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Abstract. Human action has been causing changes in the environment, with ur-
ban pollution being one of the negative consequences for this ecosystem. With
the technological development, new computational perspectives emerge for en-
vironmental monitoring. This paper presents key points of environmental phe-
nomenology that can benefit from the evolution promoted by computing applied
to environmental pollution studies, as well as make a review of research and
technologies that have been applied in this context.

Resumo. A acdo do homem tem provocado mudancas no meio ambiente, sendo
a poluicdo urbana uma das consequéncias negativas aplicadas nesse ecossis-
tema. Com o desenvolvimento tecnologico, novas perspectivas computacionais
afloram para o monitoramento ambiental. Este artigo apresenta pontos chaves
da fenomenologia ambiental que podem se beneficiar da evolucdo promovida
pela computagdo aplicada nos estudos da poluicdo, assim como realiza um le-
vantamento de pesquisas e tecnologias utilizadas nesse contexto.

1. Introducao

Com o crescimento da populacdo urbana mundial, a poluicdo ambiental vem se mos-
trando um grande desafio para a conciliagao das atividades humanas com a manutencao
de um ambiente sauddvel nas cidades [Wong et al. 2006]. Sob uma perspectiva histérica,
a poluicdo urbana intensificou-se com o crescimento industrial nos séculos XIX e XX,
decorrente do aumento das emissdes fabris. No Brasil, o rapido crescimento desordenado
das cidades e a adocao tardia de instrumentos legais de controle da poluicao implicaram
na piora da qualidade ambiental nos centros urbanos, principalmente na segunda metade
do século passado. Somente a partir da década de 80, com a promulgacdo das bases da
politica ambiental brasileira, € que o controle e o0 monitoramento da polui¢ao passaram a
ganhar relevancia no cendrio nacional [Glinther 2006].

Com o advento das novas tecnologias da transformacao digital, o monitoramento
ambiental vem passando por mudancas significativas, utilizando novas formas de analisar
grandes volumes de dados com a aplicagdo de inteligéncia artificial (IA) em um contexto
de Internet das Coisas (IOT, de Internet of Things). Abrem-se novas perspectivas para o



monitoramento dos fendmenos ambientais por meio da abordagem de Sistemas Ciberfi-
sicos (Cyber-Physical Systems — CPSs).

Os CPSs integram recursos de computacdo e controle das entidades no mundo
fisico que precisam ser executadas de maneira segura, eficiente e em tempo real. Esses
sistemas consistem em sensores interconectados, coletando informac¢des do mundo fisico,
e atuadores agindo sobre o meio ambiente, integrados sob uma plataforma digital de apoio
de decisdo inteligente [Sanislav et al. 2016].

Este artigo apresenta uma revisao da aplicacdo de novas tecnologias digitais para
o monitoramento e gestdo da poluicdo ambiental, com enfoque nos desafios e oportuni-
dades computacionais, que devem estar integradas as fenomenologias. O trabalho estd
inserido no 4mbito do projeto “Plano de Desenvolvimento Institucional na Area de Trans-
formacao Digital: Manufatura Avancada e Cidades Inteligentes e Sustentdveis (PDIp)”,
financiado pela FAPESP (proc. 2017/50343-2) e desenvolvido pelo IPT. O trabalho pos-
sui a colaborac@o do Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia (INCT) da Internet do
Futuro para Cidades Inteligentes (InterSCity), financiado pelo CNPq proc. 465446/2014-
0, Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) —
Cddigo de Financiamento 001, FAPESP proc. 14/50937-1 e FAPESP proc. 15/24485-9.

2. Fenomenologia e o monitoramento ambiental urbano

Um dos temas mais frequentes nas discussdes ambientais € a polui¢do urbana, que pode
se referir a qualidade do ar, polui¢do sonora ou contaminacao do solo. A a¢ao do homem
tem uma relacao direta com o problema e as oportunidades computacionais dependem do
entendimento do fendmeno e seus desafios de monitoramento. Além disso, as questdes
espaco-temporais sao pré-requisitos em qualquer das avaliacdes ambientais apresentadas.

