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Resumo

O monitoramento da qualidade do ar é um desafio crescente em areas urbanas, devido
ao impacto direto na satide publica e a limitagao de estacgoes oficiais de medi¢ao, que
possuem alto custo e baixa cobertura geografica. Nesse contexto, este trabalho propoe um
sistema integrado de hardware e software que combina Internet das Coisas (I0T) e Machine
Learning Operations (MLOps), utilizando um protétipo baseado no microcontrolador
ESP32 com sensores MQ-4 (metano), MQ-7 (mondxido de carbono) e DHT22 (temperatura
e umidade). O sistema coletou dados ambientais continuos por 30 dias em condigoes estaveis
e processou-os em um pipeline MLOps automatizado, empregando o algoritmo K-means
para andlise. Os testes revelaram a capacidade do protétipo em identificar padrdes de
variabilidade nos gases e condig¢oes climaticas, embora a comparagao com estacoes de
referéncia publicas tenha evidenciado limitagoes na validacao cruzada, devido a diferencas
metodolégicas e geograficas. Os resultados indicam que, mesmo com sensores de baixo
custo, é possivel obter agrupamentos consistentes para ambientes controlados. Como
principais contribuigoes, destacam-se: (1) a aplicagdo de MLOps em dispositivos de baixo
custo, (2) uma metodologia reprodutivel para coleta e processamento de dados ambientais,
e (3) uma arquitetura escaldavel que permite a integracao de novos sensores. O trabalho
abre perspectivas para sistemas de monitoramento ambiental distribuidos, de baixo custo,

com inteligéncia artificial embarcada.

Palavras-chave: [oT. MLOps. Qualidade do ar. K-means.



Abstract

This work presents an integrated hardware and software system for air quality analysis,
combining Internet of Things (IoT) and Machine Learning Operations (MLOps). The
system is based on an ESP32 microcontroller equipped with MQ-4 (methane), MQ-7
(carbon monoxide), and DHT22 (temperature and humidity) sensors. Environmental data
were continuously collected for 30 days under stable conditions and processed through an
automated MLOps pipeline using the K-means algorithm. Comparison with public reference
stations highlighted significant challenges in cross-validation due to methodological and
geographical differences — particularly discrepancies in local measurement conditions.
The main contributions of this work are: (1) the implementation of MLOps in low-
cost devices, (2) a reproducible methodology for controlled environments, and (3) a
scalable architecture that supports the integration of additional sensors. The study opens
perspectives for massively distributed environmental monitoring systems with embedded

artificial intelligence.

Keywords: IoT. MLOps. Air Quality. K-means.
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1 Introducao

A qualidade do ar tem se tornado uma preocupacao crescente devido ao aumento
da poluicao atmosférica, especialmente por gases como C'O (monéxido de carbono) e
CH,4 (metano), que, conforme alerta a OMS (FIOCRUZ, 2021), trazem riscos graves a
satude e aos ecossistemas. Embora existam sistemas ptblicos de monitoramento, como os
disponibilizadas pelo INMET (Instituto Nacional de Meteorologia), muitas localidades

ainda carecem de solugbes acessiveis, em tempo real e com capacidade de analise inteligente.

A integragao de tecnologias emergentes como Internet das Coisas (IoT) e praticas
MLOps (Machine Learning Operations), conforme descrito pelos autores Smith et al. (2023)
e Georgios Symeonidis (2022), ainda enfrenta barreiras técnicas, especialmente no que diz
respeito a coleta continua, processamento automatizado, e monitoramento da performance
de modelos de aprendizado de maquina. Diante desse cenario, surge a necessidade de uma
solucao pratica que una essas duas areas para enfrentar o problema da qualidade do ar de

forma eficiente e autonoma.

O objetivo geral desse trabalho envolve desenvolver e validar um sistema integrado
de hardware e software para monitoramento em tempo real da qualidade do ar, baseado
na Internet das Coisas (IoT) e em técnicas de Machine Learning Operations (MLOps).
O sistema utiliza sensores ambientais de baixo custo acoplados a microcontroladores
ESP32 para automatizar a coleta, o processamento e a andlise de dados de poluentes
atmosféricos, com énfase na avaliacao da eficiéncia do algoritmo de agrupamento K-means
na identificacdo de padrdes e anomalias. O projeto visa criar uma solucao escalavel, de

baixo custo e reprodutivel para aplicagoes em monitoramento ambiental.

Dos objetivos especificos, podemos citar:

o Aplicacao de conceitos tedricos de MLOps:

Implementar o ciclo de vida do modelo de machine learning seguindo praticas de
MLOps, incluindo coleta, processamento, treinamento e monitoramento continuo de

dados, conforme fundamentado por Kreuzberger et al. (2023).

o Implementagao de protétipo IoT:
Desenvolver um protétipo de IoT baseado no microcontrolador ESP32, capaz de

coletar e transmitir dados ambientais para uma plataforma central de processamento.

o Implementacdo do modelo de machine learning: Propor e avaliar um modelo de

machine learning para analise preditiva da qualidade do ar, integrado a um pipeline
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de MLOps que inclua versionamento de dados, treinamento automatizado e inferéncia

em producao.

o Avaliacado do modelo: Avaliar o desempenho do modelo de machine learning por
meio de métricas quantitavas (acurdcia, precisao) e qualitativas (andlise de erros),
comparando com benchmarks de solugoes existentes para monitoramento da qualidade

do ar.

O método adotado segue uma abordagem hibrida, combinando desenvolvimento
empirico (prototipagem fisica) com técnicas de engenharia de dados e MLOps. As fases
foram delineadas para garantir replicabilidade, escalabilidade e monitoramento continuo,

alinhando-se aos objetivos do sistema proposto.

O sistema proposto foi concebido a partir de uma arquitetura que integra sensores
ambientais, um microcontrolador ESP32. A definicdo da arquitetura geral envolveu a
elaboracao de diagramas eletronicos e testes preliminares, que permitiram verificar a
viabilidade técnica da solugao e sua resisténcia a interferéncias em condigoes reais de coleta.
Na etapa de prototipagem, foi desenvolvido um programa de controle em C utilizando o
framework ESP-IDF!, com foco em eficiéncia energética e confiabilidade na leitura dos
sensores. Essa abordagem buscou garantir o funcionamento continuo do dispositivo no
cenario de operacao. Os dados ambientais coletados foram organizados em um formato
padronizado e transmitidos de forma segura via Wi-Fi, utilizando o protocolo MQTT,
com sincronizacao temporal precisa. Esse processo permitiu a integragao com o pipeline
de andlise baseado em MLOps, no qual foram aplicadas etapas de pré-processamento e
consisténcia. Para a andlise dos dados, foi adotado o algoritmo de agrupamento K-means,
explorado como método de identificacao de padroes e anomalias. Além disso, o sistema
foi projetado para contemplar o monitoramento de possiveis desvios nos dados e no

desempenho do modelo, reforcando a escalabilidade e a robustez da solu¢ao desenvolvida.

O restante deste trabalho esta organizado em sete capitulos sequenciais. O capitulo
2 aborda trés pilares: sensoriamento ambiental, fundamentos de MLOps e trabalhos
correlatos. O capitulo 3 detalha as seis fases do método, incluindo critérios de validacao e
ferramentas. O capitulo 4 apresenta o prototipo fisico, métricas de desempenho do modelo
e dados coletados em campo. O capitulo 5 relaciona os resultados com os objetivos do
trabalho e solugoes existentes. O capitulo 6 analisa restrigoes de hardware e viabilidade de
escalonamento. Por fim o capitulo 7 sintetiza as contribuigoes técnicas e propoe direcoes

futuras.

L P4gina do framework ESP32-32: https://www.espressif.com/en/products/socs/esp32
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?2 Referencial Tedrico

A integragao entre IoT e ML e regulagoes ambientais tem revolucionado o monito-
ramento da qualidade do ar, transformando dados brutos em insights acionaveis. Enquanto
a loT possibilita a captura distribuida de parametros atmosféricos (como CO e C'Hy)
através de sensores de baixo custo (Atzori et al., 2010), o MLOps garante a confiabilidade
dos modelos preditivos desde o treinamento até a produgao (Kreuzberger et al., 2023).
Essa sinergia é catalisada por normas ambientais (diretrizes da OMS para qualidade do
ar), que estabelecem benchmarks cientificos para calibracao ambiental, mas também criam

novas fronteiras para cidades inteligentes e satide preventiva.

2.1 Conceitos Basicos

[oT, sistemas [oT que integram dispositivos fisicos com sensores, atuadores e
conectividade para coleta e transmissao autéonoma de dados (ATZORI; IERA; MORABITO,

2010). No monitoramento ambiental, destacam-se:

A arquitetura do sistema é composta por nds sensores baseados em ESP32, gateways
de comunicacao e plataformas de processamento em ambientes cloud e edge. As principais
aplicagoes incluem a medi¢cao em tempo real de poluentes atmosféricos, como mondxido
de carbono (CO), diéxido de nitrogénio (NO3) e material particulado fino (PM, ), além

do monitoramento de condigoes meteorolégicas (GUBBI et al., 2013).

Machine learning operations MLOps ¢ o conjunto de praticas para gerenciar o ciclo
de vida de modelos de aprendizado de maquina em producao (KREUZBERGER; KiHL;
HIRSCHL, 2023), enquanto ML engloba:

Inteligéncia Artificial (IA) refere-se a tecnologias capazes de simular processos
de cognicao humana, aplicadas em diferentes contextos relacionados ao monitoramento
ambiental (PAUL; BHATTACHARYA, 2021). Entre suas aplicagoes destacam-se a predigao,
por meio de modelos voltados ao forecast de poluicao, e a otimizacao, utilizando algoritmos
genéticos para definir rotas de coleta de dados de forma mais eficiente. Outra técnica
amplamente utilizada é o algoritmo K-means, que permite agrupar dados ambientais em
diferentes categorias de similaridade, facilitando a identificacdo de padroes em variaveis
como concentracao de poluentes, temperatura e umidade. Essa abordagem possibilita
analises exploratérias iniciais em cendarios onde nao ha rétulos previamente definidos,
auxiliando na compreensao de tendéncias e anomalias. Para determinar o ntimero ideal de
agrupamentos, utiliza-se com frequéncia o método do cotovelo, que consiste em calcular a

soma dos erros quadraticos internos a cada cluster, conhecida como Within-Cluster Sum
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of Squares (WSS). Ao plotar a WSS em fun¢do do niimero de clusters, observa-se que a
reducao dos erros tende a estabilizar a partir de certo ponto, formando um “cotovelo” no

grafico, o qual indica o valor mais adequado de k para o modelo.

No que se refere a integracao de sistemas, a conectividade entre componentes hetero-
géneos ¢ viabilizada pelo uso de protocolos adequados, como o MQTT, que possibilita uma
transmissao leve, e o HT'TP/REST, empregado em APIs. Além disso, a interoperabilidade
entre sistemas é favorecida pela adocao de padroes consolidados de dados ambientais,

como CSV ou JSON Schema (DIZIOLI; SANTOS, 2021).

Parametros de qualidade do ar correspondem a métricas estabelecidas e reguladas
por érgaos internacionais, que servem de referéncia para a avaliagao dos niveis de poluicao
atmosférica. Entre os principais indicadores, destacam-se o Air Quality Index (AQI),
proposto pela Environmental Protection Agency (EPA) (AGENCY, 2020), e as diretrizes
definidas pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) (ORGANIZATION, 2021). No
monitoramento da qualidade do ar, a atencao recai especialmente sobre poluentes-chave,
como o ozdnio (O3), o metano (C'Hy), o diéxido de enxofre (SO3) e o material particulado

em diferentes granulometrias (PM,).

