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RESUMO

A aplicagdo de computacio ubiqua tem aumentado nos ultimos anos, especialmente devido
ao desenvolvimento de tecnologias como computacao mével, sensores mais precisos e protoco-
los especificos para a IoT. Uma das tendéncias nesta area de pesquisa € o uso da sensibilidade
de contexto. Na agricultura, o contexto pode estar relacionado ao ambiente, por exemplo, as
condicdes encontradas dentro de uma estufa. Recentemente, uma série de estudos propds o
uso de sensores para monitorar a producgdo e/ou o uso de cAmeras para obter informacdes sobre
o cultivo, fornecendo dados, lembretes e alertas aos agricultores. Esta dissertacdo propde um
modelo computacional para Agricultura /ndoor denominado IndoorPlant, que utiliza a anélise
dos histéricos de contextos para fornecer servicos inteligentes, como prever a produtividade,
indicar os problemas que o cultivo pode sofrer, dar sugestdes de melhorias nos pardmetros da
estufa, entre outros. O IndoorPlant foi testado em 3 cendrios do cotidiano de agricultores com
dados de produgdo hidropdnica que foram obtidos durante 7 meses de cultivo de radite, alface
e ricula. Esses 3 cendrios mostraram a capacidade do modelo proposto juntamente de um bot
desenvolvido no Telegram Messenger para que o agricultor consiga se comunicar e receber as
informagdes do modelo. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos através dos servicos
inteligentes que utilizam os histéricos de contextos. Os cendrios utilizaram servicos de reco-
mendagdes de melhorias no cultivo, perfis e por fim, ocorreu a predi¢cdo do tempo de cultivo
do radite, alface e rdcula através da utilizacdo da técnica de PLS. Os resultados das predi¢des
foram relevantes, visto que o radite obteve os valores (R?) de 0.964, (RMSE) de 1.06 e (RM-
SECV) de 1.94. O alface obteve os valores (R?) de 0.947, (RMSE) de 1.37 e (RMSECV) de
3.31 e aricula obteve os valores (R?) de 0.932, (RMSE) de 1.10 e (RMSECV) de 1.89. Por fim,
foi aplicado um formuldrio TAM para analisar a utilidade e a facilidade percebida pelos agri-
cultores, obtendo aprovagdo de 92% quanto a utilidade do modelo e 98% quanto a facilidade de
uso do modelo proposto.

Palavras-chave: computacio na agricultura. agricultura indoor. prodi¢@o na agricultura. sen-
sibilidade ao contexto na agricultura.






ABSTRACT

The application of ubiquitous computing has increased in recent years, especially due to the
development of technologies such as mobile furniture, more accurate sensors and applicable
protocols for IoT. One of the trends in this area of research is the use of context sensitivity.
In agriculture, the context can be related to the environment, for example, as conditions found
inside a greenhouse. Recently, a series of studies has proposed the use of sensors to monitor
production and/or the use of cameras to obtain information on cultivation, providing data, re-
minders and alerts to farmers. This dissertation applies a computational model for Agriculture
indoor called IndoorPlant, which uses an analysis of historical contexts to provide intelligent
services, such as previewing, indicating the problems that cultivation may suffer, giving sugges-
tions for performance in greenhouse tests , among others. IndoorPlant was tested in 3 scenarios
of the daily life of farmers with hydroponic production data that were used during 7 months of
cultivation of radite, surface and arugula. These 3 display modes allow the ability of the defined
model of a bot developed in Telegram Messenger for those who are farmers, communicate and
receive it as model information. Finally, the results obtained through intelligent services us-
ing context histories are presented. The scenarios used services to recommend improvements
in cultivation, profiles and finally, the prediction of the cultivation time of radite, lettuce and
arugula occurred through the use of the PLS technique. The results of the predictions were
relevant, since the radite obtained the values (R?) of 0.964, (RMSE) of 1.06 and (RMSECV) of
1.94. Lettuce obtained values of (R?) of 0.947, (RMSE) of 1.37 and (RMSECYV) of 3.31 and
arugula obtained values of(R?) of 0.932, (RMSE) of 1.10 and (RMSECV) of 1.89. Finally, a
TAM form was applied to analyze the utility and ease perceived by farmers, obtaining approval
of 92% for the utility of the model and 98% for the ease of use of the proposed model.

Keywords: computing in agriculture. indoor agriculture. prediction in agriculture. context
awareness in agriculture.
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1 INTRODUCAO

O avancgo da tecnologia vem ampliando a modernizac¢do da agricultura. Essa modernizagado
vem ocorrendo principalmente através do uso de computadores embarcados, do surgimento de
sensores para as mais diversas finalidades relacionadas a agricultura e do aumento da eficicia
e confiabilidade na comunicacao entre os dispositivos eletronicos. Com isso a agricultura esta
adotando recursos tecnoldgicos projetados para aumento do rendimento desde o plantio até a
colheita através de monitoramento, recomendagdes (RODRfGUEZ; GUALOTUNA; GRILO,
2017) e suporte (SISYANTO; SUHARDI; KURNIAWAN, 2017).

Oferecer monitoramento, recomendagdes e suporte para a agricultura como um todo pode
ser uma tarefa invidvel, mas fornecer esses recursos em ambientes dotados de tecnologias, tais
como rede de sensores, informagdes de cultivo, geolocalizacdo, mapeamento de recursos, e
sinal de internet, torna-se possivel, desde que um modelo voltado para estes ambientes seja
proposto e avaliado. O aproveitamento das informacdes geradas durante o monitoramento de
uma plantagdo, por exemplo, passa a ser um aspecto importante para oferecer indicagdes para
outros cultivos.

Os trabalhos apresentados no capitulo 3, tais como Santos et al. (2018), Goap et al. (2018),
Mehra et al. (2018), ndo aproveitaram por completo as informagdes obtidas de seus sistemas,
nao possibilitaram a troca de informag¢des com outros sistemas, ndo suportaram todos os tipos
de cultivo, e ndo atenderam a aplicacdes em cultivos de grande producdo. Essas lacunas per-
cebidas ajudam a identificar quais funcionalidades devem ser criadas e propostas. Com essas
informacdes o presente trabalho apresenta no capitulo 4 um modelo para a agricultura indoor

contemplando as lacunas encontradas.
1.1 Motivacao

Os avangos tecnoldgicos ocasionaram o aumento na produtividade e na imunidade das cul-
turas plantadas. Um fator que gera a busca pelo aumento da produtividade agricola é que apro-
ximadamente 70% da dgua doce disponivel € consumida pelo setor agricola (PIMENTEL et al.,
2004). Assim, o aumento da eficiéncia da agricultura torna-se estratégica, fomentando investi-
mentos publicos e privados neste setor. Existem estudos indicando que devido ao crescimento
da populacao mundial e consequentemente maior consumo de comida, a produ¢do de alimentos
devera aumentar em 60% até o ano de 2050 (NACC)ES UNIDAS BRASIL, 2015). Isso mostra
a necessidade do aumento da eficiéncia da agricultura como um todo, por isso estd ocorrendo
um crescimento de investimentos publico e privados na area.

Como as informagdes relativas as lavouras estdo cada vez mais acessiveis, estudos sobre
a sensibilidade ao contexto (DEY; ABOWD; SALBER, 2001) e também sobre predi¢do (FI-
EHN et al., 2018), (NAGINI; KANTH; KIRANMAYEE, 2016), (VADIVEL et al., 2019) estao

sendo elaborados com maior frequéncia pela comunidade cientifica. Contexto tem como signi-



26

ficado qualquer informacao que caracterize os objetos, ambiente ou pessoas. A obtencdo dessas
informacdes deve ocorrer sem que o usudrio necessite tomar alguma acao, ou seja, ocorre auto-
maticamente. A sensibilidade ao contexto refere-se aos sistemas computacionais que induzem
acoes ou efetuam operacdes para aprimorar a usabilidade em ambientes e sistemas. A predicao
pode ser definida como o ato ou efeito de afirmar algo que ird ocorrer no futuro, assim como

trata o estudo de Nagini, Kanth e Kiranmayee (2016).

Além da utilizacdo de sensores para obter informacdes relativas a produtividade, estudos
estdo utilizando cameras dispostas ao longo do cultivo (JOSHI et al., 2017), (TAN, 2016) para
viabilizar o processamento de imagens para monitoramento da produgdo. Esse processamento
normalmente ocorre junto a um computador com capacidade de processamento e ndo direta-

mente nos modulos que capturam as imagens.

A agricultura também estd sofrendo mudancas, cultivos de espécies que normalmente ocor-
riam em lavouras a céu aberto cada vez mais estdo sendo cultivadas em ambientes fechados
como estufas e/ou pavilhdes. Devido a essas mudancas foi criada uma ramificagdo do termo
agricultura que € a agricultura indoor. Essa mudanga ocorre porque dentro de estufas pode-se
criar um microclima mais favoravel para a espécie e com isso obter melhores resultados na

diminuicdo de pragas, menor colocacdo de pesticidas, maior produgdo, entre outros aspectos.

As aplicagdes com foco na agricultura indoor (SANTOS et al., 2018), (ALIPIO et al., 2017)
ndo trocam informacdes com outros sistemas, nao aproveitam por completo as informacdes
de sistemas ja existentes e também nao atendem aos diferentes tipos de cultivo que se pode ter
dentro de uma estufa como hidroponia, fertirrigagc@o e cultivo no solo. Ao aproveitar as informa-
¢coes de sistemas externos, as aplicagdes conseguem estender sua drea de atuagio, comparando
os contextos que cada cultivo possui para poder fazer sugestdes de melhorias e alertas de algum

problema que pode afetar a plantagdo.

Neste trabalho utiliza-se o conceito de Smart Farming (Agricultura Inteligente) (DOSHI;
PATEL; BHARTI, 2019) que representa a utilizacdo dos sistemas de tecnologia da informagao
e comunicacao (ICT do inglés Information and Communication Technology) aplicados na agri-
cultura, levando ao que pode ser chamado de Terceira Revolug¢do Verde (SMART AKIS, 2017).
Neste cendrio é proposto o modelo IndoorPlant que fornece servicos inteligentes baseados em
histéricos de contextos para os seus usudrios. O IndoorPlant é destinado aos usudrios que pos-
suem cultivos em estufas e segmentos relacionados, tais como agricultores e fornecedores de
insumos agricolas. Na computa¢ao ubiqua os temas IoT, predi¢ao e similaridade de histéricos

de contextos sdo estratégicos porque proporcionam a base tecnoldgica do modelo.

O IndoorPlant suporta diferentes tipos de cultivo dentro de estufas como hidroponias, go-
tejamentos e cultivo no solo. O modelo também gerencia contextos (COSTA, 2009), perfil
(WAGNER, 2013) dos usudrios, armazena histérico (MARTINS, 2011) formando os histéricos
de contextos (BARBOSA et al., 2018). Os histéricos de contextos além de possuirem infor-
macoes relacionadas as plantas, também sao formados por ag¢des e sequéncias de acionamentos

dentro de uma estufa.
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1.2 Definicao do Problema e Questio de Pesquisa

A Smart Farming (WOLFERT et al., 2017) também conhecida como Agricultura Inteli-
gente estd se tornando mais efetiva devido ao avanco nos padrdes de equipamentos e protocolos
impulsionados pela Internet das Coisas (IoT do inglés Internet of Things) . A agricultura inteli-
gente normalmente € aplicada em segmentos/cultivos especificos, a fim de oferecer um melhor
resultado para determinada espécie. Porém, ndo existe um modelo que integre diferentes siste-
mas e/ou que utilize informacdes de outros sistemas para analisar as informagdes e auxiliar na
tomada de decisdes do sistema. Neste sentido a utilizacdo de informagdes de sistemas externos
para andlise e indicagdes € uma drea a ser investigada para auxiliar os cultivos e também poder
comparar se as situagdes encontradas em diferentes cultivos ndo sdo parecidas ou até mesmo
iguais.

Além disso, o estado da arte possibilita a concep¢do de um modelo que faca uso dessas
informagdes de sistemas ja existentes para a utilizacdo em novos servigos inteligentes, podendo
fornecer indicagdes aos usudrios de melhorias no plantio, de alertas de algum problema na
estufa, de predizer quando a producao estard pronta, entre outros servigos.

O problema de pesquisa investigado nesse trabalho consiste em criar um modelo compu-
tacional que utilize os histéricos de contextos para fornecer servigos inteligentes e de facil
usabilidade aos agricultores. Assim surge a seguinte questdo de pesquisa: “Como um modelo
computacional para a Agricultura Indoor pode utilizar a computacao ubiqua e a andlise de his-
téricos de contextos para fornecer servigos inteligentes que auxiliem os agricultores?”.

Para resolver este problema foi desenvolvido um web service, aplicativo em forma de bot
e coleta dos contextos de cultivo, com o objetivo de oferecer servigos inteligentes através dos
histéricos de contextos. Para avaliar a utilidade e a facilidade de uso do modelo proposto,
foi elaborado e aplicado um questiondrio com 8 agricultores de diferentes fungdes dentro do

cultivo.

1.3 Objetivos

Este trabalho de pesquisa tem como objetivo principal criar um modelo de computacao para
a agricultura indoor que utilize os histéricos de contextos dos cultivos e forneca servicos inte-
ligentes para os agricultores em diferentes tipos de cultivo. Para atingir esse objetivo principal

seguem os objetivos especificos:

e Explorar os conceitos relacionados ao assunto proposto, ou seja, conceitos relevantes

sobre agricultura inteligente, computacao ubiqua e IoT.

e Caracterizar o estado da arte de obras selecionadas a agricultura indoor e seus cultivos,

para identificar funcionalidades j4 existentes e demandas nao preenchidas.

e Especificar o modelo IndoorPlant para a agricultura indoor.
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e Implementar um protétipo do modelo visando atender demandas identificadas no estudos

dos trabalhos relacionados.

e Validar o modelo IndoorPlant através de protétipo.

1.4 Metodologia

Para elaborar este trabalho de pesquisa inicialmente foi realizada uma pesquisa preliminar
para identificar as tecnologias, conceitos e técnicas que oferecem uma base tedrica para con-
ceituar um modelo para a agricultura indoor que atenda aos objetivos propostos. Esta pesquisa
resultou em alguns projetos de agricultura inteligente que ajudam a resolver problemas identi-
ficados.

O fundo tedrico presente nas pesquisas que implementam esses projetos foi importante para
incorporar conhecimento também no desenvolvimento do modelo ontologico. Uma vez que o
modelo ontolégico foi projetado, uma especifica¢ao inicial sobre a aplicagao foi criada, forne-
cendo uma visao detalhada sobre seus requisitos funcionais.

Como a pesquisa preliminar resultou em apenas algumas pesquisas que atendem aos cri-
térios necessdrios para este trabalho, foi realizado um estudo de mapeamento sistematico para
obter uma visdo estruturada do estado da arte no campo dos modelos da agricultura inteligente
com foco na agricultura indoor. Isso direcionou oportunidades presentes no campo da agricul-
tura indoor, resultando em um melhor refinamento do modelo.

O modelo teve seu protétipo desenvolvido e foram coletados dados reais através de um
sistema denominado Cultiva Fécil Hidroponia que € de propriedade da empresa BGM Sistemas
de Sdo Leopoldo/RS. O local de onde esses dados foram coletados € da Hortinova Agricola, uma
empresa que cultiva hortifruti e também esté situada na cidade de Sa o Leopoldo/RS. Foram
criados 3 cendrios para validacdo e testes do modelo com os dados coletados, juntamente da
criacdo do servidor proposto para o modelo e criacdo de um bot no Telegram para comunicagdo

do servidor com o agricultor.

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada em 6 capitulos. O segundo capitulo discute o contexto e
conceitos basicos que sdo relevantes para este trabalho. O terceiro capitulo detalha o estudo
do mapeamento sistemadtico utilizado para identificar estudos relacionados a esta pesquisa e
oportunidades de melhoria na 4rea da agricultura indoor.

O modelo IndoorPlant, sua arquitetura, seus requisitos, casos de uso e sua ontologia sdo
apresentados no quarto capitulo. O quinto capitulo descreve a metodologia utilizada para reali-
zar a criagao do protétipo, avalia as funcionalidades do modelo através de cendrios e por fim, foi
aplicado um questiondrio para avaliar a percepcao dos agricultores. O sexto e dltimo capitulo

apresenta as consideracdes, conclusao e trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS

Para construir um modelo de servicos inteligentes voltada a agricultura indoor € necessa-
ria a exploracdo das tecnologias envolvidas. Desta forma o presente capitulo busca descrever

conceitos de tecnologias para o desenvolvimento do IndoorPlant.

2.1 Computac¢ao Ubiqua

Mark Weiser escreveu em 1991 sobre a computacio ubiqua (WEISER, 1991). Ele relatou
que os equipamentos e dispositivos da época continham limita¢des, mas que com o passar
dos anos seria possivel tornar a computacdo imperceptivel e os recursos dos computadores
seriam utilizados sem a percepg¢do do usudrio (WEISER, 1991). O avanco tecnoldgico cresceu
exponencialmente fazendo com que em pouco tempo a computagdo ubiqua se tornasse parte da
nossa realidade. Weiser tinha como intui¢cdo que os recursos que a computacao disponibilizaria,
estariam conectados para fornecer as informagdes necessdrias em qualquer lugar e a qualquer
momento e que os mesmos ndo seriam notados pelos usudrios.

Com essa visao, os dispositivos e computadores que estivessem localizados em um am-
biente se comunicariam entre eles, por exemplo, os méveis em uma sala que poderiam estar
interligados com as roupas dos usudrios, interagindo entre eles sem que fossem notados pelas
pessoas. A esta visao foi dado o nome de Computagao Ubiqua (WEISER, 1991), porém alguns
autores utilizam o termo computacao pervasiva. O uso de recursos ou conjunto de recursos a se-
rem utilizados imperceptivelmente pelas pessoas € um dos principais conceitos da computagcao
ubiqua.

Em 2001, Satyanarayanan apresentou cendrios de aplicagdo do conceito (SATYANARAYA-
NAN, 2001) e também informou os problemas que ainda precisavam ser solucionados para
tornar reais os mesmos. A Computacdo Ubiqua de acordo com Satyanarayanan (2001) é con-
siderada uma extensdo da computacdo movel, ja que herdou algumas caracteristicas como a
invisibilidade e a sensibilidade ao contexto. Do mesmo modo que os sistemas distribuidos
juntamente com a adicdo de caracteristicas como a localizacdo e redes mdveis deu origem a
computacao movel (SATYANARAYANAN, 2001). A evolugdo que Satyanarayanan (2001) ex-
plica desde os sistemas distribuidos até a computacao ubiqua € demonstrada na Figura 1 a
seguir.

O estabelecimento dos recursos na computacao ubiqua contém um aspecto importante, cha-
mado de sensibilidade ao contexto (DEY; ABOWD; SALBER, 2001). Contexto tem como
significado qualquer informagao importante que caracterize os objetos, lugares ou pessoas. A
obtencdo dessas informacdes deve ocorrer sem que o usudrio necessite tomar alguma agdo,
ou seja, ocorre automaticamente. Ja a sensibilidade ao contexto é quando os sistemas com-
putacionais induzem ag¢des ou efetuam operacdes para aprimorar a utilizagdo dos usudrios em

ambientes e sistemas.



30

Figura 1 — Evolucdo dos Sistemas Distribuidos até a Computacdo Ubiqua

Comunicacao remota
Tolerancia a falha

Alta disponibilidade

Acesso a informacao remola
Seguranga distribuida

Sistemas _ Computagao ., Computagao
distribuidos Movel ' Ubigua

Redes maveis
Acesso movel a informacao
Aplicagdo adaptavel

Sistema consciente de energia
Sensibilidade de localizagao

Sensibilidade ao contexlo
Invisibilidade
Escalabilidade localizada
Condicionamento desigual

Fonte: Feltes e Barbosa (2013) traduzido de Satyanarayanan (2001)

A crescente utilizagdo de dispositivos mdveis e a evolugdo das mais variadas espécies de
sensores, sao duas caracteristicas principais que ampliaram o dmbito de possiveis enfoques que
apresentam a sensibilidade ao contexto. Porém devido a grande variedade de tipo das infor-
macoes e a dificuldade de obtengdo e gerenciamento das mesmas, criam-se grandes desafios
(LOKE, 2006).

Muitos servigos chegaram ao alcance dos usudrios devido a computagdo ubiqua e entre os
principais fatores que contribuiram para isso pode-se citar a facilidade no uso e beneficios, baixo
custo dos equipamentos, € uma ampla diversificacdo de desenvolvedores (TELLES, 2015).

Os registros histéricos de uma entidade também podem ser destacados quando se fala em
sensibilidade ao contexto. Os registros do percurso dos inimeros contextos sdo chamados de
Trilhas por Barbosa et al. (2018). A interacdo do usudrio com o sistema ubiquo resume o que
¢ uma trilha, também classificada como uma colecao de lugares frequentados com informacdes
de contexto e que segue uma ordem cronoldgica. Porém o IndoorPlant utiliza a nomenclatura
de histérico de contexto ao invés de trilhas. Isso se deve ao fato de que o histérico de contexto
nao refere-se apenas ao percurso e sim uma grande variedade de informacdes que sdo obtidas
do local.