2.1. Poluicao do ar: qualidade do ar

A questdo da qualidade do ar estd relacionada a concentracao de poluentes, classificados
em diferentes niveis de periculosidade. Para fins didéticos, a Companhia Ambiental do
Estado de Sao Paulo (CETESB) estabeleceu faixas de concentracdo delineando niveis
dos principais gases poluentes da qualidade do ar que sdo equacionados em indices e
descricdes dos possiveis efeitos nocivos a saide, mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Niveis de concentracao e impactos na saude [CETESB 2015]
MP( MP;3 5 O3 Cco NO> SO, Fumaca
(ug/m?) |(ng/m?)| (ug/m?) | (ppm) | (ng/m?) |(ng/m?)| (ug/m?)
0-40 0-50 0-25 0-100 0-9 0-200 0-20 0-50

Qualidade | Indice Significado

NI -
Boa

Pessoas de grupos sensiveis (criangas, idosos e pessoas com
41-80| > 50-100|>25-50{>100-130| >9-11 |>200 - 240 >20-40 | >50 - 100 |doencas respiratérias e cardiacas) podem apresentar sintomas
como tosse seca e cansago. A populagdo, em geral, ndo € afetada.

N2-
Moderada

Toda a populag@o pode apresentar sintomas como tosse seca,
B 81-120|> 100 - 150 > 50- 75| > 130 - 160| > 11 - 13| 240 - 320| 40 - 3635|100 - 150| 215260 ardor nos olhos, nariz e garganta. Pessoas de grupos
Ruim sensiveis (criangas, idosos e pessoas com doengas respiratdrias e
cardfacas) podem apresentar efeitos mais sérios na satde.
Toda a populag¢@o pode apresentar agravamento dos sintomas
como tosse seca, cansago, ardor nos olhos, nariz e garganta e
121-200 >150-250 | >75-125 | >160-200 | >13-15 |>320-1130|>365-800| >150-250 |ainda falta de ar e respiracdo ofegante. Efeitos ainda mais
graves a satde de grupos sensiveis (criangas, idosos e pessoas
com doengas respiratérias e cardiacas).
Toda a populagdo pode apresentar sérios riscos de manifestagoes
>200 >250 >125 >200 >15 >1130 >800 >250 |de doengas respiratérias e cardiovasculares. Aumento de mortes
I em pessoas de grupos sensiveis.

As projecdes tempordrias sdo agrupadas por faixas horarias de valores como: mé-
dia, méximo, minimo e desvio padrdo. Esta questdo estd relacionada ao comportamento



tipico da concentracdo de poluentes em ambiente urbano, que pode ser visto na Figura 1.
Além disso, os 6rgdos ambientais estaduais apresentam os dados em forma de médias
moveis das ultimas 8 e 24 horas e médias diarias, mensais € anuais.
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Figura 1. Perfil tipico de concentracdao de poluentes em ambiente urbano.
Fonte: [Cardoso 2009].

No ambiente urbano, os veiculos sdo um dos principais emissores de poluentes
no ar, sendo que as emissdes veiculares contém diversas substancias toxicas que podem
causar varios problemas ao sistema respiratorio. Cada tipo de veiculo contribui com as
emissoes de poluentes em diferentes proporcoes. Por exemplo, os veiculos de passeio sao
os principais emissores de CO, enquanto NOx sdao emitidos majoritariamente por 6nibus
e caminhdes [CETESB 2015].

A problemadtica de controle de poluentes requer uma atividade sistematica de ave-
riguagdo das causas e motivacdes da presenga desses poluentes, assim como ag¢des de mi-
tigacdo dos efeitos nocivos. Neste caso, recomenda-se uma sistematica de gestao da quali-
dade do ar que incorpore instrumentos de gerenciamento ambiental integrado as questdes
sociais e economicas [Council 2004].

2.1.1. Desafios e oportunidades computacionais sobre a qualidade do ar

De forma geral, existem duas abordagens adotadas na avaliagdo da poluicdo do ar. A
primeira delas envolve calculos de emissdes de poluentes, os quais utilizam simulagdes
com base em valores estimados de emissdes veiculares e industriais que podem promover
niveis de geracdo de poluentes. A segunda abordagem envolve a medida de concentragao
de poluentes, sendo esta mais aderente a sistemas ciberfisicos e utilizada por agéncias
ambientais dos estados brasileiros.