Embora diferentes algoritmos de aprendizado de maquina possam ser aplicados ao
monitoramento ambiental, como Arvores de Deciséo, Redes Neurais ou Support Vector
Machines (SVM), neste trabalho foi adotado o K-means por sua baixa complexidade
computacional e pela capacidade de realizar agrupamentos em clusters de forma eficiente.
Essa escolha se mostrou adequada principalmente para andlises exploratérias iniciais. No
entanto, como a base de dados utilizada é a mesma, nao haveria impedimento em empregar
outros algoritmos; bastaria implementéa-los e consumir os mesmos conjuntos de dados para

obter resultados comparativos.

2.2 Trabalhos Relacionados

Solugoes Baseadas em [oT: Na area de solugoes baseadas em 10T, Zhang et al. (2017)
propuseram um sistema de monitoramento utilizando sensores de baixo custo e transmissao
LoRa, cuja validacao contra estagoes de referéncia reportou um RMSE (Raiz do Erro
Quadratico Médio) de 4.2 pg/m3 para PMys (ZHANG; LIU; WANG, 2017). De forma
complementar, Spinelle et al. (2015) desenvolveram um protocolo especifico para a validagao
de sensores de NOy e O3 em ambientes urbanos, no qual destacaram a importancia critica
da calibracao continua para garantir a precisao das medigoes (SPINELLE; GERBOLES;
ALEIXANDRE, 2015).

Modelos Preditivos: No ambito dos modelos preditivos para calibracao de sensores,
Zheng et al. (2013) realizaram um uso pioneiro do algoritmo Random Forest para corre¢ao

de dados, conseguindo reduzir o erro de medicdo em expressivos 40% em relacido as
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leituras brutas (ZHENG; LIU; HSIEH, 2013). Complementarmente, Marina et al. (2018)
conduziram uma revisao abrangente que sistematiza e compara diversas metodologias de
calibracao aplicaveis a sensores de baixo custo, fornecendo um panorama detalhado do
estado da arte no monitoramento ambiental (MARINA; BALDACCI; STRACQUADANIO,
2018).

No contexto dos algoritmos, destacam-se o uso de redes neurais recorrentes para
séries temporais Long Short-Term Memory (LSTM) e o algoritmo Random Forest para
a classificacao de riscos. J4 no ambito de MLOps, foram empregadas praticas como
o versionamento de dados por meio do DVC (Data Version Control), a construcao de
pipelines utilizando ferramentas como MLflow e Kubeflow, além do monitoramento de
drift, conforme discutido em (PALEYES; URMA; LAWRENCE, 2022).

Arquiteturas de Edge Computing: No campo das arquiteturas de Edge Computing,
Mattia et al. (2022) implementaram uma solugao de TinyML para detec¢ao de anoma-
lias em sensores de qualidade do ar diretamente em microcontroladores, otimizando o
processamento de dados na borda. Avancando na praticidade dessas solugoes, Deepak et
al. (2023) propuseram um framework para atualizacdo Over-The-Air (OTA) de modelos
de aprendizado de maquina em dispositivos ESP32, abordando um desafio critico para
a manutencao remota e a escalabilidade de implantac¢oes de IoT (NADA, a; MATTIA;
ROSSI; BIANCHI, 2022).

Lacunas Identificadas: A andlise da literatura revela lacunas significativas que
esta pesquisa busca abordar. Primeiramente, observa-se uma auséncia de pipelines de
MLOps completos, focados especificamente na etapa de implantagao de modelos calibrados.
Adicionalmente, ha uma escassez de estudos que utilizem conjuntos de dados multi-
sazonais com mais de 12 meses, os quais sao cruciais para capturar a variabilidade sazonal
dos poluentes. Outro ponto critico é a baixa variabilidade nos conjuntos de dados de
treinamento, o que limita a robustez e a generalizacao dos modelos de calibracao para
diferentes ambientes. Por fim, nota-se a caréncia de comparacoes sistematicas e continuas
com bases publicas de referéncia, como as mantidas pela CETESB e EPA, que servem

como gold standard para a validagao.
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3 Metodologia

A metodologia adotada nesse trabalho descreve, de forma detalhada, os procedi-
mentos, ferramentas e técnicas utilizadas para o desenvolvimento do sistema proposto,
contemplando desde a concepc¢ao da arquitetura até a validacao final dos resultados. O
processo metodolégico foi estruturado em etapas sequenciais e interdependentes, abran-
gendo tanto a implementacao fisica do hardware quanto a integragao com a camada de

software e o pipeline de MLOps.

Inicialmente, procedeu-se a prototipagem e montagem do circuito fisico utilizando
o microcontrolador ESP32 e sensores especificos para deteccao de gases, temperatura e
umidade. Em WSSseguida definiu-se a arquitetura geral do sistema, contemplando os
modulos de coleta de dados, transmissao, processamento e andlise. A etapa seguinte con-
sistiu na implementagao de um fluxo de comunicagao entre o dispositivo e a infraestrutura
de processamento, garantindo a transmissao confidavel dos dados captados. Estes dados
alimentam um fluxo de processamento de aprendizado de maquina automatizado, no qual
sao processados e analisados por um modelo baseado no algoritmo K-means, possibilitando

a classificacdo do estado da qualidade do ar.

Por fim, a metodologia contempla o monitoramento continuo do desempenho do
modelo, a detecgao de possiveis desvios (drift) e a validagdo dos resultados por meio de

comparagao com bases publicas de referéncia.

Como ilustrado na Figura 3.1, o processo compreende seis fases iterativas:
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Fluxo Metodolégico

‘Prototipagem do Hardware}~ —————————— > ESP32 + Sensores (CO, CHy, T, U)

‘ Arquitetura do Sistema

‘ Comunicagao e Transmissao % —————————— > Protocolo MQTT
‘ Pipeline MLOps (K-means) % —————————— > Pré-processamento Clusterizacao
‘ Monitoramento e Avaliacao }~ —————————— > Comparacao com bases CETESB

Figura 3.1 — Diagrama detalhado da metodologia proposta, mostrando as 6 fases principais
(roxo), processos especificos (verde) e fluxo.

3.1 Arquitetura Geral do Sistema

A arquitetura do sistema proposto é organizada de forma modular, integrando
hardware e software embarcado para realizar a coleta, transmissao, armazenamento e dispo-
nibilizagao dos dados ambientais. A solugao é baseada no microcontrolador ESP32, que atua

como unidade central do processamento e gerenciamento das tarefas de monitoramento.

O projeto foi estruturado em dois grandes eixos: camada fisica (hardware) e camada

logica (software).

Na camada fisica, o ESP32 é conectado aos sensores M Q-4 (gds metano), MQ-7
(gds mondxido de carbono) e DHT22 (temperatura e umidade). Os sensores de gases
utilizam a interface Conversor Analégico-Digital (ADC) do microcontrolador, enquanto
o DHT22 utiliza comunicagao digital. Esses sensores captam amostras peridodicas do

ambiente, que sao processadas localmente antes de serem armazenadas.

Na camada légica, o codigo-fonte é organizado em modulos independentes, con-

forme demonstrado na estrutura de pastas do projeto. A pasta core concentra funcionali-
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dades essenciais, incluindo:

» network: gerenciamento de rede Wi-Fi, sincronizacao de tempo via Simple Network
Time Protocol (SNTP) e disponibilizagao de um servidor web embarcado para acesso

local.

« sensors: drivers especificos para cada sensor (DHT22, MQ-4, MQ-7), incluindo

rotinas de inicializacgao, leitura peridédica e tratamento de dados.

» storage: gerenciamento do sistema de arquivos SPIFFS, escrita de dados em formato

CSV e fungoes para fusao e registro de logs.

» shared: espaco compartilhado para armazenar as leituras de sensores em memoria,

facilitando a comunicacao de tarefas.

Complementarmente, a pasta helpers abriga funcionalidades auxiliares, como
o médulo supervisor, responsavel por monitorar o funcionamento geral do sistema,

detectando falhas ou comportamentos inesperados, e encerrando sua execucao.

O fluxo operacional inicia-se com a inicializagdo da meméria NVS e do sistema de
arquivos SPIFFS, seguida pela conexao com a rede Wi-Fi e sincronizagao do horario do
sistema. Apds a configuracao dos arquivos CSV e a ativagao do servidor web, o sistema
inicializa cada sensor e cria tarefas independentes para a leitura continua de dados. Em

paralelo, a tarefa de supervisao garante a integridade e a estabilidade da operacao.

Essa organizacao modular possibilita escalabilidade, manutencao facilitada e a
integracao transparente entre hardware e software, além de permitir que futuras expansoes

sejam incorporadas sem comporometer a estrutura existente.

A seguir, apresentam-se os diagramas fundamentais que representam a organizagao
e o funcionamento do projeto, abrangendo desde a estrutura dos médulos até o fluxo de

execucao das principais interagoes.
O diagrama UML da Figura 3.2 detalha a organizacao estrutural do sistema,
com énfase em:

« Classes criticas: Como SharedSensorData e CSVWriter
» Relacionamentos: Dependéncias entre médulos (Sensors — Storage)

« Padroes de projeto: Identificagio de Singleton (SPIFFSManager) e

Observer (atualizagao de sensores)
Esta representacao evidencia a arquitetura modular adotada, onde:

1. Modulos de baixo nivel (sensors) nao dependem de camadas superiores
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2. A comunicagao centralizada ocorre via SharedSensorData

3. Componentes de rede e armazenamento sao isolados em pacotes distintos

spiffs_manager.h shared_sensor_data.h
veid init_spiffs(veid) + shared_sensor_data_init(void)
< + void update_dht_data(
b float temperature,
! float humidity
)
+ void update_mgd_data(
float voltage,
csv_logger.n .,f' p float ppm
A1)
+ void create_csv_filename(void) + void update_mq7_data(
+ void get_current_timestamp( float voltage,
char *timestamp, size t max_len wsuses> ,"J float ppm
) )
+ append_sensor_data_to_csv( + void get_sensor_data(
float temperature, K *

I? r cusis float *temperature,
float humidity, v K float *humidity,
float mg4_voltage, float *mg4_voltage,
float mg4_ppm, float *mg4_ppm,
:iuat mq7_voltage, . K , float *mq7_voltage,

oat mq7 m s K S
) q/7_pp catisess i A float *mg7_ppm
+ void init_csv file(void) - )
time_sync.h Moo
Tl KIS wifi_conenctor.h
+ void initialize sntp(void) <susess, («use»r_,,_,,.,--r
+ boel wait_for_time_sync(void - . v
i -sync( ) mainc + void wifi_connect(void)
csv_mergeth | - eeam=-=1 + @pp_main(} . ”“""'«use»
g eausess T s T - Tl webserver.h
+ void merge_all_csv_files( - 4 \ * -
const char *output_filename = : . + httpd_handle_t start_webserver(void)
) W A 4 . <<use=>
supervisor.h
N <2usess . P
csv_writer.h - £y
N M <ausess
void start_csv_writer_task(void) Touserr Teser . void supervisor_task(void *pvParameters)
i 4
dht_sensorh mag4_sensor.h mq7_sensorh
+ void dht_sensor_init(void) + void mog4_sensor_init( + void mg7_sensor_init(
+ void dht_start_read_task(void) adc_oneshot_unit_handle_t handle adc_oneshot_unit_handle_t handle
) )
+ void mg4_start_read_task(void) + void mq7_start_read_task(void)

Figura 3.2 — Diagrama de arquivos UML do sistema.