Uma trilha no caso dos transportes pode mostrar toda a rota que um usudrio fez desde sair
de casa, atravessar uma rua, pegar um Onibus e com isso € possivel ter todo o deslocamento
da pessoa. Com a trilha do usudrio é possivel auxiliar outros usudrios que desejam chegar ao
mesmo destino, pois ja se sabe como € possivel chegar até o determinado local.

Os sensores na computacdo ubiqua sdo importantissimos para Ye, Dobson e McKeever
(2012). Pois com a utilizagdo deles pode-se capturar diversas informacdes sobre o ambiente
(temperatura, umidade, entre outros), usudrio (localizacdo, velocidade, entre outros) e interacao

(sensores de presenca, sensores de distancia, entre outros). Com o armazenamento dessas infor-
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macodes do contexto atual € possivel gerar um histérico de contextos. Os histéricos de contextos
quando relacionados com 0s contextos atuais podem auxiliar na tomada de decisdo devido as

informacodes e situacdes que os mesmos ja armazenadas anteriormente.

2.2 Internet of Things

[oT é uma combinagdo de Internet do futuro com a computagdo ubiqua. Ela demanda inte-
racdes com sensores heterogéneos, agregadores, atuadores e um diversificado dominio no con-
texto de aplicacdes conscientes, preservando a seguranca (BANDYOPADHYAY; SEN, 2011).
A computagdo ubiqua como j4 falado anteriormente, se tornou uma realidade, e é definida como

a capacidade de conexao e comunicac¢do entre os dispositivos a qualquer momento.

Essa comunicagdo em qualquer lugar e a qualquer hora que se tem hoje em dia proporci-
ona aos usudrios a possibilidade de utilizar ou acessar os recursos computacionais a qualquer
momento. A [oT aumenta ainda mais a gama de dispositivos que podem se interconectar, en-
globando objetos do dia a dia para que troquem informacgdes de forma que ajude as pessoas
nas tarefas mais corriqueiras, a0 mesmo tempo em que transforma os computadores/objetos em

algo invisivel.

Sdo vdrios os setores hoje na sociedade que mostram o funcionamento da 10T, entre os
principais, podemos citar: transportes, energia e assisténcia médica. No caso do transporte,
pode-se falar na cobranga automadtica em pragas de peddgios, onde o veiculo ndo necessita
parar nas cancelas para que ocorra o pagamento da tarifa. Na drea de assisténcia médica pode-
se citar o monitoramento remoto do paciente, em que ocorre o recolhimento de informacdes

como pressao arterial, niveis de glicose e frequéncia cardiaca do usudrio.

A medigdo inteligente na drea de energia € outra aplicac@o que utiliza a IoT. Com a medicao
inteligente € possivel coletar automaticamente as informacgdes de nivel de consumo, status e
diagnodsticos de medi¢des de energia elétrica. Esse controle de consumo além de ocorrer na
energia elétrica pode ocorrer em recursos naturais como a dgua. Um exemplo de aplicagcao de
controle na dgua € a medicdo dos niveis de consumo de d4gua em uma residéncia/condominio,
que notifica os usudrios quando os niveis de consumo ficam anormais ou altos. Com isso ajuda

na prevengao dos desperdicios de recursos e prejuizos financeiros.

Ultimamente a [oT também estd sendo aplicada na agricultura em cultivos de solo (GOAP
et al., 2018) e em hidroponias (MEHRA et al., 2018). O estudo de Goap et al. (2018) propde
um sistema inteligente que possui sensores para a irrigacdo do solo, jd o estudo de Mehra
et al. (2018) propde o desenvolvimento de um sistema hidropdnico que consegue controlar as
acoes do ambiente. O que mostra que a loT pode ser aplicada na agricultura indoor como na

agricultura outdoor.
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2.3 Agricultura Inteligente

A Agricultura Inteligente, também conhecida por Smart Farming(WOLFERT et al., 2017),
representa a aplicacdo das modernas Tecnologias de Comunicagio e Informacao na agricultura.
Ap0s as revolucdes dos melhoramentos de plantas e a revolu¢do das mudancas genéticas, essa
nova revoluc@o na agricultura estd sendo denominada de Terceira Revolucao Verde. A Ter-
ceira Revolugdo Verde estd tomando conta do mundo agricola com a aplicacao de solugdes de
ICT juntamente com a IoT, equipamentos de precisdo, sensores, atuadores, robdtica e outras

tecnologias que incrementam o poder tecnoldgico da agricultura.
Um dos grandes focos da Agricultura Inteligente (KALE; SONAVANE, 2019) € gerar uma

producgdo agricola de maior rendimento e sustentdvel, com foco em efici€éncia e precisdo na
utilizacdo dos recursos. No entanto ainda existe grande desparelhamento na utilizacdo das
Tecnologias da Agricultura Inteligente (STF do inglés Smart Farming Technology), em que

nos Estados Unidos 80% dos agricultores utilizam algum tipo de STF, enquanto que na Europa
menos de 24% dos agricultores utilizam (SMART AKIS, 2017).

A Agricultura Inteligente pode proporcionar ao agricultor um auxilio na tomada de decisdes,
nas operacdes do cultivo (SANTOS et al., 2018) e na gestdo da agricultura como um todo.
Para que isso ocorra a agricultura necessita estar interligada a trés dreas tecnoldgicas, que sao:
automacao agricola e robética, Agricultura de Precisdo (AP) e sistemas de informacgado gerencial
para a agricultura.

A automacgdo agricola pode automatizar o processo de técnicas de cultivo, controle automa-
tico dos cultivos e aplicar inteligéncia artificial em qualquer nivel de produgdo agricola. Ja os
sistemas de informacao gerencial sdo desenvolvidos para coletar, armazenar, processar € enviar
os dados necessdrios para realizar as operagdes na fazenda.

A Agricultura de Precisdo (C. BERNARDI et al., 2014) busca melhorar os retornos econo-
micos com a utilizacdo de insumos, reduzir o impacto ambiental e aplicar recursos disponiveis
nas fazendas de forma otimizada. Esse conceito consiste em utilizar as informacdes geradas
por outros cultivos para construir uma base de dados histéricos, oferecendo suporte em tempo
integral com uso da IoT atendendo os agricultores nas suas atividades cotidianas.

Um dos grandes diferenciais da Smart Farming é que a mesma ndo possui foco apenas em
fazendas de grande porte e aumento da exploracdo agricola, a Agricultura Inteligente também
busca impulsionar novas tendéncias como a agricultura familiar. A agricultura familiar ndo
possui um foco apenas, possui alguns focos e entre eles pode-se citar os pequenos cultivos,
cultivos de culturas especificas, alta qualidade nas plantas cultivadas, entre outros aspectos.

A cultura dos alimentos organicos também sofre a influéncia da Agricultura Inteligente,
pois a mesma gera uma confiabilidade nos dados das plantagdes, o que torna o cultivo mais
respeitado e transparente com os compradores. Deixando evidente que as plantas ndo sofrerem
adicao de agrotdxicos, insumos e nutrientes que prejudiquem a saide. Esse fator mostra outro

beneficio da Agricultura Inteligente em que a mesma fornece grades beneficios ambientais para
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a populacdo em geral como, por exemplo, o uso mais eficiente de insumos, otimizacdo de
tratamentos e uso eficiente da agua (NACOES UNIDAS BRASIL, 2015).

2.4 Ontologias

Guarino (1998) apresenta a classificacdo das ontologias conforme sua funcao, que segmenta
as ontologias em nivel superior, dominio, tarefa e aplicacdo. As ontologias t€m suas aplicag¢des
em sitemas de recomendacdes (BOBADILLA et al., 2013) e em inferéncias (MIDDLETON;
SHADBOLT; ROURE, 2004) e (QIN; SHI; SUO, 2007). As maiores motivagdes para o em-
prego de ontologias sdo a representacao do conhecimento, compartilhamento de informacoes e
a padronizac¢do de termos de um certo dominio (GUARINO, 1997).

Existem basicamente 3 grupos de linguagens utilizadas para composicdao das ontologias,
que sdo: linguagens tradicionais, linguagens padrao Web e linguagens padrao Web-based. Entre
elas as mais comuns encontradas sdo Ontology Web Language (OWL) que é padrao Web-based
e a Resource Description Framework (RDF) que é padrao Web.

O RDF tem por objetivo possibilitar a realizacdo de consultas e organizar os dados de forma
semantica. As ontologias sdo compostas por relacionamentos, atributos e classes, sendo que
todas as classes possuem um relacionamento inicial com a classe “coisa” (GUARINO, 1998).
Existem regras que sdo utilizadas nas ontologias para possibilitam descrever as relagdes 16gicas
existentes entre as classes de um dominio. Essas regras possibilitam adicionar novos fatos a
partir dos conceitos que foram definidos durante a modelagem do sistema.

ApOs essas regras serem definidas, as inferéncias sdo realizadas por motores de raciocinio
(do inglés reasoner). Dentre os reasoners disponiveis existem o HermiT (MOTIK; SHEARER;
HORROCKS, 2009), RACER (HAARSLEV; MOLLER, 2001), entre outros. Esses raciocina-
dores fazem parte dos elementos da camada logica da Web Semantica, embora a Web Seméantica
nao seja exclusiva a web e sim a qualquer dominio de conhecimento.

ApOs a elaboragdo e definicio de uma ontologia, a mesma deve passar por um processo
de avaliacdo (USCHOLD; GRUNINGER, 1996). Nesta avaliacdo € verificado se a ontologia
atende aos requisitos que foram definidos na sua construg@o. Para auxiliar o processo de avali-
acdo da ontologia, € criado um conjunto de critérios para guiar o desenvolvimento e a avaliacdo
da qualidade da ontologia. Os critérios avaliados da ontologia sdo: verificacdao da especificacdao
de requisitos, coeréncia, clareza, extensibilidade, compromissos ontolégicos minimos, compa-

racdo com o mundo real, validacdo das questdes de competéncia, relacdes e relacio inversas.
2.5 Consideracoes sobre o Capitulo

O presente capitulo abordou as tecnologias de computagdo ubiqua (WEISER, 1991), sen-
sibilidade ao contexto (DEY; ABOWD; SALBER, 2001) e IoT (BANDYOPADHYAY; SEN,
2011) que sdo fundamentais para o IndoorPlant. Alguns aspectos praticos sobre o funciona-
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mento das tecnologias apresentadas foram discutidos, pois foram necessérios para o modelo e
prototipo.

As dreas de aplicacdo da IoT estdo cada vez mais abrangentes e ficam evidentes nos exem-
plos de utilizacdo da mesma no setor de transporte, energia, drea médica e exemplos de estu-
dos na agricultura. Assim mostrando sua forte influéncia e beneficios proporcionados para as
questdes e desafios da agricultura. O tema Agricultura Inteligente (WOLFERT et al., 2017)
foi apresentado de uma maneira mais aprofundada, a fim de relacionar a agricultura com ICT,
agricultura de precisdo e robdtica.

Assim como o estudo dos conceitos apresentados neste capitulo, também € necessiria uma
pesquisa sobre os trabalhos ja realizados, a fim da compreensdo dos esforcos ja desenvolvi-
dos. Diante desta necessidade o proximo capitulo apresenta os trabalhos relacionados com o

IndoorPlant.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo € apresentado o processo de pesquisa utilizada para mapear os trabalhos do
campo da agricultura indoor que utilizem alguma técnica de predi¢@o e/ou sensibilidade ao con-
texto. Um total de 51 artigos resultaram desse mapeamento. Este capitulo estd organizado em
6 secoes, As secoes 1 a 5 apresentam as informagdes relacionadas com o mapeamento sistema-
tico. A secdo 6 apresenta as consideracdes sobre o capitulo que compara as caracteristicas dos
trabalhos relacionados com o IndoorPlant, descrevendo mais afundo os trabalhos relacionados

e destacando as diferencas entre eles.

3.1 Mapeamento Sistematico

Com o objetivo de obter na literatura existente os sistemas e modelos de agricultura indoor
que suportam servigos inteligentes relacionadas as ideias apresentadas no primeiro capitulo
deste trabalho, foi realizado um mapeamento sistematico. Portanto, este estudo permite mostrar
as técnicas e tecnologias mais utilizadas para a predicdo e sensibilidade ao contexto aplicados
na agricultura. O trabalho visa também, com base na literatura analisada, apresentar possiveis
lacunas e desafios de pesquisa. Deste modo, o mapeamento propde apresentar o estado da arte
suportando futuras pesquisas.

O mapeamento sistemdtico de acordo com Petersen, Vakkalanka e Kuzniarz (2015), elimina
ou reduz as divergéncias que possam existir quando comparado com revisdes que ndo possuam
um método determinado e com resultados expressivos. Sendo possivel assim, a obtencdo de
resultados mais confidveis e de maior impacto. As proximas se¢des sdo estruturadas da seguinte
maneira: a se¢do 2 apresenta como foi planejado o mapeamento sistemdtico, na secdo 3 sdao
apresentados os resultados obtidos durante o estudo. A se¢do 4 discute os resultados obtidos no

estudo e a secdo 5 apresenta as conclusdes do mapeamento com indicac¢des de trabalhos futuros.

3.2 Planejamento do Mapeamento Sistematico

Com a utilizacdo da metodologia do mapeamento sistemético ndo é discutido apenas uma
conclusdo final, mas sim todas as atividades relacionadas as descobertas durante todo o processo
do mapeamento. Assim, o mapeamento sistematico é capaz de fazer a ligagcdo entre a coleta de
dados, os locais em que a midia foi publicada, qual a drea de aplicacdo na agricultura, qual o ano
de publicacdo dos estudos, tecnologias que foram utilizadas, qual metodologia empregada no
desenvolvimento, entre outras informag¢des. O mapeamento se concentra em artigos publicados,
podendo os mesmos estarem publicados em jornais, conferéncias, livros e workshops. As etapas

para o mapeamento sao:

e Elaboracdo das questdes de pesquisa.



36

Tabela 1 — Questdes de Pesquisa

Tipo  Detalhes
Questoes Gerais
Quais as tecnologias de computacao sensiveis ao contexto estdo sendo usadas na
agricultura?
QG2  Asinformacgdes sdo enviadas via cabo ou por qual tipo de rede sem fio?
QG 3  Quais dreas da agricultura estdo aplicando sensibilidade ao contexto e/ou predi¢ao?
Questoes Especificas
QEP 1 Quais trabalhos utilizam cameras para obtenc¢do de informag¢des na agricultura?
QEP 2  Quais técnicas de predi¢do sdo utilizadas na agricultura?
Questoes Estatisticas
QET 1 Onde as pesquisas foram publicadas?
QET 2 Quantas publica¢des ocorreram por ano?

QG1

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Elaboracao do processo de busca.

e Defini¢ao dos critérios de filtragem.

3.2.1 Elaboragdo das Questdes de Pesquisa

Para este trabalho foram definidas sete questdes, sendo organizadas em trés questdes gerais
(QG), duas questdes especificas (QEP) e duas questdes estatisticas (QET). O objetivo das ques-
toes gerais € entender em que areas da agricultura a sensibilidade ao contexto e/ou a predi¢dao
sdo aplicadas, quais as tecnologias utilizadas atualmente e como € feita a comunicacdo das in-
formacdes entre os sensores e os servidores. O objetivo das questdes especificas € identificar os
estudos que utilizam cameras para obten¢do de informacdes, quais sistemas utilizam predi¢ao
aplicada na agricultura e qual a técnica utilizada em cada um deles. Por fim, o objetivo das
questdes estatisticas € reunir dados sobre a drea em estudo e mostrar o comportamento das pu-
blicagdes ao longo dos ultimos 12 anos. As tecnologias utilizadas de sensibilidade ao contexto
e predicdo na agricultura dificilmente eram aplicadas antes de 2008, por isso o ano de 2008

serviu como marco. As questdes de pesquisa sao detalhadas na Tabela 1.

3.2.2 Elaborag¢ao do Processo de Busca

O processo de busca foi organizado em trés etapas: especificar a string de busca, selecionar
as bases de dados e entender o método de pesquisa de cada uma delas, e por fim, obter os re-
sultados das mesmas. Para a primeira etapa, foi adotado o processo de pesquisa proposto por
Petersen, Vakkalanka e Kuzniarz (2015). A primeira etapa identifica os principais termos e seus
sindnimos mais relevantes. Neste estudo foi selecionado o termo “Agricultura” como termo

primario e como secunddrios os termos “Predicdo de Contexto”, “Sensibilidade ao Contexto”,
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Tabela 2 — Termos da String de Pesquisa

Termos Principais Sinonimos

Agricultura "agriculture” OR "hydroponics" OR "aquaponics"
Predicao de Contexto "context prediction” OR "prediction of context"
Sistema Cyber Fisico "cyber physical system" OR "cps"

Internet das Coisas "Internet of Things" OR "loT"

Sensibilidade ao Contexto "context awareness” OR "context aware"

Fonte: Elaborado pelo autor.

“Sistema Cyber Fisico” e “Internet das Coisas”. Estes termos foram escolhidos porque o mape-
amento busca qualquer relacido que o termo “Agricultura” tenha com os termos secunddarios. Os
sindnimos para Agricultura foram palavras que se referem a métodos de plantio da agricultura
indoor (hidroponia e aquaponia), para garantir que também seriam obtidos estudos aplicados
em estufas ou pavilhdes, pois existem métodos especificos para o plantio interno. Para os ter-
mos secunddrios foram utilizadas siglas dos termos originais ou sindnimos conforme mostra a
Tabela 2.

Uma vez definidos os termos e sindnimos, foi elaborada a seguinte string de busca:

(("agriculture"OR "hydroponics"OR "aquaponics") AND (“context prediction” OR "pre-
diction of context"OR "cyber physical system"OR "cps"OR "context awareness"OR "context
aware"OR "[oT"OR "Internet of Things"))

Uma vez definida a string de busca, a segunda etapa foi selecionar bases de dados relevantes
para a drea de estudo para aplicar a string de pesquisa. Por cada base ter seu método de pesquisa,
apos a escolha delas foi necessario determinar os parametros de pesquisa a serem usados em
cada uma. Deste modo, quatro bases de dados de pesquisa foram utilizadas, incluindo a ACM

Digital Library, IEEE Xplore, Science Direct e a Springer Link.

As bases de dados selecionadas sdo as que priorizam estudos de pesquisa na area ci€ncia
da computagdo, pois 0 mapeamento possui como énfase a sensibilidade ao contexto e a predi-
cdo aplicadas na agricultura. Assim, artigos da drea da agricultura poderiam entrar na sele¢do,
porém ao passar pelos critérios de filtragem seriam retirados por nao terem vinculo com a sen-

sibilidade ao contexto e nem com a predi¢ao.

A pesquisa na base de dados ACM Digital Library exigiu o uso de recursos de pesquisa
avancada, na qual a string foi inserida no campo de edic@o da prépria base. Para pesquisar na
base de dados da IEEE Xplore, também foi utilizado o recurso de pesquisa avancada. O pro-
cesso de busca no repositdrio da Science Direct envolveu a aplicagdo da string de consulta ao
titulo, resumo e palavras-chave. Por fim, na Springer Library, além de usar a string de pesquisa
como a consulta, também foi necesséria a remoc¢ao dos documentos categorizados como Pre-
view Only. Ap0s a exclusdo desses documentos foi selecionado o filtro de pesquisa intitulado
"Computer Science'"primeiramente, efetuou-se a pesquisa e posteriormente selecionado o filtro

“Life Science” para obter resultados que também possa ter ligacdo com o tema pesquisado.
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3.2.3 Definicdo dos Critérios de Filtragem dos Resultados

Foram elencados critérios para incluir e para excluir os trabalhos obtidos nas bases de dados.
Para tanto, Critérios de Inclusdo (CI) e Critérios de Exclusdo (CE) foram definidos. A seguir

sdo apresentados os Cls.
e CI 1: O estudo devera estar publicado em journal, conferéncia ou workshop.
e CI 2: O estudo devera ser um full paper.

e CI 3: O estudo deve estar relacionado com as dreas de ciéncia da computacdo (computer

science) ou ciéncias da natureza (life science).
Os Critérios de Exclusdo (CE) sdo os seguintes:

e CE 1: Os estudos que forem publicados antes de 2008.

CIE2: Os estudos que nao forem escritos em inglés.

CE 3: Os estudos que foram publicados em teses e revistas.

e CE 4: Os estudos que ndo apresentam conexao da agricultura com a ciéncia da computa-

¢do (computer science).
e CE 5: Os estudos que nao estdo relacionados com as questdes de pesquisa.

Os critérios de inclusdo e exclusdo auxiliam durante o processo de filtragem a fim de obter os
estudos mais aderentes ao estudo e eliminar discrepancias geradas na pesquisa. Com a filtragem
foram removidas impurezas que ndo estavam de acordo com os critérios de inclusdo, sendo essa
a primeira filtragem. A quantidade de estudos obtidos em cada passo da filtragem e também as
porcentagens de trabalhos retirados em cada etapa pode ser visto na Figura 2.