As principais regides metropolitanas brasileiras possuem mecanismos de moni-
toramento da qualidade do ar. No entanto, o primeiro diagndstico das redes nacionais
para este fim [IEMA 2014] sinaliza que partes importantes do Brasil ndo contam com
monitoramento € que existem assimetrias estruturais significativas entre as redes de mo-
nitoramento. Além disso, as estacdes de monitoramento sdo instaladas com uma cober-
tura abrangente, mas que projeta uma regiao com uma baixa resolugao espacial de dados,
ndo permitindo que caracteristicas de microrregides sejam perceptiveis. A literatura ja
aponta que microrregidoes com caracteristicas da ocupagdo do solo, como tdneis, cruza-
mentos vidrios e ruas flanqueadas por prédios em ambos os lados sdo pontos potenciais
de concentragdo de poluentes [Vasconcellos et al. 2005, Goel and Kumar 2015].



Um dos grandes desafios com relag@o a qualidade do ar é aumentar as resolugdes
espaciais do monitoramento. No entanto, o custo de estacdes automdticas de monitora-
mento da qualidade do ar é elevado (350 mil ddlares) [CETESB 2018]. Sendo assim,
existe a demanda pela validagdo de equipamentos de monitoramento com baixo custo e
sua difusdo por vdrias dreas da cidade, como meio complementar aos mecanismos oficiais
de alta confiabilidade.

2.2. Poluicao sonora: ruido urbano

O ruido urbano € considerado o segundo maior tipo de polui¢do nas cidades, depois da
poluicdo do ar. O ruido proveniente do trafego urbano é hoje um dos maiores geradores
de polui¢do sonora urbana e ja vem sendo associado a importantes problemas que afe-
tam a saude dos cidaddos. A Figura 2 apresenta referenciais de niveis e algumas fontes
geradoras de ruido.
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Figura 2. Niveis de Ruido. Fonte: Agéncia Portuguesa de Ambiente, 2019.

O ruido urbano ¢ influenciado principalmente por fatores como volume de trafego,
tipo de veiculos, caracteristicas de ocupagdo do solo e velocidade de deslocamento dos
veiculos. Além disso, possui uma caracteristica temporal bem particular, pois ao cessar a
fonte geradora do ruido, o efeito significativo perdura por pouco tempo no meio urbano.

O mapeamento de ruido urbano envolve basicamente duas abordagens. A primeira
sdo decibelimetros que captam os niveis de ruidos em decibels (dB), obtendo valores para
realizar andlises de impacto com base nas faixas da Figura 2. A segunda abordagem
realiza a gravacdo de dudio, que € analisada com equipamentos especiais que podem
classificar o tipo de ruido , seu nivel e a direcao de onde o ruido estd sendo gerado (técnica
chamada Acoustic Beamforming).

A criag¢do de mapas de ruido é uma alternativa para diagnosticar a polui¢do sonora,
provendo ao gestor mecanismos de planejamento do desenvolvimento urbano, principal-
mente em regides com grande adensamento populacional. O mapeamento deve funcio-
nar como diagnéstico e ferramenta de apoio ao planejamento e ordenamento urbano na
gestdo de ruido da cidade, tendo como uma de suas finalidades a identificagdo de areas
prioritdrias para reducdo de ruidos e a preservacdo de zonas com niveis sonoros apropria-
dos [Sales and Aquilino 2017].



2.2.1. Desafios e oportunidades computacionais sobre o ruido urbano

As cidades na Europa com mais de 200 mil habitantes seguem diretrizes e um guia de
boas préticas para criar mapas de ruido urbano, entretanto sdo muito amplos e foram
elaborados para cidades que t€ém um perfil diferente das cidades brasileiras. Santiago e
Valdivia, no Chile estao entre as poucas cidades na América Latina que t€ém mapeamento.
Na capital chilena, o primeiro estudo data de 1989 e duas atualizacOes foram feitas em
2011 e 2015. Ja no Brasil, ndo existe qualquer mapeamento completo.

A maior cidade brasileira teve as discussdes sobre a necessidade de se ter um mapa
de ruido intensificadas a partir de 2014. Um dos resultados desta mobilizacdo foi a Lei
16.499, de julho de 2016, que dispds sobre a elaboracdo do Mapa do Ruido Urbano da
Cidade de Sao Paulo.

