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Resumo

A disponibilidade de d4gua no solo exerce influéncia direta sobre o desenvolvimento das
culturas agricolas, tornando o monitoramento da umidade uma atividade importante para
o planejamento da irrigagao. Entretanto, decisoes baseadas apenas em observagoes pontuais
podem nao representar adequadamente a evolucao das condicoes hidricas do solo. Nesse
contexto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema para monitoramento
e previsao da umidade do solo, voltado ao apoio a tomada de decisao na irrigacao de

cafezais.

O sistema integra um protétipo de aquisicao de dados baseado em Arduino, um sensor
de umidade do solo e uma aplicacao desenvolvida em Python para o armazenamento e o
processamento das medigoes. A partir do histérico coletado, sao aplicados os algoritmos
de aprendizado de maquina Random Forest Regressor e Gradient Boosting Regressor, com
0 objetivo de estimar o comportamento futuro da umidade. Informacoes meteorologicas
também sao incorporadas ao sistema como apoio complementar a decisao, permitindo

considerar a possibilidade de precipitacao antes da recomendacao de irrigacao.

Além da previsao, foi desenvolvida uma légica de controle capaz de relacionar as condigoes
atuais e futuras do solo as agoes de irrigar, aguardar ou continuar o monitoramento. Dessa
forma, o trabalho propde a integracao entre sensoriamento, anélise de dados, aprendizado
de maquina e informagoes meteoroldgicas em uma ferramenta de apoio ao manejo hidrico.
A proposta busca contribuir para decisoes de irrigacao mais planejadas, auxiliando no uso
racional da dgua e demonstrando o potencial de tecnologias acessiveis na agricultura de

precisao.

Palavras-chave: agricultura de precisao; irrigacao; aprendizado de maquina; umidade do

solo; previsao; cafeicultura.



Abstract

Soil water availability directly influences crop development, making moisture monitoring
an important activity for irrigation planning. However, decisions based solely on isolated
observations may not adequately represent the evolution of soil water conditions. In this
context, this study presents the development of a system for monitoring and forecasting

soil moisture, aimed at supporting irrigation decision-making in coffee plantations.

The system integrates an Arduino-based data acquisition prototype, a soil moisture sensor,
and a Python application for storing and processing measurements. Based on the collected
historical data, the Random Forest Regressor and Gradient Boosting Regressor machine
learning algorithms are applied to estimate the future behavior of soil moisture. Meteoro-
logical information is also incorporated into the system as complementary decision support,
allowing the possibility of rainfall to be considered before an irrigation recommendation is

made.

In addition to forecasting, a control logic was developed to relate current and future
soil conditions to the actions of irrigating, waiting, or continuing the monitoring process.
Therefore, this work proposes the integration of sensing, data analysis, machine learning,
and meteorological information into a decision-support tool for water management. The
proposed approach seeks to contribute to more planned irrigation decisions, support the
rational use of water, and demonstrate the potential of accessible technologies in precision

agriculture.

Key-words: precision agriculture; irrigation; machine learning; soil moisture; forecasting;

coffee production.
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1 Introducao

O crescimento da producao agricola precisa ocorrer de forma compativel com a
disponibilidade dos recursos naturais, especialmente diante da variabilidade climatica e da
crescente demanda pelo uso da agua. Em escala global, a agricultura representa aproxima-
damente 70% das retiradas de dgua doce, evidenciando a importancia do desenvolvimento
de estratégias que contribuam para um manejo hidrico mais eficiente (UNESCO, 2024).
No Brasil, a area equipada para irrigacao tem apresentado expansao continua e ainda
possui elevado potencial de crescimento, tornando o planejamento do uso da dgua um fator
relevante para a produtividade e para a sustentabilidade do setor agricola (Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Basico, 2017). Nesse contexto, iniciativas de monitoramento e
mapeamento da agricultura irrigada auxiliam na compreensao da distribuicao espacial
e temporal da irrigacao no pais, contribuindo para o planejamento e para a adogao de

tecnologias mais eficientes (MapBiomas Brasil, 2024).

O manejo da irrigacao esté diretamente relacionado ao conhecimento das condigoes
hidricas do solo e da demanda atmosférica. Métodos tradicionais utilizam parametros
como a evapotranspiracao de referéncia, os coeficientes de cultura e o balanco hidrico para
estimar a necessidade de dgua das culturas Allen et al. (1998). Embora esses métodos
constituam referéncias importantes para o planejamento agricola, as condicoes locais do
solo, as variagoes meteorolégicas e as particularidades de cada area podem dificultar a
definicao do momento adequado para irrigar. Dessa forma, o uso de sensores de umidade
permite acompanhar diretamente a condi¢ao hidrica do solo e fornecer informagoes mais

préximas da realidade da area monitorada.

A obtencao continua de dados também possibilita a aplicacao de técnicas de
aprendizado de maquina para identificar padroes e estimar o comportamento futuro da
umidade. Diferentemente de métodos baseados exclusivamente em valores instantaneos, os
modelos preditivos podem considerar o histérico das medicoes, as tendéncias de secagem
do solo e as condigoes meteorolégicas observadas. Essa abordagem permite antecipar
situacgoes em que a umidade podera alcangar niveis criticos, oferecendo maior suporte ao

planejamento da irrigagao.

Entre os algoritmos aplicaveis a dados tabulares, destacam-se o Random Forest
Regressor e o Gradient Boosting Regressor. O Random Forest utiliza um conjunto de
arvores de decisao e combina suas previsoes, apresentando capacidade de representar
relagoes nao lineares e relativa robustez diante de variagoes nos dados (BREIMAN, 2001).
O Gradient Boosting, por sua vez, constréi modelos sequencialmente, de modo que cada

nova arvore busque reduzir os erros produzidos pelas anteriores (FRIEDMAN, 2001). Essas



Capitulo 1. Introdugdo 14

caracteristicas tornam os dois algoritmos adequados para a comparacao no problema de

previsao da umidade do solo.