Ap6s os artigos terem sido filtrados na busca inicial através da string e depois de terem
passado pelos 2 primeiros Cls, os mesmos foram para a terceira filtragem. O terceiro filtro
do mapeamento foi a retirada dos estudos devido aos trés primeiros critérios de exclusdo. Na
sequéncia foram filtrados por titulo e palavras-chave. Na quinta etapa de filtragem removeram-
se os estudos apds a leitura do abstract. Em seguida, os artigos duplicados foram removidos.

No final do processo de filtragem, foi realizada uma leitura completa de cada artigo, obser-
vando os dois ultimos critérios de exclusdo (CE 4 e CE 5). A Figura 2 apresenta o processo
de filtragem, com os Critérios de Inclusdo e Critérios de Exclusdo aplicados em cada etapa.
As bases de dados IEEE Xplore e ACM trouxeram menos trabalhos. Entretanto, essas bases
foram mais assertivas, considerando-se a porcentagem entre o nimero de artigos encontrados
na pesquisa inicial até a juncdo deles apos a leitura por abstract. Considerando que as bases de

dados Springer Library e Science Direct tiveram mais de 99% dos resultados filtrados ao longo
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Figura 2 — Filtragem Completa do Mapeamento Sistemadtico
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Fonte: Elaborado pelo autor.

do processo, conclui-se que embora as mesmas tenham trazido mais resultados, quando com-
paradas com as demais bases de dados, as buscas originaram artigos menos aderentes ao tema
proposto. O Apéndice A apresenta a relagdo dos 51 estudos selecionados no mapeamento que
estdo dispostos em ordem cronoldgica, juntamente com os autores, o titulo do artigo, o objetivo
de cada um deles e seus IDs. Os IDs dos artigos servem de base para as tabelas e figuras apre-
sentadas na secao a seguir. Essa disposi¢do do Apéndice A facilita a compreensdo da evolucdo
dos trabalhos até o ano de 2019.

3.3 Resultados do Mapeamento Sistematico

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos através da leitura e andlise dos 51 es-
tudos do mapeamento. As questdes de pesquisa foram respondidas e consideracdes e analises

adicionais sobre os estudos foram apresentadas.

3.3.1 QG I: Quais as tecnologias de computacdo sensivel ao contexto estdo sendo usadas na

agricultura?

Os artigos foram classificados de acordo com o tipo de microcontroladores que utilizam em
seus sistemas e também os tipos de sensores que estdo sendo utilizados para obten¢do das infor-
macoes de contextos das plantagdes. Nos estudos os dois microcontroladores mais utilizados
sdo Raspberry e Arduino. A Tabela 3 mostra que os mesmos s@o utilizados em 52,9% (27/51)
dos trabalhos. Nem todos os artigos utilizados no mapeamento sistemdtico utilizaram micro
controladores. Por outro lado alguns estudos utilizavam dois microcontroladores (KUMAR
et al., 2016), (POPOVIC et al., 2017), (GOAP et al., 2018), e (MEHRA et al., 2018).

A Tabela 4 apresenta os sensores utilizados para obtenc@o de informacdes do plantio. Os
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Tabela 3 — Relag¢do dos Microcontroladores Utilizados

Microcontrolador  Qtd. de Artigos Porcentagem ID dos Artigos

ARM 1 1,9% [4]
(5], [14], [15], [20], [24], [25],
Arduino 14 27,5% [27], [29], [36], [37], [38], [43],
[47], [49]
Intel Galileo Gen2 1 2,4% [18]
(71, [15], [19], [21], [24],
Raspberry 16 31,4% [28], [30], [32], [33], [34],
[35], [37], [38], [42], [45], [49]
Zigbee 6 11,8% [2], [6], [14], [23], [29], [31]
NodeMCU 2 3,9% [44], [51]

Fonte: Elaborado pelo autor.

tipos de sensores encontrados foram das mais diversas funcionalidades, totalizando 23 tipos.
O sensor mais utilizado foi o sensor de umidade do solo aplicado em 52,9% (27/51) dos estu-
dos, e o segundo mais utilizado foi o sensor de temperatura do ambiente aplicado em 45,1%
(23/51) dos trabalhos. O sensor de umidade do ambiente foi empregue em 21 estudos dos 51,
totalizando 41,2%.

3.3.2 QG 2: As informagdes sdao enviadas via cabo ou por qual tipo de rede sem fio?

O envio das informacgdes envolve basicamente trés tipos de comunicag¢do, sendo eles Wi-Fi,
dados méveis (3G/4G) e via cabos. Nesse mapeamento sistemdtico a comunicacao Wi-Fi foi
considerada toda aquela comunicagdo sem fio que nao comunique dados através de modulos
GPRS/GSM. Essa comunicacdo Wi-Fi pode ser entre os micros controladores dispersos no
plantio e um servidor e na comunicagao entre os micros controladores, entre outros. A Tabela
5 exibe os tipos de comunicacdo, quais estudos utilizam cada tipo e quantos estudos utilizam

cada uma das comunicagdes.

A comunicagdo 3G normalmente foi utilizada com médulos GSM/GPRS, em alguns casos
a comunicac¢do utiliza o 4G, mas sempre utilizando os dados mdveis através desses modulos.
Devido a isso essa comunica¢do foi nomeada de dados méveis. Em alguns protétipos foram
utilizados mais que um tipo de comunicacao. A Tabela 5 mostra que os estudos que utilizaram
dois tipos de comunica¢do foram Luimula et al. (2009), Zhou et al. (2012), Kubicek et al.
(2013), Divya et al. (2014), Rodriguez, Gualotuiia e Grilo (2017), Alipio et al. (2017), Joshi
etal. (2017), Zhou e Li (2017). Apenas um estudo utilizou os trés tipos de comunicagio (Zhang
et al., 2017). Alguns estudos nao utilizaram a comunicacdo Wi-Fi e aplicaram seu préprio tipo
de conexdo sem fio. Os trabalhos de Santos et al. (2018) e de Ji et al. (2019) aplicaram LoRa.
Por sua vez, Fiehn et al. (2018) utilizou o WiLDNet, que € a sigla de Wi-Fi Long Distance
Network, uma Wi-Fi criada para longas distancias.
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Tabela 4 — Relagcdo dos Sensores Utilizados

Sensores Numero de Artigos Porcentagem ID dos Artigos
(2], [3], [6], [7], [13], [14], [17],
[18], [20], [23], [24], [25], [26],
Umidade do Solo 27 52,4% [27], [29], [30], [31], [32], [34],
[35], [37], [40], [43], [44], [46],
[47], [51]
Temperatura da [8], [9], [19], [21], [33], [36], [47],
Agua 8 15,6% [49]
(2], [3], [4], [12], [14], [15], [17],
Temperatura do 7 4519 [18], [20], [21], [24], [25], [29],
Ambiente e [301, [311, [341], [37], [39], [44],
[46], [47], [49], [51],

L (2], [3], [12], [17], [18], [19], [21],
Luminosidade 14 27,4% [291. [311. [34]. [35]. [39]. [46]. [49]
CcO2 4 7,9% (2], [3], [31], [35]

Componentes
Quimicos 7 13,7% [31, [4], [6], [12], [15], [24], [35]
do Solo
Temperatura do (2], [3], [4], [6], [7], [12], [26], [37]
Solo 10 15,6% (431, [51]
(2], [3], [4], [12], [14], [15], [17],
Umidade do )1 4129 [19], [20], [21], [25], [29], [30],
Ambiente = [31], [36], [37], [39], [44], [47],
[49], [51]

Pressao
Atmosférica 2 3.9% (241, 139]
Velocidade
do Vento 2 3,9% [24], [39]
Chuva 2 3,9% [8], [24]
RFID 2 3,9% (4]
pH do Solo 2 3,9% [2], [6]
Salinidade 2 3,9% [81, [9]
Oxigénio
Dissolvido I 1.95% [9]
Condutividade 7.9% [17], [19], [21], [49]
da Agua
uv 3 5,9% [371, [39], [51]
Solendide 1 1,95% [32]
Termohigrometro 1 1,95% [39]
Nivel de Agua 5 9,8% [81, [17], [30], [33], [38]

., 9], [17], [19], [20], [21], [25], [27],
pH da Agua 10 19,6% {323],[ [4]7]’[ [4]9][ 11211, 1251, 1271
Ultrassonico 2 3,9% [28], [49]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5 — Tipo de Comunicagao dos Protétipos

Tipo de Comunicacdo  Numero de Artigos Porcentagem ID dos Artigos
Cabo 5 9,8% [23], [34], [38], [47], [49]
[11, [3], [4], [6], [7], [9],
[171, [18], [23], [24], [25],
[31], [32], [39]
[11, [2], [3], [4], [5], [6], [7],
[101], [12], [15], [18], [20],
[
[
[
[

Dados Moveis (3G/4G) 14 27,45%

211, [231, [271, [291, [301,
311, [33], [34], [351, [36],
371, [421, [43], [44], [45],
51]

Wi-Fi 28 54,9%

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.3 QG 3: Que dreas da agricultura a sensibilidade ao contexto e/ou predi¢do estdo sendo

aplicadas?

Agricultura indoor € a agricultura realizada em um local fechado, como uma plantacdo
dentro de uma estufa ou pavilhdo. Nesse tipo de cultivo foram encontrados 15 estudos. A agri-
cultura outdoor é aplicada em ambientes abertos, onde € reduzida a possibilidade de controle
do ambiente. Para esse tipo de cultivo foram encontrados 23 estudos, 0s quais estdo distribuidos

durante todo o periodo do mapeamento, pois existem estudos desde 2009 até 2019.

O termo agricultura foi utilizado para os estudos que podem ser aplicados tanto na agricul-
tura indoor como na agricultura outdoor. A Tabela 6 apresenta as dreas de atuacdo em que 0s
estudos foram aplicados. Como na agricultura indoor existem diferentes métodos de cultivo,
a Tabela 6 apresenta a drea agricultura indoor e também os 2 tipos de plantios diferentes do

método tradicional da agricultura.

O primeiro deles foi a hidroponia, que € um modelo de cultivo da agricultura que funciona
através da recirculagdo de dgua que possui os nutrientes necessdrios para as plantas, sendo
a mesma empregada em locais fechados, como estufas ou pavilhdes. Estudos de predicdo e
sensibilidade ao contexto na hidroponia sdo recentes tendo inicio em 2017 com os estudos de
Alipio et al. (2017) e Eko et al (2017) e o estudo de Mehra et al. (2018) que foi publicado em
2018.

O segundo cultivo diferente do método tradicional foi a aquaponia, que possui 0 mesmo
principio que a hidroponia, porém, ao invés de serem adicionados nutrientes na dgua de circu-
lacdo existe uma cria¢do de peixes que trabalham em conjunto com o cultivo das plantas. Os
peixes ficam localizados em um tanque separado e geram os nutrientes para as plantas através
de seus excrementos. Esse tipo de cultivo foi encontrado nos trabalhos de Jacob (2017) e de
Ong, Ng e Kyaw (2019). Também foram encontrados dois trabalhos sobre aquacultura, que € a

criacdo de peixes e que ambos possuem um controle sobre a qualidade da dgua (SHAHRIAR;
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Tabela 6 — Areas da Agricultura que os Estudos Foram Aplicados

Area da Agricultura Numero de Artigos Porcentagem ID dos Artigos
[6], [16], [20], [22], [23], [24],

Agricultura 11 21,5% (311, [40]. [43]. [48]. [50]
[34], [13], [11, [2], [4], [5], [7],
: (101, [12], [14], [15], [18],
Agricultura Outdoor 23 45,1% (251, [26]. [28]. [301. [321.
[37], [39], [41], [42], [45], [46]
. (31, [111, [171, [27], [29], [35],
Agricultura Indoor 10 19,6% [36], [44]. [47]. [51]
Aquacultura 2 3,9% [8], [9]
Hidroponia 3 5,9% [19], [21], [38]
Aquaponia 2 3,9% [33], [49]

Fonte: Elaborado pelo autor.

MCCULLUCH, 2014) e (XU et al., 2014).

A Figura 3 mostra a rela¢ao entre o tipo de dispositivo que obtém as informagdes e a drea
de aplicacdo ao decorrer dos anos. A Figura 2 mostra que os sensores sdo os dispositivos mais
utilizados para fornecer informacgdes sobre o cultivo desde 2012, mas que a partir do ano de
2014 a camera foi agregada aos sensores ou até mesmo utilizada de forma independente para
informar dados sobre a producdo. Entre as dreas de aplicagdo destacam-se os estudos sobre
agricultura outdoor, sempre em maior nimero durante os anos. No entanto, a quantidade de
estudos aplicados na agricultura indoor teve um crescimento de 400% (8/2) nos anos de 2017
e 2018 em relacdo aos anos de 2015 e 2016. Ja a agricultura outdoor teve seu crescimento
de 220% (11/5) relacionados com o mesmo periodo. Esse crescimento da agricultura indoor
gerou um equilibrio entre as dreas nos ultimos trés anos. Os dois estudos encontrados sobre a

aquacultura foram publicados no ano de 2014.
3.3.4 QEP I: Quais trabalhos utilizam cameras para obten¢do de informag¢des na agricultura?

O mapeamento encontrou 23 estudos que utilizam cameras para obter informag¢des do pro-
cesso produtivo. Entre eles, os estudos de Zhou e Li (2017) e de Jacob (2017) utilizam as
cameras para visualizar a plantacao, ou seja, ndo sdo obtidas informac¢des da producao além da
visualizacdo do cultivo. Outros 17 estudos (LUIMULA et al., 2009), (ZHOU et al., 2012), (KU-
BICEK et al., 2013), (FUKATSU; HIRAFUIJI, 2014), (RUPANAGUDI et al., 2015), (MA et al.,
2015), (TAN, 2016), (KUMAR et al., 2016), (WINICZENKO et al., 2016), (RODRIGUEZ;
GUALOTUNA; GRILO, 2017), (YAHATA et al., 2017), (ZHANG et al., 2017), (ARAKERI
etal., 2017), (SARANGDHAR; PAWAR, 2017), (JOSHI et al., 2017), (TREBOUX; GENOUD,
2018), (FIEHN et al., 2018), (JT et al., 2019), (TIWARI et al., 2019), (ONG; NG; KYAW, 2019),
(KALE; SONAVANE, 2019) obtém informacdes para diversas funcionalidades, entre elas, de-
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Figura 3 — Relacdo entre os Dispositivos para Obtencdo das Informagdes e as Areas de Aplicacio
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Fonte: Elaborado pelo autor.

teccdo de pragas na plantacdo, identificacdo de frutos com problema na sua formagdo, contagem
de insetos, crescimento das plantas, entre outros.

O processamento de imagens estd obtendo resultados cada vez mais expressivos, isso fica
evidente nos estudos desse mapeamento. As imagens do plantio foram analisadas de diferentes
maneiras nos estudos e forneceram informacdes como detectar a indicacao da espécie da planta
(KUMAR et al., 2016), o tamanho das plantas (JOSHI et al., 2017) e (FUKATSU; HIRAFUIJI,
2014), praga nos frutos (TAN, 2016), indicacdo da espécie de passaro (FIEHN et al., 2018),
contagem de insetos (FUKATSU; HIRAFUIJI, 2014), a cor do fruto (TAN, 2016), entre outros

aspectos.

3.3.5 QEP 2: Quais técnicas de predi¢do sdo utilizadas na agricultura?

Sistemas preditivos evitam perdas, pois evitam a zona ndo ideal de execug¢ao do sistema, mas
em contrapartida, € necessario maior acompanhamento das informacgdes e também do modelo
de predi¢do. Deste modo, um software de predicao depende da geracao de um modelo preditivo
baseado na andlise de dados, como o contexto que o mesmo esté incluso.

A Tabela 7 mostra os 20 trabalhos que utilizam a predi¢do na agricultura, destacando a
técnica aplicada em cada um deles. Alguns artigos utilizam mais de uma técnica e por esse
motivo ao se somar as técnicas utilizadas, o seu valor € maior que o niimero de estudos.

A Tabela 7 mostra que existem estudos que aplicaram duas ou até mesmo trés técnicas
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Tabela 7 — Técnicas de Predi¢do Utilizadas na Agricultura

Técnica Aplicada Qtd. de Artigos Porcentagem ID dos Artigos

Regras de Especialista 1 1,95% [8]

Séries Temporais 1 1,95% [8]

Regressao Linear/Vetorial 5 9,8% [29], [30], [37], [47], [49]
Redes Neurais 6 11,8% {ig (291, 1351, [38], [39],
M¢étodo Estatistico 1 1,95% [14]

Modelo Markov 2 3,9% [14], [40]

Redes Bayesianas 1 1,95% [19], [34]

ARIMA 3 5,9% [35], [36], [40]

Arvore de Decisido 1 3,9% [41]

Algoritmo Genético 2 3,9% [16], [50]

Superficie de Resposta 1 1,95% [16]

BirdNet 1 1,95% [42]

Regressao Lasso 1 1,95% [35]

Fonte: Elaborado pelo autor.

de predi¢do. O estudo de Park et al. (2017) aplica trés técnicas e depois relata qual obteve o
melhor resultado. Os trabalhos de Shahriar e McCulluch (2014), Winiczenko et al. (2016), Patil
e Thorat (2016) e Rodriguez, Gualotuiia e Grilo (2017) aplicaram duas técnicas de predi¢ao.

A Figura 4 mostra como o ndmero de estudos sobre predi¢do na agricultura aumentou no
decorrer dos anos. No ano de 2018 a porcentagem de publicacdes que utilizam predi¢do na
agricultura aumentou significativamente em relacdo ao nimero de trabalhos publicados, era de
33,33% (6/18) no ano de 2017 para 100% (7/7) no ano de 2018. E possivel constatar que todos
os sete estudos (GOAP et al., 2018), (MEHRA et al., 2018), (PLAZAS; GAONA-GARCIA;
MARIN, 2018), (HUONG et al., 2018), (TREBOUX; GENOUD, 2018), (FIEHN et al., 2018) e
(SANTOS et al., 2018), do ano de 2018 utilizaram predi¢@o na sua elaboracdo. No mapeamento
sistemdtico, o trabalho mais antigo relacionado com alguma técnica de predicdao aplicada na
agricultura foi o de Shahriar e McCulluch (2014).

Os trabalhos de 2019 que utilizaram técnicas de predi¢do foram os de Kale e Sonavane
(2019), Ong, Ng e Kyaw (2019), Tiwari et al. (2019) e Vadivel et al. (2019). Também & possivel
notar que houve uma queda do ano de 2018 para o ano de 2019 em relacdo a quantidade de
trabalhos que utilizaram técnicas de predicdo, porém € importante ressaltar que alguns artigos
que utilizavam técnicas de predi¢ao foram retirados durante o processo de filtragem por nao

indicarem como obtiveram as informacdes que estavam utilizando.
3.3.6 QET 1: Onde as pesquisas foram publicadas?

Os artigos foram agrupados de acordo com as quatro bases utilizadas na pesquisa. A base

de dados que obteve o maior nimero de trabalhos foi a IEEE Xplore com 21 artigos de um total
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Figura 4 — Estudos de Predi¢do na Agricultura no decorrer dos Anos
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de 51, ou seja, 41,2%. Em segundo lugar ficou a base Science Direct com 14 artigos, resultando
em 27,5%. A base de dados ACM Digital Library retornou 10 estudos (19,6%) e por fim, a

Springer Library retornou 6 artigos que sdo equivalentes a 11,8%.

3.3.7 QET 2: Quantas publica¢des ocorreram por ano?

A Figura 5 mostra os 51 artigos distribuidos por ano de publicacdo e base de dados. Nos
ultimos trés anos, o nimero de publicac¢des sobre predicdo e/ou sensibilidade ao contexto au-
mentou significativamente. Este crescimento mostra o interesse de pesquisadores em aplicar
predi¢cdo e contextos para aperfeicoar o cultivo da agricultura, melhorar a qualidade dos produ-

tos, ter um maior acompanhamento da produgao, entre outros aspectos.

E possivel também constatar que base de dados que esteve mais presente nesses 12 anos de
estudos foi a base da Science Direct, pois em 8 dos 12 anos a mesma teve artigos selecionados.
A partir do ano de 2014 houve uma maior diversidade das bases de dados até o ano de 2017.
Nos anos de 2018 e 2019 a base da Springer Library foi a Ginica que ndo teve nenhum artigo

selecionado para o mapeamento.

3.4 Discussao do Mapeamento Sistematico

Nesta secdo sdo discutidos os resultados obtidos e as ameagas a validade do mapeamento.
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Figura 5 — Quantidade de Publica¢des de 2009 até 2019
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3.4.1 Ameacas a Validade

Os trabalhos de mapeamento sistematico estdo expostos a riscos que podem invalidar o
estudo. Esses riscos podem ter origem em decisdes tomadas equivocadamente durante o mape-
amento sistemdtico. Com o objetivo de garantir melhores resultados, foram selecionadas quatro
bases de dados, conhecidas na drea académica por sua relevancia na area de ciéncia da compu-
tacdo e afins. Portanto, procurou-se mitigar a possibilidade das bases de dados impactarem nos
resultados.

Foram utilizados cinco termos principais classificados como um termo primério e quatro
secunddrios. Foram utilizados seus sindnimos para construir a string de pesquisa. Como resul-
tado da string buscou-se obter estudos que tivessem relagdo com um dos quatro termos secun-
ddrios relacionados com o termo primdrio “Agricultura” e suas dreas especificas “Hidroponia”
e “Aquaponia”. Assim, procurou-se a obtencdo do maior nimero de estudos nos resultados de
busca.