A criac@o de mapas de ruido urbano pode usar metodologias que empregam cam-
panhas com equipamentos tradicionais com medicao de ruido ponto a ponto. No en-
tanto, em uma cidade de grandes dimensdes, o levantamento dos dados demandaria muito
tempo, além de ser extremamente oneroso. Portanto, um dos desafios no mapeamento
de ruido € aumentar a resolucdo dos mapeamentos, assim como obter mecanismos para
simular ou predizer os niveis de ruido em ambiente urbano, ou mesmo ter ferramentas de
monitoramento que possam determinar o perfil sonoro de diferentes partes da cidade.

2.3. Poluicao do solo: areas contaminadas

Apesar de ndo ser visualmente evidente, a polui¢do do solo é um tema bastante desafiador
para a gestdo ambiental das cidades. Os contaminantes presentes no solo podem se propa-
gar no ambiente, alterando sua qualidade e prejudicando a satude publica e demais bens a
proteger, tanto no terreno onde ocorre, como em seus arredores. O gerenciamento incor-
reto pode causar ainda a desvalorizacao dos imdveis e, em situagdes mais criticas, pode
representar graves riscos a populacio, como os de incéndio e explosdao [CETESB 2001].

Segundo a CETESB, as principais atividades geradoras de 4reas contaminadas
(ACs) estao relacionadas a postos de combustiveis, emissdes industriais, dreas de descarte
de residuos, mineragdes e locais de acidentes, além de fontes difusas diversas, como a
polui¢do por defensivos agricolas e vazamentos de esgoto. Esses poluentes se infiltram
no subsolo e podem atingir as dguas subterraneas, gerando as plumas de contaminacao.
O transporte pode ainda atingir aquiferos e dguas superficiais, prejudicando a qualidade
de mananciais estratégicos para o abastecimento da populacdo. Um esquema ilustrativo
desses processos € apresentado na Figura 3.

O monitoramento das ACs geralmente envolve a coleta e andlises fisico-quimicas
de amostras de solo, dgua (subterranea e superficial) e gases do solo. Essas amostras
sdo coletadas por meio de sondagens ou com a instalacdo de pocos de monitoramento.
Nas etapas iniciais de diagndstico ambiental, uma ampla gama de parametros € analisada
com dois objetivos principais: qualificar e quantificar quimicamente 0s contaminantes e
caracterizar o meio fisico que os aloja. Ja nas etapas de remediacdo e pds intervengao,
o monitoramento € focado apenas nos compostos alvo, com o intuito de comprovar a
eficicia das medidas adotadas. Em certos casos, principalmente das plumas de gases e/ou
da 4gua subterranea, o monitoramento ambiental pode ser estendido por longos periodos
(anos ou décadas), a depender da estratégia de intervencao adotada.
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Figura 3. Fontes de poluicdo do solo e sua migracao. Fonte: [CETESB 2001].

2.3.1. Desafios e oportunidades computacionais sobre areas contaminadas

Apenas no Estado de SP, 6.285 édreas estao cadastradas como contaminadas ou reabilitadas
[CETESB 2020], podendo este nimero ultrapassar os 30.000 casos [Teixeira et al. 2016].
Segundo o 6rgao ambiental, hidrocarbonetos de petréleo sdo os principais contaminantes.
A remediacdo dessas dreas vem se mostrando um grande desafio para agentes publicos e
privados, tanto em funcdo da complexidade técnica, como por restricdes financeiras e ad-
ministrativas. Além dos projetos serem bastante custosos, muitas vezes o monitoramento
tem que ser mantido por longos periodos para se garantir um uso seguro da 4rea.

A gestdao das ACs € feita de forma independente pelo 6rgdo ambiental, ndo exis-
tindo um sistema computacional unificado que agregue o crescente volume de dados exis-
tente. Além disso, hd a dificuldade de acessibilidade aos relatérios e o formato de disponi-
bilizacdo dos laudos, que anteriormente a 2017 eram protocolados em formato impresso.

Outra oportunidade € a automatizacdo do monitoramento ambiental. Conside-
rando que as metodologias convencionais sdo usualmente executadas por técnicos em
campo, com equipamentos para medicdes in sifu e posterior andlises laboratoriais, essas
atividades se mostram custosas, demoradas e de alta periculosidade aos executores.

Nesse contexto, o desenvolvimento de plataformas digitais para integracdo e dis-
ponibiliza¢ao dos dados do gerenciamento de ACs, com base em protocolos, [oT e ferra-
mentas de Ciéncia de Dados, abrem novas perspectivas para a remedia¢do ambiental.