Neste trabalho, propoe-se o desenvolvimento de um sistema para monitoramento
e previsao da umidade do solo, voltado ao apoio a tomada de decisao na irrigacao de
cafezais. O sistema integra um prototipo de aquisicao de dados baseado em Arduino, um
sensor de umidade do solo e uma aplicacao desenvolvida em Python para o recebimento,
o processamento e o armazenamento das medicoes. Os registros obtidos sao organizados
em uma série temporal e combinados com informagoes meteorologicas, possibilitando a

aplicacao dos modelos de aprendizado de maquina.

A previsao meteorolégica é empregada como uma camada complementar a previsao
da umidade. Assim, apds a estimativa realizada pelo modelo, o sistema considera a
possibilidade de precipitacao para definir se a irrigagao deve ser recomendada, adiada ou
se o monitoramento deve continuar. Essa separagao busca manter o processo decisério
compreensivel, permitindo identificar tanto a contribuicao do modelo preditivo quanto a

influéncia das condigoes meteorologicas.

O desempenho dos modelos é analisado por meio de métricas de regressao que
avaliam a diferenca entre os valores previstos e observados, bem como a capacidade dos
algoritmos de representar a variabilidade dos dados. Além da avaliacao preditiva, o trabalho
analisa o funcionamento integrado do protétipo, o armazenamento das medicoes e a légica
utilizada para apoiar a decisao de irrigacao. Dessa forma, busca-se demonstrar a viabilidade
da integracao entre sensoriamento, programacao, aprendizado de maquina e informagoes

meteoroldgicas em uma solucao acessivel para a agricultura de precisao.

1.1 Justificativa

A relevancia deste trabalho estd relacionada a necessidade de melhorar o uso da
agua na agricultura e de tornar as decisoes de irrigacao mais fundamentadas em informacoes
do préprio ambiente monitorado. A participagao expressiva da agricultura no consumo de
agua doce e o crescimento da area irrigada no Brasil reforcam a importancia da adocao de
tecnologias capazes de apoiar um manejo mais eficiente (UNESCO, 2024; Agéncia Nacional

de Aguas e Saneamento Bésico, 2017).

Decisoes baseadas apenas em calendarios fixos ou em observacoes isoladas podem
nao acompanhar adequadamente as mudangas na umidade do solo. A utilizagdo de sensores
permite registrar continuamente essas variacoes, enquanto os modelos de aprendizado de
maquina possibilitam analisar o histérico das medicoes e prever tendéncias futuras. Dessa
forma, o sistema pode antecipar a aproximacao de uma condicao critica, em vez de atuar

somente apos o limite de umidade ser atingido.
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A incorporagao da previsao meteorologica também é relevante, pois uma recomen-
dacao de irrigacao pode ser revista diante da possibilidade de precipitacao. Essa abordagem
pode evitar acionamentos desnecessarios e tornar a decisao mais coerente com as condigoes
esperadas para o periodo seguinte. Ao mesmo tempo, a utilizacao da previsao meteorolégica
em uma camada externa mantém a logica de decisao transparente e facilita a interpretagao

dos resultados.

Outro aspecto que justifica o desenvolvimento da proposta é a utilizacao de
tecnologias acessiveis, como Arduino, sensores de umidade e ferramentas de programacao
de cédigo aberto. A combinacao desses recursos permite desenvolver um sistema de menor
complexidade, com possibilidade de adaptacao e expansao. Portanto, o trabalho contribui
para a investigacao do uso de sensoriamento, anélise de dados e aprendizado de maquina

como ferramentas de apoio ao manejo hidrico na agricultura de precisao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar um sistema para monitoramento, previsao e visualizacao da
umidade do solo, integrando dados obtidos por sensor, modelos de aprendizado de maquina

e informacoes meteorolégicas como apoio a tomada de decisao na irrigacao de cafezais.

1.2.2 Objetivos especificos

e Desenvolver um protétipo de aquisicao de dados utilizando Arduino e sensor de

umidade do solo;

e Implementar uma aplicacao em Python para receber, processar e armazenar as

medi¢oes em uma base de dados temporal;

e Integrar as medicoes de umidade do solo com informacoes meteorologicas observadas

e previstas;

e Preparar e organizar as variaveis utilizadas no treinamento dos modelos de aprendi-

zado de maquina;

e Treinar e comparar os algoritmos Random Forest Regressor e Gradient Boosting

Regressor para a previsao da umidade futura do solo;

e Avaliar o desempenho dos modelos por meio das métricas erro absoluto médio, raiz

do erro quadratico médio e coeficiente de determinacao;

e Desenvolver uma légica de apoio a decisao que considere a umidade atual, a umidade

prevista e a possibilidade de precipitacao;
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e Desenvolver um painel interativo em Streamlit para a visualizacao das medigoes, das

previsoes, das informagoes meteoroldgicas e das recomendagoes de irrigacao.
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2 Referenciais Teodricos

2.1 Importancia da irrigagao e monitoramento da umidade
do solo

A disponibilidade de 4gua no solo exerce influéncia direta sobre o desenvolvimento
das culturas agricolas. Tanto a deficiéncia quanto o excesso de dgua podem comprometer
o crescimento das plantas, a absorcao de nutrientes e a produtividade. Nesse contexto, a
irrigagao constitui uma ferramenta importante para complementar a precipitagao e reduzir

os efeitos da variabilidade climatica.

Em escala global, a agricultura representa a maior parcela das retiradas de agua
doce, o que reforca a necessidade de praticas que promovam maior eficiéncia no uso
dos recursos hidricos (UNESCO, 2024). No Brasil, a drea equipada para irrigagao tem
apresentado crescimento, tornando o planejamento do uso da agua um fator relevante
para a produtividade e para a sustentabilidade da atividade agricola (Agéncia Nacional de
Aguas e Saneamento Bésico, 2017). O mapeamento das areas irrigadas também contribui
para a compreensao da evolucao dessa atividade e para o direcionamento de tecnologias

de manejo mais precisas (MapBiomas Brasil, 2024).