O mapeamento nao considerou aspectos conceituais da area de Agricultura, como estudos
aplicados somente na drea de ciéncias da natureza, atendo-se exclusivamente na aplicacdo da
Agricultura envolvendo os termos secunddrios “Predi¢do”, “Sensibilidade ao Contexto”, “Sis-
temas Cyber Fisicos” e “Internet das Coisas”. Esta decisdo contribui com a filtragem, direci-
onando a busca apenas a um contexto especifico dentro da area da “Agricultura e Ciéncia da
Computagdo”, uma disciplina que concentra uma ampla quantidade de trabalhos académicos.

O processo de filtragem pode ter restringido os trabalhos de forma que algum estudo rele-
vante possa ter sido removido. Para mitigar esse risco, o processo de filtragem foi baseado em

uma técnica amplamente adotada em trabalhos académicos de mapeamento sistematico (PE-
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TERSEN; VAKKALANKA; KUZNIARZ, 2015). Foram utilizados processos de revisdo ja
utilizados por outros autores (GONCALES et al., 2018), (DIAS; BARBOSA; VIANNA, 2014),
(BISCHOFF et al., 2019) e (DALMINA; BARBOSA; VIANNA, 2019).

Alguns estudos podem ndo ter sidos citados especificamente nas respostas das questoes,
porém foram citados nas tabelas e figuras através de seus IDs que sdo indicados no Apéndice
A. Esses trabalhos sdo de Zhou, Liu e Dong (2011), Shahriar e McCulluch (2014), Concepcion,
Stefanelli e Trinchero (2014), Tan, Zhao e Wu (2015), Batista, Rodriguez e Quintana (2016),
Ivanov e Tsvetkov (2017), Rajendrakumar et al. (2017), Saha et al. (2017), Lopez-Riquelme
et al. (2017) e Kokkonis, Kontogiannis e Tomtsis (2017).

3.4.2 Discussido

Apenas 20 trabalhos utilizaram predi¢do na agricultura, ou seja, 39,2% dos artigos. Entre
eles, a técnica mais utilizada foi Redes Neurais em seis artigos (ATHANI et al., 2017), (RO-
DRIGUEZ; GUALOTUNA; GRILO, 2017), (PARK et al., 2017), (MEHRA et al., 2018), (PLA-
ZAS; GAONA-GARCiA; MARIN, 2018) e (TIWARI et al., 2019). A técnica de Regressao
Linear/Vetorial foi utilizada nos estudos de Rodriguez, Gualotufia e Grilo (2017), Sarangdhar
e Pawar (2017) e Goap et al. (2018), Vadivel et al. (2019) e Ong, Ng e Kyaw (2019). Por sua
vez, ARIMA foi utilizada nos estudos de Park et al. (2017), Santos et al. (2018) e Huong et al.
(2018).

A utilizac@o de cameras para obter informagdes aumentou nos dltimos anos € com isso mais
sistemas e softwares estdo podendo utiliza-las. As informagdes podem ter diferentes finalida-
des como detectar a as espécies de plantas (KUMAR et al., 2016), espécies de passaros (FIEHN
et al., 2018), o tamanho das plantas (JOSHI et al., 2017), (FUKATSU; HIRAFUJI, 2014), a
cor de frutos (TAN, 2016), as pragas nos frutos (TAN, 2016) e também contar insetos (FU-
KATSU; HIRAFUIJIL, 2014). Essas aplicagdes mostram o potencial na drea devido a diversidade
de informag¢des que podem ser obtidas com 0 mesmo equipamento.

Analisando todo o processo de filtragem apresentado na Figura 2, e a Questao Estatistica 1
(QET1) que apresenta em quais bases de dados os artigos foram publicados, € possivel constatar
que as bases de dados mais precisas que processaram a string de consulta foram a ACM Library
e a [EEE Xplore, por terem um niimero de artigos pequeno na pesquisa inicial, mas terem um
nimero relativamente alto quando comparado ao total de artigos utilizados no mapeamento. O
banco de dados menos preciso foi o Springer Libray, pois dos 4276 trabalhos resultantes na
pesquisa inicial, apenas 6 estudos foram utilizados apds a tltima filtragem.

Outro dado estatistico foi que, até 2013 a quantidade de trabalhos anual sobre predi¢do e
sensibilidade ao contexto na agricultura se manteve estavel, com até uma publicacdo por ano. A
partir do ano de 2014 houve um aumento progressivo até 2018. Em 2014 foram apresentados 5
trabalhos, valor que no ano de 2015 teve uma queda (3 trabalhos) e no ano de 2016 novamente

5 publicag¢des. No entanto, houve um aumento maior de publicagdes nos tltimos dois anos,
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mostrando o interesse crescente de pesquisadores nesta area.

3.5 Conclusoes do Mapeamento Sistematico

Nesta se¢do sdo apresentadas as conclusdes sobre 0 mapeamento sistemético e a identifica-
cdo das lacunas e oportunidades para futuras pesquisas. O estudo de mapeamento sistematico
apresentou o estado da arte no uso da predi¢do e/ou sensibilidade ao contexto na Agricultura.
Este mapeamento também apresentou as principais tecnologias utilizadas para obter informa-
coes, tais como os microcontroladores, e também constatou que sdo utilizados os diversos sen-
sores para obtencao de informacgdes do plantio. Além dos sensores utilizados também foi infor-
mado qual o modo de envio das informagdes obtidas nos cultivos até os servidores dos artigos
estudados. Além de apresentar quais trabalhos utilizavam cdmeras para obter informacdes do
cultivo, também foi possivel gerar dados estatisticos das publicacdes referentes aos temas pes-
quisados na ultima década.

Observou-se que a maior parte dos estudos aplicam a mesma metodologia, ou seja, a ins-
talacdo de sensores, a obtencdo e andlise dos dados. Destaca-se que 20 deles apresentam o
desenvolvimento de um sistema preditivo. Com isso alguns estudos se tornam um pouco repe-
titivos em relagcdo a metodologia, porém existe uma grande diversidade de técnicas de predi¢dao
aplicadas em cada um deles, como mostra a Tabela 7. Um desafio para trabalhos futuros é
aprofundar os estudos e classificad-los em projetos semelhantes, o que pode tornar a utilizacao

da predi¢do mais rdpida e buscando sempre melhores resultados.

O uso de algoritmos matematicos e estatisticos para comprovar a eficiacia dos trabalhos,
mostra-se presente nos trabalhos que utilizaram predicdo na Agricultura (SHAHRIAR; MC-
CULLUCH, 2014), (PATIL; THORAT, 2016), (WINICZENKO et al., 2016), (JOSHI et al.,
2017), (ALIPIO et al., 2017), (ATHANI et al., 2017), (RODRIGUEZ; GUALOTUNA; GRILO,
2017), (SARANGDHAR; PAWAR, 2017), (PARK et al., 2017), (SANTOS et al., 2018), (GOAP
et al., 2018), (MEHRA et al., 2018), (PLAZAS; GAONA-GARC{A; MARIN, 2018), (HUONG
et al., 2018), (TREBOUX; GENOUD, 2018), (FIEHN et al., 2018), (VADIVEL et al., 2019),
(ONG; NG; KYAW, 2019) e (KALE; SONAVANE, 2019), (TIWARI et al., 2019). Esses estu-
dos buscaram mostrar o resultado e a incerteza quando se trabalha com predic¢do, ndo podendo
garantir a ocorréncia de certo evento, mas dando indicagdes de situacdes que podem melhorar

a producao devido aos dados analisados.

A revisdo dos trabalhos publicados nos ultimos 12 anos pode fornecer insights iniciais para
novos estudos baseados em predicdo ou, mais especificamente, predicdo baseada na sensibi-
lidade ao contexto. Como trabalhos futuros pode-se citar a comparagdo entre os resultados
obtidos nos estudos que utilizam predicao para determinar qual técnica estd sendo mais efetiva
na Agricultura. Essa efetividade na Agricultura pode ser obtida através de um maior rendimento
de producao no mesmo espago de cultivo, utilizacdo de menos mdo de obra, mais sistemas au-

tomatizados, entre outras melhorias.
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Outro ponto a ser estudado € a andlise de tipos de sensores que tornam a predi¢do mais
efetiva, por exemplo, a utilizacdo de sensores de umidade do solo, de pH da dgua, buscando
determinar quais informagdes seriam mais relevantes para a predicdo. Com isso a predicdo
poderd fornecer inferéncias com maior precisido visando sistemas de suporte a decisdo, entre

outros auxilios que a predi¢do pode proporcionar.
3.6 Comparacao do IndoorPlant com Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do sdo apresentados os estudos que possuem relagdo com o IndoorPlant. Como
mencionado anteriormente, busca-se mostrar nesse capitulo o estado da arte e também as la-
cunas de pesquisa. Nesse sentido foram selecionados 6 trabalhos que possuam relacdo com
a agricultura de precisdo, que utilizem os dados obtidos de sensores instalados na plantacio e
que utilizem alguma técnica de predi¢do com as informacgdes obtidas. A seguir sdo descritos os
trabalhos relacionados e destacadas as diferencas entre eles.

Santos et al. (2018) apresentaram um modelo que combina um sistema de alcance de rede
sem fio (LoRa) com um mecanismo de predicdo que antecipa possiveis disfungdes nas culturas
proativamente, notificando o agricultor para acdes corretivas o mais rapido possivel. O modelo
proposto foi aplicado em uma estufa de 12 m? com cultivo no solo.

Goap et al. (2018) propuseram um sistema inteligente, aplicado na agricultura de solo, pro-
gramado em cddigo aberto que preve os requisitos de irrigagdo do campo com utilizagdo de
sensores. Mehra et al. (2018) realizaram o desenvolvimento de um sistema hidroponico ba-
seado em IoT inteligente empregando Redes Neurais. O sistema desenvolvido € inteligente o
suficiente para controlar as acdes do ambiente hidroponico.

Alipio et al. (2017) desenvolveram um sistema de hidroponia inteligente utilizado na auto-
macao do processo de crescimento das culturas usando inferéncia através de Redes Bayesia-
nas. Huong et al. (2018) propuseram um modelo genérico utilizando o Modelo de Decisao de
Markov para criar uma irrigacdo automadtica e precisa. Com o modelo se busca transformar a
agricultura e ser mais eficiente em consumo de energia e dgua.

Sisyanto, Suhardi e Kurniawan (2017) criaram um sistema que possibilita o agricultor a
monitorar sua hidroponia através do Telegram Messenger. A Tabela 8 compara os artigos
citados quanto ao tipo de sensores, qual espécie de planta foi cultivada, andlise e armazenamento
dos dados, técnica de predicao e utilizagdo de histéricos de contextos.

A andlise da Tabela 8 permite constatar que apenas o IndoorPlant utiliza as informagdes dos
cultivos como histdricos de contextos, os outros estudos apenas utilizam as informacdes para
treinarem seus servigos. Ou seja, o IndoorPlant pode fazer recomendacdes para o cultivo com
base em contextos anteriores, por exemplo quando nota algum parametro do contexto atual de
cultivo fora dos padrdes dos contextos anteriores, com isso o IndoorPlant indica ao agricultor
modificar o parametro de cultivo, porém o agricultor necessita aprovar essa modificagao.

Outro aspecto € que os estudos relacionados com o IndoorPlant possuem apenas um ser-
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Tabela 8 — Comparativo dos Trabalhos Relacionados com o IndoorPlant

Hist. de

Artigo Sensores Técnica Planta Dados
Contextos

Umid. do ar, luminosida-

et(legé%) dade, temp. da agua, BaR:;iizilas Repolho Agendada Naio
N pH e condutividade y
UV, temp. do solo, ~
(GOAP et umid. do solo, temp. do Regres.sao Flores Agendada Nao
al., 2018) . Vetorial
ar, umid. do ar

(HUONG et ) Decisio -
al., 2018) Umid. do solo Markoy Tomate ND Nio
(MEHRA et pH, nivel do t.a hque, Redes Tempo -

temp. do ar, umid. do ar, ) Tomate Nao
al., 2018) .. Neurais Real

luminosidade
Temp. do ar,temp. do

(SANTOS solo, umid. do ar, umid. = ARIMA Ricula  Agendada Nao
et al., 2018) ..

do solo, luminosidade
(SISYANTO Umid. do ar, temp. do Tempo -
et al., 2017) ar e luminosidade ND ND Real Nao

Temp. do' ar, umid. do .ar, Andlise de

luminosidade, conduti- similaridade  Todas Tempo

IndoorPlant  vidade, pH, nivel do tan- P Sim

e predicdo  culturas  Real

que, quantid. de nutrien- PLS

tes, pressdo da bomba

Fonte: Elaborado pelo autor.



52

vico especifico, como predicao de temperatura e umidade da estufa (SANTOS et al., 2018) ou
a irrigacdo inteligente (HUONG et al., 2018). Ja o IndoorPlant possui capacidade para prover
diversos servigos inteligentes para o usudrio, como a predi¢ao do tempo de colheita, recomenda-
¢ao de melhorias no cultivo, alarmes para algum problema encontrado no cultivo, entre outros.

O tipo de cultivo € outro diferencial entre o IndoorPlant e os demais estudos, o modelo
proposto suporta diferentes tipos de cultivo, como hidroponia, fertirriga¢do (semi-hidroponia)
e cultivo no solo. Os demais estudos sdo focados em apenas um tipo de cultivo como o trabalho
de Goap et al. (2018) que € aplicado na agicultura de solo, e a hidroponia que € aplicada nos
estudos (ALIPIO et al., 2017) e (SISYANTO; SUHARDI; KURNIAWAN, 2017).
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4 MODELO INDOORPLANT

Este capitulo descreve o modelo para a agricultura indoor que suporta servigos inteligentes
genéricos com base nos histdricos de contextos, denominado IndoorPlant. A se¢do 4.1 apresenta
uma visdo geral sobre o modelo e seus principais conceitos. A sec¢do 4.2 apresenta requisitos
e casos de uso. Na se¢do 4.3 € apresentada a arquitetura com os componentes do modelo, e a

secdo 4.4 apresenta a ontologia criada. A secdo 4.5 apresenta as consideracdes sobre o capitulo.

4.1 Visao Geral do Modelo

Na Agricultura Inteligente deve existir uma infraestrutura capaz de suportar sensores € mo-
dulos de diversas funcionalidades, comunicacdo via cabo, via radio ou via satélite, entre outros
quesitos. Na maioria dos casos a agricultura indoor sempre é praticada em locais muito proxi-
mos a grandes centros urbanos, ja que nesses locais € onde ocorre o maior consumo de alimen-
tos. Com essa distancia pequena entre os centros urbanos e as plantagdes € possivel dizer que

em grande parte das vezes hé acesso a internet e a possibilidade de instalar sensores.

O modelo IndoorPlant concentra-se na drea da agricultura indoor fornecendo servigos gené-
ricos inteligentes através do armazenamento e andlise dos histéricos de contextos. O principal
objetivo € facilitar o trabalho do agricultor com o uso da tecnologia no seu cotdiano e gerar re-
comendagdes para a melhoria do cultivo. Essas recomendacoes e servigos podem ser diferentes
para cada agricultor devido ao motivo da grande variedade de tecnologia embarcada hoje nas
estufas hoje no Brasil. Pode-se encontrar estufas totalmente automatizadas que importaram tec-
nologia de paises como Holanda e Israel, como também pode-se encontrar estufas que possuem

todo o processo manual, desde a abertura das estufas até a irrigacdo das plantas.

O IndoorPlant busca gerar recomendacgdes e servigos inteligentes de diferentes aspectos le-
vando em conta o nivel de tecnologia que o agricultor possui em sua estufa. O modelo proposto
ndo gera uma indicac@o para o agricultor de "ligar a ventilagdo"se a estufa do agricultor ndo
possui essa tecnologia embarcada. Por outro lado, se o agricultor possui uma estufa com os pa-
rametros sendo monitorado 24 horas por dia, o IndoorPlant possui a capacidade de analisar os
histéricos de contextos e gerar recomendagdes como para modificar algum parametro na estufa

que anteriormente se obteve um resultado melhor ao utilizar um valor diferente do atual.

Outro fato a ser considerado pelo modelo € a grande diversidade na utiliza¢do de tecnologia
por parte dos proprios agricultores. Existem agricultores que olham seu cultivo e/ou sua pro-
priedade como um negdécio promissor e buscam o que existe de mais novo e melhor para sua
plantacdo. Esses agricultores estdo acostumados a usarem smartphones e afins. Por outro lado
também existe uma grande quantidade de agricultores que ainda utilizam de técnicas antigas
de plantio e que ndo possuem uma interagdo com a tecnologia atual, e ainda possuem celula-
res antigos que ndo suportam a instalacdo de aplicativos. Essa diferente concepc¢io do uso da

tecnologia € outro ponto considerado pelo modelo, pois 0 mesmo deve gerar beneficio a maior
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parte dos agricultores.

O IndoorPlant suporta o gerenciamento de fertirrigacdes, semihidroponias, hidroponias e
até mesmo a plantacdo no solo, mas lembrando que isso deve ocorrer sempre dentro de estufas
ou pavilhoes. O IndoorPlant permite sensores de diferentes finalidades, entre eles: sensores de
umidade do ar, temperatura do ar, pH da dgua, condutividade da dgua, vazao de nutrientes, tem-
peratura da solucdo, eletrodos de nivel, gds carbdnico, umidade do solo, pressdo do ambiente,

pressdo da bomba de circulacio e luminosidade.

4.2 Requisitos do Modelo

Para atender as especifica¢cdes do IndoorPlant sdo definidos os seguintes requisitos:
e Monitorar as entidades (estufas), apresentar informagdes sobre a situagdo das mesmas.
e Permitir acesso ao modelo por meio de dispositivos méveis (smartphones e tablets).

e Utilizar os histéricos de contextos para gerar servicos inteligentes genéricos e recomen-

dacdes.
e Suportar servigos inteligentes de diversas finalidades.
e Vincular notas fornecidas pelos agricultores durante a colheita com os contextos atuais.

e Gerar recomendagdes de melhorias no cultivo baseado nos histéricos de contextos e nas

notas fornecidas pelos agricultores na colheita.

e Permitir a integracdo de dados externos ao modelo, como também oferecer dados para

outros sistemas por meio de Web Server ou Local Server denominado IndoorServer.

e Realizar a coleta de informagdes utilizando sensores via cabo e fornecer essas informa-

¢Oes para o servidor via Wi-Fi.
e Permitir a inser¢do de informacdes no sistema de forma manual ou automética.
e Utilizar perfis para usudrios e para as plantas que estdo sendo cultivadas.

O IndoorPlant também utiliza de permissdes para usudrios. Através dessa estratégia é
possivel oferecer niveis de acesso e permissdes para cada tipo de usudrio (responsavel téc-

nico/funcionario).

4.2.1 Casos de Uso

Atores em um sistema sao os diversos tipos de usudrios, nao se limitando a pessoas, atores
também podem ser aplicacdes, dispositivos e eventos externos (LEE; TEPFENHARDT, 2000).
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Figura 6 — Atores do IndoorPlant
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O IndoorPlant além dos usudrios, que sdo pessoas, possui também como atores os dispositivos
e aplicacoes.

Os usudrios no IndoorPlant podem ser de 2 tipos, funciondrio e/ou responsavel técnico (RT).
O RT é aquele que pode acessar e visualizar as informagdes do contexto da estufa remotamente,
Jé o funciondrio s6 pode visualizar e atuar o sistema manualmente no local.

Essa diferenciacio existe porque o RT possui a responsabilidade da plantacdo. Com isso
ele pode alterar parametros no sistema, como por exemplo, ligar bomba de circulacdo reserva,
nimero de irrigacdes por dia, temperatura do ambiente na estufa, quantidade de cada nutriente
para a planta, entre outros. J4 o funciondrio pode ser considerado o usuirio comum, ou seja, ele
apenas recebe informagdes da estufa, e s6 consegue atuar o sistema manualmente no local. Por
outro lado ambos os usudrios (RT e funciondrio) recebem alertas de atuacdes do IndoorPlant e
de atuagdes do sistema e de problemas que foram encontrados no funcionamento.

Os quatro atores do modelo sdo indicados na Figura 6, s@o eles usudrios (responsavel téc-
nico e funciondrio), dados externos e dispositivos. O termo “dados externos” representa as
aplicacdes externas e sistemas externos que podem fornecer informagdes ao IndooPlant. Os
dispositivos sdo os sensores e atuadores do sistema que também fornecem informagdes para o
modelo. Cada um destes autores interage com o sistema através de componentes especificos e
utiliza funcionalidades que sdo caracterizadas com diagramas de casos de uso.

Os casos de uso do responsavel técnico sdo apresentados na Figura 7, contemplando alguns

quesitos citados a seguir:

e Gerenciar Perfis: Este ¢ o momento em que o RT pode gerenciar tanto os perfis dos
usudrios como das plantas que estdo sendo cultivadas. Ele pode atribuir mais informagdes

ao controle de producao da planta ou entdo mudar parametros da plantacao.

e Gerenciar Recursos: Esta funcionalidade se deve ao RT poder saber quais os status dos

recursos da plantagdo estdo atuando normal e se algum recurso estd com problema. Um



Figura 7 — Casos de Uso do RT
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Casos de Uso do Funcionério

Receher Alertas
Receber Inform agties

Funcionario

Fonte: Elaborado pelo autor.

exemplo de recurso pode-se dizer que € a questdo das bombas de circulagdo do cultivo,

em que alguma bomba pode estar estragada e o IndoorPlant mostra o status da mesma.