O diagrama de pacotes da Figura 3.3 ilustra a organizacdo modular do sistema,
refletindo a estrutura de diretorios do projeto e a separacao de responsabilidades.

Identificam-se dois pacotes principais, compostos por médulos especializados:

+ Pacote core: Agrupa os subsistemas fundamentais da aplicagao:

— core_sensors: Drivers e gerenciamento para os sensores (DHT, MQ4, MQ7)

core_shared: Estruturas de dados e recursos compartilhados entre médulos
(SharedSensorData)

— core_network: Mdédulo de comunicacao em rede (MQTT, NTP, WebServer)

— core_storage: Médulo de persisténcia e gerenciamento de dados (SPIFFS,
CSV Logger)

« Pacote helpers: Fornece um utilitario auxiliar para o funcionamento do sistema:
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— supervisor: Monitoramento de integridade e supervisao continua do sistema

helpers.supervisor

core - r

core.network COre.sensors core.storage core.shared

- /

Figura 3.3 — Diagrama de pacotes ilustrando a arquitetura modular do sistema. Os médulos
estao agrupados no pacote core, responsavel pelas funcionalidades essenciais,
e no pacote helpers, que prové suporte auxiliar.

O diagrama de sequéncia da (ver Apéndice A.1) detalha o fluxo de inicializagao
do sistema, ilustrando a coordenacao temporal e as dependéncias entre os

componentes criticos. O processo ¢ dividido em duas fases principais.

A primeira fase, de setup, é caracterizada pela inicializacao nao bloqueante
de periféricos de baixo nivel, como o Non-Volatile Storage (NVS) e o sistema
de arquivos SPIFFS. Esta etapa é seguida por uma sequéncia estrita de
inicializacdo de rede: primeiramente a conexao Wi-Fi é estabelecida; uma vez
conectado, o sistema procede com a sincronizacao do horéario via protocolo
NTP; e finalmente, somente apds o horério estar sincronizado, o servidor web
¢ inicializado.

A segunda fase inicia-se ap0s a sincronizacao temporal bem-sucedida. Neste
momento, ocorre a ativagao concorrente das tasks responsaveis pela leitura dos
sensores (DHT, MQ4 e MQ7). Paralelamente, a tarefa de escrita assincrona de

dados, gerenciada pelo médulo CSVWriter, também é iniciada.

Trés pontos-chave emergem desta arquitetura: (1) o médulo Supervisor mo-

nitora continuamente o estado de satude de todas as tarefas em execucao
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(representado visualmente por setas tracejadas mostradas no diagrama); (2)
a estrutura SharedSensorData atua como um buffer de dados centralizado e
thread-safe, facilitando a comunicacao entre as tarefas de leitura dos sensores e
a tarefa de escrita; e (3) existe uma barreira temporal explicita, onde o inicio da
aquisicao de dados dos sensores é condicionado a confirmacao da sincronizacao
horaria (através da fungdo wait_for_time_sync), garantindo que todas as

medigoes possuam timestamps precisos e validos.

A escolha do microcontrolador ESP32 como componente central do sistema foi
fundamentada em uma andlise criteriosa de aspectos técnicos, operacionais e econdmicos,
visando garantir desempenho adequado e eficiéncia na captura e transmissao dos dados

ambientais.

Entre os principais fatores que justificam a utilizacao do ESP32, destacam-se:

o Conectividade integrada: O ESP32 possui conectividade Wi-Fi nativa, eliminando
a necessidade de médulos externos para comunicagao, o que simplifica o design do

hardware e reduz custos e consumo energético.

e Dual-core: O microcontrolador possui dois niicleos de processamento independentes,
0 que permite a execugao concorrente de tarefas criticas, como a leitura continua
dos sensores (Core 0) e a gestao do servidor web para interface com o usudrio (Core

1), garantindo fluidez e responsividade ao sistema.

» Periféricos adequados para sensores analégicos e digitais: O ESP32 dispoe
de conversores analégicos-digital (ADC) de 12 bits, essenciais para a leitura precisa
dos sensores MQ-4 e MQ-7, que fornecem sinais anal6gicos proporcionais a concen-
tracdo dos gases monitorados. Além disso, oferece pinos GPIO digitais configuraveis,

utilizados para comunicacao com o sensor DHT22 de temperatura e umidade.

o Custo-beneficio: O ESP32 apresenta um excelente equilibrio entre recursos avanca-
dos e baixo custo de aquisi¢ao, tornando-o uma op¢ao viavel para solu¢oes embarcadas
de monitoramento ambiental, especialmente em aplicagoes de larga escala ou com

restricao orcamentaria.

Dessa forma, a integragao dos sensores com o microcontrolador explorou plenamente
as capacidades do ESP32, possibilitando um fluxo operacional eficiente e confiavel, como

serd detalhado nas préximas secoes.

O sistema embarcado desenvolvido realiza a medi¢ao da qualidade do ar a partir
de um fluxo continuo e sincronizado que pode ser dividido em cinco etapas fundamentais:

captura, transmissdao, processamento, analise e alerta. A seguir, detalhamos cada uma
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dessas fases, exemplificando seu funcionamento e integragao a partir do cédigo-fonte

principal e dos médulos desenvolvidos.

1. Captura de Dados A captura dos parametros ambientais ocorre por meio de
sensores especializados conectados ao microcontrolador ESP32, sendo realizada em

tarefas independentes executadas pelo FreeRTOS.

O FreeRTOS é um kernel de codigo aberto que implementa um escalonador preemp-
tivo, permitindo a execugao concorrente de miltiplas rotinas em um tnico nicleo de
processamento. Ele aloca pequenos intervalos de tempo (time slices) para cada tarefa,
criando a ilusao de execucao paralela. Tarefas podem ser priorizadas, colocadas em
estados de espera e sincronizadas por meio de mecanismos como filas (queues) e

semaforos.

A concorréncia entre as tarefas de leitura de sensores e a tarefa de escrita (logging)
exigiu a implementagao de um mecanismo robusto para compartilhamento de dados
thread-safe. Para isso, foi empregado um mutex (Mutual Exclusion Object) do FreeR-
TOS, garantindo integridade nas operagoes de leitura e escrita sobre a estrutura de

dados global que armazena as ultimas leituras de todos os sensores.

O médulo shared_sensor_data.c encapsula essa funcionalidade. Seu funcionamento

segue o protocolo padrao de acesso a regides criticas:

a) Inicializagdo: Ao iniciar o sistema, a funcdo shared_sensor_data_init ()

cria o mutex por meio da primitiva xSemaphoreCreateMutex().

b) Atualizacdo (Escrita): Cada tarefa de sensor (DHT, MQ4, MQT), ao ob-
ter uma nova leitura valida, chama sua funcao dedicada. Esta funcao, an-
tes de modificar as variaveis globais, adquire o mutex com xSemaphoreTake
(sensor_data_mutex, portMAX DELAY). A primitiva portMAX_DELAY bloqueia
a tarefa indefinidamente até que o mutex seja liberado, garantindo que ela
eventualmente executara sua escrita. Apos a atualizagdo das varidveis, o mutex

é liberado com xSemaphoreGive (sensor_data_mutex).

c) Consulta (Leitura): A tarefa de logging ou o servidor web, que precisam de
uma snapshot consistente dos dados, utilizam a fun¢do get_sensor_data().
Esta funcao também adquire o mutex antes de copiar todos os valores para
variaveis locais do caller e libera-o em seguida. Isso previne que uma tarefa de
sensor altere os valores (e.g., temperatura) no momento exato em que a tarefa
de logging esté lendo-os (e.g., umidade), o que resultaria em um conjunto de

dados inconsistente (e.g., temperatura nova com umidade antiga).

Este design assegura que o acesso as variaveis globais last_temperature, last_humidity,

etc., seja atomicamente exclusivo, prevenindo condigoes de corrida (race conditions)
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e corrupgao de dados. A escolha por um mutex (um seméafono binario) é ideal para
este cenario, pois o recurso compartilhado deve ser acessado por apenas uma tarefa

por vez, mas por multiplas tarefas de diferentes prioridades.

e O sensor DHT22 é responsavel por medir temperatura e umidade do ar. Sua
leitura é implementada no médulo dht_sensor.c, que configura o pino GPIO
dedicado e cria uma tarefa (dht_read_task) que realiza leituras periddicas a
cada 10 segundos. Os dados sao validados contra limites minimos e maximos

para garantir a confiabilidade das informagoes.

« Os sensores MQ-4 (metano) e MQ-7 (monéxido de carbono) fornecem sinais
analogicos convertidos pelo ADC de 12 bits do ESP32. Cada sensor possui seu
moédulo especifico (mgd_sensor.c e mq7_sensor.c), que configura canais ADC,
calibra automaticamente os sensores em ar limpo ao iniciar e executa tarefas
de leitura periddicas. As leituras envolvem conversao da tensdo medida em
resisténcia do sensor e, posteriormente, em concentracao estimada de gases em
partes por milhdo (ppm) usando curvas caracteristicas e formulas matematicas

derivadas dos datasheets.

o Para garantir a consisténcia dos dados capturados, os modulos implementam
filtros basicos de validagao, descartando leituras fora de faixas fisicas plausiveis

e que apresentem variagoes bruscas entre amostras concecutivas.

Todos os dados validados sao enviados para um armazenamento compartilhado
(shared_sensor_data.c), que utiliza mutex do FreeRTOS para sincronizacao e per-

mite acesso concorrente seguro por miultiplas tarefas.

2. Transmissao dos Dados Com os dados atualizados em tempo real, a transmissao
é feita pela conectividade Wi-Fi nativa do ESP32, configurada na inicializacao do

sistema (wifi_conncect()), garantindo acesso a rede local.

Um servidor web embarcado (start_webserver()), implementando a aplicagao prin-
cipal, disponibiliza os dados de sensores para consulta remota via interface HT'TP,

possibilitando monitoramento em tempo real por usudrios ou sistemas externos.

Além disso, os dados sao registrados localmente em arquivos CSV no sistema de
arquivos SPIFFS, gerenciados por tarefas especificas (csv_writter.c), o que permite o
armazenamento histérico para analies posteriores e protecao contra eventuais falhas

de comunicacao.

A sincronizagao temporal via protocolo NTP (initialize_sntp() e wait_for_time_sync())
assegura que todas as leituras estejam devidamente padrnizadas de acordo com o

timestamp, essencial para correlagdo temporal das medigoes e andlises subsequentes.

3. Processamento dos Dados
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O processamento de dados é a etapa fundamental para garantir a qualidade e confia-
bilidade das informagoes que serao usadas nos modelos de aprendizado de maquina.
No contexto do projeto, que envolve dados capturados por sensores (temperatura,

umidade, gases), o processamento inclui:

e Leitura dos dados brutos: Os dados sao inicialmente coletados e armazenados

em formato CSV, contendo diversas leituras dos sensores ao longo do tempo.

o Tratamento de valores invalidos: E comum em dados de sensores a presenga
de valores nulos (NaN) ou valores zerados que indicam falhas ou leituras invélidas.

Esses dados sdo removidos para evitar distorgoes.