O manejo hidrico tradicional pode utilizar a evapotranspiracao de referéncia (ET)
e o coeficiente de cultura (K.) para estimar a evapotranspiragao da cultura, conforme

apresentado na Equacao 2.1:

ET,. = K, - ET,, (2.1)

em que ET, representa a evapotranspiragao da cultura Allen et al. (1998). Esses
parametros permitem estimar a demanda hidrica atmosférica e realizar o balanco de agua
no solo. Entretanto, a estimativa indireta pode ser complementada por medigoes locais,

possibilitando acompanhar as condigoes efetivamente observadas na regiao monitorada.

A umidade volumétrica do solo, normalmente representada por 6,, expressa a
relagao entre o volume de dgua e o volume total de solo. Sua unidade pode ser representada
por m?/m3. O monitoramento dessa grandeza permite identificar processos de secagem,
aumento de umidade provocado por precipitagao ou irrigagao e aproximacao de condigoes
consideradas criticas para a cultura (HILLEL, 2004).

Uma estratégia comum de controle consiste na definicao de uma faixa operacional

delimitada por um limite inferior, 6,,;,, € um limite superior, 6,,... Quando a umidade se
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aproxima do limite inferior, a irrigagao pode ser iniciada. O desligamento ocorre somente

apos a umidade alcancar o limite superior.

Essa diferenga entre os limites é denominada histerese e contribui para evitar
acionamentos e desligamentos sucessivos provocados por pequenas oscilagoes da medicao.

A légica geral pode ser representada por:

0, < 0nin = acionar a irrigacao,
- } (2.2)

0, > Onax = interromper a irrigacao.

Os valores especificos dos limites dependem das caracteristicas do solo, da cultura,
da profundidade monitorada e dos critérios adotados no sistema. Por essa razao, sua

definicao e aplicacao sao apresentadas posteriormente na metodologia do trabalho.

2.2 Sensoriamento da umidade do solo

Sensores de umidade do solo permitem transformar alteracoes relacionadas a
presenca de agua em sinais elétricos que podem ser medidos por um sistema eletronico.
Dependendo do principio de funcionamento, esses sensores podem responder a mudancgas

na resisténcia, na capacitancia ou em outras propriedades elétricas do meio.

A utilizacao de sensores de baixo custo facilita o desenvolvimento de protétipos para
monitoramento agricola. Entretanto, a leitura elétrica fornecida pelo sensor nao corresponde
diretamente a umidade volumétrica. Para que o valor adquirido seja interpretado, torna-se
necessario estabelecer uma relagao entre a saida do sensor e condigoes conhecidas de

umidade.

Uma forma simplificada de calibracao consiste em utilizar uma leitura de referéncia
para a condicao seca, ADCy..o, € outra para a condicao saturada, ADCy,turado- Quando a
resposta do sensor diminui a medida que a umidade aumenta, uma medida normalizada

pode ser calculada por:

ADCseco - ADOlidO
ADCseco - ADCsaturado ’

Unorm = (23)

em que ADC}q, representa a leitura instantanea. O resultado deve ser limitado ao

intervalo entre zero e um, evitando valores fora da faixa de calibracao.

A conversao para umidade volumétrica pode ser realizada por uma funcao de cali-
bracao definida experimentalmente. Essa funcao pode ser linear ou nao linear, dependendo
do sensor e das caracteristicas do solo. Dessa forma, os valores de calibragao devem ser
associados ao sensor e ao meio em que ele sera utilizado, nao sendo recomendada sua

generalizacao para qualquer condi¢cao de campo.
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Além da calibracao, sensores de baixo custo podem apresentar oscilagoes provocadas
por ruidos elétricos, contato com o solo e variagoes locais. Uma alternativa para reduzir a
influéncia de uma leitura isolada é utilizar filtros simples, como a média médvel, calculada

a partir de um conjunto recente de medicoes.

2.3 Aquisicao de dados com sistemas embarcados

Sistemas embarcados sao dispositivos eletronicos programéveis desenvolvidos para
executar tarefas especificas. Em aplicacoes de monitoramento, eles podem realizar a leitura

de sensores, processar sinais e controlar atuadores.

O Arduino Uno é uma plataforma de prototipagem baseada em microcontrolador,
capaz de receber sinais analdgicos e converte-los em valores digitais. Seu conversor analdgico-
digital apresenta resolugao de 10 bits, resultando em valores inteiros entre 0 e 1023 (Arduino,
). Essa caracteristica permite que a variacao da saida elétrica de um sensor seja representada

numericamente e posteriormente processada.

A comunicagao serial permite transmitir as leituras do microcontrolador para um
computador. Nesse tipo de arquitetura, o sistema embarcado fica responsavel pela aquisi¢cao
do sinal e pelo controle basico dos componentes fisicos, enquanto uma aplicacao externa

pode realizar tarefas que exigem maior capacidade de armazenamento e processamento.

O fluxo geral de aquisi¢ao pode ser representado por:

sensor — microcontrolador — comunicagao serial — aplicagdo computacional. (2.4)

No computador, as medi¢oes podem ser associadas a um carimbo de data e hora
e armazenadas em arquivos tabulares, como o formato CSV. Esse formato apresenta
estrutura simples e pode ser utilizado por diferentes ferramentas de analise de dados e

aprendizado de maquina.

A separacao entre aquisicao fisica e processamento computacional também favorece
a manutencao do sistema. Alteracoes nos modelos preditivos, nas regras de decisao ou
na visualizagdo podem ser realizadas no software sem a necessidade de modificar todo o

circuito de aquisicao.

