = tree.predict(x_test)
cv_dict = cross_validate(tree, X, y, return_train_score=True)

Figura 48: Decision Tree com cross validation

Random Forest Classifier

M | from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
clf=RandomForestClassifier()
clf.fit(x_train,y_train)
pred=clf.predict(x_test)
cv_dict = cross_validate(clf, X, y, return_train_score=True)

Figura 49: Random Forest com cross validation

5.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi analisado ao nivel pratico cada um dos mddulos em maior detalhe. De seguida foi apresen-
tado o funcionamento do Automatic Service, analisando a forma como cada uma das suas funcionalidades se
processava. O Automatic Service, tem em considercdo um conjunto de métricas, a partir das quais tomara a
decisdo de ativar ou desativar o sistema de rega. Posteriormente, foi feita a andlise e implementagao do mddulo
de machine learning, foi exposto como foi feito o pré-processamento dos dados e a implementacéo de cada um
dos algoritmos. Os resultados obtidos por cada um dos algoritmos s@o apresentados no préximo capitulo.
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RESULTADOS OBTIDOS

Tendo em conta os diferentes graus de complexidade de cada um dos modulos, vale a pena analisar com maior
detalhe os resultados obtidos do desenvolvimento da aplicagdo web e do algoritmo de machine learning, uma
vez que estes modulos sdo os que apresentam maior complexidade.

6.1 APLICAGAO WEB
Conforme descrito no Capitulo 4, a aplicacdo web funciona como camada de apresentagao do sistema e € o
tinico médulo do sistema que tem contacto direto com o cliente final. E através deste médulo que o utilizador

pode registar um novo N6, consultar os dados recolhidos pelos sensores / estaces meteoroldgicas bem como
ativar de forma manual o sistema de rega ou qualquer hardware que esteja presente no terreno.

Login

Inicialmente o utilizador terd de se registar e fazer login de modo a poder consultar toda a informagao que Ihe
esteja associada.

Login

Figura 50: Area de login
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Register

Fullname:

Fullname

Email address

REGISTER

or enter with:

0 f ¥

Already have an account? Log n

Figura 51: Area de registo

Dashboard

Apds o utilizador autenticar-se com sucesso na aplicagao terd acesso a pagina de dashboard da aplicagdo web

Smart Irrigation System

Q = g ’ Pauls Barros
@

Vipuar Lands

Ofvy@m

Figura 52: Dashboard Aplicagdo web

Na péagina de dashboard (Figura 52), o utilizador (3) tera acesso a um menu (1) onde podera navegar na
aplicagdo. Por predefinicdo, 0 menu permitird ao utilizador registar um novo terreno ou consultar todos os Nés
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que tem registados no sistema a partir de um mapa (4). Através do clique no marker do mapa, o utilizador vera
uma pequena modal com a localizagdo do N6 (5). Finalmente, o utilizador terd acesso a todas as notificagdes
reportadas pelo automatic service clicando no sino (2). Caso seja reportado algum erro pelo automatic service,
o utilizador vera o dashboard da seguinte forma:

= Smart Irrigation System vigh ~ | ERROR
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Figura 53: Dashboard com erros reportados pelo automatic service

Neste caso um aviso serd mostrado sempre que o utilizador se encontre na pagina de dashboard, informando
que existe um erro na leitura dos dados e que devera consultar a pagina de notificagdes (Figura 52 ponto 1).
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Notificagbes

v

Smart Irrigation System Light

Figura 54: Pagina de Notificacdes Web Application

Nesta pagina o utilizador tera acesso a todas informagdes reportadas pelo automatic service, podendo editar
e/ou eliminar erros.
Esta pagina permite que o utilizador:

1. elimine ou edite o erro;

2. obter ID do erro;

3. consultar a descri¢do da localizagdo do né cujo erro foi reportado;
4. consultar em que data o erro foi langado;

5. consultar / Editar descricao do erro;

6. consultar / Editar data em que o erro foi resolvido;

7. consultar /Editar estado do erro (Resolvido / Nao Resolvido).
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Adicionar um novo né

O utilizador podera optar por adicionar um novo nd. Caso o0 terreno ja esteja registado no sistema, entdo um
novo no é adicionado a esse terreno, caso contrario, um novo terreno é registado. Para isso o utilizador tera de
inserir as informagdes do terreno no sistema (Figura 55)

Add new Node

Figura 55: Registo de um novo né

E importante salientar os pontos 6 e 7 da Figura 55. O utilizador podera ou ndo optar por inserir sensores
reais. Caso pretenda utilizar sensores reais, deve especificar no ponto 7 que sensores pretende que sejam
inseridos. Caso contrario, entdo ¢ localizada a estagdo meteoroldgica mais préxima, através da invocagao da
API DevMeteoStat, tendo em conta as coordenadas da localiza¢éo inserida (Geocoding). Assim sendo, antes
de se proceder a insercao de um novo nd, e conforme especificado no diagrama de atividades da Figura 20, é
necessario invocar a API PositionStackAP| de forma a executar o geocoding:

