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Abstract. This work presents a proposal for a wireless sensor network for par-
ticipatory sensing, with loT sensing devices developed especially for monitoring
and predicting air quality, as alternatives of high cost meteorological stations.
The system, called pmSensing, aims to measure particulate material. A valida-
tion is done by comparing the data collected by the prototype with data from
stations. The comparison shows that the results are close, which can enable
low-cost solutions to the problem. The system still presents a predictive analysis
using recurrent neural networks, in this case the LSTM-RNN network, where the
predictions presented high accuracy in relation to the real data.

Resumo. Este trabalho apresenta uma proposta de uma rede de sensores sem
fio para sensoriamento participativo, com dispositivos loT de sensoriamento
desenvolvidos especialmente para monitoramento e predicdo da qualidade do
ar, como alternativa a estacoes meteorologicas de alto custo. O sistema, ba-
tizado de pmSensing, objetiva fazer a medicdo de material particulado. Uma
validacdo é feita comparando os dados coletados pelo protétipo com dados das
estacoes. A comparacdo mostra que os resultados sdo proximos, o que pode
viabilizar solugcoes de baixo custo para o problema. O sistema ainda apre-
senta uma andlise preditiva utilizando redes neurais recorrentes, no caso a rede
LSTM-RNN, onde as predigcoes apresentaram alta acurdcia em relagdo aos da-
dos reais.

1. Introducao

A poluicdo atmosférica tem sido uma preocupag¢do constante para a populacdo. Por
conta disso, o monitoramento de dados sobre qualidade do ar tem aumentado gradati-
vamente. Os principais poluentes monitorados sao Mondxido de Carbono (CO), Ozonio
(O3), Didxido de Nitrogénio (NO-), Diéxido de Enxofre (SO,) e o Material Particulado
- MP (do inglés, Particulate Matter - PM) [Roy et al. 2017, |dos Santos et al. 2018]. O
monitoramento desses poluentes geralmente € feito em macroescala por estacdes mete-
oroldgicas em pontos estratégicos. No entanto, estacdes meteoroldgicas possuem alto
custo de instalagdo e manutencao [[EMA 2021].

*O presente trabalho foi realizado com apoio financeiro da FAPES, FAPEMIG, FAPESP (Grants
#2018/23011-1 e #2020/05182-3), CNPq e e Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Su-
perior — Brasil(CAPES) - Cédigo 001.



Trabalhos recentes propdem o sensoriamento participativo e/ou Internet das coi-
sas para monitoramento dos gases poluentes com um baixo custo [Liuetal. 2015,
dos Santos et al. 2018]]. Entretanto, a coleta de material particulado é geralmente deixada
a cargo de sensores de alto custo, como os disponiveis em estagdes meteorologicas. O ma-
terial particulado varia em quantidade, tamanho, formato e composi¢ao quimica, sendo
mensurado como particulas com didmetro de: até 10 ym (PM;g), inferiores a 2.5 yum
(PMs 5) e menores que 1 um (PM; o) [Abbey et al. 1999]. Quanto menores as particulas
mais profundamente elas adentram no sistema respiratorio, causando danos a satude, que
dependerao da composi¢do do material particulado [WHO 2016]. Contudo, os sensores
de materiais particulados capturam qualquer tipo de particula do ar, mesmo as atéxicas
como polens, por exemplo. Por este motivo, este trabalho considera que o aumento de
sensores de material particulado em uma regido pode minimizar o problema causado pelo
sensoriamento errado de apenas um sensor. Para isto, é necessario que a rede de sensores
de material particulado tenha um baixo custo mas alta confiabilidade.

Este trabalho apresenta uma proposta de uma rede de sensores sem fio para sen-
soriamento participativo, com dispositivos 10T de sensoriamento desenvolvidos especial-
mente para monitoramento e predi¢ao da qualidade do ar. No caso deste artigo, o disposi-
tivo sensor, batizado de pmSensing, visa especificamente a coleta de material particulado
para o monitoramento e predi¢ao de sua ocorréncia no ambiente monitorado. Para tal, foi
desenvolvido um protétipo do dispositivo utilizando sensores de baixo custo, capacidade
processamento e armazenamento, operacao isolada ou conectada a Internet com interface
Wi-Fi para acesso a plataformas em nuvem. Devido ao baixo custo, pode-se aumentar o
nimero de sensores pela cidade, permitindo até mesmo que os proprios cidadaos possam
instala-los em suas residéncias, criando assim, uma rede de sensoriamento € monitora-
mento participativos. Desta forma, o pmSensing visa possibilitar uma abrangéncia mais
ampla e até mesmo modvel ou dinamica de pontos de uma cidade, permitindo uma visao
em microescala da qualidade do ar, na direcdo da criacdo de cidades inteligentes. Por
exemplo, o pmSensing poderia ser anexados aos Onibus e/ou bicicletas compartilhadas da
cidade para o monitoramento continuo e de forma participativa da qualidade do ar. Além
da rede de sensoriamento, a arquitetura proposta visa fazer o monitoramento ativo da qua-
lidade do ar, isto é, verificar que a quantidade de material particulado em um determinado
horério estd dentro do esperado. Por exemplo, autoridades poderiam diminuir a circulagao
de veiculos em hordrios previstos para alta poluicdo em uma regiao.