2.4 Aprendizado de maquina aplicado a previsao da umi-
dade do solo

O aprendizado de méaquina compreende métodos computacionais capazes de identi-

ficar relagoes a partir de dados e utilizar essas relacoes para realizar previsoes em novas
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observagbes (MITCHELL, 1997). Em um problema supervisionado, cada exemplo do

conjunto de treinamento contém variaveis de entrada e uma resposta-alvo conhecida.

No contexto deste trabalho, a resposta-alvo corresponde a um valor continuo de
umidade do solo em um instante futuro. Portanto, o problema é caracterizado como
uma tarefa de regressao. As varidveis de entrada podem incluir as medigoes atuais,
valores anteriores de umidade, médias moveis, taxas recentes de variacao e informagoes

meteorolégicas observadas.

O objetivo do treinamento é encontrar uma funcao capaz de aproximar a relacao

entre as variaveis de entrada, x, e o valor futuro da umidade, y, conforme:

em que § representa a previsao produzida pelo modelo.

2.4.1 Treinamento, teste e generalizacao

Durante o treinamento, os parametros internos do modelo sao ajustados para reduzir
a diferenca entre os valores previstos e observados. Entretanto, um bom desempenho nos
dados de treinamento nao garante que o modelo produza previsoes adequadas para novas

observacoes.

A capacidade de apresentar bom desempenho em dados nao utilizados durante
o treinamento é denominada generalizacao (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009). Modelos excessivamente simples podem nao representar relagoes
importantes, situagao associada ao subajuste. Em sentido oposto, modelos muito complexos
podem memorizar caracteristicas particulares da base de treinamento, apresentando

sobreajuste.

Por essa razao, a base deve ser dividida em conjuntos distintos de treinamento
e teste. No caso de séries temporais, essa separacao deve respeitar a ordem cronoldgica,
utilizando registros mais antigos para treinamento e registros posteriores para avaliacao.
A divisao aleatéria poderia utilizar informagoes futuras para prever periodos anteriores,
produzindo uma estimativa inadequada da capacidade preditiva do modelo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

2.4.2 Variaveis temporais

A umidade do solo apresenta dependéncia temporal, pois seu valor atual esta
relacionado as condicoes anteriores. Para representar essa caracteristica em modelos

tabulares, podem ser criadas variaveis derivadas da prépria série.

Entre as variaveis temporais utilizadas nesse tipo de problema destacam-se:
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e valores defasados da umidade;

e médias moveis;

e valores minimos e maximos em janelas recentes;
e diferencas entre medigoes consecutivas;

e taxas de aumento ou reducao da umidade;

e hora do dia e periodo do ciclo diario;

e variaveis meteorologicas observadas.

Esses atributos permitem que algoritmos de regressao recebam informagoes sobre
a evolugao recente da série sem a necessidade de utilizar diretamente uma rede neural

recorrente.

2.4.3 Random Forest Regressor

O Random Forest é um método de conjunto baseado em &rvores de decisao
(BREIMAN, 2001). Durante o treinamento, diferentes arvores sao construidas a partir
de amostras e subconjuntos das variaveis disponiveis. A previsao final de regressao é

normalmente obtida pela média das previsoes individuais.

O uso de varias arvores reduz a dependéncia de uma tinica estrutura e pode diminuir
a variancia do modelo. O algoritmo apresenta capacidade de representar relagoes nao
lineares e interagoes entre varidveis, sem exigir que essas relagoes sejam previamente

definidas.

Entre suas caracteristicas estao a relativa robustez diante de oscilagoes dos dados, a
possibilidade de paralelizacao do treinamento e a obtencao de medidas de importancia das
variaveis. Em contrapartida, conjuntos com grande quantidade de arvores podem exigir

maior armazenamento e tempo de execucao.

Os principais hiperparametros incluem o niimero de arvores, a profundidade maxima,
o nimero minimo de amostras por folha e a quantidade de variaveis consideradas em cada

divisao.

2.4.4 Gradient Boosting Regressor

O Gradient Boosting também utiliza arvores de decisao, porém sua construcao
ocorre de forma sequencial (FRIEDMAN, 2001). Cada nova arvore é ajustada para reduzir
os erros produzidos pelo conjunto anterior, fazendo com que o modelo seja aprimorado

progressivamente.
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Esse processo pode ser representado de maneira simplificada por:

Fm(x) = mel<x) + nhm(x)’ (26)

em que F}, representa o modelo apds a adi¢ao da arvore m, h,, representa a nova

arvore e 7 corresponde a taxa de aprendizado.

A taxa de aprendizado controla o quanto cada nova arvore contribui para o modelo.
Valores menores podem produzir um aprendizado mais gradual, geralmente associado a

necessidade de uma quantidade maior de arvores.

O Gradient Boosting possui capacidade de representar relagoes complexas em
dados tabulares e pode apresentar bom desempenho quando seus hiperparametros sao
adequadamente ajustados. Entretanto, por ser construido sequencialmente, pode ser mais
sensivel a ruidos e ao sobreajuste. Entre seus principais hiperparametros estao a quantidade

de estimadores, a taxa de aprendizado, a profundidade das arvores e a funcao de perda.

2.4.5 Avaliacdo de modelos de regressao

A avaliagao dos modelos deve considerar métricas capazes de representar diferentes
aspectos do erro preditivo. Neste trabalho, sao consideradas o erro absoluto médio, a raiz

do erro quadratico médio e o coeficiente de determinacao.

O erro absoluto médio, ou MAE, é calculado por:

1 .
=1

em que y; representa o valor observado, ¢; o valor previsto e n a quantidade de
observacoes. O MAE expressa a magnitude média dos erros e mantém a mesma unidade da

variavel prevista. Valores menores indicam previsdes mais proximas dos valores observados.

A raiz do erro quadratico médio, ou RMSE, é dada por:

1 & 2
i=1
Como os erros sao elevados ao quadrado, o RMSE atribui maior peso aos desvios
de grande magnitude. Assim, essa métrica complementa o MAE ao evidenciar a presenca

de erros maiores.