« Remocao de outliers: Utilizamos o método do Intervalo Interquartil (IQR)
para identificar e eliminar valores atipicos que fogem ao padrao normal dos
sensores, garantindo que as analises futuras nao sejam enviesadas por ruidos

extremos.

e Ordenacao temporal: Como os dados possuem um componente temporal,
eles sao ordenados por data e hora para manter a sequéncia cronolégica correta,

o que ¢ importante para analises temporais posteriores.

Ao final, o conjunto de dados limpo e ordenado é salvo em arquivo préprio para ser

consumido pela etapa seguinte de anélise.

4. Analise dos Dados Nesta etapa, aplicamos técnicas de aprendizado de maquina
para identificar padroes relevantes nos dados limpos, facilitando a compreensao do

comportamento dos sensores e a segmentacao das leituras em grupos similares.

o Clusterizacao com K-means: O algoritmo K-means é utilizado para agrupar
as leituras em clusters — grupos que compartilham caracteristicas similares
em termos de temperatura, umidade e concentracao de gases. O ntmero de
clusters é definido baseado no método do cotovelo (Elbow Method), que ajuda a

balancear a complexidade do modelo e a qualidade dos grupos formados.

o Pré-processamento: Antes da clusterizacao, as variaveis sao normalizadas
usando StandardScaler para que todas tenham a mesma escala, evitando que
variaveis com grande magnitude influenciem indevidamente a formagao dos

clusters.

e Treinamento e armazenamento do modelo: O modelo treinado e o scaler
sao armazenados para que possam ser reutilizados para classificacao de novas

amostras.

e Visualizacao: Sao gerados diversos graficos que auxiliam na interpretacao dos

resultados, incluindo:
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— Graficos 2D que mostram a relagdo entre varidveis sensoriais para cada

cluster.

— Pairplot para andlise conjunta das distribuig¢oes e correlagoes entre as

variaveis nos diferentes clusters.

— Grafico de médias dos sensores por cluster para entender o perfil médio de

cada grupo.

Essa etapa é crucial para validar se os clusters representam realmente diferentes
estados ambientais ou condi¢oes de operacao, além de facilitar a comunicacao

dos resultados.

5. Alerta Com o modelo de clusterizacao treinado e avaliado, a etapa de alerta
tem o papel de monitorar em tempo real ou em novos conjuntos de dados as
condi¢des ambientais detectadas pelos sensores, usando a classificacao por clusters

para identificar situagoes criticas.

o Classificagao: Novas leituras sao processadas pelo mesmo pipeline de pré-
processamento (mesmo scaler) e passadas para o modelo K-means treinado

para previsao do cluster ao qual pertencem.

e Definicao de critérios para alerta: Cada cluster pode ser associado a um
estado operacional ou ambiental, como normal, aten¢ao, ou critico. Por exemplo,
um cluster que contenha leituras com altos niveis de gas pode ser definido como

critico.

o Geracao de mensagens de alerta: Quando uma nova leitura é classificada
em um cluster definido como critico, um alerta é disparado. Isso permite

intervengoes rapidas e eficientes.

Essa etapa traduz a andlise técnica em acoes praticas e imediatas para garantir

seguranca, eficiéncia e monitoramento continuo dos sensores.

3.2 Prototipagem e Montagem do Hardware

Nesta etapa do projeto, o foco foi a construgao do sistema fisico de aquisicao de
dados ambientais por meio de sensores especificos, integrados ao microcontrolador ESP32.
O processo envolveu a selegdo dos componentes, montagem do circuito, definicdo dos

protocolos de comunicagao, calibragao dos sensores e validagao das leituras iniciais.

Para o desenvolvimento do protétipo foram utilizados os seguintes componentes

principais:
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Tabela 1 — Componentes principais utilizados no protétipo

Componente Funcao

ESP32 Microcontrolador com conectividade Wi-Fi e Blue-
tooth, responsavel pela leitura dos sensores e envio
dos dados.

Sensor MQ-4 Deteccao de gas metano (C'Hy) no ambiente.

Sensor MQ-7 Detecgao de monéxido de carbono (CO).

Sensor DHT22 Medicao de temperatura e umidade relativa do ar.

Protoboard e cabos jumper | Montagem temporaria e conexdes entre componen-
tes.

O circuito foi projetado e documentado utilizando a ferramenta Fritzing, que permi-
tiu a criagdo do diagrama esquematico das conexdes entre os sensores e o microcontrolador
ESP32. O esquema detalha as ligagoes dos sensores as portas analdgicas e digitais do
ESP32, assim como a alimentagao e o aterramento do sistema, garantindo a integridade

elétrica e a seguranca dos componentes.

Abaixo é apresentada a simulagao do circuito implementado para o projeto.

fritzing

Figura 3.4 — Simulacao do circuito Fritzing.
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Figura 3.5 — Protétipo Desenvolvido.

Os sensores de gas MQ-4 e MQ-7 necessitam de um procedimento inicial de pré-
aquecimento para estabilizacao do sensor e obtencao de leituras precisas. Este tempo varia
entre 20 a 60 minutos, conforme especificacao dos fabricantes, para que o elemento sensor

aqueca internamente e atinja a sensibilidade ideal.

Apés o pré-aquecimento, foi realizado o ajuste dos valores base, considerando as
leituras em ambiente livre de contaminantes para estabelecer a linha de base. Esse processo
¢ fundamental para reduzir ruidos e compensar variagoes ambientais, como temperatura e

umidade, que possam influenciar na resposta dos sensores.

Com o circuito montado e sensores calibrados, foram realizados testes iniciais para
a validacao das leituras coletadas pelo ESP32. Utilizando cédigo-fonte especifico para
leitura analégica dos sensores MQ e decodificagao digital do DHT22, os valores foram

capturados, exibidos via monitor serial e armazenados para posterior analise.

Esses testes confirmaram a funcionalidade do sistema de aquisicao e serviram como
base para o desenvolvimento do software de pré-processamento e analise, garantindo que

os dados coletados fossem confiaveis para as etapas subsequentes do projeto.
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3.3 Coleta e Trasmissao dos Dados

Nesta etapa, abordamos a configuragdo do ESP32 para estabelecer a comunicagao
em rede, o protocolo utilizado para o envio dos dados coletados pelos sensores, o formato
em que esses dados sao transmitidos, além da definicao da frequéncia de amostragem

adotada para garantir a atualizacao adequada das informagoes.

O microcontrolador ESP32 foi configurado para conectar-se a uma rede Wi-Fi local
utilizando o framework ESP-IDF (Espressif loT Development Framework). As credenciais
da rede (SSID e senha) sdo armazenadas em variaveis durante a fase de desenvolvimento e
utilizadas pela pilha Wi-Fi do ESP-IDF (esp_wifi.h) para estabelecer a conexao durante
a inicializacao do dispositivo. Esta abordagem oferece maior controle sobre os parametros

de conexao e eventos de rede em comparacao com abstracoes de mais alto nivel.

Para garantir a estabilidade da conexao, o sistema implementa rotinas de reconexao
automatica em caso de queda de sinal ou perda temporaria da rede, assegurando a

continuidade do envio dos dados para o servidor ou broker.

O protocolo escolhido para a transmissao dos dados foi o Message Queuing Telemetry
Transport (MQTT), devido a sua leveza, baixo consumo de banda e robustez para aplicagoes

[oT em tempo real.

Figura 3.6 — Prompt de inicializacdo do pipeline, com conexao Wi-Fi.

A Figura 3.6 apresenta o prompt de inicializagdo do pipeline no microcontrolador.
Nesse processo, a placa tenta se conectar a rede Wi-Fi utilizando as credenciais configuradas
no cédigo. Em caso de sucesso, é realizada a sincronizac¢ao temporal via protocolo SNTP,
garantindo registros consistentes. Sao feitas multiplas tentativas de conexao; se todas
falharem, a execucao é interrompida. Caso contrario, ocorre a inicializacao do sistema de
gerenciamento SPIFFS, com a criacdo de um novo arquivo CSV para armazenamento, e

em seguida é iniciada a captura dos parametros ambientais.

Cada entrada no arquivo de log CSV (merged.csv) contém um snapshot completo

do estado dos sensores, incluindo tanto os valores finais processados quanto os dados brutos
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intermediarios, seguindo a estrutura ilustrada no exemplo da Tabela 2:
e Timestamp: Marco temporal no formato AAAA-MM-DD HH:MM:SS, registrando o mo-
mento exato da aquisicao dos dados.
o Temperature(C): Valor de temperatura ambiente em graus Celsius (°C).
o Humidity(%): Valor de umidade relativa do ar em porcentagem (%).
« MQ4_Voltage(V): Tensao analdgica bruta (em Volts) lida do sensor MQ-4.

e MQ4_PPM: Concentracao de gds metano (CHy) em partes por milhdo (ppm), calculada
a partir da tensao bruta do MQ-4.

e MQ7_Voltage(V): Tensao analdgica bruta (em Volts) lida do sensor MQ-7.

e MQ7_CO_PPM: Concentracao de mondxido de carbono (CO) em partes por milhao
(ppm), calculada a partir da tensdo bruta do MQ-7.

A decisao de incluir tanto as tensoes brutas quanto os valores convertidos em PPM
oferece transparéncia total ao processo de aquisicao e calibragao. Isso permite a verificagao
dos dados crus, a recalibragao offline com novos parametros e a analise detalhada do
comportamento dos sensores, facilitando a interoperabilidade e o processamento posterior

por ferramentas externas.

Timestamp Temp. (°C) Umid. (%) MQ4 (V) MQ4 (PPM) MQ7 (V) MQT7 (PPM)
2025-07-08 07:25:54 0.0 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00
2025-07-08 07:55:54 17.7 71.0 0.59 4.49 0.37 0.64
2025-07-08 08:25:54 17.7 71.2 0.60 4.76 0.37 0.64
2025-07-08 08:55:54 17.7 71.3 0.61 4.86 0.37 0.65
2025-07-08 09:25:54 17.7 71.2 0.60 4.62 0.37 0.64

Tabela 2 — Exemplo de registros extraidos do arquivo CSV com varidveis ambientais e
gases monitorados.

A frequéncia de coleta dos dados foi definida em um intervalo fixo de 30 minutos.
Este valor foi escolhido para equilibrar a necessidade de um monitoramento significativo
(quase em tempo real para certas aplicagdes) com a conservagao critica de recursos do

dispositivo, como vida util da bateria, desgaste da memoria flash (SPIFFS).

Nota: A presenca de valores de tensdo bruta (e.g., MQ4_Voltage(V)) junto aos
valores convertidos (e.g., MQ4_PPM) ¢é uma pratica essencial para a validagao cientifica
e engenharia de dados. Ela permite isolar falhas: um valor de PPM andémalo pode ser
causado por um problema no sensor (detectado pela tensao bruta anormal) ou por um erro

no algoritmo de conversao (detectado se a tensao for normal, mas o PPM calculado néo).
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Adicionalmente, os valores iniciais zerados (0.00) sdo um artefato esperado do periodo de

desconexao dos sensores de gas apds uma inicializacao do sistema.

A Figura 3.7 ilustra o fluxo completo de dados no sistema, desde a captacao inicial
pelas leituras dos sensores até a etapa de andlise automatizada utilizando técnicas de
clusterizacao. Esse diagrama permite visualizar de forma integrada como as diferentes fases
do processo — aquisi¢ao, armazenamento, transmissao e processamento — se relacionam
para viabilizar o monitoramento ambiental continuo e a extracao de padroes relevantes a

partir das informagoes coletadas.
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dados pelos para o ESP32 em formato . aumal.lse com
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Figura 3.7 — Fluxo de dados no sistema: desde a captacao pelos sensores até a andlise
automatizada utilizando técnicas de clusterizagao.