Acessar os Dados: Esta funcionalidade € a responsavel por mostrar os dados disponiveis
de todo o cultivo e de todos os sensores. Por se tratar do RT, ele possui acesso a todos os
dados da plantacdo, até mesmo para saber se houve algum sinistro que veio a gerar algum

problema na produgao.

Receber Alertas: Trata-se da funcionalidade que informa o usudrio que algo de errado
ocorreu ou estd ocorrendo dentro da estufa. Entre os alertas pode-se citar a bomba de
circulacao estragada, o nivel do tanque muito baixo, a temperatura da solu¢cao muito alta,

entre outros.

Receber Recomendacoes: Esta funcionalidade € a responsavel por indicar melhorias
nos parametros para o RT. O modelo analisa os dados do histérico juntamente com os
dados do momento e fornece sugestdes para que o RT aprove ou ndo a modificacido nos

parametros da producao.

A Figura 8 apresenta os casos de uso do usudrio funciondrio. Todos os casos de uso sdo

detalhados na sequéncia:

e Acessar os Dados: Esta funcionalidade € a responsavel por mostrar os dados disponiveis
de todo o cultivo e de todos os sensores. Por se tratar do funciondrio, ele ndo possui

acesso a todos os dados da plantagdo, ele possui acesso aos dados em tempo real. Nao
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Figura 9 — Casos de Uso do Dispositivo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

conseguindo assim saber as condi¢des que a estufa se encontrava ha 3 horas atrds, por

exemplo.

e Receber Alertas: Trata-se da funcionalidade que informa o usudrio que algo de errado
ocorreu ou estd ocorrendo dentro da estufa. Entre os alertas pode-se citar a bomba de
circulacao estragada, o nivel do tanque muito baixo, a temperatura da solu¢cao muito alta,

entre outros.

e Receber Informacoes: Esta funcionalidade € a responsdvel por manter o Funcionério
atualizado do que estd acontecendo no cultivo. Se o sistema fez as medi¢des dos para-
metros e tudo estd dentro do esperado o IndoorPlant envia uma mensagem para o usudrio
avisando que tudo estd certo. Ou entdo se o nivel da solu¢do nutritiva baixou, o préprio
sistema automaticamente ja enche o tanque novamente, apds o nivel voltar a estar cor-
reto, o sistema envia uma mensagem de que o nivel da solucdo estava baixo, mas que

apods encher o tanque o nivel j4 estd correto.
A Figura 9 apresenta os casos de uso do dispositivo, que sao comentados na sequéncia:

e Enviar e Receber Informacoes: Os sensores presentes no IndoorPlant participam desta
acdo. As informacdes obtidas por eles sdo enviadas para o servidor. Quanto ao processo
de recebimento de informagdes, trata-se de uma funcionalidade mais voltada para os aci-
onamentos do sistema, para que 0s mesmos entrem em operacdo quando necessdrios,

saindo do seu modo de espera.

e Coletar Dados: Os dados coletados pelos sensores do IndoorPlant sdo obtidos por essa
funcionalidade. Esta a¢do € realizada pelo Dispositivo conforme sua configuragdo. As
informagdes dos sensores normalmente sdo obtidas automaticamente, ficando apenas al-
gumas informagdes sendo obtidas manualmente. Entre as informacdes automaticas pode-
se citar: temperatura do ambiente, condutividade da solucdo, e todas as informagdes dos
sensores. Como informac¢@o manual temos a questdo de tamanho da planta caso a cAmera

do IndoorPlant ndo seja capaz de obter o tamanho, presenca de pragas no cultivo.
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Figura 10 — Casos de Uso dos Dados Externos

Dados Externos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Receber Informacoes: Sao recebidas instru¢des para atualizar parametros de configura-
¢do do middleware do microcontrolador que controla os sensores, a fim de modificar o
periodo de leitura dos sensores ou o tempo de trabalho dos sensores. Essas atualizagdes
podem alterar o modo de funcionamento, por exemplo, fazendo algum sensor obter as

informacdes necessarias dele mais vezes durante o dia que outros sensores.

A Figura 10 apresenta o caso de uso do ator Dados Externos. Este ator tem apenas um caso

de uso que inclui uma agio, tal caso de uso € mostrado na Figura 10. O caso de uso e sua acdo

sdo comentados a seguir:

e Enviar ou Receber Informacoes: Esta funcionalidade é responsdvel por incorporar ao

IndoorPlant, dados de outros sistemas, tais como informagdes de outros cultivos de ou-
tras partes do mundo. Essa funcdo € acessada pelo Responsavel Técnico para ele poder
comparar com outras plantacdes e até poder mudar algum parametro da sua plantacdo que

pode estar diminuindo sua producao.

Integrar Dados: A integracdo de dados faz parte do recebimento de informacdes. Antes
de estas serem disponibilizadas aos usudrios do modelo, estas devem passar por um pro-
cesso de valida¢do manual de algum RT, e que por fim passam a integrar os dados oficiais
do IndoorPlant.

4.3 Arquitetura do IndoorPlant

A arquitetura do IndoorPlant foi projetada utilizando a linguagem unificada de modelagem

(UML do inglés (Unified Modeling Language)) com defini¢des adicionais propostas na padroni-

zacdo para modelagem técnica de arquitetura (TAM, do inglés Technical Architeture Modeling)
(SAP AG, 2007). Na Figura 11 é apresentada a arquitetura composta por atores (Al, A2, A3)

e seus acessos, 0s blocos (Assistente Movel e seus componentes, Controlador Estufas e seus

componentes, IndoorServer com seus médulos, e a Base de Dados com suas bases). Os canais

de comunicagdo sdo apresentados pelos simbolos C1, C2 e C3. Os componentes aparecem na

parte interna dos blocos Assistente Movel (interface, controle e servigos) e Controlador Estu-

fas (controle e servicos) e servem para que os atores (Al e A2) interajam com o IndoorServer.
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Figura 11 — Arquitetura do IndoorPlant
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O IndoorPlant organiza as informag¢des de forma a obter os dados gerados pelos 3 atores, e
apos tratar os dados disponibiliza algumas informag¢des contextuais de acordo com a requisicao
feita. Para isso o IndoorPlant contempla quatro blocos: o servidor denominado IndoorServer, o
Assistente Modvel, o Controlador de Estufas e as Bases de Dados.

O Assistente Mével recebe as acdes do cliente mével (A1) por meio do canal de comuni-
cacdo (C1) e realiza comunicacdo com o servidor utilizando webservices a partir de métodos
RESTful afim de demonstrar as condicdes do cultivo dentro de cada estufa. O Assistente Mo-
vel também € responsdvel por atender os casos de uso dos atores funciondrio e RT, pelo canal
C1. O médulo do IndoorServer responsavel por se comunicar com esse assistente ¢ o modulo
do bot Telegram, moédulo esse criado para facilitar o entendimento e manuseio da maioria dos
agricultores por ser em forma de texto.

O Controlador de Estufas se comunica com o servidor através do protocolo MQTT (MQTT,
2017), criado propriamente para a utilizagdo da 10T, e 0 mesmo também possui métodos de
comunicacao para envio e recebimento de atualizagdes e novos parametros. O Controlador Es-
tufas também coleta os dados da estufa e do cultivo da estufa e envia para o IndoorServer. O
proprio controlador atua em aspectos como manter nivel dos reservatorios, irrigar nos horarios
determinados, entre outros servig¢os. Essas informacoes do cultivo sdo processadas pelo médulo
de similaridade de contexto no IndoorServer e posteriormente enviadas para a base de dados de-
nominada Base de Historicos de Contextos. O modulo de similaridade de contexto processa as
informagdes e insere marcagdes nos historicos de contextos conforme seu processamento. Para
gerenciamento dos histdricos de contextos sdo armazenadas as informacdes conforme apresen-
tadas na Tabela 9.

O componente IndoorServer realiza a comunicacdo com os demais componentes por ca-

nais internos e com o ator Dados Externos (A3), pelo canal C3. O IndoorServer contempla
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Tabela 9 — Histéricos de Contextos das Informagdes Obtidas

Propriedade Formato Descri¢cdo
Temperatura . Valor referente a temperatura
} Decimal .
Ambiente relativa na estufa
Umidade ) Valor referente a umidade
) Decimal )
Ambiente relativa na estufa
Umidade ) Valor referente a umidade
Decimal .
Solo do solo cultivado
Temperatura . Valor referente a temperatura
. Decimal ) . -
da Agua da 4gua de circulacao
H da ) Valor referente ao pH da agua
P Decimal . - p &
Agua de circulagdo
Condutividade ) Valor referente a condutividade
. Decimal ) . -
da Agua da dgua de circulacao
. ) Valor referente a quantidade
Luminosidade Decimal q
de luz na estufa
Pressao . Valor referente a pressao
) Decimal .
do Ambiente atmosférica dentro da estufa
Nivel ) Valor referente ao nivel de
Decimal |
do Tanque dgua dentro do tanque
) ) Valor referente aos nutrientes que
Nutrientes Decimal .. J
foram adicionados na dgua
Gas . Valor referente a porcentagem de
.. Decimal . N
Carbonico gds carbonico dentro da estufa
Pressao Valor referente ao estado que se
Boolean N . -
da Bomba encontra a tubulagdo de circulacdo
Evento Decimal Armazena Data e Hora Atual
) Armazena o ID da estufa que
ID Decimal q

enviou os dados

Fonte: Elaborado pelo autor.
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mecanismos para tratamento, andlise de similaridade e predi¢do dos dados referente as condi-
coes das estufas como um todo. Essa andlise e possivel indica¢do de melhorias nos parametros
das estufas ocorrem de acordo com as informag¢des que o controlador de estufas passa para o

servidor.

Dentro do IndoorServer o médulo de similaridade de contexto € o responsdvel por processar
e guardar os dados em sua base de dados. A fun¢do do médulo de similaridade € gerar a sua
base de dados através da andlise dos histéricos de contextos recebidos. Com essa andlise o
modulo de similaridade gera uma base que ndo contém histéricos de contextos repetidos e
salvos em sequéncia. O moédulo compara os dados recebidos no tltimo recebimento com os
dados recebidos na ultima atualizagdo de contexto, e com isso ele é capaz de indicar se os
mesmos sdo similares ou nao. Os dados recebidos na dltima atualizagdo s6 serdo adicionados a

base de dados caso os mesmos ndo sejam similares ao contexto da dltima atualizagdo.

O moédulo de similaridade de contexto processa os dados recebidos e através de sua regra
sempre obtém como resposta um valor entre [0, 1]. Caso a resposta seja um valor préximo de
0, isso mostra que os dado recebidos sdo diferentes dos dados anteriores, e caso a resposta seja
proxima de 1 indica que os dados sdo parecidos ou idénticos aos dados anteriores. Junto dessa
regra ha uma configuracdo que considera que se os valores calculados forem maiores ou iguais

a 0.8, os contextos sao similares.

Os periféricos que o IndoorPlant utiliza no Controlador de Estufas sdo: médulo GSM/GPRS
para enviar informacdes e alertas para os usudrios, médulo Wi-Fi para se comunicar com o ser-
vidor sem a utilizagdo de cabos, médulo Ethernet para se comunicar com o servidor via cabos,
cameras para fotografar e poder analisar a plantagdo com algoritmo de processamento de ima-
gens e um display para mostrar as informacdes do cultivo no local. Alguns dos acionamentos
que o modelo pode atuar sdo: repor o nivel dos tanques de circulacdo, irrigar em horarios
agendados, ligar bomba de circulacdo, ligar/desligar iluminagdo, abrir/fechar o sombrite, li-
gar/desligar os exaustores, aumentar ou diminuir a quantidade de insumos para as plantas, ligar

os aspersores e ligar a refrigeracdo da solugdo nutritiva.

Além dessas indicacdes de melhorias, o IndoorPlant possui o médulo de predi¢do que tem
como objetivo predizer a produgdo para o més com base no seu historico de contextos, predizer
alertas antes que os memos sejam acionados pelo sistema de controle das estufas. O modelo ndo
suporta apenas esses dois servigos de predi¢do, o IndoorPlant é capaz de aceitar outros servigos
de predi¢do e também utilizar dados externos ao modelo. Esses dados externos estdo sendo
mostrados na Figura 11 como o ator 3 (A3). O IndoorPlant também pode comparar a producao
real do més e calcular qual seria a produ¢do maxima de acordo com os dados j4 existentes e
informar para o agricultor via aplicativo se houve algum erro de controle na estufa como um

todo, entre outros servicos.
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4.3.1 Mobdulo de Similaridade de Contexto

O valor de similaridade é obtido através de fun¢des matematicas de similaridade, e possuem
o objetivo de definir o grau de similaridade entre dois objetos, efetuando uma medicdo e re-
presentado por um escore de similaridade (HEMMATI; ARCURI; BRIAND, 2013). Portanto,
através de um valor a similaridade mostra computacionalmente quanto dois objetos sdo seme-
lhantes. Os objetos podem ser de alguns aspectos: estruturas de dados complexas (4rvores e
grafos), texto simples (tuplas de uma tabela de banco de dados), textos longos (documentos nao
estruturados como cddigos de programa e estruturados como arquivos XML), imagens, sons
e videos (MARTINS, 2019). O mdédulo de similaridade de contexto possui como objetivo a

analise da similaridade entre histéricos de contextos recebidos e armazenados no IndoorPlant.

Segundo Cha (2007) o escore de similaridade ou coeficiente de similaridade € o valor que
expressa a distancia que se encontram dois objetos. Considera-se que, dados dois objetos A e B,
a funcdo de similaridade, sim (A,B) -> [0,1], indica que o objeto A tem um grau de semelhanca
entre 0 e 1 com o objeto B. Esse valor obtido, que pode estar em qualquer intervalo, € o escore
de similaridade e caso o escore seja igual a zero significa que os objetos sdo completamente
diferentes, e se o escore for igual a 1, significa que sdo completamente iguais. Para cada um
dos tipos de objetos (texto simples, tuplas e estruturas de dados complexas) existem fungdes de

similaridade especificas.

Foi utilizada no médulo uma regra para que seus resultados sempre possuam um valor entre
[0,1], onde O sdo para dados com valores completamente diferentes e 1 para dados com valores
iguais. O modulo de similaridade usa como ponto de corte o valor de 0.8, ou seja, todos os
contextos que apds passarem pela regra e tiverem como escore o valor maior ou igual a 0.8 serdo
considerados similares e nao serdo adicionados na sua base de dados, conforme apresentado na
Figura 12. Caso o escore seja menor que 0.8 os dados sdo classificados como ndo similares e

sdo armazenados na base de dados.

O valor do ponto de corte do escore de similaridade varia de aplicagdo para aplicacdo, pois
a similaridade também depende do que estd sendo analisado. Por se tratar de contextos com
algumas varidveis das estufas, foi instaurado o valor de 0.8, com isso ndo sdo criados poucos
histéricos de contextos, ja que o valor ndo € préximo de 0, mas também ndo sio criados mui-
tos histdricos pelo escore ndo ser tdo proximo de 1. Havendo assim um equilibrio maior no

armazenamento dos histdricos de contextos.

Com o armazenamento dos dados classificados como "ndo similares"na base de similari-
dade de contextos o médulo de similaridade é capaz de criar uma estrutura bésica para que
o IndoorPlant efetue recomendagdes e também predicdes. Caso os dados sejam classificados
como "similares"o médulo apenas registra que mais um contexto foi similar e atualiza o valor
referente ao tempo de entrada desses dados. Com isso 0 mddulo de similaridade atualiza a Base
de Historicos de Contextos toda vez que recebe um contexto novo, sendo com os valores novos

se os dados forem "ndo similares"ou somente atualiza o valor do tempo se forem "similares".
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Figura 12 — Funcionamento do Médulo de Similaridade de Contexto
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Fonte: Adaptado de Martins (2019).

Para definir similaridade de dados numéricos o mais comum ¢ utilizar medidas de distan-
cia. Entre as medidas de distancia mais utilizadas pode-se citar as distancias Euclidiana e Ma-
nhattan. A distancia Euclidiana possui sua origem através do matematico grego Euclides, que
estabeleceu que a menor distancia entre dois pontos € uma reta. E € definida como a soma da
raiz quadrada da diferenca entre x e y em suas dimensdes, conforme Equacdo 4.1. A distancia
Manhattan € mais simples, no qual a equagdo € apenas a soma das diferencgas entre x e y em cada
dimensao, conforme mostrada na Equacdo 4.2. Independente da func¢do de célculo da distincia

utilizada, quanto menor o valor verificado, maior a similaridade.

dist(Xi; Xj) = | Y _(zi,r — zj,7)? “4.1)
r=1

dist(Xi; Xj) = Z |wi,r — xj, r| 4.2)

A principal fun¢cdo do médulo de similaridade é o ndo armazenamento de valores de contex-
tos classificados como similares, conforme apresentado na Figura 12. Essa classificacdo ocorre
seguindo o valor de similaridade (0.8) aplicado ao médulo. Ou seja, caso os valores calculados
pelo médulo sejam iguais ou maiores que 0.8 os dados sdo descartados por j4 existirem simila-
res na base de dados. Para realizar essa atividade o médulo controla dois tipos de informagdes
na base de contextos por similaridade: (i) lista de contextos tinicos e (ii) histérico de contextos
por similaridade.

Os dados dos histéricos de contextos enviados ao IndoorServer pelo Controlador de Estufas
sdo os responsaveis por gerar a lista de contextos tinicos. O modulo de similaridade ao receber

novos histdricos de contextos primeiro separa os dados relativos a cada estufa, para que os dados
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Figura 13 — Fluxograma do Funcionamento do Médulo de Similaridade de Contexto
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Fonte: Adaptado de Martins (2019).

ndo sejam somente indicados como "ndo similares"ao sofrer a a¢do do identificador da estufa.
ApOs essa separacdo conforme as estufas, o modulo de similaridade compara com os contextos
que ja estdo inseridos na lista de contextos tinicos e que possuem identificadores inicos também.
Essa comparagdo feita com os histéricos de contextos ocorre através da analise de similaridade

dos valores numericos utilizando a equagdo euclidiana.

Caso esse histérico de contexto novo nao seja similar a nenhum contexto da lista de contex-
tos tnicos, 0 mesmo recebe um identificador tinico e € inserido na lista, assim como apresentado
por Martins (2019). Além da insercdo do (i) identificador unico para que o histérico de con-
texto seja inserido no histérico de contexto por similaridade também sao inseridos mais duas
informacdes: (ii) o valor referente a quantidade de tempo que o mesmo permaneceu como o
contexto atual e (iii) a quantidade de vezes que os dados de contextos similares chegaram em
sequéncia para o mesmo. A Figura 13 apresenta o funcionamento do médulo de similaridade e

como os dados sdo tratados por ele.
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Figura 14 — Perfis Considerados Diferentes Devido a ID da Estufa ser Diferente
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2 Modulo de Perfil

O modulo de Perfil é o responsavel por criar um perfil para cada ator ou estufa que faz
parte do IndoorPlant. Toda vez que o médulo recebe dados de algum perfil, ele interpreta os
dados e faz a comparagdo entre os dados j4 existentes na base de dados que possui os perfis,
denominada Base de Perfis. A comparacdo que o mddulo faz € para analisar se algum perfil
Jé salvo na Base de Perfis ndo € exatamente igual ao que estd sendo recebido no momento. O
moédulo de perfil somente ndo vai acrescentar os dados referentes ao perfil recebido se forem
completamente iguais.

Caso algum parametro seja diferente e todos os outros iguais, 0 modulo jd interpreta como
sendo um perfil diferente e com isso salva o perfil em sua base de dados. Isso ocorre porque
caso o perfil seja referente aos parametros de controle de uma estufa e todos os indices sejam
iguais, somente mudando o pH da dgua, essa pequena alteracao ja pode influenciar na produgdo.
Devido a isso somente os perfis idénticos nao sdo salvos. Outra situacao € caso somente a estufa
de cultivo seja diferente, mas todos os outros parametros sejam iguais, uma estufa diferente ja
influencia pois as mesmas podem ndo estarem dispostas lado a lado no terreno e com isso sofrer

a acdo da iluminacgao solar de uma forma diferente, conforme mostra a Figura 14.

4.3.3 Modulo de Predicao

O moédulo de predi¢do € o responsdvel por prever algo especifico em relacdo as varidveis
fornecidas ao IndoorPlant. O médulo de predicao pode calcular a produtividade de uma estufa,
calcular o tempo de cultivo das plantas, informar problemas futuros na estufa e assim por diante.
O IndoorPlant ndo possui apenas um servico de predi¢do fixo, ou seja, ele ndo foi criado ape-
nas para predizer quando algum parametro vai ultrapassar o limite estabelecido, o IndoorPlant
suporta diferentes predicdes, desde que os histéricos de contextos recebidos por ele possuam as

informacdes requeridas.