O coeficiente de determinacao, representado por R?, é calculado por:

n ~\2
R2—1_ Zi=l (yi — 0i)

2
i=1 (yi - ?J)

(2.9)
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em que j representa a média dos valores observados. O R? indica a proporcao da
variabilidade dos dados representada pelo modelo. Valores mais préximos de um indicam
maior capacidade de acompanhar as variagoes da variavel analisada. Valores préximos
de zero indicam desempenho semelhante ao uso da média, enquanto valores negativos

representam desempenho inferior a essa referéncia.

A andlise conjunta das trés métricas permite avaliar o erro médio, a ocorréncia de

desvios maiores e a capacidade do modelo de representar a variabilidade da umidade.

2.5 Informacdes meteoroldgicas no apoio a decisao

A dinamica da umidade do solo esté relacionada nao apenas aos eventos de irrigacao,
mas também as condig¢oes atmosféricas. Temperatura do ar, umidade relativa, precipitagao
e evapotranspiracao influenciam a entrada e a retirada de agua do sistema solo—planta—

atmosfera.

A precipitagao representa uma entrada de dgua, enquanto a evapotranspiracao esta
associada a perda de dgua pela evaporacao do solo e pela transpiracao das plantas.
Temperaturas mais elevadas, baixa umidade relativa, radiacao solar e vento podem
aumentar a demanda atmosférica, embora seus efeitos dependam da interacao entre

diferentes varidveis ambientais Allen et al. (1998).

Informacgoes meteorologicas observadas podem ser utilizadas para caracterizar as
condicoes associadas as medicoes de umidade. J& as previsoes meteoroldgicas podem apoiar
a decisao sobre a necessidade de irrigagao. Caso a umidade futura estimada se aproxime
de um limite critico, mas exista previsao de precipitacao, o sistema pode recomendar uma

nova avaliacao antes do acionamento.

Neste trabalho, a previsao meteorologica é tratada como uma camada externa ao
modelo principal de aprendizado de maquina. O modelo realiza a previsao da umidade a
partir do histérico disponivel, enquanto uma regra posterior combina essa estimativa com

a possibilidade de chuva.

Essa separacao apresenta duas vantagens. A primeira é manter clara a funcao
de cada componente do sistema. A segunda é evitar que informacoes meteorolégicas
futuras indisponiveis no instante da previsao sejam utilizadas indevidamente durante o

treinamento.

De forma geral, a camada decisoria pode produzir trés recomendacoes:

e irrigar, quando a condigao critica ja foi atingida ou é prevista sem expectativa de

precipitacao;
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e aguardar e reavaliar, quando existe possibilidade de chuva antes que a condigao se

torne critica;

e continuar monitorando, quando a umidade permanece em condi¢ao adequada.

2.6 Supervisio e visualizagdo dos dados

A visualizacao de dados tem como objetivo transformar registros numéricos em
informacgoes compreensiveis para o acompanhamento do sistema. Em aplicacoes de monito-
ramento da umidade, graficos de séries temporais permitem observar tendéncias de secagem,

aumentos provocados por chuva ou irrigagao e aproximacoes dos limites operacionais.

Um painel pode reunir diferentes informagdes, como:

e valor atual da umidade;

e histérico das medigoes;

e limites de acionamento e desligamento;
e cventos de irrigagao;

e dados meteoroldgicos;

e modelo utilizado na previsao;

e valor futuro estimado;

e recomendacao produzida pelo sistema.

O Streamlit é uma biblioteca de cédigo aberto que permite desenvolver aplicagoes
web interativas utilizando Python (Streamlit, ). Sua utilizacdo possibilita integrar tabelas,

indicadores e graficos ao mesmo ambiente empregado para o processamento dos dados.

A apresentacao das medicoes em um painel nao substitui a analise dos dados, mas
facilita a interpretacao do comportamento do sistema. Além disso, o registro das previsoes
e recomendacoes permite verificar posteriormente quais informagcoes estavam disponiveis

no momento de cada decisdo.

Dessa forma, a visualizagao constitui a ultima camada do fluxo medir—processar—
prever—decidir, reunindo os resultados produzidos pelos sensores, pelos modelos de apren-

dizado de maquina e pelas regras de apoio a irrigacao.
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3 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi estruturada de forma sequencial, abrangendo o
desenvolvimento do protétipo, a aquisicao das medicoes, a organizacao da base de dados,
o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina e a elaboragao da logica de apoio

a decisao de irrigacao.

O sistema foi desenvolvido para monitorar a umidade do solo em uma area destinada
ao cultivo de café. A arquitetura proposta integra um sensor de umidade do solo, um
Arduino Uno, um circuito de acionamento da irrigacao, uma aplicacao desenvolvida em

Python, informagoes meteoroldgicas e modelos de aprendizado de méaquina.

A Figura 1 apresenta o fluxo geral adotado no desenvolvimento do sistema.

Figura 1 — Fluxo metodolégico do sistema de monitoramento, previsao e apoio a irrigacao.

—
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Fonte: Autoria prépria (2026).

3.1 Escopo do estudo

O estudo foi desenvolvido considerando um ponto de monitoramento da umidade
do solo em uma area de cultivo de café. O solo foi considerado de textura média, e o sensor
foi posicionado na camada definida para o experimento, buscando representar a regiao de

interesse para o acompanhamento da disponibilidade hidrica.
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A aquisigao foi realizada em intervalos regulares de 30 minutos. Essa frequéncia
foi escolhida por permitir o acompanhamento das mudancas graduais da umidade sem

produzir uma quantidade excessiva de registros.

O desenvolvimento foi dividido em cinco etapas principais:

1. montagem e programacao do protétipo eletronico;
2. aquisicao e armazenamento das medigoes;
3. obtencao e integracao das informacoes meteorologicas;

4. preparagao da base e treinamento dos modelos;

ot

. geracao das previsoes e recomendacoes de irrigacao.