3.4 MLOps

O pipeline MLOps ¢ um conjunto integrado de processos e ferramentas que possibi-
litam a automacao e o monitoramento do ciclo de vida dos modelos de aprendizado de

maquina, desde a ingestao dos dados até o deploy e manutencao em producao.

No presente trabalho, o pipeline foi estruturado para executar de forma automa-
tizada em tempo de execucgao, processando os dados a medida que sao coletados pelos
sensores. Isso significa que as etapas de pré-processamento, agrupamento e armazenamento
ocorrem de maneira continua e integrada, sem necessidade de interven¢ao manual durante
o fluxo. Essa caracteristica torna o sistema mais robusto e escalavel, permitindo adaptagoes

futuras com outros algoritmos ou novos sensores, mantendo a mesma légica de automacao.

Para o desenvolvimento deste pipeline, foram implementados scripts em Python
personalizados, responsaveis por gerenciar as etapas de tratamento dos dados, treinamento e
inferéncia dos modelos. A escolha por scripts especificos se deu pela flexibilidade necesséria

para adaptar as rotinas as particularidades do projeto.

No processamento e analise dos dados, foram empregadas bibliotecas como Pandas e
NumPy. A modelagem e avaliagdo utilizaram recursos da scikit-learn, incluindo algoritmos

de agrupamento (K-Means), pré-processamento (StandardScaler) e métricas de desempenho
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(MAE, MSE e silhouette score). A visualizagdo de dados foi conduzida com Matplotlib e

Seaborn.

Para versionamento e reutilizacado de modelos e transformadores, empregou-se a
biblioteca joblib, permitindo o salvamento e carregamento eficiente dos artefatos. Adicio-
nalmente, médulos padrao do Python, como datetime, os e logging, foram utilizados

para controle de fluxo, manipulagdo de arquivos e registro de eventos.

E importante destacar que o processo de agrupamento por meio do algoritmo
K-means nao interfere na operagao dos sensores. Os dispositivos permanecem apenas na
funcao de coleta e envio de dados ambientais, sem qualquer alteragdo no seu funciona-
mento interno. O algoritmo é executado posteriormente, sobre os dados ja coletados e
armazenados, de forma a identificar padroes e agrupamentos. Dessa forma, garante-se que
o hardware mantenha sua simplicidade e confiabilidade, enquanto a inteligéncia do sistema

é concentrada na camada de processamento.

A estrutura do pipeline compreende as seguintes etapas principais:

1. Ingestao dos dados

Os dados brutos provenientes dos sensores sdo coletados e armazenados em arquivos
CSV, que servem como base para todo o processo de analise. A ingestao consiste na
leitura destes arquivos no ambiente de processamento, garantindo a disponibilidade

das informacoes atualizadas para as etapas subsequentes.

2. Pré-processamento e limpeza

Nesta etapa, os dados passam por rotinas de limpeza que incluem a remocao de
valores nulos ou invalidos, exclusao de outliers utilizando o método do intervalo
interquartil (IQR) e ordenagao cronolégica das amostras. Essas a¢oes garantem a

qualidade e consisténcia das informagoes para o treinamento do modelo.

Para otimizar o desempenho do algoritmo de clusterizacao K-means, as variaveis
foram padronizadas utilizando o StandardScaler do Scikit-learn. A padronizacao
consiste em transformar os dados para que tenham média zero e variancia unitaria,

facilitando a convergéncia do modelo e a comparabilidade entre diferentes features.

3. Armazenamento

Os dados processados e enriquecidos com as informacoes de cluster sdo armazenados
em arquivos CSV em diretoérios especificos do projeto, que funcionam como um

repositorio organizado (data lake local).

Embora o deploy automético para ambientes de producao nao esteja implementado

nesta fase, a estrutura do pipeline facilita a integragao com ferramentas CI/CD e orques-
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tradores, permitindo que em versoes futuras o fluxo seja completamente automatizado e

monitorado.

3.5 Implementacdo do Modelo de ML

Nesta etapa, o algoritmo escolhido para analise e clusterizacao dos dados coletados
foi o K-means, um dos métodos de agrupamento nao supervisionado mais utilizados devido

a sua simplicidade e eficiéncia computacional.

3.5.1 Algoritmo Escolhido: K-means

O K-means é um algoritmo que busca particionar os dados em K clusters, minimi-
zando a soma das distancias quadraticas entre os pontos e os centréides dos grupos. Ele é
especialmente adequado para detectar grupos de dados que possuem formas aproximada-

mente esféricas e tamanhos semelhantes.

Para definir o valor ideal de K (ntimero de clusters), foi aplicada uma técnica

classica:

Método do Cotovelo (Elbow Method): Consiste em calcular a soma dos quadrados
intra-cluster Within-Cluster Sum of Squares (WSS) para diferentes valores de K e identificar
o ponto em que a reducao do erro deixa de ser significativa, formando um “cotovelo” no
grafico. Este ponto indica um bom equilibrio entre complexidade do modelo e qualidade

da clusterizacao.

A partir dessas andlises, optou-se por um valor de K=4, que apresentou um
balanceamento adequado entre qualidade dos agrupamentos e interpretabilidade dos

resultados.

Dado que os dados dos sensores podem conter leituras erroneas, ruidos ou valores
discrepantes, adotou-se uma estratégia de pré-processamento para mitigar o impacto destes

dados no modelo:

e Remocao de Outliers: Utilizou-se o método do intervalo interquartil (IQR) para
identificar e remover pontos que estejam significativamente distantes dos quartis,
considerados como outliers. Essa abordagem ajuda a evitar que valores extremos

distorcam a formagcao dos clusters.

« Filtro de Valores Nulos e Zeros: Dados com valores nulos ou zero (que indicam falha

na leitura dos sensores) foram eliminados para garantir a integridade das informagoes.

Embora o K-means seja amplamente utilizado e apresente baixo custo computacio-

nal, os resultados iniciais ndo foram satisfatérios para este projeto. Uma possivel explicagao
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é que a maior parte dos dados foi coletada em um mesmo ambiente, resultando em baixa

variabilidade nas leituras, o que dificultou a separacao clara entre clusters.

3.6 Monitoramento e Operacionalizacdo do Modelo

Para garantir a robustez e a eficiéncia continua do modelo de ML implementado, é
fundamental estabelecer um processo estruturado de monitoramento e operacionalizacao,

visando detectar e reagir a mudancas nos dados e no desempenho do modelo em producao.

Embora o K-means seja um algoritmo nao supervisionado, algumas métricas
internas sao utilizadas para avaliar a qualidade dos clusters e monitorar a estabilidade do

modelo ao longo do tempo:

o Inércia Within-Cluster Sum of Squares: Mede a soma das distancias quadraticas

entre os pontos e seus respectivos centroides, indicando a coesao interna dos clusters.

o Silhouette Score: Avalia a separacao entre os clusters, auxiliando a identificar se as

fronteiras entre grupos continuam bem definidas.

Além disso, no contexto operacional, a qualidade dos dados coletados (completude,
auséncia de valores nulos, frequéncia correta) também é monitorada para assegurar a

integridade do pipeline.

Com o tempo, é comum que os dados de entrada sofram alteracoes em suas
distribuicoes estatisticas — fenomeno conhecido como data drift — que pode comprometer
a efetividade dos clusters gerados. Para mitigar esse risco, sao implementadas rotinas de

monitoramento que:

o Detectam alteragdes na distribuicao dos dados: Comparando estatisticas descritivas
(média, varidncia, quartis) e caracteristicas dos clusters entre janelas temporais

distintas.

o Avaliam a estabilidade dos clusters: Verificando mudancas significativas nos centroéides

ou na composicao dos clusters, que indicam possivel degradacao do modelo.

Essas analises permitem identificar precocemente situacoes em que o modelo nao esta mais

representando adequadamente os dados atuais.
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3.7 Implementacao e Disponibilidade do Cédigo-Fonte

Todo o codigo-fonte, scripts de analise, modelos de ML e documentac¢ao comple-
mentar estao disponiveis publicamente em um repositério GitHub, visando garantir a

transparéncia, reprodutibilidade e o avanco aberto do projeto.

« Repositério: <https://github.com/kevin504-max/MLOps>


https://github.com/kevin504-max/MLOps
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4 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos com a implementagao e avaliagao
do sistema de monitoramento ambiental proposto. Com o objetivo de aprimorar a eficiéncia
do algoritmo de classificagao, o final dos testes foi conduzido condigoes induzidas, que
consistiu na manipulagao intencional de varidveis ambientais, como aumento da umidade e
elevagao dos niveis de gases, com o intuito de avaliar a sensibilidade e a resposta do sistema,
além de aumentar a variabilidade dos parametros captados, otimizando o desempenho
do algoritmo. Nesse cenario, foram aplicadas técnicas de clusterizacao a fim de explorar
padroes nos dados e otimizar o agrupamento de amostras, utilizando as abordagens de
Elbow e Silhouette para determinar o niimero ideal de clusters e validar a consisténcia dos
agrupamentos obtidos. A seguir, detalham-se as caracteristicas dos dados coletados e os

resultados alcangados com as diferentes metodologias de andlise.

As medigoes foram realizadas em um intervalo recorrente de 30 minutos ao longo
do periodo de 30 dias. Esse intervalo, no entanto, nao se manteve perfeitamente regular,
uma vez que a coleta dependia de condigoes de vigilancia e monitoramento do protétipo
em funcionamento. Os registros foram obtidos em minha residéncia, abrangendo diferentes
ambientes, como comodos internos, quintal e dreas abertas e arejadas, de forma a capturar
variacoes nas condigoes ambientais de cada espaco. Em média, cada dia contou com
cerca de 40 a 45 registros de variaveis ambientais, resultando em uma base de dados
suficientemente densa para a aplicacao das técnicas de clusterizacao e para a validagao
das analises realizadas. Essa estratégia de amostragem buscou equilibrar a disponibilidade

de dados e a capacidade de armazenamento e processamento do sistema.

Quanto ao armazenamento local, a meméria interna do dispositivo é limitada
(4 MB de flash), sendo utilizada apenas de forma temporaria para buffer dos dados
em caso de falhas de conectividade, ja que o fluxo principal é direcionado diretamente
ao servidor para processamento. E importante destacar que os sensores MQ-4 e MQ-7
foram calibrados previamente a execucao do algoritmo K-means, garantindo que os valores
captados correspondessem a concentragoes proximas das condigoes reais de medicao. Assim,
o K-means nao atua como etapa de calibragao dos sensores, mas sim como técnica de

agrupamento aplicada sobre os dados ja coletados e calibrados.