2.4. Fenomenologia e desafios

Com base na discussdo dos fendmenos e desafios computacionais do monitoramento da
poluicdo ambiental, a Tabela 2 lista as principais fontes geradoras dos fendmenos, en-
quanto a Tabela 3 mostra os principais parametros ambientais para 0 seu monitoramento.

Tabela 2. Principais fontes geradoras dos fenomenos

Emissdes e . L. .
Fontes . . Lixo Comérciode  Acidentes e
Veiculos residuos L.
geradoras . .. urbano combustiveis vazamentos
industriais
Fenomeno
Poluigdo do Ar v v v
Polui¢do sonora v/ v

Polui¢do do solo v v v v




Tabela 3. Principais parametros ambientais para monitoramento

Parfmetros Gases Agua Addio Pluvio- Temperatura,
SO0, NO>, CH4,05,C05 Subterranea* metria  Umidade do ar,
CO,03,MP LFEL,COVs Pressdo atm.

Fenomeno

Poluicdo do ar v v

Poluigdo sonora v v

Polui¢éo do solo v v v v

(*) Parametros fisico-quimicos, concentra¢do de contaminantes e nivel d’dgua subterranea

3. Abordagem ciberfisica e tecnologias computacionais aplicadas ao
monitoramento ambiental

A abordagem de uso do conceito ciberfisico para o monitoramento ambiental passa por
diversas fases. O modelo conceitual apresentado por [Santos 2018], mostrado na Figura 4,
aborda o monitoramento da qualidade do ar e suas fases, o qual pode ser ampliado para os
demais tipos de polui¢do. O modelo propde o uso de dispositivos 10T e sua conectividade
e tecnologias para processamento computacional e andlise de dados (como aprendizado
de maquina e Big Data). Esse ecossistema cria uma nova perspectiva de abordagem da
problematica para andlises de polui¢do ambiental.
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Figura 4. Modelo conceitual para utilizacao de tecnologias de sensoriamento.
Adaptado de: [Santos 2018].

3.1. Internet das Coisas (10T, de Internet of Things)

No contexto deste artigo, os dispositivos IoT sdo aqueles que podem ser utilizados para
monitorar parametros relevantes para a fenomenologia da polui¢io urbana, para a avalia-
cdo da qualidade do ar, ruido urbano ou 4reas contaminadas.

3.1.1. IoT na qualidade do ar

O uso de dispositivos IoT de baixo custo para monitoramento da qualidade do ar vem
crescendo e com boas perspectivas para uso em grande escala [Kumar et al. 2015].
[Morawska 2018] fizeram um levantamento de 17 projetos de grande porte, conduzidos
por consoércios internacionais que lidam com experimentos de IoT de baixo custo para
monitorar a qualidade do ar. A Figura 5 mostra os projetos que duraram mais que o
tempo tipico de financiamento publico, que € de 3 a 4 anos. Dois dos projetos mais anti-
gos tém financiamento coletivo e estdo ativos até hoje, diferentemente da maior parte dos
projetos financiados por governos.
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Figura 5. Duracao de projetos de loT de baixo custo para monitorar a qualidade
do ar. Fonte: [Morawska 2018].

O sensor de gds acoplado ao dispositivo 10T pode ter diferentes principios de
operacdo: eletroquimicos, 6xidos metédlicos ou sensores Opticos. A Organizacdo Mete-
orolégica Mundial realizou um levantamento de limitagdes observadas de cada tipo de
sensor, assim como a interferéncia por paradmetros meteoroldgicos, efeito de envelheci-
mento (Drift), sensibilidades cruzadas com outros poluentes e deriva [Lewis et al. 2018].

Outro fator a ser observado é em relacdo ao desempenho de cada tipo de sensor.
Neste sentido, [Karagulian et al. 2019] apresentam resultados de testes em campo e em
laboratérios que ajudam no momento da escolha da montagem do kit [oT mais apropriado
para realizacdo de experimentos.

3.1.2. 10T no ruido urbano

Os dispositivos IoT aplicados em projetos de monitoramento da poluicdo sonora envol-
vem basicamente duas abordagens. A primeira sdo sensores que captam os niveis de rui-
dos em decibels (dB), como um decibelimetro, identificando os valores e enquadrando-os
dentro de faixas, como apresentado na Figura 2. A segunda abordagem realiza a gravacdo
de dudio, que € analisada para classificar o tipo de ruido e seu nivel.