Essa diversidade nas predi¢des ocorre pelas varidveis fornecidas nos histéricos de contextos
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Figura 15 — Amostra de Contexto do Cultivo de Morango com a Produtividade Informada

i, Temp_Estufa:

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 — Contexto Atual da Estufa para Predizer a Produtividade de Morango

5%, Temp_Estufa:

Fonte: Elaborado pelo autor.

e os resultados equivalentes que elas geram. Esses resultados que a predi¢io fornece devem ter
o mesmo significado/objetivo que os dados fornecidos anteriormente, ou seja, se o IndoorPlant
recebe histéricos de contextos com 8§ varidveis e essas varidveis sempre estdo relacionadas com
a quantidade de morangos colhidos numa estufa conforme mostra a Figura 15. O IndoorPlant
também ird predizer a quantidade de morangos que serd possivel colher com o contexto atual do
plantio, conforme apresenta a Figura 16. O IndoorPlant ndo consegue predizer a produtividade
de uma estufa caso os histoéricos de contextos anteriores nao possuam essa informag¢do anterior

de quantos morangos foram colhidos, conforme apresenta a Figura 15.

4.4 Ontologia Proposta para o Modelo - Agrindoor

O IndoorPlant propde uma ontologia para a agricultura indoor visando gerenciar trés aspec-
tos: o perfil das pessoas que utilizam o sistema, os parametros das estufas e as caracteristicas
de cada espécie cultivada. Essa ontologia ¢ denomidada Agrindoor e foi desenvolvida na ferra-
menta Protégé. Uma ontologia quando aplicada proporciona a padronizacdo das informacdes,
auxiliando na troca de mensagens, na visualiza¢do dos termos e no armazenamento. A ontolo-
gia gerencia o dominio das pessoas indicadas nos casos de uso acima, parametros das estufas,
leitura dos sensores e especificacdes técnicas das plantas.

Um dos casos ja levantados pelo IndoorPlant no capitulo 3 foi a grande quantidade de estu-
dos existentes sobre agricultura indoor e predi¢ao, mas todos com o mesmo propdsito de obter
dados do cultivo e com a grande variedade de sensores iguais. Ou seja, muitos estudos com a
mesma metodologia e buscando resultados proximos. A Agrindoor busca fazer essa conexdo
entre as informacdes existentes para que os resultados sejam mais expressivos e também que
exista uma padronizacao das informacdes.

A Figura 17 apresenta as classes do IndoorPlant, sem mostrar todas as instincias de cada
uma das classes. Apenas sdo apresentadas instincias das classes para exemplificar o uso da

mesma. Além da classe User e suas subclasses (Technical Manager (RT) e Employee (Funcio-
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Figura 17 — Ontologia Agrindoor e suas Classes e Exemplos de Instincias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

nario)), também foi criada a ontologia para a classe Greenhouse (Estufa), que possui a capaci-
dade de armazenar as condi¢des da estufa como data properties. Por fim foi criada a ontologia

da classe Species (Espécie) com as caracteristicas das plantas sendo inseridas também como
data properties.

4.5 Consideracoes Sobre o Capitulo

Ao longo deste capitulo foram detalhados aspectos conceituais do modelo. Os casos de
uso foram implementados e discutidos com diagramas UML. Os requisitos do modelo também
foram apresentados para que no proximo capitulo o protétipo possa seguir essas diretrizes.
Além disso o modelo foi apresentado e a arquitetura foi definida com uma descricao maior de

seus mddulos e funcionamento de cada um deles. Por fim, foi proposta a ontologia Agrindoor.
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5 ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO E VALIDACAO

Neste capitulo é descrito os aspectos de desenvolvimento do protétipo e detalhes sobre a
avaliacdo, organizados em trés secdes. A primeira descreve as tecnologias que foram empre-
gadas no desenvolvimento do protétipo, ja na segunda secio sdo apresentadas as informagdes
relacionadas com a avaliagdo do modelo. A avaliagdo ocorreu em trés cendrios de testes, com-
postos por dados reais de datasets de cultivo hidropdnico. Também foi aplicado um questiondrio
com base nos conceitos do Modelo de Aceita¢do de Tecnologia (Technology Acceptance Model

(TAM)). Por fim, na terceira sec¢do sdo apresentadas as consideracdes finais do capitulo.
5.1 Desenvolvimento do Protétipo

O IndoorServer foi implementado com o software Node-RED (NODE-RED, 2018). O pro-
tocolo de comunicacdo utilizado entre o IndoorServer e o Controlador de Estufas foi o MQTT
(MQTT, 2017). O prototipo foi instalado numa empresa produtora de olericultura, situada na
cidade de Sao Leopoldo/RS. A Figura 18 apresenta a localizag¢do da propriedade no municipio
de Sdo Leopoldo e mostra a proximidade da propriedade rural com a parte urbana da cidade.
Para coletar os dados do cultivo hidroponico o Controlador de Estufas utilizado foi o Cultiva
Fécil Hidroponia, sistema que foi desenvolvido pela empresa BGM Sistemas também de Sdo
Leopoldo/RS.

O Cultiva Fécil Hidroponia obtém as varidveis do microclima e da solu¢d@o nutritiva dentro
da estufa através dos sensores instalados e envia para o servidor, ndo tomando qualquer atitude
além da reposi¢do do nivel do tanque sem a autoriza¢ao do agricultor. Os dados foram coletados
em 3 estufas de cultivo hidropdnico, cada estufa com 500 m?. A distribuicdo das estufas é mos-
trada na Figura 19. Cada estufa possuia uma cultura de planta diferente, as culturas cultivadas
foram alface, ricula e radite. A Figura 20 apresenta a visdo interna das estufas com o cultivo
hidropdnico presente em toda a estufa.

O banco de dados utilizado no IndoorServer foi 0 MongoDB, a criacdo das duas bases de
dados foram feitas conforme € apresentada na arquitetura do modelo na Figura 11. Portanto foi
criada a base de dados de perfis e a base de dados de histéricos de contextos. O MongoDB foi
escolhido por possuir a capacidade de ser escaldvel, possuir um alto desempenho e orientado a
objetos. Essa escolha também se deve ao fato de que os dados de contextos que sdo armazenados
possuem informacdes distintas, para cada tipo de cultivo ou de estufa.

Essa distincao nas informagdes estio relacionadas ao tipo de cultivo, e a tecnologia embar-
cada nas estufas, pois o IndoorPlant ndo suporta apenas um tipo de cultivo, e essa diversidade
nos cultivos gera parametros bases diferentes para cada um deles. Parametros diferentes podem
ser vistos na hidroponia e no gotejamento. Na hidroponia os parametros mais importantes sao
pH, contutividade elétrica e temperatura da solu¢do. Ja no gotejamento os pardmetros principais

sdao umidade do solo, temperatura e umidade do ambiente.
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Figura 18 — Localizacdo da Empresa onde o IndoorPlant foi Instalado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Imagem Aérea das Estufas em que o Protétipo foi Instalado
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Imagem dos Cultivos Hidropdnicos Dentro das Estufas

Além da variedade de informag¢des outro ponto importante que se encontra no Brasil € a
grande variedade de tecnologia embarcada nas estufas. E possivel encontrar estufas com todo o
controle manual até estufas totalmente automatizadas. Esse controle da estufa estd relacionado
as condi¢des do microclima, quantidade de irrigacdes, abertura e fechamento das estufas, entre
outros. Devido a essa variacio de tecnologia também sdo geradas informagdes distintas até com
0 mesmo tipo de cultivo.

Cada uma das bases utilizadas pelo IndoorServer foram implementadas separadamente, com
isso o direcionamento dos histéricos de contextos ou dos perfis ja ocorrem quando os médulos
recebem as informagdes. Além do Controlador de Estufas possuir uma sirene que € acionada
quando algum parametro do cultivo chega ao limite ou ocorre algum problema na estufa, tam-
bém foi desenvolvido um bot junto ao IndoorServer que informa o agricultor no seu smartphone.

Esse bot foi desenvolvido dentro do Node-RED (NODE-RED, 2018) e utiliza o aplicativo
Telegram Messenger (TELEGRAM MESSENGER, 2019) para informar ao agricultor as indi-
cacdes, problemas e alertas do cultivo. Entre as informacdes possiveis que o IndoorPlant pode
enviar ao agricultor sdo: indices que ultrapassaram o limite, indices atuais das estufas, indices
que atingirdo o limite em determinado tempo, indicagdes de melhorias para o agricultor mo-
dificar nos parametros, entre outros. O agricultor também pode requisitar informagdes do seu
cultivo e ou estufa em tempo real e colocar notas em relacdo a sua colheita de determinada

estufa.
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Figura 21 — Amostra dos Dados Recebidos do Controlador de Estufas
{ID_Estufa: “3", Especie_Planta: “Rucula®, pH_Desejado: “5.0", pH_Atual: “5.1", EC_Desejada:

OK", Bomba: “Ligada”}

“1.80", EC_Atual: “1.82", Temp_Solucao: “24.2", Mivel Tangque:

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa nota que o agricultor d4 para a sua colheita auxilia o IndoorPlant posteriormente a
indicar quais os melhores parametros para cada cultura cultivada. O IndoorPlant considera
os parametros que as plantas foram cultivadas juntamente das notas que o proprio agricultor
forneceu na hora da colheita. Isso € um dos diferenciais do IndoorPlant, pois como dito anteri-
ormente, no Brasil existe uma grande variedade de tecnologias embarcadas na estufa e pode ser
que os indices para um agricultor no Rio Grande do Sul obter uma planta bonita e saudével se-
jam diferentes dos indices de um produtor de Sao Paulo. Devido a isso o IndoorPlant utiliza os
histéricos de contextos antigos juntamente das notas que os agricultores fornecem para indicar

quais os melhores parametros para o cultivo de determinada planta.

5.2 Avaliacao do Modelo

Todas as avaliacOes realizadas com o IndoorPlant foram utilizando o Controlador de Estu-
fas (Cultiva Fécil Hidroponia) juntamente do IndoorServer com as funcionalidades que foram
citadas anteriormente. As avalia¢des foram elaboradas para provar as contribuicdes do modelo
através do uso de histéricos de contextos para fornecer servigcos inteligentes. Apds obter o da-
taset com o Cultiva Facil do cultivo hidroponico de 3 culturas foi possivel comecar os testes
dos médulos de similaridade de histéricos de contextos, perfil e de predi¢do. Para validar a
funcionalidade dos 3 médulos do IndoorPlant foram criados 3 cendrios de avaliacdo do modelo

que utilizam os servicos de recomendacdes, perfis e de predi¢do do tempo de cultivo.

5.2.1 Cenario 1: Mddulo de Similaridade de Contexto

O primeiro cendrio de avaliagdo foi construido baseado no dataset com os histéricos de
contextos do cultivo hidroponico apresentado anteriormente. Esse dataset foi criado com os
dados recebidos do Cultiva Facil Hidroponia, conforme a Figura 21. Apds o recebimento
dos dados pelo IndoorServer os mesmos foram processados pelo médulo de similaridade de
contexto para processar se sao similares ou ndo e posteriormentente enviados para a base de
historicos de contextos. Os dados foram enviados para a base de dados conforme apresentado
na Tabela 9. Como os contextos recebidos do Controlador de Estufas ndo possuiam exatamente
todas as informacdes que a Tabela 9 apresentou, algumas informag¢des foram alteradas para que
0s contextos possuam o maior numero de varidveis possiveis, conforme mostra a Figura 22.

Essa classificacdo ocorreu com a utilizacdo da equacdo Euclidiana e Manhattan e o valor

como regra de 0.8. Ao utilizar as duas equagdes a quantidade de dados classificados como
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Figura 22 — Amostra dos Dados Enviados para a Base de Historicos de Contextos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Comparacdo entre o Contexto Atual e os Melhores Contextos das Estufas 2 e 3

{ID_Estufa: “2", Especie_Planta: "Alf

Temp_Solucao ", Mivel _Tangue:

Fonte: Elaborado pelo autor.

similares aumentou em torno de 3%, o que consequentemente diminuiu em 3% a classificacdo
dos dados como ndo similares e a inser¢do de novos dados na base de dados. Nesses casos
houve somente a atualiza¢do do hordrio que o contexto se manteve similar.

Este cendrio apresenta uma situacdo em que o agricultor responsavel pelo cultivo estd via-
jando para uma feira e o agricultor substituto alterou os parametros de cultivo do Controlador
de Estufas. O IndoorPlant fez uma verificacao dos parametros e nessa verificagdo dos contextos
atuais em relacao aos histéricos de contextos que obtiveram as melhores notas, o IndoorPlant
constatou variagdes nos parametros de duas estufas, conforme mostra a Figura 23. Com isso o
IndoorPlant através de seu bot do Telegram gera indicagdes de ajustes a serem feitos em cada
estufa.

Cenério 1: "Jodo é o agricultor responsdvel pelos gerenciamento do cultivo hidroponico
onde trabalha, e uma de suas responsabilidades é programar os valores que o Cultiva Fdcil
Hidroponia mantém nos tanques das solucoes. Jodo viajou para participar de uma feira e
deixou Carlos responsdvel pelo cultivo, porém Carlos modificou os parametros das solugoes
hidroponicas de duas estufas. Jodo acessou o bot do Telegram primeiramente para verificar
as estufas (Figura 24 (a)). Jodo resolveu verificar os indices de todas as estufas (Figura
24 (b)) juntamente e notou algumas anormalidades. Com isso resolveu checar (Figura 24
(c)) se o IndoorPlant possuia alguma indicacdo de melhoria para as estufas e encontrou duas

indicacoes de ajustes que esperavam a aprova¢do do Jodo. Essas duas indicacoes (Figura 25
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Figura 24 — Menu do Bot Telegram Apds Selecionar o Botao Estufas (a), Contextos Atuais das Estufas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

(a)) do IndoorPlant levaram em conta o contexto atual da estufa e comparou com os historicos
de contextos que obtiveram as melhores notas de colheita que o proprio Jodo forneceu. Com a
aprovagdo de Jodo para o IndoorPlant modificar os parametros, a estufa 2 que possuia alface
teve sua condutividade elétrica modificada de 1,45 para 1,2. Jd a estufa 3 que continha riicula
teve o pH ajustado para 5,5 onde anteriormente seu pH estava regulado. Apos as modificacoes
do IndoorPlant o sistema confirmou (Figura 25 (b)) para o Jodo que os parametros foram

modificados."”

5.2.2 Cenario 2: Mddulo de Perfis

O segundo cenério de avaliacdo foi construido baseado no dataset com os dados de perfil
do radite no cultivo hidropdnico, conforme mostra a Figura 26. Esse dataset foi criado através
dos parametros inseridos para o Cultiva Facil manter nas estufas que cultivaram radite. Os
dados foram enviados para o IndoorServer e processados pelo médulo de perfis. O mddulo de
perfis analisa os parametros para aquele tipo de planta e caso ainda ndo exista um perfil idéntico
o IndoorServer salva esse novo perfil na base de perfis. Nesse mddulo ndo sdo utilizadas as
equagoes euclidiana e de manhattan porque somente ndo sdo salvos os perfis que forem idénticos
a algum ja registrado.

Caso o agricultor plante novas mudas e deseje utilizar algum perfil j4 conhecido por ele
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Figura 25 — Melhorias Indicadas pelo Bot para as Estufas
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Figura 27 — Perfis Existentes de Radite Hidropdnico no IndoorPlant

e “R: 1’ ejado: “5.8", EC_Desejada: “1.70"

ecie_Planta: “Ra A Ik "6.5”, EC_Desejada: "1.90”

Temp_ Solucao: “26.0%, Mota: "6}

Fonte: Elaborado pelo autor.

mesmo, ele seleciona a planta que ele utilizou e com isso o IndoorPlant fornecerd os perfis exis-
tentes daquela mesma espécie juntamente das notas fornecidas na hora da colheita. O agricultor
com isso podera fazer a escolha livremente de qual perfil ele quer que o IndoorPlant utilize e
seus parametros sao enviados para o Cultiva Facil Hidroponia.

Este cendrio apresenta uma situagdo em que o agricultor responsével pelo cultivo planta no-
vas mudas de radite e deseja saber quais os perfis existentes no IndoorPlant, conforme mostra a
Figura 27. Para auxiliar ele na escolha o bot do Telegram fornece os perfis em ordem decres-
cente de nota, para que o agricultor consiga visualizar mais facilmente os perfis com melhores
resultados.

Cendrio 2: "Ademir que é o agricultor responsdvel pelo cultivo hidroponico e apos higie-
nizar toda a estufa e reativar o Cultiva Fdcil Hidroponia precisa recolocar os pardmetros que
geraram as plantas com melhor qualidade na hora da colheita. Com isso Ademir inicia o bot
do Telegram e seleciona a opgdo de perfis (Figura 28 (a)) para posteriormente escolher entre
as espécies de plantas jd cultivadas (Figura 28 (b)). Apds a selecdo de radite como a espé-
cie que estd sendo plantada, o bot do Telegram mostra os perfis existentes na base de perfis
juntamente das notas que o proprio agricultor forneceu na hora da colheita (Figura 29 (a)).
Apos a escolha do perfil selecionado pelo agricultor o bot informa que os pardmetros jd foram
selecionados e que o agricultor so falta nformar qual estufa receberd esses parametros. Apos
a selecdo da estufa, o bot informa que todos os parametros foram inseridos com sucesso na
estufa (Figura 29 (b))".

5.2.3 Cenirio 3: Mdédulo de Predi¢cao

O terceiro cendrio de avaliacdo foi construido baseado no dataset com os dados da base de
histéricos de contextos juntamente do tempo de cultivo de cada uma das plantas. A Figura 30
apresenta uma amostra dos contextos obtidos para o cultivo de radite. Esse tempo de cultivo
desde o plantio até a colheita foi fornecido pelo préprio agricultor da empresa agricola. A
base de dados foi exportada do MongoDB no formato csv e adicionado os tempos de cultivo

que o agricultor forneceu. Com essas informagdes o IndoorPlant juntamente da ferramenta de
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Figura 30 — Amostra de Contextos Relacionados com o Tempo de Cultivo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31 — Exemplo de Matriz com Dados Multivariados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

predicdo consegue predizer o tempo de cultivo das culturas plantadas.

A ferramenta utilizada para andalise dos dados e predicdo do tempo de cultivo foi o Che-
moStat (HELFER et al., 2015). O ChemoStat é uma ferramenta online de andise de dados
multivariados. Esses dados multivariados normalmente possuem o formato de uma matriz X de
valores, em que a matriz € composta de m varidveis para n amostras, conforme mostra a Figura
31.

Para gerar o modelo de calibragdo da produtividade das 3 culturas foram utilizadas as varia-
veis com os histdricos de contextos das 3 estufas de 7 meses de cultivo, conforme apresentado
na Figura 30. Cada estufa teve seu modelo de calibragdo gerado individualmente porque cada
cultura possui um tempo de cultivo e indices diferentes, fazendo com que o modelo se torne
mais preciso para cada uma das culturas. O ChemoStat utiliza o seu préprio algoritmo de predi-
¢do. O algoritmo de machine learning empregado foi o Partial Least Squares (PLS) que possui
2 fases distintas, o treinamento e a predicao.

Os treinamentos foram feitos com os dados dos 7 meses de cultivo, sendo feito um trei-
namento para cada estufa por se tratarem de plantas diferentes. Com isso € possivel saber o

tempo de cultivo para cada planta. Essa predi¢do do tempo de cultivo auxilia o produtor a saber
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Tabela 10 — Dias de Cultivo para Cada Planta
Plantas Tempo Minimo Tempo Médximo Dias Previstos Dias Reais

Radite 16 29 21 20
Alface 28 44 31 33
Racula 21 32 25 26

Fonte: Elaborado pelo autor.

quando ele terd as plantas prontas para vender, e com isso ele pode também programar suas mu-
das (plantas recém germinadas) para estarem no tamanho certo conforme for liberando espaco
nas estufas.

E importante salientar que a predi¢io pelo ChemoStat nio estd automatizada junto ao Indo-
orPlant, entdo a predicao foi treinada com 7 meses de cultivo, e a predi¢do com o contexto atual
¢ atualizada sempre que necessdrio. Nao existe uma regra especifica que indique de quanto em
quanto tempo é necessdrio atualizar as predi¢des do modelo, porém quanto mais seguidamente,
melhor serd seu resultado. No caso do terceiro cendrio e validagdo do médulo de predi¢do, o
modelo utilizou o contexto atual em relagdo ao treinamento feito uma semana antes.

Este cendrio apresenta uma situacdo em que o agricultor responsavel pelo gerenciamento do
cultivo necessita saber quanto tempo estd levando para que as plantas cheguem no seu tamanho
apropriado para venda. Essa necessidade é gerada por dois motivos principais para o agricultor

que sao:

e O agricultor ndo pode ter algum pedido e sua plantas estarem menores que 0 necessario,
pois serd preciso enviar mais plantas para equivaler ao peso do pedido, ou entdo caso
as plantas estejam muito grandes também existe o problema de alguns compradores nao

aceitarem porque as plantas estdo "velhas".

e O agricultor ndo pode sofrer com a falta de espaco nas estufas devido a quantidade de
pedidos que possui para produzir durante o més. Conforme os meses vao passando, o
tempo de cultivo também varia devido as condi¢gdes climaticas, onde mesmo dentro de
estufas ocorrem variacdes. Com isso no inverno as plantas demoram um tempo maior
para se desenvolverem, pois o clima € mais frio, existe uma menor incidéncia da luz solar,
e assim por diante. Enquanto no verao as condi¢des favorecem um desenvolvimento mais
répido das plantas, o que também necessita um espagco menor para cultivo ja que as plantas

estdo prontas para colheita mais rapidamente.