O trabalho foi direcionado a identificagao do momento adequado para irrigar, nao
abrangendo o dimensionamento hidraulico completo do sistema nem o calculo da lamina

de agua aplicada.

3.2 Desenvolvimento do protdtipo

O protétipo foi composto por um Arduino Uno, um sensor de umidade do solo
CS12, um médulo relé e uma bomba de agua de vazao fixa. O sensor foi conectado a uma
entrada analégica do Arduino, enquanto o moédulo relé foi empregado para controlar a

alimentacao da bomba.

O Arduino Uno foi responsavel pela leitura do sinal analégico, pelo processamento
inicial da medicao, pela aplicacao da légica local de controle e pela transmissao das

informagoes ao computador.

A saida analdgica do sensor foi conectada ao pino A0, enquanto o médulo relé foi
controlado pelo pino digital 7. A comunicacao com o computador foi realizada por meio

da interface serial, com taxa de transmissao de 9600 bits por segundo.

Para reduzir pequenas oscilagoes instantaneas, cada medicao registrada pelo Arduino
foi obtida pela média de 15 leituras consecutivas do conversor analdgico-digital, realizadas

com pequenos intervalos entre si.

3.3 Conversao da leitura analdgica

O conversor analdgico-digital do Arduino Uno apresenta resolucao de 10 bits,
produzindo valores inteiros entre 0 e 1023. Para a conversao das leituras do sensor, foram

adotados os seguintes valores de referéncia:
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ADCgeco = 800 e ADCgaturado = 300. (3.1)

Como a leitura diminui com o aumento da umidade, a umidade relativa normalizada

foi calculada por:

ADCseco - ADOlidO
ADCseco - ADCsaturado ’

Unorm = (32)

em que ADClq, representa o valor obtido pelo Arduino.

O resultado da Equacao 3.2 foi limitado ao intervalo entre zero e um. Em seguida,

a umidade volumétrica do solo foi estimada por:

91; - Unorm ' ¢7 (33)

em que 0, representa a umidade volumétrica e ¢ corresponde a porosidade de

referéncia adotada no trabalho, igual a 0,472 m®/m3.

Dessa forma, as leituras foram representadas em m?/m3, permitindo a comparacao

entre os registros obtidos ao longo do tempo.

3.4 Filtragem e controle local da irrigagao

Além da média das leituras analdgicas realizadas em cada medicao, foi aplicada
uma média mével das trés ultimas estimativas de umidade. Como o intervalo de aquisigao

foi de 30 minutos, essa janela representou aproximadamente uma hora de monitoramento.

A média filtrada foi utilizada para reduzir o efeito de oscilagoes isoladas antes do

acionamento da bomba. O controle foi implementado por meio de dois limites distintos:

Of1trada < 0,25 = ligar a bomba, (3.4)
6, > 0,30 = desligar a bomba. '

A utilizagao de limites diferentes introduziu uma histerese no sistema, evitando

acionamentos e desligamentos sucessivos préximos de um tnico valor.

Apés o acionamento, a bomba permaneceu em funcionamento até que uma das

seguintes condicoes fosse atendida:

e a umidade atingisse o limite superior estabelecido;

e 0 tempo maximo de funcionamento de 30 minutos fosse alcancado.
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O limite temporal foi incluido como uma condicao adicional de seguranca, evitando
que a bomba permanecesse ligada indefinidamente em caso de falha na leitura ou de

resposta insuficiente da umidade.

3.5 Aquisicao e armazenamento das medicOes

Apos cada ciclo de aquisicao, o Arduino transmitiu uma mensagem ao computador

seguindo o formato:
MEDICAQO;adc;umidade_vwc;umidade_filtrada;bomba;estado

A mensagem continha a leitura analdgica, a umidade calculada, a umidade filtrada,

o estado da bomba e a condicao de operacao do sistema.

Uma aplicacao desenvolvida em Python realizou a leitura continua da porta serial.
O programa foi configurado para identificar automaticamente a porta associada ao Arduino,
validar as mensagens recebidas e descartar registros incompletos ou com valores fora da
faixa de 0 a 1023.

O computador foi responséavel por adicionar a data e a hora de recebimento de
cada medicao. Os registros validos foram acrescentados a um arquivo CSV, preservando as

medicoes anteriores e formando uma série temporal continua.

As principais varidveis armazenadas foram:

data e hora da medicgao;

e identificacao do ponto monitorado;

e leitura ADC;

e umidade percentual;

e umidade volumétrica;

e umidade filtrada;

e estado da bomba;

e estado operacional do sistema;

e origem do registro.

O programa também foi desenvolvido para tentar restabelecer automaticamente

a comunicacao em caso de desconexao temporaria do Arduino. As ocorréncias durante a

aquisicao foram registradas em um arquivo de log.
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3.6 Obtencao das informacdes meteorologicas

As informacgoes meteoroldgicas foram obtidas por meio da plataforma Open-Meteo,

considerando a regiao de Uberlandia, Minas Gerais. Foram coletadas as seguintes variaveis:

temperatura do ar;

umidade relativa do ar;

precipitacao;

evapotranspiracao de referéncia.

Os dados foram obtidos em resolugao horaria e armazenados em arquivos CSV.
Além da previsao atual, foi mantido um histérico das consultas realizadas, permitindo

registrar as informagoes disponiveis ao longo do desenvolvimento do sistema.

A base de medigoes do sensor e a base meteorolégica foram consolidadas pela
proximidade entre os registros de data e hora. Para cada medigao do sensor, foi associado o

registro meteoroldgico mais préoximo, utilizando-se uma tolerancia maxima de 90 minutos.

As informacgoes meteorologicas observadas foram utilizadas na caracterizacao da
evolucao da umidade e na construcao das variaveis de entrada dos modelos. A previsao
futura de precipitacao foi mantida separada do treinamento e utilizada somente na etapa

posterior de apoio a decisao.