Inicialmente, foi realizada uma validacdo do protétipo comparando o monitora-
mento efetuado pela rede pmSensing com o monitoramento realizado por sensores em
estacdes meteoroldgicas. Apds isso, o protétipo do dispositivo foi disponibilizado para
usudrios nao especialistas fazerem o monitoramento do ambiente de suas residéncias. Os
dados monitorados eram enviados periodicamente para uma plataforma em nuvem. Em
seguida, foi analisada a acurdcia de modelos de predi¢do a partir dos dados coletados pelo
pmSensing. As principais contribui¢des deste trabalho sao:

* Proposicdo e concep¢do de uma rede de sensores com monitoramento participa-
tivo para monitoramento ambiental de material particulado;

* Desenvolvimento de um protétipo de sensoriamento com capacidade de coleta,
armazenamento, pré-processamento € comunicagdo sem fio.

* Demonstracdo de que a utilizacdo de sensores de baixo custo e utilizados por
usuéarios voluntarios pode chegar a resultados semelhantes aos obtidos por senso-



res de alto custo de estacdes meteoroldgicas.

O restante deste trabalho estd organizado como se segue: A Secdo [2| apresenta
uma fundamentacgdo tedrica juntamente com trabalhos relacionados. A Secao (3| apresenta
o desenvolvimento, o funcionamento, a validacdo e a implantacdo do pmSensing. A Secao
apresenta uma avaliacdo do sistema. A Secao [5|mostra uma andlise preditiva utilizando
LSTM. A Secado E] conclui o estudo discutindo resultados, limitagdes e trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Tedrica e Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta uma base tedrica acerca dos temas relacionados ao trabalho, além de
trabalhos correlatos que foram estudados durante o desenvolvimento.

2.1. Qualidade do ar

A crescente urbaniza¢do em todo o globo terrestre tem gerado aumento no consumo
de energia e na emissao de poluentes, sejam estes oriundos da queima de combustiveis
fosseis, sejam oriundos da producao industrial.

Os principais poluentes monitorados que afetam a saide das pessoas sao o 6xido
de nitrogénio (NO2 ou NOx), mondxido de carbono (CO), didéxido de enxofre (SO2),
0zonio (0O3) e o Material Particulado. O interesse nos efeitos da polui¢do do ar relaciona-
dos a satide tornaram-se mais expressivos depois que dois estudos de um grupo dos EUA
sugeriram que a exposi¢ao a poluicao do ar estava associada ao encurtamento da vida das
pessoas [Dockery et al. 1993]]. Em especial, ja foram demonstradas relacdes significativas
entre materiais particulados com diametro inferior a 10um (PM;) e doengas respiratorias
[Pope I1I et al. 1991, Roemer et al. 1993]] e até com mortes por doengas respiratdrias nao
malignas em homens e mulheres, bem como com a mortalidade por cancer de pulméo em
homens nao fumantes [Abbey et al. 1999]].

Existem politicas publicas para o monitoramento de gases e materiais particulados
utilizando estacdes meteoroldgicas. No estado do Espirito Santo, o Instituto Estadual
de Meio Ambiente e Recursos Hidricos (IEMA) disponibiliza um indice de qualidade
do ar de acordo com as concentracdes dos poluentes, exibidos na Tabela [1| em pg/m?
(micrograma por metro ctibico). A relacdo entre a quantidade de poluentes mensurados
pelos sensores e os efeitos sobre a saide sdo apresentados na Tabela 2l Vale ressaltar
que a base de dados coletados pelo IEMA ¢€ publica e o direcionamento deste trabalho no
monitoramento de MPs 5 (PM, 5) deve-se também a disponibilidade desses dados.