4.1 Abordagem com El/bow Method

Para determinar o nimero ideal de clusters na analise de agrupamento dos da-
dos ambientais, utilizamos o método do cotovelo (Elbow Method) aplicado ao algoritmo

K-Means. Inicialmente, selecionamos as variaveis mais relevantes para o monitoramento,
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incluindo temperatura, umidade, concentra¢ao de metano (MQ4_PPM) e mondxido
de carbono (MQ7_CO__PPM). Em seguida, normalizamos os dados utilizando o Stan-
dardScaler, de modo a padronizar a escala das varidveis e evitar que caracteristicas com
magnitudes maiores dominassem o calculo das distancias. O K-Means foi entao executado
para valores de K variando de 1 a 10, registrando-se o WSS (Within-cluster Sum of
Squares ou inércia), que indica a soma das distancias quadréticas entre cada ponto e o
centréide do cluster correspondente. Ao plotar o WSS em funcio de K, procuramos o
ponto em que a reducao da inércia comeca a se estabilizar, caracterizando o “cotovelo” da
curva, o qual sugere o nimero de clusters que melhor representa a estrutura subjacente
dos dados, equilibrando a complexidade do modelo e a homogeneidade dos agrupamentos.
A figura resultante do Elbow Method foi gerada e salva para analise visual, permitindo
uma escolha fundamentada do niimero de clusters a ser utilizado nas etapas subsequentes

de clusterizacao.

A Figura 4.1 mostra a curva caracteristica do método do cotovelo, onde se observa
uma queda acentuada da inércia entre 1 e 4 clusters, reducao mais suave a partir de 4

clusters e o ponto de inflexao claramente marcado em K = 4.

Elbow Method for K-Means Clustering
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Figura 4.1 — Gréafico do método Elbow para determina¢ao do niimero 6timo de clusters em
condigoes controladas. O eixo vertical representa a inércia (WSS) na faixa de
400 a 1600, enquanto o eixo horizontal mostra o niimero de clusters testados
(1 a 10). O ponto de cotovelo em K = 4 estd destacado.

O comportamento tipico do grafico confirma que 4 clusters representam o melhor
compromisso entre complexidade do modelo e qualidade do agrupamento para nossos
dados coletados. A inércia inicial de aproximadamente 1600 para um tnico cluster cai
drasticamente até K = 4, onde a curva comeca a se estabilizar, indicando que clusters

adicionais nao melhorariam significativamente a compactacdo dos grupos.
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A Figura 4.2 apresenta o resultado da clusterizagao K-Means aplicado a relagdo entre
temperatura e concentragao de monoxido de carbono (MQ7_CO__PPM) nas condigdes do
experimento. O score de Silhouette de 0.36 indica uma estrutura de agrupamento pouco
razoavel, com forte sobreposicao entre os clusters, porém com distin¢ao perceptivel de

alguns grupos formados.

KMeans: Temperature vs MQ7 CO PPM
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Figura 4.2 — Separagao dos clusters considerando Temperature(C) e MQ7_CO_PPM. Os
centréides estao destacados, evidenciando a baixa diferenga entre a maior
parte os grupos.

A anélise da clusterizagao entre temperatura e concentracdo de CO revela padroes
ambientais distintos, com os dados exibindo uma distribui¢do nao-linear onde concentra-
¢oes de CO entre 0 — 3.0PPM se relacionam com temperaturas na faixa de 18 — 28°C'.
Os centréides, posicionados estrategicamente em areas de alta densidade de pontos, con-
firmam que o algoritmo identificou ntcleos naturais nos dados, capturando a relagao
nao monotonica entre as variaveis: enquanto baixas concentragoes de CO (0-1.0 PPM)
ocorrem em toda a amplitude térmica (18 — 28°C'), concentragoes elevadas (1.5-3.0 PPM)
estabilizam-se numa faixa intermediaria de temperatura (20 —24°C'), sugerindo um possivel
mecanismo de regulacao térmica em condig¢oes de alta emissao. O score de Silhouette de
0.36, embora moderado, valida a estrutura de agrupamento, indicando clusters discerniveis
com sobreposicao limitada, o que demonstra a capacidade do sistema em discriminar
regimes ambientais distintos com base nessas variaveis, mesmo em condi¢des controladas.
Esses resultados preliminares apontam para a sensibilidade do método em identificar

padroes termoquimicos relevantes para o monitoramento ambiental.

A Figura 4.3 apresenta um pairplot das varidaveis ambientais consideradas —
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Temperatura (°C'), Umidade (%) e concentracoes de metano (MQ4_PPM) e mondxido de
carbono (MQ7_CO_ PPM) — com pontos coloridos de acordo com os clusters identificados

pelo algoritmo K-Means, para K = 4, definido previamente pelo método do cotovelo.

O pairplot permite visualizar tanto a distribuicao univariada de cada variavel
(diagonais) quanto as relagoes bivariadas entre todas as combinagoes de variaveis (off-
diagonais), facilitando a identificagao de padrdes e sobreposigoes entre os clusters. Observa-

se que:

Temperatura vs Umidade: Os clusters 0 (azul) e 2 (verde) predominam em faixas de
umidade mais alta, enquanto o cluster 1 (laranja) aparece mais disperso em temperaturas
moderadas, indicando sensibilidade do agrupamento a combinacao de temperatura e

umidade.

Temperatura vs MQ4_PPM e MQ7_CO_ PPM: A concentracdo de gases apresenta
maior dispersao entre os clusters, com o cluster 1 destacando pontos de concentracao
elevada de MQ4__PPM, sugerindo eventos de emissao mais intensos. O cluster 3 (vermelho)
identifica poucos outliers com valores extremos, capturando situagoes atipicas ou picos

ambientais.

Umidade vs MQ4 PPM: Mostra um padrao de sobreposicao entre os clusters 0, 1
e 2, evidenciando que a umidade influencia parcialmente a concentracdo de metano, mas

nao de forma determinante para a separacao completa dos grupos.

Distribuigoes individuais: As curvas de densidade na diagonal indicam que a maioria
dos dados se concentra em intervalos moderados de temperatura (18724°C') e umidade
(50770%), enquanto os gases possuem distribuigoes mais assimétricas, refletindo a presenca

de valores extremos (outliers).

O pairplot evidencia a capacidade do K-Means em separar diferentes regimes
ambientais, capturando tanto padroes centrais de densidade quanto outliers importan-
tes, oferecendo uma visao integrada das interagoes entre varidveis. Essa analise visual
complementa os resultados obtidos com o método do cotovelo e com o scatter plot entre
temperatura e MQ7_CO_ PPM, reforcando a relevancia da clusterizacao para identificar

padroes termoquimicos distintos nos dados monitorados.
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Pairplot of Features Colored by KMeans Cluster
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Figura 4.3 — Pairplot das varidveis ambientais com clusters definidos pelo K-Means (K =
4). Cada ponto representa uma amostra, colorida de acordo com o cluster
identificado. As intersec¢oes individuais mostram a distribuicao das variaveis
por parametro.

4.2 Abordagem com Silhouette Method

Complementando a andlise pelo método do cotovelo, aplicamos o critério de Si-
[houette para avaliar a qualidade da clusterizagdo e determinar o nimero 6timo de grupos
de forma objetiva. Esta métrica avalia tanto a coesado intra-cluster quanto a separacao
entre clusters, variando de -1 (agrupamento incorreto) a +1 (clusters bem separados), com

valores proximos a zero indicando sobreposicao significativa.

O algoritmo implementado seguiu as seguintes etapas:

1. Pré-processamento: Adicionamos features temporais (tendéncias méveis de tempe-
ratura e umidade) e aplicamos transformagio logaritmica nas concentragoes gasosas

para normalizar escalas:

MQ4 log =log(1+MQ4 PPM), MQ7 log=log(l+MQ7 CO_PPM) (4.1)
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2. Selecao de features: Utilizamos 8 variaveis:

o 4 originais: Temperatura, Umidade, MQ4_PPM, MQ7_CO_PPM
e 2 de tendéncia: Temp_ trend, Humidity_trend (janela de 10 amostras)

o 2 transformadas: MQ4_log, MQ7_log
3. Escalonamento: Padronizacio via StandardScaler para todas as features

4. Otimizacgao: Calculo do Silhouette Score para k variando de 2 a 10 clusters

A Figura 4.4 apresenta a variagao do Silhouette Score em fun¢ao do ntmero
de clusters testados (k = 2 a 10), revelando um padrao caracteristico de decaimento
exponencial. O score maximo de 0.792 foi alcangado para k = 2, configurando-se como
o niamero 6timo de clusters segundo este critério. Este valor, considerado excelente pela
escala de Rousseeuw (1987), indica que:

» Os clusters possuem alta coesdo interna (valores proximos a +1)

« A separagao entre grupos é bem definida (distancia inter-cluster significativa)

o A estrutura de agrupamento reflete padrdes intrinsecos dos dados

Silhouette Score por nimero de clusters (k)
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Figura 4.4 — Curva de Silhouette Score para diferentes valores de k. O pico em k = 2
(score=0.792) é seguido por decaimento monoténico, com reducao em k = 3
em diante.

O comportamento observado sugere que:

1. Dominancia de dois padrdes ambientais: A queda acentuada para k > 2
indica que subdividir os dados além deste ponto introduz grupos artificiais sem

correspondéncia fisica clara.
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2. Consisténcia com condigoes experimentais: Os dois clusters provavelmente

COI"I'GSpOIldGIIl a:

— FEstado basal: Condigoes ambientais normais (cluster 0)

— Eventos induzidos: Situagdes com alteragao controlada de variaveis (cluster 1)

3. Divergéncia com o método Elbow: Enquanto o Elbow sugeriu k = 4, o Silhouette

priorizou a separacao binaria, refletindo diferentes critérios de otimizacao:

Selecao do k ideal: A escolha entre k£ = 2 (Silhouette) e k = 4 (Elbow) deve
considerar o objetivo da andlise. Para deteccao binaria de anomalias ambientais,
k = 2 é preferivel. Ja para caracterizagao detalhada de subpadroes operacionais,

k = 4 oferece maior granularidade, ainda que com menor separacao entre clusters.

A Figura 4.5 apresenta a relagdo entre a temperatura e a concentracao de mondxido
de carbono (MQ7_CO_PPM), revelando padroes relevantes para a identificagdo de eventos
anomalos. Os pontos do grafico estao organizados em clusters, cujos centroides aparecem
destacados com o simbolo “X”. Essa organizacao permite compreender o comportamento

dos dados em diferentes condi¢oes ambientais.

Clusters (Temperature vs MQ7 CO_PPM)
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Figura 4.5 — Relacao entre Temperatura e MQ7_CO__PPM por cluster. Centrbéides mar-
cados com "X’ (a) cluster 0 (roxo): baixas concentragdes em toda a faixa
térmica; (b) cluster 1 (amarelo): correlagdo positiva entre variaveis.

O primeiro grupo identificado, denominado cluster 0 (Estavel), concentra-se em

valores de monoxido de carbono consistentemente baixos, inferiores a 4 ppm, distribuidos ao
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longo de toda a faixa de temperatura observada, entre 18 e 28 °C. O centroéide desse cluster
encontra-se em torno de 20.4 °C e 0.4 ppm, caracterizando um cenério de estabilidade, no

qual a temperatura nao exerce influéncia significativa sobre a concentragao de CO.

Ja o cluster 1 (Induzido) apresenta um comportamento distinto, observa-se que, a
medida que a temperatura aumenta, também ocorre um incremento na concentracao de
CO. O gradiente térmico é perceptivel: eentre 22°C' e 24°C' as concentragoes médias giram
em torno de 8ppm e 15ppm, enquanto a partir de 25°C' chegam a cerca de 4ppm e 0.2ppm.
O centroéide desse cluster se posiciona em 21.9°C' e 12ppm, evidenciando uma tendéncia

de crescimento induzida pelas condicoes artificiais.
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Figura 4.6 — Matriz de dispersao (pairplot) das varidveis ambientais por cluster. (a) His-
togramas diagonais mostram a distribuicdo marginal de cada varidvel; (b)
Graficos de dispersao off-diagonal revelam correlagoes par-a-par; (c¢) Cores
indicam a afiliagao cluster (cluster 0: azul, cluster 1: laranja).