Essa separacao teve como objetivo evitar que informagoes futuras, ainda indispo-
niveis no momento original de uma medicao, fossem utilizadas indevidamente durante o

treinamento dos modelos.

3.7 Preparagao da base de dados

A base experimental foi formada pelas medicoes obtidas pelo sistema de aquisicao
e pelas informacoes meteorolégicas correspondentes. Inicialmente, os registros foram

ordenados cronologicamente, e as datas foram convertidas para um formato padronizado.

Foram removidos registros com data invalida e duplicidades de horario, mantendo-
se a observacao mais recente em situacoes de repeticao. As variaveis numéricas foram

convertidas para um formato compativel com o processamento em Python.

Nao foi aplicada imputacao extensa de valores ausentes. Apds a criacao das variaveis
temporais, foram utilizadas somente as linhas que apresentavam todas as informacoes

necessarias para o treinamento.
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3.8 Construcao das variaveis de entrada

Como a umidade do solo apresenta dependéncia temporal, foram criadas variaveis
derivadas das medigoes anteriores. Essas varidveis permitiram que os modelos baseados

em arvores recebessem informagoes sobre o comportamento recente da série.

Foram utilizadas defasagens de:

1,2, 3,6, 12, 24 ¢ 48 (3.5)

registros. Considerando o intervalo de 30 minutos, essas defasagens representaram

periodos entre 30 minutos e 24 horas.

Para cada defasagem, foram calculados o valor anterior da umidade e a diferenca

entre a umidade atual e a medicao correspondente.

Também foram construidas janelas moveis de:

3,6, 12, 24 ¢ 48 (3.6)

registros, a partir das quais foram calculados:

e média;

desvio padrao;
e valor minimo;

e valor maximo.

As informacoes de hora do dia e dia da semana foram convertidas em componentes
senoidais e cossenoidais. Essa transformacao foi utilizada para representar a caracteristica
ciclica do tempo, evitando que o final de um dia fosse interpretado como distante do inicio

do dia seguinte.

Para as varidveis meteoroldgicas, foram incluidos o valor atual, uma defasagem
e uma média recente. Para precipitacao e evapotranspiragao, também foram calculados

acumulados referentes as janelas temporais anteriores.

O estado atual da bomba e a ocorréncia de acionamento em um periodo recente

também foram incluidos como varidveis descritivas da operacao do sistema.
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3.9 Definicao da variavel-alvo
O problema foi formulado como uma tarefa de regressao, na qual os modelos
estimam um valor continuo de umidade volumétrica.

Foi adotado um horizonte de previsao de 24 horas. Como as medicoes foram

realizadas a cada 30 minutos, esse horizonte correspondeu a 48 registros.

A variavel-alvo foi definida por:

Yt = Oryas, (3.7)
em que y; representa a umidade prevista a partir do instante t e 6,45 representa a
umidade observada 48 medicoes depois.

Portanto, a saida dos modelos corresponde ao valor pontual estimado para a
umidade 24 horas apds a medicao atual. Essa previsao nao representa necessariamente o
menor valor de umidade dentro da janela de 24 horas, mas o valor esperado ao final desse

horizonte.

3.10 Treinamento dos modelos

Foram treinados somente os dois algoritmos selecionados para o desenvolvimento

do trabalho:

e Random Forest Regressor;

e Gradient Boosting Regressor.

Os modelos foram implementados em Python por meio da biblioteca scikit-learn.
Como ambos sao baseados em arvores de decisao, nao foi necessaria a normalizacao das

variaveis de entrada.
Os hiperparametros empregados sao apresentados na Tabela 1.

A semente aleatéria foi mantida fixa para favorecer a reprodutibilidade dos resulta-

dos.

3.11 Divisao temporal e avaliacao

A separacao entre treinamento e teste respeitou a ordem cronolégica das medicoes.
Os primeiros 80% dos registros validos foram utilizados para treinamento, enquanto os

20% finais foram reservados para teste.
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Tabela 1 — Hiperparametros utilizados nos modelos.

Hiperparametro Random Forest Gradient Boosting
Numero de estimadores 400 300
Profundidade maxima 14 3
Ntumero minimo de amos- | 2 3
tras por folha
Taxa de aprendizado Nao se aplica 0,03
Fragao de amostras Amostragem padrao do | 0,90
modelo
Funcao de perda Erro quadratico interno | Huber
Semente aleatéria 42 42

Essa estratégia impediu que informacoes de periodos futuros fossem utilizadas para
prever observagoes anteriores. Diferentemente da divisao aleatoria, a separagao temporal
reproduziu de forma mais préxima a aplicacgao do sistema, na qual um modelo treinado

com dados passados é empregado para prever condigoes posteriores.

O desempenho foi avaliado pelas métricas apresentadas na Secao 2.4.5:

e erro absoluto médio;
e raiz do erro quadratico médio;

e coeficiente de determinagao.

O modelo selecionado foi aquele que apresentou o menor erro absoluto médio no
conjunto de teste. As outras métricas foram utilizadas como indicadores complementares

da qualidade preditiva.

As previsoes foram limitadas ao intervalo entre zero e a porosidade de referéncia,

evitando a geracao de valores fisicamente incompativeis com a escala adotada.

Apéds o treinamento, os modelos foram armazenados no formato joblib. Também
foram registrados arquivos contendo as métricas, as previsoes do conjunto de teste, as

variaveis utilizadas e os metadados do treinamento.

3.12 Ldégica preditiva de apoio a decisao

Apoés o treinamento, o modelo selecionado foi utilizado para estimar a umidade 24
horas a frente. A escolha automéatica entre os dois algoritmos foi realizada com base no

menor MAE obtido no conjunto de teste.