Concentracao
Classifica¢do MPyg MP; 5 SO, NO, O3 CO
24h 24h 24h 1h 8h 8h
Boa 0-50 0-25 0-20 0-200 0-100 0 - 10.000

Moderada >50 - 120 >25-60 >20 - 60 >200 - 240 | >100 - 140 | >10.000 - 13.000

Ruim >120-150 | >60-125 | >60-365 | >240-320 | >140-160 | >13.000 - 15.000

Muito Ruim | >150-250 | >125-210 | >365-800 | >320- 1130 | >160 - 200 | >15.000 - 17.000
Péssima >250 >210 >800 >1.130 >200 >17000

Tabela 1. Qualidade do ar por concentracao de poluentes[IEMA 2021].




Qualidade Significado
Boa Pessoas de grupos sensiveis (criancas, idosos e pessoas com
ou doengas cardiorrespiratorias) podem apresentar sintomas como
Moderada | tosse seca e cansago. A populacgdo geral ndo € afetada.
Toda a populagdo pode apresentar sintomas como tosse seca,
Ruim cansago, ardor nos olhos, nariz e garganta. Pessoas de grupos
sensiveis podem ter efeitos mais sérios na satide.
Toda a populagdo pode apresentar agravamento dos sintomas
como tosse seca, cansago, ardor nos olhos, nariz e garganta e
ainda falta de ar e respira¢do ofegante. Efeitos ainda mais gra-
ves a satide de grupos sensiveis.
Toda a populacdo pode apresentar riscos de manifestacdes de
Péssima doencas respiratdrias e cardiovasculares. Aumento de mortes pre-
maturas em pessoas de grupos sensiveis.

Tabela 2. Relacao entre a qualidade do ar e os riscos a saude populacional

Muito Ruim

2.2. Predicao em séries temporais

Os dados coletados pelos sensores formam um conjunto de observacdes ordenadas no
tempo, chamadas de séries temporais [Azzouni and Pujolle 2017]. Os dados coletados
pelo sensoriamento proposto neste trabalho sdo tratados como uma série temporal, o que
possibilita a utilizacdo de métodos analiticos para calcular a qualidade do ar, se boa ou
nao. Entre esses métodos tem-se: andlise descritiva, que apenas descreve os eventos atu-
ais e passados; andlise preditiva, que utiliza dados passados para prever acdes futuras;
andlise prescritiva, para tomar ou recomendar decisdes baseadas nos resultados obtidos
pelas analises preditiva e/ou descritiva. No contexto deste trabalho, a analise preditiva
possibilita o monitoramento ativo da qualidade do ar, identificando observacdes fora dos
valores esperados, possibilitando, por exemplo, a geracdo de alertas para autoridades com-
petentes.

Existem diversas formas de se fazer predicdo de dados, entre elas a
utilizacdo de redes neurais artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Networks)
[Crone and Kourentzes 2010], comumente utilizadas para reconhecimento de padrdes.
Uma rede neural recorrente (RNN, do inglés Recurrent Neural Networks) utiliza da-
dos que possuem uma forte relacdo com o tempo [Boné et al. 2003]. As RNNs utili-
zam informacgdes anteriores para servir de base ao dado atual na rede neural. Quando
os dados sdo fortemente relacionados com o passado recente, as redes recorrentes de
memoria longa de curto prazo (LSTM, do inglés Long Short-term Memory Recurrent
Neural Network) sao mais eficazes para realizarem predi¢des [Azzouni and Pujolle 2017].
Uma LSTM ndo s6 retém as caracteristicas de temporizacao da estrutura RNN, como
também tem a fun¢do de memdria para séries temporais.

A ideia original LSTM foi inicialmente proposta em
[Hochreiter and Schmidhuber 1997] e desde entdo diferentes modelos tém sido
propostos para melhorar seu desempenho [Choetal. 2014)], [Lietal. 2019],
[Karevan and Suykens 2020]], [Hu et al. 2020]. As LSTMs utilizam um mecanismo
de bloqueio para definir os dados, sua duragdo e tempo de leitura na célula de memoria.

A rede neural recorrente LSTM consiste em um médulo com células de memoria
que podem aprender caracteristicas de dados no dominio do tempo. O médulo de memoria
na rede neural recorrente LSTM contém trés portas (gates): uma porta de entrada,



uma porta de esquecimento e uma porta de saida. Essas portas controlam a entrada, a
atualizag@o e a saida das informacdes, respectivamente, para que a rede tenha uma de-
terminada fun¢do de memoria. A saida € um numero entre 0 e 1, no qual 1 indica a
manutencdo de todas as informagdes de entrada, e 0 indica a remog¢ao dessas informagdes.
Este trabalho propde o uso de LSTMs para fazer a predi¢ao de material particulado a partir
de séries temporais coletadas pelos sensores do sistema proposto.