Um grande projeto de uso de sensores [oT para mapeamento da polui¢do sonora é
apresentado pelo projeto SONYC - Sound of New York [Bello et al. 2018], que propde uma
plataforma de detec¢do inteligente de baixo custo, capaz de monitorar de forma continua
e em tempo real uma fonte especifica de ruido. Esta solu¢do adiciona novas camadas de
métodos avancados de Ciéncia de Dados para anélise de ruidos em larga escala, incluindo
modelagem preditiva de ruidos, usando estatisticas espaciais € modelagem fisica. Além
disso, permite visualiza¢Oes 3D interativas da atividade de ruido em fun¢do do tempo e
do espaco, permitindo uma melhor compreensao dos padrdes de ruido.

3.1.3. IoT na poluicao do solo

A aplicagdo de 10T nos estudos de poluicdo do solo ainda apresenta poucas referéncias e
muitas oportunidades de desenvolvimento. Especificamente em relagdo a ado¢do de sen-
sores, 0s avangos tecnoldgicos em termos de precisdo, durabilidade e reducio de custos



vém viabilizando a implantagcdo desses dispositivos no monitoramento de dreas contami-
nadas. Esses equipamentos podem tanto ser implantados diretamente no solo, para sen-
soriamento de contato direto, como podem ser implantados em sistemas de amostragem
automatizada, que levam as amostras do meio até os dispositivos analiticos na superficie.

Um exemplo apresentado por [Horst et al. 2017] é um sistema de monitoramento
inteligente de pocos, apelidado de Internet of Well, que integra a instalacao de sensores
e microcontroladores nos pogos, alimentados por energia solar e transmissdo remota de
dados para dashboards na web, possibilitando a visualizacdo do resultado em tempo real.

3.2. Conectividade em IoT para poluicao ambiental

O monitoramento ambiental por dispositivos de baixo custo utiliza tecnologias sem fio
devido aos requisitos de implementacdo em campo. Neste sentido, pode-se categoriza-las
conforme a maneira como as informacdes fluem do né sensor até a borda de integracao
com a infraestrutura digital, sendo esta borda chamada de sorvedouro, gateway, roteador,
concentrador ou datalogger, dependendo da tecnologia e fornecedor.

Duas categorias sdo mais frequentes, cooperativa e ndo cooperativa. Na coopera-
tiva, 0 n6 sensor se comunica com outros nds para obter a informacao de interesse, em um
esquema de retransmissdo multi-salto, enquanto no modelo ndo cooperativo o dado flui
sem a necessidade de utilizacdo e cooperacdo de outros nds. A comunicagdo nao coope-
rativa é o modelo mais frequente para as implementacdes de monitoramento de polui¢ao
ambiental, aproveitando-se de infraestrutura ja existente nas cidades. Nesse contexto,
destacam-se as tecnologias celulares e LPWAN.

Celulares Com o crescimento massivo de dispositivos méveis em ambiente urbano, a co-
municacao celular expandiu-se, estando presente em praticamente todo o territorio
nacional, permitindo a transferéncia de dados em tecnologias celulares, como 3G,
4G, 5G, etc. A combinacdo dessas tecnologias com aplicacdes IoT permitem o
uso de sistemas de monitoramento ambientais mais robustos e eficientes, com se-
guranga integrada, além de recursos de gerenciamento de trafego escaldveis no
ambiente urbano. Por outro lado, essas tecnologias sdo oferecidas por operadoras
de telefonia e o seu custo e contexto mercadolégico devem ser avaliados.

Low Power Wide Area Network — LPWAN A tecnologia LPWAN [Raza et al. 2017]
atende as necessidades de monitoramento de poluicio ambiental, uma vez que
permite ampla drea de cobertura, baixo consumo de bateria e uso de dispositi-
vos de baixo custo. Inclui subtipos tais como NB-IoT (Narrow-Band IoT), LoRa
WAN (Low Power WAN) e Sigfox. Por outro lado, opera em um espectro de
frequéncia nio licenciado, podendo gerar problemas de escalabilidade devido ao
congestionamento do espectro, além da baixa largura de banda.