Durante os 7 meses de cultivo o tempo de producdo teve variagdes significativas, a Tabela
10 apresenta 0 menor e o maior tempo para cultivo de cada uma das 3 espécies de plantas, além
do tempo previsto e do tempo real de cultivo. Lembrando que esse tempo de cultivo do plantio
até a colheita foram fornecidos pelos agricultores e inseridos junto aos histéricos de contextos

referentes a cada uma das plantas.
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Figura 32 — Menu do Bot para Solicitar a Predicao de Produtividade (a) Indicacdo da Predi¢ao de Produ-

tividade para as 3 Espécies de Plantas
209 @OQ - [ 2209 @OQ -

< | IndoorPlant_bot < | IndoorPlant_bot

bot bot

Selecione uma opgao Jorge: &
Produtividade ;.o

Jorge selecione qual estufa vocé

quer saber a previsdo de dias desde a

plantag&o até a colheita:

Todas 5509

Estufa 1
A previsdo de colheita do radite é de 21
/start 500 @ dias.
/start 5500 Estufa 2
A previsdo de colheita da alface é de
Selecione uma opgao Jorge: & 31 dias.
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A previsdo de colheita da rdcula é de
Jorge selecione qual estufa vocé 25 dias.
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@ ] @ \g histéricos de contextos antigos das
estufas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cendrio 3: "Jorge é o agricultor responsdvel pelo gerenciamento geral da sua empresa de
hortifrutis e ele precisa programar as vendas possiveis para o més de janeiro e fevereiro com a
capacidade mdxima em suas 3 estufas. Para isso ele precisa saber quando suas plantas estardo
no tamanho ideal para venda e também que suas mudas jda estejam prontas. Para ter essa
estimativa de dias do ciclo produtivo Jorge acessou o bot do IndoorPlant no Telegram, no dia
07 de janeiro, para solicitar as predigcoes (Figura 32 (a)) referentes aos contextos atuais das
estufas. Jorge solicitou saber a estimativa de dias de cultivo para suas 3 estufas e o bot que
informou em sequéncia a predi¢do feito pelo IndoorPlant juntamente da ferramenta ChemoStat.
Jorge obteve como reposta que o radite ficaria pronto em 21 dias, a alface em 31 dias e a riicula
em 25 dias (Figura 32 (b)). Com essa resposta do bot Jorge agora pode fazer o cronograma
de suas mudas e vendas com maior tranquilidade. Como Jorge havia plantado radite, riicula e
alface no mesmo dia (02 de janeiro de 2020) ele tens a estimativa de que o radite ficaria pronto
no dia 23 de janeiro, a ricula no dia 27 de janeiro e a alface no dia 02 de fevereiro. Porém,
ao chegar proximo dos dias estimados pelo IndoorPlant para colheita as plantas variaram um
pouco seu tempo de cultivo e Jorge fez sua colheita nas 3 estufas com 20 dias para o radite, 33

dias para a alface e 26 dias para a riicula”.

A seguir sdo apresentados os resultados da predi¢ao para o tempo de cutivo das 3 espécies
de plantas. Os resultados obtidos para a a predi¢do do radite foram: (R?) de 0.964, (RMSE)
de 1.06 e (RMSECV) de 1.94. Os resultados obtidos para a predicdo do alface foram: (R?)
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Tabela 11 — Itens relacionados a avaliacdo da utilidade percebida do IndoorPlant

Questdo Descrigcao

1 A possibilidade de acompanhar os indices em tempo real € util.

2 A possibilidade de utilizar o aplicativo conectado a Internet € util.

3 Os recursos de predi¢do de tempo de cultivo sdo uteis a rotina de cultivo.

4 A indicacdo de melhorias € ttil a rotina do cultivo.

5 O servico de notas (classificagdo da colheita) e perfis sdo uteis a rotina do cultivo.
6 A utilizacdo de perfis € til a rotina do cultivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12 — Itens relacionados a avaliacdo da facilidade de uso percebida no IndoorPlant

Questdo Descri¢cao

1 O aplicativo por ser via chat é de facil manuseio e compreensao.
2 Os indices das estufas mostrados sdo de facil compreensao.

3 A predi¢do do tempo de colheita € de facil compreensao.
4
5

As indicacdes de ajustes para melhoria do cultivo s@o de facil compreensao.
A avaliagdo da colheita € de facil compreensao.
6 Os perfis existentes e as escolhas deles sdo de ficil compreensao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

de 0.947, (RMSE) de 1.37 e (RMSECV) de 3.31. Por fim, os resultados obtidos para a ricula
foram de: (R?) de 0.932, (RMSE) de 1.10 e (RMSECV) de 1.89.

5.2.4 Avaliagdo TAM

O protétipo do IndoorPlant foi avaliado junto aos agricultores através do Modelo de Aceita-
cdo de Tecnologia (TAM) proposto por Davis (1989). O estudo de Davis (1989) posteriormente
foi aplicado e expandido por Yoon e Kim (2007). O modelo TAM considera os seguintes itens

como principais quesitos para a aceitacdo de uma nova tecnologia:

e Utilidade percebida: é o grau em que uma pessoa acredita que o uso da tecnologia poderia

melhorar o seu desempenho.

e Facilidade de uso percebida: é o grau em que uma pessoa acredita que a tecnologia pode

reduzir seus esforcos.

Para responder ao questiondrio foi disponibilizado aos usudrios a escala Likert com 5 niveis
que sdo, 1 - discordo totalmente, 2 - discordo, 3 - indiferente, 4 - concordo, 5 - concordo
totalmente. Os itens de avaliacdo sdo descritos nas Tabelas 11 e 12.

Outro ponto a ser considerado pelo modelo € o perfil dos 8 usudrios, esses perfis podem ser

vistos na Tabela 13. Os 8 entrevistados sdo agricultores que utilizaram o protétipo e possuem
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Tabela 13 — Perfil dos Usudrios que Utilizaram e Avaliaram o IndoorPlant

Idade Escolaridade Funcao

40 Ensino Fundamental Agricultor de radite e couve

17 Ensino Fundamental Agricultor de alface e brécolis

19 Técnico Agricola Responsével pelas mudas

34 Ensino Fundamental ~Agricultor de alface e rdcula

30 Ensino Fundamental Agricultor de alface e rucula

49 Ensino Fundamental Agricultor de radite e couve

52 Técnico Agricola Proprietario da empresa e agricultor
20 Ensino Médio Agricultor de radite, couve

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33 — Utilidade percebida pelos usudrios ao acessar os indices em tempo real (a) e conexdo com a
Internet (b)

= Discordo plenamente # Discordo plenamente

= Discordo = Discordo
Indiferente Indiferente
u Concordo = Concordo

= Concordo plenamente = Concordo plenamente

(@)

Fonte: Elaborado pelo autor.

diferentes funcdes dentro da empresa agricola, como também € possivel ver na Tabela 13. A
utilizagao do bot pelos agricultores ocorreu de forma individual e sempre com acompanhamento
para possiveis ddvidas, porém antes da utilizacdo os agricultores foram instruidos de como
funcionava o bot. Os agricultores utilizaram o bot em situagdes iguais aos 3 cenarios propostos
anteriormente, ou seja, contemplando o modelo como um todo.

Os resultados do TAM para as questdes relacionadas a utilidade do IndoorPlant (Tabela 11,
foram que 63% dos usudrios concordam totalmente que o acompanhamento em tempo real € ttil
na rotina deles, enquanto 37% apenas concordam, conforme mostra a Figura 33 (a). A Figura
33 (b) apresenta que 25% dos usudrios sdo indiferentes quanto ao aplicativo estar conectado a
Internet, ja 37% concordam e 38% concordam totalmente. Alguns entrevistados comentaram
que o fato do celular necessitar estar conectado a Internet até € melhor para eles porque o sinal
comum de celular € precdrio na drea da propriedade, mesmo estando préximo da cidade.

A Figura 34 (a) apresenta que 75% dos usudrios concordaram plenamente que a possibi-
lidade de o IndoorPlant predizer o tempo de cultivo das plantas € qtil para eles. Os usudrios
restantes (25%) também concordaram que € util no dia a dia deles. As melhorias de ajustes no

cultivo que o IndoorPlant fornece aos usudrios teve sua utilidade aprovada em 100% (Figura 34
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Figura 34 — Utilidade percebida pelos usudrios ao utilizar a predi¢do para o tempo de cultivo (a) e para a
indica¢do de melhorias (b)

= Discordo plenamente = Discordo plenamente
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Indiferente Indiferente
= Concordo = Concordo

= Concordo plenamente = Concordo plenamente

(@)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 35 — Utilidade percebida pelos usudrios ao poder avaliar a colheita (a) e para a utilizacio de perfis
existentes (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

(b)), sendo que 50% dos usudrios concordaram plenamente e os outros 50% concordaram com
o item.

Todos os usudrios (100%) concordaram plenamente que € ttil poder avaliar a colheita feita
(Figura 35 (a)), pois o IndoorPlant salva o contexto atual da estufa, e pode ser que o contexto
atual da mesma seja diferente do contexto programado no Controlador de Estufas. A possibi-
lidade de utilizar perfis para as plantas (Figura 35 (b)) foi avaliado como indiferente por 25%
dos usudrios, porém 62% concordaram plenamente que € util no dia a dia e 13% também con-
cordaram que € util. Os usudrios que avaliaram como indiferente 0 modelo possuir perfis para
as plantas relataram que eles nunca alteram a espécie de planta cultivada, com isso é sempre o
mesmo parametro que estd programando no Controlador de Estufas.

Em relacdo a avaliacdo do aplicativo ser via chat, 88% dos usudrios concordaram plena-
mente que facilita o uso por ser parecido com os aplicativos que utilizam normalmente e 12%
concordaram que facilita também, conforme é mostrado na Figura 36 (a). Todos os usudrios
concordaram que € de ficil compreensao a leitura e entendimento dos indices das estufas, sendo
que 88% dos usudrios concordaram totalmente e 12% concordaram, conforme apresenta a Fi-

gura 36 (b). Alguns dos usudrios comentaram que a visualizagc@o dos indices atuais das estufas
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Figura 36 — Facilidade percebida dos usudrios pelo aplicativo ser via chat (a) e compreensao dos indices
das estufas (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 37 — Facilidade percebida pelos usudrios para compreender a predicao do tempo de colheita (a) e
compreensdo das melhorias indicadas pelo modelo (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

ficaram muito mais faceis de serem compreendidos e vistos do que no proprio Controlador de
Estufas.

A Figura 37 (a) apresenta que 100% dos usudrios concordaram que € de facil entendimento
a predi¢do para o tempo de colheita. Do mesmo modo que na Figura 37 (b) 100% dos usudrios
avaliaram que concordavam totalmente que as indicagdes de ajustes informadas pelo modelo sdo
de facil compreensdo. Dois usudrios (25%) até comentaram que se essas indicagcdes existissem
anteriormente teria evitado perdas. Pois eles ndo trabalhariam com indices errados nos cultivos,
€como j& ocorreu em outros momentos.

Por fim, a Figura 38 (a) apresenta que 50% dos usudrios concordaram plenamente que a
avaliacdo da colheita € facil de utilizar e os outors 50% também concordaram que € facil de
avaliar a colheita. Trés dos usudrios até indicaram uma melhoria nesse servico que € a adi¢do
de valores intermedidrios entre os valorez ja existentes hoje. Pois como s6 tem valores inteiros,
algumas vezes ele ficam forcados a dar uma nota maior ou menor sem que seja a nota verdadeira
e caso existe notas com 0,5 de diferenca, ja facilitaria a avaliacdo da colheita. A Figura 38
apresenta que 50% dos usudrios concordaram totalmente e 38% concordaram que a utilizacao

de perfis para as plantas € ttil no cultivo. Apenas 12% avaliaram como indiferente a questao
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Figura 38 — Facilidade percebida pelos usudrios para avaliar a colheita (a) e escolher e compreender os

perfis existentes (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 39 — Utilidade Total Percebida pelos Usudrios

Fonte: Elaborado pelo autor.
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dos perfis das plantas, pois como ja dito anteriormente existem estufas que sempre possuem as

mesmas espécies de plantas sendo cultivadas.

Analisando o TAM ¢ possivel ver que, em uma visdo geral, o modelo proposto quanto a

utilidade foi avaliado positivamente em 91,66% das questdes, sendo que 56% concordaram ple-

namente € 36% concordaram com a utilidade do mesmo. Apenas 8% dos itens foram avaliados

como indiferentes pelo usudrios, conforme apresenta a Figura 39. A Figura 40 mostra que

em relacdo a facilidade de uso apenas 2% do modelo foi avaliado como indiferente, enquanto

os outros 98% dos itens foram avaliados positivamente pelos usudrios. Desses itens avaliados

positivamente, 21% dos usudrios concordaram com os itens € 77% concordaram plenamente

que as funcionalidades do modelo sdo de facil compreensao e utilidade.
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Figura 40 — Facilidade Total Percebida pelos Usudrios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Consideracoes sobre o capitulo

Neste capitulo foram apresentados trés cendrios para validacdo do modelo, os quais servem
de suporte para os cultivos internos de agricultores. Nesses trés cendrios foram testados os
servicos de similaridade de contextos das estufas, gerenciamento de perfis das plantas e predicao
de produtividade das plantas. Os 3 cendrios utilizaram os histéricos de contextos como base
para ter a capacidade de indicar as melhorias, mostrar os perfis existentes e fazer a predi¢dao do
tempo de cultivo. Os cendrios utilizaram um bot no Telegram para validacao junto ao agricultor
e comunicagdo com o IndoorServer. Os dados obtidos dos cultivos foram guardados nas suas
respectivas bases de dados, onde também houve consultas nas mesmas. Os dados utilizados
nos cendrios foram de 3 cultivos reais de hidroponia, e foram obtidos através do controlador de

estufas denominado Cultiva Facil Hidroponia.

Com a utilizacdo dos historicos de contextos foi possivel fornecer servicos que atenderam
as solicitagdes, sendo através das melhorias que o modelo indica, pela exibicao e selecdo de
perfis existentes e também pela predicdo do tempo de cultivo. Os trés cendrios foram testados
em uma rede externa ao IndoorServer e obtiveram respostas coerentes do servidor conclui-se
que o IndoorServer atendeu as requisicdes solicitadas por completo. O servidor suportou o
recebimento dos dados de trés estufas durante 7 meses e as armazenou corretamente em suas
bases de dados. Porém foi necessdrio a copia dos dados das duas bases de dados 2 vezes durante
o periodo. Isso porque a versao do MongoDB instalada somente aceitava até 2 GB de dados em

suas bases, mesmo que o sistema operacional Raspbian tivesse espago livre de armazenamento.

Os resultados dos dois primeiros cendrios foram satisfatdrios pois as respostas geradas e os

resultados obtidos foram coerentes com a realidade dos agricultores e também com o funcio-
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Tabela 14 — Relacdo de Produtividade Real e Prevista
Plantas Dias Reais Dias Previstos

Radite 20 21
Alface 33 31
Ricula 26 25

Fonte: Elaborado pelo autor.

namento sem nenhum imprevisto junto a implementagdo do modelo. J4 no terceiro cendrio o
IndoorPlant indicou certos tempo para que cada planta chegasse em seu tamanho indicado para
colheita e o resultado teve pequenas divergéncias como mostra a Tabela 14.

Esse erro ndo € algo preocupante, pois como j4 dito anteriormente o IndoorPlant conseguiu
obter apenas 7 meses de cultivo, o que também mostra que nem todas as estacdes do ano o
modelo teve em seus histéricos de contextos. Com isso o erro de um, ou dois dias na predi¢dao
do tempo de cultivo € totalmente tolerdvel. A Tabela 14 mostra que os dados reais e os dados
previstos estdo proximos, confirmando que o modelo obteve sucesso ao predizer o tempo de
cultivo das plantas. Esse sucesso do modelo em predizer o tempo de cultivo fica mais claro
quando sdo apresentados os dados de cada uma das predicdes das plantas, onde o radite obteve
os valores (R?) de 0.964, (RMSE) de 1.06 e (RMSECV) de 1.94. O alface obteve os valores
(R?) de 0.947, (RMSE) de 1.37 e (RMSECV) de 3.31 e a ricula obteve os valores (R?) de 0.932,
(RMSE) de 1.10 e (RMSECV) de 1.89.

Também € importante levar em conta que durante a coleta de dados o tempo de cultivo foi
fornecido pelo préprio agricultor, o que também pode haver algum pequeno erro de informagao
por esses dados ndo serem obtidos automaticamente. Além disso o erro da predi¢do de 1 dia para
radite e ricula e de 2 dias para o alface também pode ter sofrido com a limpeza dos tanques das
solucdes hidroponicas. Essa limpeza dura em torno de um dia e com isso as solu¢gdes durante
a limpeza ficam fora dos padrdes porque o tanque € limpo em sua totalidade, ou seja, mais um
motivo para mostrar que o resultado é de grande importancia.

Com base no comportamento apresentado pelo bot do Telegram, pelo IndoorServer e seus
cendrios de aplicacdo, € possivel concluir que o protétipo atende o que foi especificado no
modelo. Através da comparagdo e armazenamento dos historicos de contextos, utilizagdo dos
histéricos para gerar indicagdes de melhorias no cultivo, fornecer os melhores perfis para o
cultivo de cada planta, e a previsdao do tempo de cultivo para as 3 culturas controladas pelo
Cultiva Facil Hidroponia.

Através da avaliacdo do TAM, foi possivel constatar uma aprovagdo de 91,66% dos itens
referentes a utilidade do modelo. Quanto a facilidade de uso percebida pelo TAM, o modelo
obteve a uma aprovacao de 98%. Junto dessas aprovagdes vieram algumas dicas de melhorias
que os usudrios fizeram, com isso € possivel ver alguns pontos a serem ajustados no IndoorPlant.
Um dos fatores do TAM que mostrou grande aprovagdo por parte dos usudrios foi a questdao do

aplicativo ser em forma de texto, com isso facilita o uso para eles que ndo sdo assiduos usudrios
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de smartphones.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertag@o apresentou o IndoorPlant que ¢ um modelo focado na agricultura indoor que
suporta servigcos inteligentes e abordou os principais problemas envolvendo sistemas da agri-
cultura que utilizam predi¢ao e/ou sensibilidade ao contexto. O objetivo do modelo ¢ utilizar os
histéricos de contextos para proporcionar um sistema que auxilie e forneca servigos inteligentes
para os cultivos internos como indica¢des de melhorias, aviso e alertas de problemas no cultivo,
célculo da produtividade, entre outros aspectos. A infraestrutura proposta oferece suporte atra-
vés do monitoramento dos contextos das estufas, indicacdes de parametros relacionados aos

perfis das plantas.

Além disso o modelo suporta a utilizacao das préprias informacgdes geradas préprias predi-
coes que podem ser feitas. O modelo utiliza perfil dos usudrios, monitora e gerencia as estufas,
disponibilizando as informagdes, por meio do IndoorServer, e do bot do Telegram. A compu-
tacdo ubiqua, a sensibilidade ao contexto e a predi¢do sdo o ponto de partida para o modelo
proposto, integrando as demais tecnologias, inclusive possibilitando a adi¢ao de outros disposi-
tivos, tais como controladores de estufas diferentes que tenham outros sensores, novas predicoes
que o modelo pode fazer, entre outros. Esse ultimo capitulo apresenta as principais conclusdes
e contribuicdes do trabalho, bem como sugestdes de trabalhos futuros ainda sobre esse tema.
Por dltimo sdo apresentados os artigos publicados e submetidos que possuem relacdo com o

modelo proposto.
6.1 Conclusao e Contribuicoes

No inicio do capitulo 2 foram introduzidos os conceitos sobre tecnologias adotadas e tam-
bém uma visdo geral sobre a agricultura indoor e as técnicas de predicao utilizadas. No capitulo
3 foi apresentada a revisao sistematica feita sobre o tema e os trabalhos relacionados ao Indoor-
Plant, bem como uma relagdo de critérios para compard-los. Os trabalhos relacionados discuti-
dos na secdo 3 ndo utilizaram técnicas de predi¢cdo para a produtividade, porém esses trabalhos
predizem outras informagdes do cultivo. Entre as informagdes previstas estdo a temperatura
e umidade da estufa (SANTOS et al., 2018). Também foram encontrados estudos focados na
diminui¢do do consumo de dgua e na irrigacdo inteligente do cultivo (GOAP et al., 2018) e
(HUONG et al., 2018).