2.3. Trabalhos relacionados

Sdo amplamente discutidas na literatura propostas de aplicagdes, protocolos e andlises
de desempenho relacionadas a Internet das Coisas aplicada ao monitoramento da
qualidade do ar, principalmente em cidades inteligentes [da Lima and da Silva 2015,
dos Santos et al. 2018|].

[da Lima and da Silva 2015]] desenvolveram um sensor de baixo custo para mo-
nitorar a qualidade do ar enviando as informagdes via comunicacdo Bluetooth para um
celular rodando o sistema Android, para medi¢ao de concentragcdes de NH3, NOx, ben-
zeno, fumaca e CO2. No trabalho [Liu et al. 2015] foram utilizadas bicicletas publicas
para coletar dados de polui¢do na cidade medindo gases e particulas, utilizaram tecnolo-
gia Bluetooth (FBTO6M) para enviar dados coletados para uma estagao base.

Em [ldos Santos et al. 2018]] foi utilizado um kit de sensores instalados em Onibus
de uma cidade para identificar as regides com maiores indices de polui¢do. Foram me-
didos os gases O3, NOy, C'O,, a temperatura ambiente e a umidade do ar. Um mapa
da cidade foi construido mostrando a intensidade da polui¢do em cada ponto da rota do
onibus. Em [Al-Ali et al. 2010]], os autores criaram um sistema com um dispositivo com
sensores para medir a qualidade do ar (CO, NO2 e SO2) de uma cidade, enviar os dados
via rede mével para um servidor e construir um mapa da polui¢do. O kit utiliza um mo-
dem GPRS para enviar os dados para um servidor que utiliza uma API do Google Maps.
As propostas iniciais do pmSensing eram justamente a instalacdo do prototipo em Onibus
e bicicletas compartilhadas, porém devido a questdes burocriticas e o curto prazo elas
foram descontinuadas.

Com relacdo a predicdo de concentracio de PM?2.5 utilizando re-
des LSTM, que € uma técnica utilizada também neste trabalho, destacam-se
os trabalhos de [Thaweephol and Wiwatwattana 2019] e [Lietal. 2020]. Em
[Thaweephol and Wiwatwattana 2019|], os autores treinaram um modelo de rede
LSTM utilizando dados de séries temporais sobre a qualidade do ar de uma estacdo
de policia metropolitana na cidade de Bangkok. Seus resultados foram comparados
com outro modelo utilizado chamado SARIMAX (do inglés, Seasonal AutoRegressive
Integrated Moving Average with eXogenous regressor), que € uma versao estendida do
modelo tradicional ARIMA. A comparacao, feita utilizando métricas de erro, mostra que
o modelo SARIMAX chegou a obter o dobro de erros em relacdo ao LSTM. Os autores
mostraram forte correlacdo entre o PM2.5 e outros poluentes, como PM10, NO e CO.

Ja [Lietal. 2020] elaboraram o Attention-based CNN-LSTM, uma variante do
LSTM com redes convolucionais (CNN-LSTM) que utiliza uma camada com meca-
nismos de atencdo para capturar as partes mais importantes da concentracdo de PMs 5
quando se considera caracteristicas de estados passados. Também sao mostradas algumas
correlacoes entre as concentracdes do material particulado e a temperatura do ar, umidade



e visibilidade (em km). Os autores compararam sua proposta com o Support Vector Re-
gression (SVR), Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest Regression (RFR), RNN,
LSTM, e CNN-LSTM, e mostraram que obtiveram resultados satisfatorios em relagdo as
métricas de erro Root Mean Square Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).

3. Desenvolvimento, funcionamento, validacao e implantacao do pmSensing
Esta sec@o apresenta o modulo de sensoriamento pmSensing, sua arquitetura, seu fun-
cionamento, a forma como os dados brutos coletados sao transformados, bem como a
implantacdo de unidades em uma regido da cidade.

3.1. Arquitetura e componentes

O moédulo de sensoriamento pmSensing, cuja estrutura € mostrada na Figura|l, é com-
posto por um microcontrolador com memoria, um sensor de material particulado e uma
interface de comunicacdo sem fio. Para o desenvolvimento do médulo foram levados em
consideragdo o custo, consumo energético, memoria e desempenho. Para esta versao, foi
utilizado o microcontrolador NodeMCU ESP8266 e a tecnologia de rede sem fio 802.11.