3.3. Aprendizado de maquina

Esta secdo apresenta um levantamento de aplicacdes de aprendizado de mdquina para
fendmenos de poluicdo, baseado em buscas de publicacdes cientificas realizadas em ba-
ses indexadas, tais como a Web of Science™ Core Collection, da Clarivate Analytics, e
Scopus®, da Elsevier. As buscas limitaram-se a artigos em inglés publicados entre os anos
de 2015 e 2020. Para cada tipo de fendmeno, utilizou-se uma string de busca especifica,
de forma a obter as publicacdes mais relevantes em cada drea.



3.3.1. Aprendizado de maquina aplicado a poluicao do ar

Utilizou-se a string de busca: (“air pollut*’) AND (“machine learn*” OR “deep learn*”
OR *“artificial inteligen*”). Apds filtragem e remocdo de duplicatas, restaram as 284
publicacdes que foram analisadas.

No contexto de poluicao de ar, nos ultimos cinco anos, os métodos de aprendizado
de maquina foram aplicados na criagdo de modelos de previsao, tanto de concentracdes de
poluentes [Li et al. 2017], quanto de indices de qualidade do ar [Wang et al. 2017], na cri-
acdo de modelos classificadores da qualidade do ar [Rybarczyk and Zalakeviciute 2016] e
na elaboragdo de modelos interpoladores/simuladores de valores de concentragdo de polu-
entes em regides nao monitoradas [de Hoogh et al. 2018]. Além disso, os métodos foram
amplamente utilizados para calibracdo de sensores de baixo custo [Zimmerman 2018].

As técnicas mais aplicadas no contexto de poluicio do ar foram: flo-
restas aleatérias (random forests) [Zimmerman 2018] (68), redes neurais artifici-
ais (ANN, de artificial neural networks) [Nietal.2017] (55), redes neurais re-
correntes long-short term memory (LSTM) [Lietal. 2017] (43), modelos de con-
junto (ensemble) [Siwek and Osowski 2016] (32), méquinas de vetores de su-
porte (SVM, de support vector machines) [de Hoogh et al. 2018] (28), regressao
[Weichenthal et al. 2016] (25), regressdo de vetores de suporte (SVR, de support vec-
tor regression) [Hu et al. 2017] (25), redes neurais convolucionais (CNN, de convoluti-
onal neural networks) [Huang and Kuo 2018] (19), 4rvores de decisdo (decision trees)
[Rybarczyk and Zalakeviciute 2016] (19) e méquinas de aprendizado extremo (ELM, de
extreme learning machines) [Wang et al. 2017] (14).

Nos artigos analisados, observou-se varios pardmetros, incluindo dados de me-
teorologia (temperatura, umidade relativa, pressdo atmosférica, direcdo e velocidade do
vento, precipitagdo), de satélite AOD (Aerosol Optical Depth), de uso da terra, temporais,
topograficos, de trafego de veiculos, de vegetacao, de densidade populacional e espaciais.
Majoritariamente, o principal parametro utilizado nos trabalhos envolveu a concentragao
de poluentes. Os poluentes atmosféricos mais analisados com as técnicas de aprendi-
zado foram os materiais particulados M P, 5 (149), os materiais particulados M Py (67),
diéxido de nitrogénio NOs (59), ozonio O3 (56), didéxido de enxofre SO, (43), mond-
xido de carbono C'O (35), 6xidos de nitrogénio NOx (23), di6éxido de carbono C'O; (8),
mondéxido de nitrogénio N O5(7) e compostos organicos volateis VOC' (5).

3.3.2. Aprendizado de maquina aplicado a poluicao sonora

Utilizou-se a string de pesquisa: (“noise pollut*’) AND (“machine learn*” OR “deep le-
arn*” OR “artificial intelligen*”). Apos filtragem e remog¢do de duplicatas, 37 publicacdes
foram selecionadas para andlise.

As principais funcionalidades dos métodos nos udltimos 5 anos foram a classi-
ficacdo de tipos de ruidos [Kumari et al. 2019], a predi¢do de indicadores de niveis de
ruido [Torija and Ruiz 2015], a classificacdo de niveis de ruido [Torija and Ruiz 2016],
avaliacdo do incomodo causado por ruidos [Bravo-Moncayo et al. 2019] e a detec-
cdo de eventos andmalos [Alias et al. 2018]. Para essas aplicagOes, as técnicas mais



usadas foram: mdquinas de vetor de suporte (SVM) [Torija and Ruiz 2016] (12), re-
des neurais artificiais (ANN) [Torija and Ruiz 2016] (11), redes neurais convolucionais
(CNN) [Kumari et al. 2019] (11), florestas aleatdérias [Liu et al. 2020] (6), arvores de
decisdo [Ali Khalil et al. 2019] (5), regressdao [Bravo-Moncayo et al. 2019] (3), regres-
sdo de vetores de suporte (SVR) [Giannakopoulos et al. 2019] (3), processos gaussianos
[Torija and Ruiz 2015] (2), modelos de conjunto [Nourani et al. 2020] (2) e redes neurais
recorrentes LSTM [Navarro et al. 2020] (2).