No capitulo 4 foi descrito o modelo IndoorPlant juntamente de sua visdo geral, arquite-
tura, requisitos e seus casos de uso e a ontologia proposta denominada Agrindoor. No capitulo
5 foram apresentados os aspectos de implementacdo e avaliagdo do IndoorPlant, detalhando
tecnologias aplicadas no IndoorServer, bot do Telegram, controlador de estufas (Cultiva Facil
Hidroponia) e trés cendrios de avaliagdo do modelo. Os trés cendrios utilizaram datasets de
cultivos hidroponicos reais, o que mostra a real capacidade do modelo com dados e situacdes

do dia a dia da agricultura. O protétipo apresentou resultados relevantes ao predizer o tempo de
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cultivo das trés estufas, e também forneceu para o agricultor servigos de auxilio e recomendagdo

que consideraram os histdricos de contextos e os perfis salvos nas bases de dados.

A aplicacido de um questionario no modelo TAM serviu para coletar dados de usabilidade
do modelo e provar que o mesmo foi bem aceito pelos usuarios. Além disso algumas indica¢des
de melhorias feitas pelos proprios agricultores ja mostra a aceitacdo do modelo proposto. Essas
indica¢des também mostra o interesse deles em utilizar a tecnologia para facilitar a sua rotina
diaria.

Uma das principais contribui¢cdes do IndoorPlant € a utilizagcdo dos histéricos de contextos
para gerar servicos inteligentes das mais variadas utilidades. Um desses servigos inteligentes
que foi testado pelo modelo foi a predicdao de produtividade que ndo foi encontrada em outros
trabalhos. A utilizacdo dos histéricos de contextos, sensibilidade ao contexto e andlise de simi-
laridade serviram para gerar indicacdes sobre os cultivos internos. A diversificagdo dos tipos
de cultivo suportado pelo modelo (suportando todos os cultivos internos), e a criacdo de perfis
vinculados as notas de colheitas para posterior uso dos mesmos perfis nos préximos cultivos
sao outras contribui¢des do modelo. Além dos itens comparados na Tabela 8 o IndoorPlant
€ o unico estudo que faz indicagdes de melhorias no cultivo levando em conta os dados dos

histéricos de contextoss.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro para o IndoorPlant destaca-se o desenvolvimento de inferéncias uti-
lizando a ontologia proposta e interligagcdo com os dados dos perfis gerados e também de in-
terligagdo com dados ja existentes de outros estudos. Outro trabalho futuro que agregara mais
valor ao IndoorPlant € a utilizacdo do mesmo em outros tipos de cultivos como aquaponia, semi
hidroponia e gotejamento. Com a utilizacdo em outros cultivos também mostrard o potencial e
capacidade do IndoorPlant em monitorar, gerenciar e controlar mais de um cultivo por vez.

Outro trabalho futuro para o IndoorPlant € a automatizacdo das predi¢des, onde somente 0s
treinamentos da machine learning seriam manuais. Esse trabalho manual somente seria feito
quando fosse capaz de notar que as predi¢des estdo com um erro maior que o desejado. Ja o
envio do contexto atual e obten¢do da resposta da predi¢do poderiam ser automatizadas, com
isso a predi¢do sempre estaria utilizando o contexto mais novo e atual dos cultivos.

A utilizacdo de outras técnicas de predi¢do também valorizaria mais o IndoorPlant e poderia
ser feita uma comparacao entre as técnicas utilizadas para informar qual tem o melhor resultado.
A criacdo de outros servigos de predicao também podem ser citadas como trabalhos futuros,
afinal o modelo foi projetado para suportar diferentes servicos inteligentes.

As dicas dadas pelos agricultores para melhorias no bot também sao pontos a serem ajus-
tados para facilitar a utilizacdo e melhorar os resultados obtidos nas suas rotinas. Também
espera-se avaliar o IndoorPlant com um grupo maior de agricultores e por um periodo mais

longo, permitindo assim uma avaliacdo mais conclusiva sobre a utilizagdo do modelo.
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6.3 Trabalhos Publicados e Submetidos

Os seguintes artigos foram publicados no ambito de temas relacionados com essa disserta-
cdo:

1. HELFER, Gilson A.; BARBOSA, Jorge L. V.; MARTINI, BRUNO G.; DOS SANTOS,
RONALDO B.; DA COSTA, ADILSON B.. Ubiquitous Computing in Precision Agriculture:
A Systematic Review. Agris on-line Papers in Economics and Informatics, v. 11, p. 3-13, 2019.

2. HELFER, Gilson A.; MARTINI, Bruno G.; MELLO, Ronaldo S.; COSTA, Adilson B.;
BARBOSA, Jorge L. V.. Tellus: um modelo computacional para a predi¢do da fertilidade do
solo na agricultura de precisdo. In: XI Simposio Brasileiro de Computagcdo Ubiqua e Pervasiva
(SBCUP), 2019, Belém. Anais do SBCUP 2019. Porto Alegre: SBC, 2019. p. 1-10.

3. MARTINI, Bruno G.; HELFER, Gilson A.; Barbosa, Jorge L. V.; SILVA, MARCIO
R. DA; DE FIGUEIREDO, RODRIGO M.; MODOLO, REGINA C. E.; YAMIN, ADENAUER
C.. A computational model for ubiquitous intelligent services in indoor agriculture. In: the 25th
Brazillian Symposium, 2019, Rio de Janeiro. Proceedings of the 25th Brazillian Symposium
on Multimedia and the Web - WebMedia *19. New York: ACM Press, 2019. p. 497-500.

4. HELFER, GILSON A.; Barbosa, Jorge L. V.; DA COSTA, ADILSON B.; MARTINI,
Bruno G.; SANTOS, RONALDO DOS . A model for productivity and soil fertility prediction
oriented to ubiquitous agriculture. In: the 25th Brazillian Symposium, 2019, Rio de Janeiro.
Proceedings of the 25th Brazillian Symposium on Multimedia and the Web - WebMedia ’19.
New York: ACM Press, 2019. p. 489-492.

O seguinte artigo foi submetido para o journal "Agris on-line Papers in Economics and
Informatics"no ambito de tema relacionado com essa dissertacao:

1. MARTINI, Bruno G.; HELFER, Gilson A.; Barbosa, Jorge L. V.; SILVA, MARCIO R.
DA; DE FIGUEIREDO, RODRIGO M.; MODOLO, REGINA C. E.;. Prediction and Context

Awareness in Agriculture: A Systematic Mapping.
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APENDICE A - RELACAO DOS ARTIGOS SELECIONADOS NO MAPEAMENTO SISTEMATICO

Tabela 15 — Relacdo dos Estudos Selecionados no Mapeamento Sistemético
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Autores Titulo do Trabalho Objetivo ID
Estudar os padrdes geoes-
Developing Geosensor Network paciais e com isso desen-
LUIMULA et | Support for Locawe Platform — volver uma plataforma e (1]
al., 2009 Application of Standards in Low- testar a mesma com sen-
rate Communication Context sores sem fio e atuadores
sem fio
Analisar e pesquisar na
ZHOU; LIU; | The Technology System Framework i:;‘;gzt dcéarsli(\:/(;lizati(?rrllz)lé-
DONG, of the Internet of Things and Its oS & SiStemas que Do [2]
2011 Application Research in Agriculture & i quep
dem ser aplicados na
agricultura
Propor solugdes e tecno-
logias importantes para
. as instalacdes baseadas
ZHOU et al., ?EF; 1<;ait:)trlllse %fai?i[ftmet of na [oT para a agricultura. 3]
2012. 5 y Também tem como obje-
Agriculture . . .
tivo projetar e imple-
mentar as instalacdes das
estufas de cultivo
Descrever abordagens
conceituais de métodos
KUBICEK Prototyplpg the visualization of de visualizagdo cartogra-
etal. 2013 geographic and sensor data for fica de contexto para da- | [4]
’ agriculture dos agricolas e metrol6-
gicos e criar um prototi-
po para visualizacao
Desenvolver um Open
FUKATSU; Web-based sensor network l;ﬁgﬂ?g::;gﬁf;}?ﬁ?
HIRAFUIJIL, system “Field Servers” for h .. [5]
. . . flexivel de vérios tipos
2014 practical agricultural applications .
de campos agricolas e
contextos
Criar um sistema que
DIVYA et al., | CAWIS: Context Aware }m.l 1ze 0 contexto para
) .. irrigar corretamente o [6]
2014 Wireless Irrigation System ) .
plantio e sem desperdi-
cio
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Criar um sensor sem fio
eficiente para ser utiliza-

CONCEPCION; A Wireless Sensor Network do em rede e que seja
STEFANLLLI; . . .
Platform Optimized for Assisted | adequado para aplicar [7]
TRINCHERO, i . . .
2014 Sustainable Agriculture na agricultura em paises
' em desenvolvimento e
regides remotas
Apresentar um suporte
decisivo dindmico orien-
SHAHRIAR; A Dynamic Data-driven tado por dados para o
MCCULLUCH, | Decision Support for Aqua- fechamento de fazendas | [8]
2014 culture Farm Closure de aquacultura através

do aprendizado de méa-
quinas

XU et al., 2014.

A GPRS-Based Low Energy
Consumption Remote
Terminal Unit for Aqua-
culture Water Quality

Projetar e desenvolver
um sistema (hardware

e software) de monitora-
mento de parametros de
qualidade da dgua, como
DO, pH, salinidade e a
temperatura para manter

[9]

Monitorin . ,
£ a qualidade da dgua boa
para a vivéncia de seres
vivos aquéticos
. Desenvolver metodolo-
A Novel Cloud Computing

gias com a utilizacdo do

RUPANAGUDI | based Smart Farming System rocessamento de video | [10]
et al., 2015 for Early Detection of Borer p
: para detectar pragas em
Insects in Tomatoes
tomates
A key frame extraction method Melhorar a 1dent1ﬁcaga0
for processing greenhouse de doengas vegetais em
MA et al., 2015 P £& : estufa com base no video | [11]
vegetables production .
o . de monitoramento das
monitoring video
estufas
Realizar um alerta auto-
nomo inteligente para
pragas de meldo, utili-
zando rede neural con-
TAN: ZHAO: Intelhgen‘F algrtmg for fruit- vplucmnal para reconhe-
WU. 2015 melon lesion image based on cimento de imagem de [12]

momentum deep learning

lesdo cutanea da fruta
que € adquirido em
tempo real por um sen-
sor de video infraverme-
lho
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TAN, 2016

Cloud-based Decision Support
and Automation for Precision
Agriculture in Orchards

Desenvolver uma estru-
tura para sistemas de
suporte a decisdo e
automacao baseados
em nuvem que podem
adquirir dados de vdrias
fontes, sintetizar decisoes
especificas de aplicati-
vos e controlar disposi-
tivos de campo da
nuvem

[13]

PATIL,;

THORAT, 2016.

Early Detection of Grapes
Diseases Using Machine
Learning and [oT

Desenvolver um sistema
de monitoramento que
identifique as chances de
doengas nas uvas em

seus estdgios iniciais utili-
zando Modelo Oculto de
Markov

[14]

KUMAR et al.,
2016

Smart Autonomous Gardening
Rover with Plant Recognition
using Neural Networks

Construir um veiculo robo-
tico de jardinagem autdno-
mo que identifica e classifi-
ca automaticamente as es-
pécies de plantas usando
algoritmos de extracio e
redes neurais

[15]

WINICZENKO
et al., 2016

Optimisation of ANN topology
for predicting the rehydrated
apple cubes colour change
using RSM and GA

Introduzir um método de
otimizacao eficiente combi-
nando metodologia de su-
perficie de resposta e algo-
ritmo genético para encon-
trar a topologia de redes
neurais artificiais para pre-
dizer mudancas de cor em
cubos de maca rehidrata-
dos

[16]

BATISTA;
RODRIGUEZ;
QUINTANA,
2016.

Using [oT resources to enhance
the accuracy of overdrain
measurements in greenhouse
horticulture

Projetar e desenvolver um
sistema que utilize [oT
para aumentar o cresci-
mento das plantas em
estufas

[17]

IVANOV;
TSVETKOV,
2017

Intelligent Planting

Desenvolver um sistema
para facilitar o trabalho
das pessoas no campo
da agricultura

[18]

ALIPIO, et al.,
2017

A Smart Hydroponics Farming
System Using Exact Inference
in Bayesian Network

Desenvolver um sistema
de hidroponia inteligente
que seja usado na auto-
macao do processo de
crescimento das culturas
usando inferéncia pelas
Redes Bayesianas

[19]




Desenvolver um sistema

RAJENDRA- . que obtenha as informa-
An Intelligent Report Generator ~ .
KUMAR ) i coes do cultivo e com [20]
for Efficient Farming h ‘.
et al., 2017 1sso gerar um relatério
para o produtor rural
SISYANTO; . . Criar um sistema gue
Hydroponic Smart Farming possibilita o agricultor a
SUHARDI; . . ; . .
Using Cyber Physical Social monitorar sua hidropo- | [21]
KURNIAWAN, . . .
2017 System with Telegram Messenger | nia através do Telegram
Messenger
Desenvolver dois méto-
A Hybrid Machine Learning d:rslsdeuclete;ig[:; 1ama-
YAHATA et al., | Approach to Automatic Plant gens q ~p ...
. observagdo automaética [22]
2017 Phenotyping for Smart
. para capturar flores e
Agriculture .
vagens de soja em
campos de cultivo
Criacdo de um sistema
The Construction of the que utlhz.a loT e outre'ls
Integration of Water and tecnologias para moni-
ZHANG et al., - . torar e coletar dados
Fertilizer Smart Water Saving . [23]
2017 . automaticamente para
Irrigation System Based on .
. relaciona-los com o
Big Data .
crescimento dos cam-
pos
Discutir um estudo de
caso sobre a criacdo de
Architecting an IoT-enabled uma plataforma privada
POPOVIC et platform for precision para Internet das Coisas [24]
al., 2017 agriculture and ecological (IoT) voltada para a
monitoring: A case study agricultura de precisao
€ monitoramento ecold-
gico
Utilizar um método para
SAHA et al., Smart Agricultural System: monitorar campos agri-
2017 Better Accuracy and colas de qualquer lugar | [25]
Productivity remoto e avaliar a con-
dicdo do mesmo
Demonstrar que o uso
LOPEZ- A software architecture de servicos em nuvem
RIQUELME et | based on FIWARE cloud no contexto agrondmico | [26]
al., 2017 for PrecisionAgriculture pode ser considerado

altamente benéfico
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Soil moisture monitoring using
IoT enabled arduino sensors
with neural networks for

Delinear uma técnica
gerencidvel e facil de
instalar para detectar e
especificar o nivel de
umidade do solo que é

ATHANTI et al., improving soil management for | gerido interminavelmente
. . [27]

2017 farmers and predict seasonal com o objetivo de cres-
rainfall for planning future cimento das plantas em
harvest in North Karnataka - morros € aumentar con-

India comitantemente os re-
cursos de irrigacao dis-
poniveis
Computer Vision Based E)iséet?:glvsrrauizlﬁ:reé?j
ARAKERI et al., | Robotic Weed Control para ©
.. de plantas daninhas em [28]

2017 System for Precision
Acriculture tempo real em campos

£ de cebola
Projetar e implementar
A System for the Monitoring uma rede de sensores

RODRIGUEZ; and Predicting of Data in sem fio para para per-

GUATOLUNA; Precision Agriculture in a mitir a coleta de dados [29]

GRILO, 2017 Rose Greenhouse Based on do ambiente agricola,

Wireless Sensor Networks como temperatura,
umidade e luz

Machine Learning Apresentar Pm sistema

Regression Technique for para deteceao e controle

SARANGDHAR; £ -iq de doencgas na folha de
Cotton Leaf Disease o [30]

PAWAR, 2017 . . algoddo junto com o mo-
Detection and Controlling . .

i nitoramento e qualidade
using IoT
do solo
Security monitoring for Propor uma visualizacao

ZHOU: LL 1ntel}1gent. w.ater.-savmg remota 1pt§11ge£1te do sis-

2017 precision irrigation system tema de irrigacio ba- [31]
using cloud services in seado em servicos em
multimedia context nuvem

KOKKONIS: FITRA - A Neuro—fgzzy Rropor um novo algo-
computational algorithm ritmo computacional

KONTOGIA- . :

NNIS- approach based on an neuro-difuso para siste- [32]

TOMTSIS, 2017 embedded water planting mas de irrigacdo embar-
system cado

Projetar e desenvolver
JACOB, 2017 [oT Powered Portable um sistema de aquaponia 33]

Aquaponics System

indoor inteligente e
portéatil
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Criagdo de um bot que
pode ser usado para
agricultura de pequena

2018

model based on Internet
of Things technologies

tempo usando técnicas de

inteligéncia computacional

para realizar predi¢cdo de
inundacoes

JOSHI et al., Machine Learning Based ,
) escala em areas como [34]
2017 Cloud Integrated Farming .. : o
jardins ou quintal utili-
zando métodos baye-
sianos
Propor uma estrutura
PARK et al., A Laye.r efl Features de andlise de dados
Analysis in Smart Farm ., [35]
2017 . escaldvel para prever o
Environments . .
rendimento da colheita
Apresenta um modelo
que combina um sistema
AgriPrediction: A de alcance de rede sem
roactive internet of things fio com um mecanismo
SANTOS et al., P .. de predicdo que antecipa
model to anticipate problems A ~ [36]
2018. and improve production in possiveis disfuncdes nas
) culturas proativamente,
agricultural crops . .
notificando o agricultor
para acdes corretivas o
mais rapido possivel
Propor um sistema inteli-
An JoT based smart irrigation | gente programado em
GOAP et al,, management system using cddigo aberto e para pre-
X X .. . [37]
2018. Machine learning and open ver os requisitos de irriga-
source technologies ¢do do campo com utiliza-
cdo de sensores
Propor o desenvolvimento
de um sistema hidroponi-
co baseado em IoT inteli-
MEHRA. et al IoT based hydroponics gente empregando Redes
2018 ’ ’ system using Deep Neural Neurais. O sistema desen- | [38]
Networks volvido € inteligente o sufi-
ciente para controlar as
acoes do ambiente hidro-
pOnico
A proposta € orientada
para o uso de dados base-
Proposal of a computational ados na rede IoT que for-
PLAZAS; GAONA- intelligence prediction necem 1nf0rrnac%05:s para o
GARCIA; MARIN, modelo de previsao do [39]




Water and Energy-Efficient

Propor um modelo genérico
utilizando o Modelo de
Decisao de Markov para

HUONG et al., | Irrigation based on Markov criar uma irrigacio automd- | [40]
2018. Decision Model for . A
.. . tica e precisa e que torne a
Precision Agriculture . . .
agricultura mais eficiente em
consumo de energia e 4gua
TREBOUX; Improved Machine Learning ?22?;2?5005?5;“;32
GENOUD, Methodology for High P . d [41]
.. . junto a agricultura de
2018 Precision Agriculture -
precisio
Monitorar com IoT o meio
FIEHN et al., | Smart Agriculture System amblente © empregar um
. sistema neural convolucional | [42]
2018 Based on Deep Learning
na rede para controlar do
fluxo de dados
RAJENDRA- | Automation of Irrigation C;;Zr lig\l/:fgccf;\;;?gloeﬁfo
KUMAR; et System through Embedded p. P ‘p ; [43]
. didrio de umidade e
al., 2019 Computing Technology :
temperatura do cultivo
Propor um método inteligen-
te de cultivo em uma drea
MISHRA Smart Agriculture System limitada, usando sensores de (44]
etal., 2019 Using IoT temperatura e umidade
e sensor de umidade do
solo como noés
Criar um novo sistema
LoRa-based Visual para transmitir imagens
Jletal, 2019 | Monitoring Scheme for continuas tiradas de uma [45]
Agriculture [oT camera em um ambiente
estdtico através do LoRa
Criar um sistema para a
agricultura de precisdo de
GRIMBLATT Precision agrllcultu‘re for baixa potenc.la e que )
small to medium size processe as informacdes e [46]
et al., 2019 ) .
farmers - An [oT approach | envie as mais relevantes
para a nuvem para
andlise adicional
Hypaponics € um sistema de
monitoramento que monitora
Hypaponics - Monitoring a agricultura vertical inte-
VADIVEL et | and Controlling using grada usando vérios sensores (47]
al., 2019 Internet of Things and e as previsoes sdo tomadas

Machine Learning

com base nos dados usando
algoritmos de aprendizado
de méquina

107
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An experimental set up

Desenvolver um método que
detecte ervas daninhas no

conditions

agricultores e auxiliar a obterem
dados ao vivo das plantag¢des

TIWARI et | for utilizing convolutional | campo e, em seguida pulverizar (48]
al., 2019 neural network in com o uso de drones um herbici-

automated weed detection | da sobre elas para destruir

completamente

Intelligent Outdoor Projetar e construir um sistema
ONG et al., | Aquaponics with aquapoOnico externo inteligente [49]
2019 Automated Grow Lights | com luzes de cultivo automatizadas

and Internet of Things e internet das coisas

IoT based Smart Farming: .

. Propor um sistema de suporte
Feature subset selection . . oo
. i a decisdo de fazendas inteligentes
KALE et for optimized high- . R
) . . através da [oT com parametros [50]

al., 2019 dimensional data using . . )

. multinivel e baseado em algoritmo

improved GA based enético

approach for ELM &

Smart Farming using IoT, Propor um smtema que gere

. . mensagens em diferentes

DOSHI et | a solution for optimally lataformas para notificar os 51]
al., 2019 monitoring farming P P

Fonte: Elaborado pelo autor.