Como as estagdes providas pela Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)
e pelo IEMA ficam em um ambiente aberto, sujeito a chuvas, ventos e sol, entre outros
fatores, o protétipo foi acondicionado em uma caixa hermética. O microcontrolador e
bateria foram armazenados internamente, e o sensor de material particulado foi instalado
na parte de fora da caixa. As Figuras [2|e[3]mostram o protétipo que foi desenvolvido.

Para operar em ambientes externos sem possibilidade de acesso a rede internet
para o envio de dados coletados, a solucao utiliza um microcontrolador com memoria nao
volétil. Para esta versdo do pmSensing foi escolhido um microcontrolador de baixo custo
energético, com capacidade de armazenamento local e com rede 802.11 disponivel. A
conectividade pode ser expandida utilizando outras tecnologias de comunicagdo, como
GSM ou mesmo LoraWan. J4 o armazenamento local precisa ser suficiente para coletar
dados durante o periodo offline. A periodicidade de leitura e armazenamento dos dados €
um parametro configuravel do sistema proposto.

3.2. Funcionamento

O sistema opera de modo offline, para o monitoramento de ambientes sem conexao a
internet, e de modo online, para ambientes protegidos do tempo e que possuam redes sem
fio. O modo offline é também utilizado para validar os sensores com as estacdes que estao
situadas em ambientes sem conexdo. A validacdo permite verificar se 0 monitoramento
do pmSensing se aproxima dos resultados das estacdes.

No modo online, para operacdo em ambientes protegidos, os dados sdo enviados
via rede para um servidor web, utilizando acesso sem fio existente no local. Os dados
sdo enviados para uma plataforma aberta que, neste trabalho, é a plataforma ThingSpeak
[MathWorks 2017]] para armazenamento e analise dos dados.

Estando o médulo de sensoriamento no modo online, os dados coletados e pré-
processados no préprio médulo sdao enviados para a plataforma ThingSpeak para serem
armazenados e processados. Essa plataforma permite a criacdo de canais que recebem
dados via web socket ou via o protocolo MQTT. A cada 30 segundos os dados de uma
leitura do sensor de material particulado s@o enviados para a plataforma. Esse tempo € o
intervalo minimo para envio de mensagens definido pela plataforma no plano gratuito.
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Figura 1. Arquitetura do modulo de sensoriamento

3.3. Coleta e pré-processamento dos dados coletados

O sensor de material particulado utilizado foi o sensor de poeira Samyoung DSM501, que
¢ um sensor de densidade de particulas de baixo custo e de tamanho compacto, fabricado
pela empresa coreana Samyoung Electronics. O sensor possui um aquecedor (resistor)
para gerar o calor que cria uma corrente de ar ascendente que atrai o ar externo para
o interior do médulo. O DSMS501 mede o intervalo de tempo em que uma particula €
detectada pelo sensor. Esse tempo é chamado de Low Pulse Occupancy, que pode ser visto
também como a porcentagem de opacidade do ar que circula pelo sensor. Desse modo,
ele detecta poeira, particulas e pdlen no ar ( PM, 5 e PM; ) em ambientes fechados. O
pmSensing monitora o P M, 5, sendo assim possivel validar e comparar os dados obtidos
com os dados das estagdes do IEMA.

Para que a comparacdo dos dados possa ocorrer € preciso converter os dados sen-
soriados para outro formato, de concentra¢cdo em microgramas por metro cibico, no caso
denominado Low Ratio. De acordo com o datasheet do fabricante, o dado bruto obtido
pelo sensor € na forma de Low Pulse Occupation. A conversao € feita no proprio modulo.
A Equagaol[T] converte o Low Pulse Occupation para uma concentragio de particulas por
litro (pcs/L) ou particulas por 0.01 pés cubicos (pcs/0.01 cf) (Low ratio [%]).

Concentration = 1.1 x (Low ratio®) — 3.8 x (Low ratio®) +520 x Low ratio+0.62 (1)

Essa concentracdo € possivel de ser convertida em concentracdo por metro cubico
(pg/m?), aplicando a Equagdo 2 conforme [Roy et al. 2017].

Particleyr,ss =Density X Volume

P Meconcentration(1tg/m?) =Number_O f_Particle x 3531.5 x Particlerqss @
Importante ressaltar que [Roy et al. 2017] assumem que todas as particulas dessa
concentragio sdo esféricas e possuem densidade igual a 1.65x10'% e que o raio de cada
particula, no caso PM,.5, € igual a 0.44 ym. A massa € composta pela multiplicacdo da
densidade pelo volume, e a concentragdo € obtida a partir da multiplicacdao dessa massa
pela quantidade de particulas e por um fator de conversdo de medida.