3.4. Big Data

A integracdo de diferentes tipos de dados (i.e., ambientais, demogréficos, econdmicos,
meteorologicos, energéticos e de transporte), em plataformas de Big Data aumenta a pre-
cisdo das estimativas da polui¢cdo ambiental e melhor subsidia a tomada de decisdo no seu
gerenciamento. Segundo [Ma et al. 2020], a maior parte dos estudos na literatura sobre
polui¢do de ar analisam uma s6 cidade (ou pequena regido) e a influéncia de fatores de
um mesmo tipo (e.g., meteorologia). O uso de tecnologias de Big Data para o armaze-
namento e processamento eficientes de grandes volumes de dados possibilita a realiza¢ao
de andlises multivariadas abrangentes, que podem considerar até centenas de fatores de
diferentes tipos em uma escala nacional.

Um exemplo dessa abordagem é a plataforma de mobile Big Data' desenvolvida
pela Telefénica Brasil (Vivo) em parceria com a prefeitura de Sdo Paulo. A plataforma
prediz os niveis de poluicdo na cidade com antecedéncia de 24h a 48h. Para a andlise dos
padrdes de mobilidade e os niveis de qualidade de ar associados, a plataforma usa algo-
ritmos de aprendizado de maquina, dados anonimizados e agregados da rede de telefonia
celular, dados de sensores de transito e de qualidade de ar e dados de estacdes meteoro-
l6gicas. Os algoritmos extrapolam as previsdes para as regidoes que nao sdo cobertas pela
infraestrutura de monitoramento. O projeto € parte da Big Data for Social Good, uma
iniciativa que congrega organizagdes publicas e privadas para a adequacgdo da industria de
tecnologia movel a Agenda 2030 de Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da ONU.

4. Conclusoes

A avaliacdo da qualidade do ar ja é monitorada no Brasil pelos 6rgaos ambientais estadu-
ais ha muito tempo, e a incorporacdo de dispositivos IoT de baixo custo € uma inovagao
recente, ampliando as andlises espaco-temporais que hoje ndo sdo possiveis de se obter no
ambiente urbano. No entanto, esse tipo de aplicacdo é complementar a rede metrologica
pré-existente e ndo ird substituir estes mecanismos, mas sim apoid-los com a ampliacao
do conhecimento sobre o comportamento e a fenomenologia da polui¢io ambiental em
escalas diferentes das tradicionalmente apresentadas.

O ruido urbano € o segundo maior problema de polui¢do urbana e nem sempre
seus riscos a saude sdo bem percebidos pela populacdo, com a inexisténcia de uma rede
de monitoramento no Brasil e poucos mapas de ruidos. Assim, a perspectiva da utiliza¢ao
de IoT e aprendizado de maquina pode revolucionar o planejamento urbano nas cidades
brasileiras, de forma a reorganizar planos de mobilidades dessas cidades e motivar agdes
de politicas publicas que promovam menor emissdes de ruidos, como o emprego de vei-
culos elétricos.

Thttps://www.gsma.com/betterfuture/resources/telefonica-case-study-predicting-air-pollution-levels-
24-to-48-hours-in-advance-in-sao-paulo-brazil



Na questdo da poluicao do solo, a aquisi¢cdo de dados poderd ser otimizada por
meio de estacdoes de monitoramento automatizadas, dotadas de sensores, data loggers e
outras ferramentas de [oT instaladas in-situ, com transmissao de dados para sistemas de
armazenamento em nuvem, por redes celulares ou LPWAN. Quanto ao processamento
dos dados, técnicas de aprendizado de maquina e Big Data vem demonstrando grande
potencial para modelagem de sistemas multivariados, na previsdao do transporte dos con-
taminantes no subsolo e para o estabelecimento de redes de monitoramento otimizadas.
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