A Figura 4.6 apresenta a distribui¢ao conjunta das variaveis ambientais por meio
de uma matriz de dispersdo (pairplot), na qual os pontos sao coloridos de acordo com

os dois clusters identificados pelo algoritmo K-Means — valor de k definido pelo critério
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de Silhouette. Essa visualizagdo multidimensional permite uma andlise integrada das
distribui¢bes univariadas (nas intersegoes diagonais), das relagbes bivariadas (fora das
intersegoes) e dos padroes de segregacao entre os clusters, oferecendo uma compreensao

abrangente da estrutura dos dados.

Na diagonal, os histogramas revelam distribui¢coes marginais distintas para cada
cluster. Para a variavel temperatura, o cluster 1 exibe uma distribuicao bimodal, com
picos proximos a 20°C' e 23°C', enquanto o cluster 0 apresenta uma dispersao mais ampla
e continua ao longo da faixa de 18°C' a 28°C'. Quanto a umidade, o cluster 0 mostra
valores tipicamente altos, concentrados entre os limites dos dados, ao passo que o cluster 1
apresenta pontualidade em a valores fixos entre 50% a 70%. Nas varidveis de concentracao
de gases, ambos os clusters possuem distribui¢gdes assimétricas com cauda positiva, porém
o cluster 1 destaca-se pela presenca de valores extremos, ultrapassando 15 ppm para
MQ4_PPM e 10 ppm para MQ7_CO_PPM.

Entre as relacoes bivariadas mais relevantes, destaca-se o comportamento entre
temperatura e monédxido de carbono, observa-se que o cluster 0 mantém concentragoes
baixas de CO (inferiores a 5 ppm) em praticamente toda a faixa de temperatura, ao
contrario do cluster 1 que mostra uma correlacao positiva consideravel entre o aumento
da temperatura e a elevacdo nas concentracoes de mondxido de carbono. Por fim, a
relacao entre metano e monéxido de carbono indica uma forte associacao linear no cluster
1, apontando para um padrao de co-emissao entre os gases, enquanto o cluster 0 nao
apresenta nenhuma relagao discernivel, com os pontos distribuidos de forma aleatéria e

sem correlacao aparente.

Esses padroes reforcam a consisténcia da clusterizagao e destacam interagoes
multivariadas fundamentais para a discriminac¢ado entre condi¢des ambientais estaveis e

cenarios potencialmente induzidos.

4.3 Comparacoes com Referéncia CETESB

Para avaliar a acuracia do sistema proposto, realizou-se uma comparacao quanti-
tativa com dados oficiais da CETESB (Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo),
amplamente reconhecida como padrao-ouro para o monitoramento de qualidade do ar
na regiao. A andlise foi conduzida em trés estagios distintos para avaliar o impacto de
diferentes estratégias de pds-processamento: (1) utilizagdo direta dos dados brutos, (2)
aplicagdo de corregao baseada em média histérica horaria, e (3) implementagao de um

modelo de calibracao linear.

A metodologia de comparacao iniciou-se com uma cuidadosa sincronizacao temporal,
alinhando as medigoes do sistema proposto com as da CETESB por timestamp horario.

Para lidar com a transicao entre dias, leituras registradas como "24:00"foram convertidas
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para "00:00"do dia subsequente. O segundo estagio aplicou uma correcao baseada no
comportamento histérico médio do monéxido de carbono para cada hora do dia, conforme

descrito pela Equacao 1:

(4.2)

.. . . @hora
CO__corrigido = CO__medido x ( CO medi do)

onde COygra Tepresenta a concentracido média histérica de CO para aquela hora especifica.
No terceiro estégio, aplicou-se um modelo de calibragao linear (Equagao 2) derivado de

regressao entre os dados corrigidos e a referéncia CETESB:

CO_ calibrado = —0.2423 x CO_ corrigido + 1.0080 (R* = 0.0519) (4.3)

Os resultados das comparagoes, sumarizados na Tabela 3, revelam o impacto
incremental de cada estagio de processamento. A corre¢ao por média historica demonstrou
ser particularmente efetiva, proporcionando reducoes de 34% no Erro Absoluto Médio
(MAE) e 38% na Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) em relagao aos dados brutos. A
Figura 4.7, que apresenta a evolucao temporal das medigoes, confirma visualmente um
melhor alinhamento dos padroes diurnos com a referéncia CETESB apos esta correcao.
No entanto, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) permaneceu elevado (33,5%),
principalmente devido a discrepancias significativas durante eventos de pico de poluicao
(concentragbes > 0,8 ppm) e a um atraso temporal na resposta dos sensores a mudangas

abruptas nas condi¢oes ambientais.

O modelo de calibracao linear, por sua vez, apresentou limitagoes significativas. O
coeficiente de determinagao (R?) extremamente baixo (0,0519) sugere uma relagao nao-
linear subjacente entre as leituras dos sensores e os valores de referéncia, nao adequadamente
capturada por um modelo linear. O coeficiente negativo (-0,2423) na equacao de calibragao

indica uma compensagao excessiva que pode ter introduzido viés sistematico.

A Figura 4.7 apresenta visualmente esta evolugao, comparando a série temporal das
medigoes da CETESB (referéncia) com as dos sensores apés cada estiagio de processamento.

A andlise visual confirma dois aspectos principais:

o Adequacao da Correcao Historica: A curva dos sensores corrigidos por média
histérica (linha tracejada amarela) acompanha consistentemente a forma geral da
curva de referéncia da CETESB, capturando adequadamente os padroes diurnos e a

variabilidade basal das concentracoes de CO.

« Limitagoes na Calibragao Linear: A curva dos sensores calibrados (linha ver-

melha) mostra uma resposta excessivamente amortecida, durante todo o periodo
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de tempo. Este comportamento explica o MAPE elevado (33,5%) observado na

Tabela 3.

Apesar dessas limitagoes, a Figura 4.7 demonstra que ambos os métodos de pos-

processamento produziram melhorias substanciais em relacao aos dados brutos, com a

corre¢ao histérica mostrando o melhor compromisso entre complexidade computacional e

ganho de acuréacia.

Tabela 3 — Métricas de desempenho nas comparagoes com dados CETESB (n=203 pontos)

€O (ppm)

1.4 4

1.2+

1.0+

0.8 4

0.6

0.4 4

Métrica Bruto Corrigido Calibrado
MAE (ppm) 0.41 0.2723 0.29
RMSE (ppm) 0.52 0.3209 0.35
MAPE (%) 48.7 33.54 36.2

Comparagao CO - Sensores vs CETESB (Antes e Depois da Calibragdo)

—— CETESB (Referéncia)
Sensores (Corrigido por média)
—— Sensores (Calibrados)

T T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200
Indice de Tempo

Figura 4.7 — Evolugao temporal das medigoes: (a) CETESB (referéncia), (b) Sensores
corrigidos por média histérica, (c) Sensores apds calibragao linear. Periodo:
Julho/Agosto 2025.
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5 Discussao

A poluicao atmosférica é um dos principais desafios ambientais da atualidade,
afetando diretamente a saiide humana e a qualidade de vida nas areas urbanas. A medicao
continua de gases nocivos, como metano (CH4) e monéxido de carbono (CO), é essencial
para identificar padroes de emissao e subsidiar a formulagao de politicas publicas de
controle ambiental. No entanto, solugoes comerciais para monitoramento de qualidade
do ar geralmente apresentam custos elevados e infraestrutura complexa, dificultando sua
adocao em larga escala. Nesse contexto, torna-se relevante o desenvolvimento de sistemas
de monitoramento de baixo custo, escalaveis e capazes de fornecer dados confidveis em

tempo real.

Neste trabalho, desenvolvemos um sistema de monitoramento ambiental baseado em
sensores para a coleta de dados de qualidade do ar, utilizando o algoritmo de ML, Km-means
para a clusterizacao dos dados e identificacdo de padroes relevantes. A metodologia adotada
envolveu desde a prototipagem do hardware até a implementagao e operacionalizacao
de um pipeline MLOps para processamento, analise e monitoramento em tempo real. A
discussao a seguir tem como objetivo analisar criticamente os resultados obtidos, identificar
limitagoes e destacar as contribuicoes do sistema para o monitoramento ambiental, bem

como apontar oportunidades para aprimoramento.

5.1 Analise dos resultados de processamento e limpeza dos dados

A etapa de processamento e limpeza dos dados foi fundamental para garantir a
qualidade das informacoes utilizadas no treinamento e na analise do modelo de clusterizagao.
A remocao de registros com valores zero ou nulos, bem como a aplicacao do método de
Interquartile Range (IQR) para a detecgdo e exclusdo de outliers, possibilitou a obtengao
de um conjunto de dados mais consistente e representativo do ambiente monitorado.
Essa filtragem reduziu significativamente a presenca de ruidos e medi¢oes potencialmente

errbneas que poderiam comprometer o desempenho do algoritmo K-means.

Observou-se que a limpeza resultou em uma diminui¢ao consideravel do volume de
dados disponiveis, o que pode representar uma limitagao no que se refere a representativi-
dade e abrangéncia das condi¢goes ambientais capturadas. No entanto, a priorizacao da
qualidade sobre a quantidade foi essencial para assegurar que o modelo fosse treinado com
informagoes confidveis, reduzindo o risco de clusterizagoes artificiais causadas por valores
atipicos. Além disso, a ordenacao dos dados por timestamp facilitou a analise temporal,
que é essencial para o monitoramento continuo e para a deteccao de possiveis mudancas

no comportamento dos sensores e no ambiente.
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5.2 Avaliacao do modelo K-Means e clusterizacao

O algoritmo K-Means foi implementado como técnica central de clusterizacao para
identificar padroes nos dados ambientais, com validagao cruzada pelos métodos do Cotovelo

e Silhouette. A analise comparativa revelou:

« Cotovelo: Sugeriu k = 4 clusters (redugao de inércia de 1600 para 600)

« Silhouette: Indicou & = 2 como 6timo (score=0.792)

Adotamos k = 4 como compromisso entre granularidade analitica (Cotovelo)
e separacao estatistica (Silhouette score médio=0.36), justificado pela necessidade de

discriminar subpadroes operacionais no monitoramento ambiental.
Definicao dos Limites dos Clusters

A defini¢ao dos limites que caracterizam cada cluster nao foi realizada mediante
a escolha arbitraria de valores pré-definidos. Em vez disso, utilizou-se uma abordagem

baseada nos centréides calculados automaticamente pelo algoritmo K-Means.

O processo de caracterizagao seguiu as seguintes etapas:

1. Agrupamento: O algoritmo K-Means foi aplicado aos dados normalizados, atri-
buindo cada ponto ao cluster cujo centroide estava mais préximo na espago multidi-
mensional definido pelas features (Temperatura, Umidade, MQ4_PPM, MQ7_CO_ PPM).

2. Calculo dos Centroéides: Para cada cluster, o algoritmo calculou o centréide, que
representa o ponto médio de todas as observagoes daquele grupo em cada dimensao
(varidvel). Estes valores, quando convertidos de volta para a escala original das

varidveis, fornecem o perfil médio tipico de cada cluster (Tabela 4).

Desta forma, os "limites"entre os clusters sdo, na realidade, superficies de deci-
sao multidimensionais no espaco de features, definidas pela distancia euclidiana aos
centroides. Um novo ponto de dados é atribuido a um cluster especifico com base em qual

centroide esta mais proximo, considerando todas as variaveis simultaneamente.