3.4. Implantacao das unidades de sensoriamento

Os sensores foram implantados em locais proximos as estagdes do Instituto Estadual de
Meio Ambiente e Recursos Hidricos (IEMA) do Espirito Santo na Grande Vitdria-ES.
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Desta forma, os dados coletados foram comparados com os dados coletados pelos senso-
res em macroescala do IEMA. Os dados disponibilizados pelo IEMA sio de coletas feitas
a cada 60 minutos; dessa forma, para permitir uma validag¢do ajustada, foi calculada a
média da concentracdo de material particulado para cada 60 minutos.

Para avaliar o sensoriamento participativo, foram desenvolvidas quatro unidades
do protétipo e distribuidas a voluntarios. Para coletar dados em mais locais, os protétipos
eram entregues a novos voluntdrios. A Figura[d]apresenta os locais nos quais os sensores
foram instalados para a coleta de dados. Quanto mais pessoas utilizando numa regido, me-
lhor serd a mediana dos resultados que serdao mais fidedignos aos resultados das estagdes
meteoroldgicas na qual sdo usados para validagdo.
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Figura 4. Mapa dos locais de monitoramento

4. Avaliacao do pmSensing

O protétipo do dispositivo, construido com sensores de materiais particulados de baixo
custo, foi avaliado pela comparagdo com medi¢des de materiais particulados feitas por
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estacdes meteoroldgicas. Os dados coletados pelas unidades de sensoriamento em diver-
sos pontos da Grande Vitoria, com auxilio de voluntarios, foram avaliados e classificados
de acordo com o Indice de Qualidade do Ar (IQA), disponibilizado pelo IEMA. Os sen-
sores foram colocados em casas proximas as estagdes de monitoramento do IEMA.

4.1. Validacao

Em testes preliminares, observou-se que o posicionamento do protdtipo tem relevancia
nos resultados. Contudo, desde que colocado em posi¢des expostas ao tempo, como
proximo a uma janela ou em uma varanda, os resultados sdo satisfatérios em relacao
aos dados observados pelas estacdes meteoroldgicas, conforme apresentado a seguir.

O primeiro teste de validagdo ocorreu no més de maio de 2019 (28/05/2019) na
localidade pr6xima ao sensor de macroescala do IEMA no bairro Ibes em Vila Velha. A
Figura |5 apresenta os dados de concentragio de PM, 5 em ug/m? coletados pelo pm-
Sensing em comparacdo com os dados do sensor macroescala do IEMA. Observa-se
que o pmSensing obteve uma concentragio de 3.22 ug/m?® em média em comparagio a
concentracao mensurada pelo IEMA. Embora haja essa diferenca da leitura, ambos os da-
dos monitorados estao na classificagdo BOA no Indice de Qualidade do Ar, de acordo com
atabela[l] Ademais, observa-se que a curva de tendéncia tem comportamento semelhante.

O segundo teste de validagdo foi feito nas proximidades da estacio do IEMA na
Enseada do Sud, em Vitéria. Este teve uma duracdo de 24h e ocorreu nos dias 28 e 29
de agosto de 2019. O pmSensing foi instalado em uma varanda de um apartamento do
sexto andar de um prédio ao lado do Corpo de Bombeiros onde o sensor do IEMA estava
instalado. A Figura[6|apresenta o resultado do monitoramento realizado pelo pmSensing e
do monitoramento do IEMA referente aquele dia. Observa-se que os dados coincidem em
muitos dos pontos observados e a diferenca média entre as sé€ries foi de 0.53. A base de
dados para o dia da coleta estava incompleta, e por isso houve uma descontinuidade da
curva dos dados do IEMA neste ponto (16h30). Um dos desafios da comparacdo com
a base do IEMA € que os dados de um determinado més sao liberados apenas no meés
seguinte. Portanto, o pmSensing realizou coleta de dados em dias especificos mas pode
comparar os dados apenas no més seguinte a coleta.
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Figura 7. Concentracao de PM (Jar- Figura 8. Concentracao de PM (Jar-
dim Camburi) dim da Penha)

4.2. pmSensing como um sistema de Sensoriamento participativo

Ap6s validar a eficdcia do pmSensing comparando-o com os sensores de macroescala do
IEMA, os prot6tipos foram utilizados para monitorar o indice de qualidade do ar em am-
bientes domésticos. Este experimento conduzido na regido da Grande Vitdria teve grande
aceitacao de voluntarios devido a um questionamento popular sobre a incidéncia de po-
eira e p6 de minério préximos a drea portudria de escoamento de minério na regido. Nos
bairros préximos a esta area portudria, o [IEMA faz o monitoramento apenas de PM;, e
outros gases. Porém, o protétipo do pmSensing monitora apenas PM, 5 e PM; . Portanto,
nao houve comparagdo com dados do IEMA, mas sim com dados coletados concomitan-
temente em diferentes bairros.