N () nositionstackEEE

Figura 56: Exemplificacdo de geocoding
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Se o utilizador optar por recorrer a sensores reais para 0 né criado, entdo uma nova entrada é criada na
Tabela “Sensors” com uma breve descri¢do do sensor, o tipo, a localizagéo, 0 N6 que esta acoplado ao sensor
bem como se 0 mesmo se encontra ativo ou ndo. Por outro lado, se o utilizador ndo pretender recorrer a
sensores reais, entdo é feita uma nova requisicdo a uma API publica de forma a obter os dados da estagéo
meteoroldgica mais proxima das coordenadas obtidas anteriormente. Desta forma a API utilizada é novamente
a DevMeteoStat.

Latitude Estagao
Longitude meteoroldgica

— .'l meteostat ———) | Mais préxima

Figura 57: Obtencdo da estacdo meteoroldgica mais proxima

A resposta da API é um ficheiro .JSON com a seguinte estrutura:

Parameter Description Type
id The Meteostat |D of the weather station String

Object containing the name of the weather stations in different

name Object
languages
. A boolean value which is true if the weather station reported data
active . X e ' Boolean
within the previous 90 days
distance The distance to the geo location defined in the request Float

Figura 58: Estacdo Meteoroldgica mais préoxima (Estrutura)

Apbs a obtencdo da estacdo meteoroldgica mais proxima, a mesma é inserida na base de dados. E impor-
tante salientar que, quer a localizagdo da estagdo meteoroldgica, quer a localizagédo do novo né, sao inseridos
na Tabela “Location ”.
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Painel de Controlo

Se no Dashboard o utilizador clicar num dos markers definidos na Figura 53 e optar por ver mais detalhes, sera
reencaminhado para a pagina de Painel de Controlo do né selecionado.

Smart Irrigation System ught | L B paosaros
L]
@ Home Monday, March 1, 2021 S (4 . FLOW
-0-
20° [ 4 0 L)

Add new place

Sprinkler
. I oN
23 19 4 kmih 87%

Security Camera
B o = oN 24
g . .

Sensors

™

D

Figura 59: Painel de controlo (1)

Nesta primeira parte do Painel de Controlo, o utilizador pode consultar as previsdes meteorolégicas para
o0s proximos dias no local onde 0 n6 esta localizado (1), pode ainda ativar ou desativar de forma manual um
conjunto de controlos presentes no terreno, tais como 0s sensores, os aspersores, as luzes etc (2), e pode
ainda controlar a percentagem de agua que é expelida pelos aspersores.

Water Consumption 816 291 week v

2020 21

Jan ¥ 1.56 789 Liters /91
Feb  0.33 791 Liters /92
Mar ¥ 0.62 790 titers / 92
Apr ¥ 1.93 783 Liters / 87
May ¥ 2.52 771 tirers /83
Jun & 039 774 titers / 85
Jul ¥ 161 767 /81
Aug ¥ 1.41 759 Liters / 76
Sept ¥ 1.03 752 Liters/ 74

Figura 60: Painel de controlo (2)

Na segunda parte do Painel de Controlo é possivel obter uma estimativa da quantidade de dgua despendida,
bem como o custo associado a essa quantidade de dgua. E possivel ainda obter uma comparagao da quanti-
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dade de agua / custo gasto noutros meses e noutros anos, de forma a poder estabelecer uma comparagdo com

0s valores atuais.

CONTACTS
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= home
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-y Lee Wong
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Alan Thompson
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wark

RECENT

Active Sensors in this Node

&
Temperature
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Precipitation

&

(S
Wind
%
5
4

Figura 61: Painel de controlo (3)

Finalmente, no painel de controlo o utilizador pode encontrar os contactos telefdnicos de pessoal que seja
relevante para troubleshooting, por exemplo (4).

No ponto 5, mediante os sensores que o utilizador tenha

instalado, podera ver de uma forma gréfica os detalhes das leituras para cada um dos sensores, bastando
apenas clicar no sensor segundo o qual se pretende obter mais detalhes. E importante salientar que esta opgao
nao estara disponivel para os utilizadores que ndo possuam sensores reais implementados no terreno.
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Detalhes de leituras

Conforme foi definido no capitulo anterior, o sistema permite que o utilizador possa consultar de forma gréfica
os detalhes das leituras efetuadas pelos sensores. As informagdes contidas nestes gréficos s@o altamente
personalizaveis com o objetivo de que o cliente tenha acesso a informagéo que considera mais relevante, tendo
em conta as suas necessidades. Na Figura 62 é possivel observar um conjunto de gréficos que podem ser
obtidos na aplicacao web.
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Figura 62: Exemplos de graficos