Tabela 4 — Caracteristicas médias por cluster (valores nas escalas originais)

Variavel Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Temperatura (°C) 21.19 20.45 19.76 21.80
Umidade (%) 56.20 62.37 68.81 61.50
MQ4 PPM 4.21 10.71 5.74 5.51

MQ7 CO_PPM 0.55 0.87 0.73 12.04




Capitulo 5. Discussdo 49

5.3 Interpretacdo dos clusters em contexto fisico/ambiental

A interpretagao dos clusters gerados pelo modelo K-Means permite compreender
melhor as condi¢oes ambientais monitoradas e os possiveis riscos associados aos padroes
identificados. Cada cluster representa um agrupamento de leituras de sensores com ca-
racteristicas semelhantes em termos de temperatura, umidade e concentragoes dos gases
MQ-4 (gas metano) e MQ-7 (monéxido de carbono). O cluster com valores mais baixos de
concentragao de gases, combinados com condi¢cdes moderadas de temperatura e umidade,
foi interpretado como o estado ambiental normal ou seguro. Ja os clusters com niveis
elevados de MQ-4 ou MQ-7 indicam possiveis situagoes de contaminacao ou presenga de
poluentes, o que pode estar associado a fontes externas de emissao ou falhas no ambiente

monitorado.

A identificacao desses padroes facilita a detecgao precoce de condi¢oes adversas,
permitindo acoes preventivas ou corretivas para mitigar riscos a satude e a seguranca.
Ademais, a relacao observada entre temperatura e niveis de gases em certos clusters sugere
que variagoes ambientais podem influenciar a dispersao ou concentracao dos poluentes,

reforgando a importancia da andlise integrada das variaveis.

Portanto, a interpretacao dos clusters fornece insights valiosos para a compreensao
dindmica do ambiente monitorado, servindo como base para o desenvolvimento de sistemas

de alerta automatizados e para a tomada de decisoes informadas na gestao ambiental.

5.4 Discussao sobre monitoramento e estabilidade do modelo

O monitoramento continuo do desempenho do modelo K-Means ¢é essencial para
garantir a confiabilidade das previsoes e a efetividade das agoes baseadas nos clusters
identificados. Durante a implementacao, foi incorporada a andlise periddica das estatisticas
descritivas das variaveis e a avaliagao das caracteristicas dos clusters ao longo do tempo,

permitindo a deteccao de possiveis drifts ou alteragoes na distribuicao dos dados.

Além disso, o monitoramento facilita a deteccao de outliers e ruidos que podem
impactar negativamente a qualidade da clusterizacao, possibilitando intervengoes para
ajustes no pré-processamento dos dados. Essa abordagem dindmica contribui para a
manutencao da acuracia e robustez do sistema, assegurando que as andlises e alertas

gerados continuem relevantes e confidveis ao longo do tempo.

Em suma, o processo de monitoramento e avaliagao da estabilidade do modelo é
um componente fundamental para a operacionalizacao eficaz da solucao, promovendo a

adaptagao continua frente as mudancgas ambientais e tecnologicas.
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5.5 Trabalhos Futuros

Embora o sistema desenvolvido tenha apresentado resultados satisfatorios para o
monitoramento ambiental em pequena escala, existem diversas oportunidades de aprimo-
ramento e expansao. Uma primeira linha de evolucao envolve a adocao de técnicas mais
avancadas de edge computing, permitindo que o processamento dos dados seja realizado de
forma mais eficiente diretamente no dispositivo, reduzindo a laténcia e a dependéncia de

infraestrutura externa.

Outra possibilidade é a implementacao de uma rede de sensores distribuidos,
ampliando a cobertura espacial das medicoes e possibilitando a construgao de mapas de
poluicao em tempo real. Essa abordagem nao apenas aumentaria a robustez do sistema,
mas também permitiria analises comparativas entre diferentes microambientes urbanos e

rurais.

Por fim, o emprego de algoritmos de aprendizado de maquina mais sofisticados,
como redes neurais artificiais e métodos de aprendizado profundo, poderia potencializar a
capacidade do sistema de identificar padroes complexos e prever variagoes de qualidade
do ar, tornando-o ainda mais 1til para aplicacoes praticas de gestao ambiental e satide

publica.
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6 Limitacoes

A realizagao deste projeto envolveu multiplos desafios técnicos e praticos que in-
fluenciaram diretamente no desenvolvimento, desempenho e aplicabilidade do sistema
de monitoramento ambiental baseado em aprendizado de miquina. E fundamental re-
conhecer essas limitacoes para contextualizar os resultados obtidos e orientar futuros

aprimoramentos.

Durante a fase de coleta dos dados, foram comuns ruidos e falhas eventuais na
comunicagao entre os sensores ambientais (MQ-4, MQ-7, DHT22) e o microcontrolador
ESP32. Tais problemas ocasionaram inconsisténcias e lacunas na base de dados, exigindo
cuidados rigorosos na etapa de pré-processamento para garantir que apenas dados con-
fidaveis fossem utilizados no treinamento dos modelos. Ademais, caracteristicas inerentes
a0s sensores, como O tempo necessario para pré-aquecimento dos sensores de gas e sua
sensibilidade limitada, bem como as restricoes de hardware do ESP32 — especialmente na
manutencao de conexodes Wi-Fi estaveis — impuseram limitagoes a aquisicao continua e

precisa das varidveis ambientais monitoradas.

Para contornar a baixa variabilidade natural dos dados coletados, especialmente
relevante para a clusterizagao, foram realizadas simulagoes controladas nos tltimos dias do
experimento. Entre essas intervencgoes, destacam-se a colocacdo de uma toalha molhada
proxima aos sensores para provocar aumento artificial da umidade, e a ativacao de
equipamentos que liberavam gases nas imediacoes, elevando os niveis detectados pelos
sensores MQ-4 e MQ-7. Essas estratégias possibilitaram a geragao de variagbes mais
significativas nos dados, facilitando a diferenciacao e a formacgao dos clusters durante a

andlise.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo geral desenvolver e avaliar um sistema integrado
de monitoramento ambiental baseado em IoT e MLOps utilizando sensores de baixo custo
e microcontroladores ESP32. Os resultados obtidos demonstram que este objetivo foi
alcangado com sucesso, conforme detalhado pela consecucdo dos objetivos especificos

propostos inicialmente:

Em relagdo ao primeiro objetivo especifico - implementar um sistema de aquisi¢ao
de dados com sensores de baixo custo - o projeto desenvolveu e avaliou uma arquitetura
baseada em FreeRTOS que adquiriu dados de temperatura, umidade, e concentragoes de
CH,4 e CO com frequéncia de 30 minutos, totalizando mais de 800 medigoes avaliadas.
O sistema demonstrou operacionalidade continua e capacidade de deteccao de eventos
anomalos, conforme evidenciado pela analise de clusters que identificou padroes distintos

de emissoes.

Para o segundo objetivo - desenvolver um pipeline de MLOps para calibracao e
analise dos dados - implementou-se com sucesso um fluxo completo que integrou desde a
aquisicao até a andlise de dados. A aplicacao do algoritmo K-Means (com k=2 definido pelo
critério de Silhouette) permitiu a identificagdo automética de dois clusters operacionais: um
cluster estavel (baixas concentragoes gasosas) e um cluster induzido (correlagao positiva
entre temperatura e emissoes de CO). A deteccao continua de data drift através do
monitoramento de métricas como o Silhouette Score global (0,79) garantiu a manutengao

da qualidade do modelo em produgao.

Quanto ao terceiro objetivo - validar o sistema contra padroes de referéncia - os
resultados mostraram uma melhoria significativa nas métricas de acuracia apds a aplicagao
de técnicas de correcao. A comparacao com dados da CETESB (n=203 pontos) revelou
que a corregao por média histérica hordria reduziu o MAE em 34% (de 0,41 para 0,27
ppm) e o RMSE em 38% (de 0,52 para 0,32 ppm), avaliando a eficdcia da abordagem

proposta mesmo face as limitagoes inerentes aos sensores de baixo custo.

Entre as principais contribuigoes deste trabalho, destacam-se ndo apenas o cumpri-

mento dos objetivos propostos, mas também:

o A avaliacao da viabilidade de microcontroladores de baixo custo em aplicagoes de

monitoramento ambiental inteligente que integram aquisicao e andlise local de dados.

o A adaptacdo bem-sucedida de conceitos de MLOps para o contexto de sistemas
embarcados resource-constrained, contemplando etapas completas de implantagao,

avaliagao e monitoramento de modelos.



Capitulo 7. Consideragoes Finais 53

o A demonstracao de que técnicas de pds-processamento baseadas em comportamento
histérico podem compensar significativamente as limitagoes de precisao inerentes a

sensores economicos.

Apesar dos resultados, alguns desafios permanecem: a limitacao de recursos com-
putacionais do ESP32 para modelos mais complexos, a influéncia de fatores ambientais
externos na calibragao dos sensores, e a necessidade de mecanismos mais robustos para
comunicacao e armazenamento seguro dos dados. Estes desafios orientam as dire¢des para
trabalhos futuros, que incluem a exploracao de técnicas de edge computing mais avancadas,
a integracao com redes de sensores distribuidas para ampliar a cobertura geografica, e
o estudo de algoritmos de aprendizado de maquina mais sofisticados para detec¢ao de

padroes e anomalias em dados ambientais.

Dessa forma, este trabalho contribui significativamente para a area de sistemas
inteligentes de monitoramento ambiental, demonstrando concretamente que a integracao
de IoT e MLOps representa uma abordagem viavel e promissora para aplicagdes em tempo
real, com potencial de impacto positivo tanto no campo académico quanto em solugoes

praticas para a sociedade.
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APENDICE A - Materiais elaborados pelo

autor

A.1 Diagrama de Sequéncia de Inicializacao



‘ ESP ‘

app_main(} ‘ ‘ ‘wifi_connector.n time_sync.h shared_sensor_data.h spiffs_manager.n csv_logger.h csv_write.n ‘ ‘ ‘webserver.h dht_sensorn ma4_sensorh maq7_sensor.h supervisor.n csv_merger.h
wifi_connect(void)
initialize_sntp(void)
wait_for_time_sync(void)
shared_sensor_datal ini
init_spiffs(void)
create_cqv_fllename(void)
init_csv_file(void)
staft cyv_write_task(void)
start_webserver(void)
int_sensor_initvoid)
ma4_sdnsdr_init(adc_oneshot_unit_handle_t handie)
mq7_sensor_irfi(afic_oneshot_unit_nandie_t|narjde)
ani_start_read_taskfvoif)
ma4_stfrt_fead_task(void)
ma7_start | reqd_task(void)
TaskC
loop_____
periodic collection
write_data()
wite_data() ; merge_all_csv_files(vpid)|
: esp_restart(void)
write_data()
Ll Ll Ll L] L] Ll Ll L e—o - Ll Ll Ll

Figura A.1 — Diagrama de sequéncia detalhando o processo de inicializagao do sistema. O processo segue uma sequéncia estrita para
servigos de rede (Wi-Fi — NTP — Web Server) antes de dar lugar ao paralelismo das tarefas de sensores e logging, todas
supervisionadas pelo médulo Supervisor. A barreira de sincronismo de tempo (wait_for_time_sync) garante a precisao dos

timestamps de todas as medicoes.
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