Uma comparacgdo a ser destacada € entre os bairros Jardim Camburi e Jardim da
Penha. A Figura[/| mostra os niveis de material particulado entre 28 de novembro e 03
de dezembro. A média didria nesse periodo foi de 28.745 pg/m?, o que é considerado
MODERADO no IQA no bairro Jardim Camburi. Também € possivel ver que houve um
pico de algumas horas acima de 40 pg/m?, o que € ainda considerado MODERADO e
poucos picos acima de 60 1g/m?, considerados RUIM no IQA. Vale ressaltar que Jardim
Camburi € o bairro mais proximo ao porto exportador de minério de ferro. Por outro lado,
o bairro Jardim da Penha, afastado ~7km da area portudria, foram feitas medi¢des ao
mesmo tempo que no Jardim Camburi. A Figura [§ mostra o monitoramento no mesmo
espago de tempo do anterior, quando a média diaria de concentragdo foi de 3.920 pg/m?,
sendo possivel notar também alguns picos acima de 25 11g/m?. Apesar disso, o IQA neste
local foi considerado BOA.

Com finalidade de verificar a sazonalidade dos dados, foram destacados alguns
dias de monitoramento de um mesmo local. A Figura [9] mostra 0 monitoramento no
Jardim da Penha no dia 28 de novembro, e € possivel verificar picos em torno das 9h e
uma crescente de picos ap0ds as 18h. Essa mesma crescente de picos também € observada
em outros dias, como o da Figura[I0|que se refere ao dia 03 de dezembro no mesmo local.

A Tabela[3|apresenta o indice de qualidade do ar monitorado em cada local na data
do experimento. Vale ressaltar que o monitoramento foi feito em ambientes domésticos e
nao deve ser generalizado para a regido inteira, a priori.



Local PM2.5 (11g/m?) IQA
Aribiri 3.224 BOA
Colina de Laranjeiras 1.042 BOA
Enseada do Sua 17.178 BOA
Ibes 11.369 BOA
Jardim Camburi 28.745 MODERADA
Jardim da Penha 3.920 BOA
UFES 1.515 BOA

Tabela 3. indices de qualidade do ar monitorado em diversos locais
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5. Analise Preditiva

Com o objetivo de realizar o monitoramento preditivo, foi analisado se modelos predi-
tivos se adéquam aos dados de material particulado. O monitoramento preditivo visa
predizer se a quantidade de material particulado em um determinado horério estd den-
tro do esperado, e caso ocorra anomalias o sistema poderia emitir alertas, por exemplo.
Tal monitoramento, pode auxiliar nas tomadas de decisdes de politicas ambientais. Por
exemplo, saber previamente os niveis de polui¢do em um local pode ajudar na tomada
de decisao de fluxo de veiculos em Cidades Inteligentes. Nesta secdo é apresentado um
modelo de predi¢ao que utiliza os dados coletados pelo pmSensing.

5.1. Definicao do problema

A previsdo de PMs 5 € um problema de regressdo linear e pode ser resolvido com algo-
ritmos de aprendizado de maquina supervisionados. Para prever a concentracao de polu-
entes para a proxima hora, ¢t + 1, sdo tomados ndo apenas o valor atual da concentragio,
t, como também seus valores anteriores, t — 1, t — 2, ..., t — N, onde N € o tamanho
da memoria, que neste trabalho foi para conter 9 leituras de concentracdo. Portanto sdo
lidas 9 concentragdes anteriores para tentar prever a proxima concentracdo. Para fazer
uma previsao de material particulado a cada 5 minutos, a previsao é feita com base nos
dados coletados nos 4 minutos e meio anteriores.

5.2. Arquitetura e hiperparametros

Foi desenvolvido entdo uma rede neural utilizando o modelo LSTM. O modelo utilizado
possui apenas uma hidden layer de LSTM, pois como o problema tratado possui apenas
uma varidvel foi decidido por utilizar apenas uma camada por ser um problema mais
simples de tratar. Aumentar o nimero de camadas em problemas assim pode ndo levar a
ganhos tao considerdveis. O nimero de nds/neurdnios internos variou entre 25 e 100.



Entre as funcdes de ativacdo, foram utilizadas ReLu, Sigmoid, Tanh e Softmax
para verificar a eficdcia de cada uma. Além disso foi iterado também o nimero de epochs,
sendo utilizado 100, 200, 500 e 1000. Foi utilizado apenas o optmizer Adam.