No primeiro grafico pode-se obter a informagao relativa & temperatura, organizada por estagao do ano. No
segundo gréafico a mesma informagéo encontra-se organizada num gréfico de barras e esta estruturada por dias
da semana. No terceiro gréfico é possivel estabelecer uma comparagao entre as temperaturas do né atual
e dos demais nds localizados na mesma cidade. Finalmente no quarto gréfico é permitido estabelecer uma
comparacao entre a temperatura mensal no ano 2015 e 2016.
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6.2 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

No caso dos algoritmos de Machine learning os resultados obtidos foram bastante positivos, uma vez que se
obteve uma percentagem de acerto de 100% tanto nas decision trees como no random forest classifier e uma
eficacia de cerca de 93% no logistic regression. O facto de ser utilizado cross validation permite atenuar a
possibilidade de existéncia de overfitting.

precision recall fl-score  support

o 1.68 1.68 1.64d 3683

1 1.68 1.68 1.64 2764

accuracy 1.64d 6387
macro avg 1.6e 1.6e 1.64d 6387
weighted avg 1.88 1.88 1.88 6387

Figura 63: Classification Report Decision Tree

Através da observacao da Figura 63 podemos observar uma eficacia de 100%, significa que o algoritmo
acertou 100% na previsao da existéncia/auséncia de chuva, com uma precisao e um recall de 100%. Estes
resultados foram semelhantes no Random Forest classifier.

array([[3683, 8],
[ B, 2784]], dtype=inted)

Figura 64: Matriz de confusao Decision Tree

Segundo a matriz de confusdo da Decision Tree (Figura 64) podemos, de uma outra perspetiva, observar que
o algoritmo teve 0 falsos positivos e 0 falsos negativos, o que vem confirmar o resultado de 100% de eficacia
observado no classification report. Tendo em consideragao os resultados obtidos pela decion tree e pelo random
forest classifier, o algoritmo que melhor se adequa ao contexto do problema é a Decision Tree, uma vez que
este é bastante mais leve que o0 Random Forest, 0 que resulta num tempo de execugao e numa necessidade de

recursos computacionais muito mais baixa.

6.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado em maior detalhe o funcionamento da aplicacédo web e dos algoritmos de ma-
chine learning. Inicialmente foi demonstrado de que forma a aplicagédo web se comporta, exibindo algumas das
paginas onde serdo feitas as operagdes de maior relevancia para o sistema. Finalmente, neste capitulo foram
apresentados e discutidos os resultados obtidos por parte de cada um dos algoritmos de machine learning
concluindo que o algoritmo que melhor se adequaria as necessidades do sistema seria a Decision Tree
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CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Esta dissertacdo aborda um dos grandes problemas existentes nos dias de hoje: a ma gestao da irrigacéo e
dos espagos verdes nas areas publicas. Ha muito desperdicio desnecessario de dgua e na maioria das vezes o
cuidado deficiente da vegetagdo. Com isso em mente foi criado um protétipo a partir de um sistema inteligente
para otimizar o sistema de irrigac@o e obter dados de temperatura, evapotranspiracao, data e hora, para que a
rega da vegetagdo seja feita em condi¢des o mais proximas das ideais possivel.

A aplicagdo web revela-se um trunfo importante para os cuidadores dos espagos verdes, uma vez que dis-
ponibiliza os dados do solo numa interface simples e de fécil utilizagao, permitindo aos utilizadores fazer uma
melhor gestdo e otimizag¢do no cuidado da vegetacdo. O automatic service é o core da aplicacdo e é respon-
sével por, tendo em conta o histdrico de dados e a previsdo meteoroldgica para um determinado local, tomar
a decisdo de ativar ou ndo o sistema de rega. Para além disso, o algoritmo de machine learning permite que
haja uma maior eficdcia de previsdo de existéncia de chuva ou aguaceiros, o que reduz de forma substancial a
possibilidade de ativagdo do sistema de rega em dias em que nao seria necessario.

Como trabalho futuro pretende-se proceder a implementagéo real do mddulo de sensorizagao, de forma que
as leituras presentes na base de dados, bem como os dados apresentados nos dashboards, contenham leituras
reais. Tendo em conta o grande volume de informagdes seria oportuno recorrer & implementagé@o de um datawa-
rehouse com o objetivo de permitir um acesso simplificado aos dados de histérico, uma unificacdo dos dados
desconexos e tornar possivel que os dados se encontrem mais centralizados, diminuindo as inconsisténcias nas
informacGes que sdo solucionadas antes mesmo do carregamento dos dados. Finalmente, seria interessante
permitir a possibilidade de acesso aos dados presentes na aplicagdo web, através de uma aplicagdo mobile,
permitindo assim uma melhor experiéncia para o utilizador, facilitando o acesso aos dados.
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