Para executar os algoritmos, usou-se um computador com uma CPU Intel Core
15-4210U 1.70GHz, com graficos integrados, 4GB de memédria RAM e 200 GB de arma-
zenamento com sistema operacional Ubuntu 16.04.5 LTS. Foram utilizadas as bibliotecas
de Tensorflow e Keras [Abadi et al. 2016]] para implementagdo das redes neurais.

5.3. Resultados e analise

Foram utilizadas métricas de erro, como Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), e Root Mean Squared Error (RMSE) para analisar a acurdcia do modelo.
Os dados foram divididos em 70% para treino e 30% para teste. As redes foram treinadas
e testadas de acordo com os hiperparametros utilizados Se¢ao

Dentre essas, a que deu melhor resultado foi a que utilizou os seguintes hiper-
parametros: 61 neurdnios internos, funcao de ativacao Softmax, 100 épocas. Os resulta-
dos das métricas foram de: 0.5166 de MAE, 1.0234 de MSE e 1.0116 de RMSE. O MAE
avalia os erros relativos as predicoes, ja o MSE € uma medida da qualidade do estimador,
onde valores proximos de 0 sdo melhores. O RMSE nos da o desvio padrdo do erro re-
sidual, e quanto menor o resultado melhor sera a performance do modelo. A Figura [I]]
apresenta uma compara¢ao do melhor modelo com os dados reais.
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predicted data
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Figura 11. Comparacao da predigdo do melhor modelo com dados reais

6. Conclusao

Este trabalho apresentou a proposta de um sistema (pmSensing) para monitoramento de
material particulado em microescala, pelo qual € possivel avaliar a qualidade do ar de
um ambiente e fazer um monitoramento preditivo dessa qualidade do ar utilizando redes
neurais. O sistema pode operar tanto em modo offline quanto online. O pmSensing foi
validado por comparacdo com dados coletados por estagdes meteoroldgicas. Para isso,
unidades do protétipo foram instaladas proximas a estagdes meteorologicas do IEMA
que monitoram material particulado (PMs 5). Os resultados mostraram que dispositivos
sensores de baixo custo (cerca de R$120,00), como € o caso deste trabalho, podem obter
resultados semelhantes aos de sensores de estacdes meteoroldgicas de alto custo.

Unidades do protétipo foram instaladas em alguns pontos da regido metropolitana
de Vitéria ES para monitorar a qualidade do ar, quando foi possivel observar que existem



diferencas nos indices de qualidade do ar (IQA) entre bairros, muitas vezes proximos.
Uma das limitagdes do protdtipo € em relagdo ao ambiente em que estd sendo instalado,
o que pode aumentar a quantidade de material particulado, um trabalho futuro é aumentar
o numero de unidades instaladas em um mesmo bairro para observar a dinamica do IQA
€ minimizar eventuais leituras discrepantes em uma mesma regiao.

O uso de microcontroladores de baixo custo traz limitagdes, principalmente no
poder computacional e memoria. O uso do microcontrolador ESP8266 atende aos re-
quisitos de baixo custo e comunicacao Wi-Fi. Contudo, requer um roteador Wi-Fi para
acesso a Internet. Nesse sentido, entre as possibilidades de evolucdo do dispositivo, estd a
adicao de outras interfaces de comunica¢do, como LORA e Bluetooth. No primeiro caso,
havendo cobertura de uma rede LoraWan, evita-se conexao via roteador Wi-Fi. No se-
gundo caso, o dispositivo poderia transmitir os dados coletados para um aparelho celular
que, por sua vez, os repassaria para um servidor. Nos dois casos, agrega-se capacidade de
monitoramento participativo mével, uma propriedade desejavel do sistema.

Como continuidade do trabalho, pretende-se adicionar ao médulo de sensoria-
mento o monitoramento de outras métricas do IQA como temperatura, umidade, pressao
atmosférica e gases poluentes. Uma meta ambiciosa que estd no horizonte da pesquisa, € a
de dotar o dispositivo de capacidade de sensoriar particulas liquidas que contenham virus,
como o Sars-Cov-2, para ser usado em ambientes com possibilidade de ocorréncia do
virus, como elevadores, hospitais e Onibus. Além disso, o desenvolvimento de uma dash-
board para visualizacao e disparo de alertas as autoridades também € um trabalho futuro.
Apresentar a dinamica do IQA em microescala de uma mesma regido pode ser benéfico
tanto para politicas publicas quanto para oferta de novos servigos, como apresentacdo do
IQA das regides da cidade para os interessados em aquisi¢do de imoveis.
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