A recomendacao final considerou trés informacoes:

e umidade atual do solo;
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e umidade prevista pelo modelo;

e precipitagao acumulada prevista para as 24 horas seguintes.
A légica utilizada foi definida da seguinte forma:

1. Quando a umidade atual fosse igual ou inferior ao limite minimo, a recomendagao

seria irrigar imediatamente;

2. Quando a umidade prevista fosse igual ou inferior ao limite minimo e a precipitacao

prevista fosse inferior ao valor de referéncia, a recomendacao seria irrigar;

3. Quando a umidade prevista fosse igual ou inferior ao limite minimo, mas houvesse
precipitacao suficiente prevista, a recomendacao seria aguardar e realizar uma nova

avaliagao;

4. Quando as umidades atual e prevista permanecessem acima do limite minimo, a

recomendacao seria continuar o monitoramento.

Foi adotada uma precipitacao acumulada de 1 mm nas 24 horas seguintes como
valor de referéncia para a decisao de aguardar. Nessa situacao, foi definido um intervalo de

seis horas para uma nova avaliagao.

A previsao meteoroldgica nao cancelou a recomendacao de irrigacao quando a
umidade atual ja havia atingido o limite critico. Nesse caso, a condi¢ao medida pelo sensor

teve prioridade sobre a previsao de chuva.

A recomendacao preditiva funcionou como uma camada de apoio a decisao. O
controle local implementado no Arduino permaneceu responsavel pelo acionamento e

desligamento seguro da bomba com base nas medigoes efetivamente observadas.

3.13 Supervisao e visualizacao

Foi desenvolvida uma aplicacao em Streamlit para apresentar as informacgoes do

sistema em um painel interativo.

O painel reuniu:

umidade atual;

historico das medicoes;

limites de acionamento e desligamento;

eventos relacionados a bomba;
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informagcoes meteorolédgicas;

modelo utilizado;

umidade prevista;

recomendacao produzida pelo sistema.

A visualizagdo permitiu acompanhar a evolucao da umidade, relacionar alteracoes

com eventos de irrigacao ou precipitacao e consultar a recomendacao mais recente.

As recomendacoes foram armazenadas em arquivo JSON e em um historico no
formato CSV, contendo o instante de geracao, o modelo utilizado, a umidade atual, a

umidade prevista, a precipitagao esperada e o motivo da decisao.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos durante o desenvolvimento do
sistema de monitoramento e previsao da umidade do solo. Foram avaliados o funcionamento
integrado do protétipo, o comportamento temporal das medigoes, o controle da irrigagao,
o desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina e a utilizacao de informacoes

meteorolégicas como apoio a tomada de decisao.

O sistema desenvolvido integrou o sensor de umidade do solo, o Arduino Uno, a
comunicagao serial, o armazenamento das medigoes em arquivo CSV, os algoritmos de
aprendizado de maquina e o painel de visualizacao. Os resultados permitiram avaliar tanto
o funcionamento dos componentes individuais quanto a capacidade da arquitetura de

operar de forma conjunta.

4.1 Validacao funcional do sistema

A montagem fisica foi realizada utilizando o Arduino Uno como unidade de aquisi¢ao
e controle, o sensor CS12 para o monitoramento da umidade do solo, um maddulo relé e

uma bomba de dgua de vazao fixa.

Durante os testes, verificou-se que o Arduino realizou adequadamente a leitura
analégica do sensor e transmitiu os registros ao computador por meio da comunicacao
serial. A aplicacao desenvolvida em Python recebeu as mensagens, validou os dados e

acrescentou as medigoes ao arquivo CSV, preservando o historico anteriormente registrado.

Também foi validado o acionamento da bomba pelo moédulo relé. Dessa forma,
o sistema foi capaz de executar o fluxo completo entre a identificacao da condicao de

umidade, o processamento da leitura e a atuagao sobre a irrigagao.

A validacao funcional demonstrou que a arquitetura adotada foi suficiente para
realizar a aquisicao periddica, o armazenamento estruturado e o acionamento da bomba.
O resultado ¢ relevante porque confirma a compatibilidade entre os componentes fisicos e

computacionais que formam o sistema.

4.2 Caracterizacao da base experimental

A base analisada compreendeu o periodo entre 10 de junho e 10 de julho de 2026.
As medigoes foram realizadas em intervalos de 30 minutos, totalizando 1488 registros ao

longo de 31 dias.
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Além da umidade volumétrica, foram armazenadas a leitura analégica do sensor,
a umidade filtrada, o estado da bomba, o estado operacional do sistema e as variaveis

meteoroldgicas correspondentes.

A Tabela 2 apresenta uma sintese da base experimental.

Tabela 2 — Caracterizacao da base experimental.

Caracteristica Resultado

Periodo analisado 10/06,/2026 a 10/07/2026
Intervalo entre medigoes 30 minutos

Quantidade de registros 1488

Limite inferior de controle 0,25 m®/m?

Limite superior de controle 0,30 m?/m?

Quantidade de acionamentos da bomba )

Menor leitura registrada 0,2483 m?/m?

Maior leitura registrada 0,3000 m®/m?

Embora a base contenha uma quantidade significativa de registros, as observagoes
consecutivas possuem dependéncia temporal. Assim, os 1488 registros nao representam
1488 condigoes ambientais completamente independentes. Além disso, foram observados
somente cinco ciclos de irrigacao, o que limita a variedade de situagoes apresentadas aos

modelos durante o treinamento.

4.3 Comportamento temporal da umidade

A Figura 2 apresenta a evolucao da umidade volumétrica ao longo do periodo
analisado. O limite inferior indica a condi¢ao de acionamento da irrigagao, enquanto o

limite superior representa a condicao esperada para o encerramento do ciclo.

Entre os eventos de irrigacao, observou-se uma reducao gradual da umidade. Essa
reducao nao ocorreu de forma perfeitamente linear, sendo identificadas pequenas ondulagoes

e alteracoes na inclinagao da curva.

Essas variacoes sao compativeis com a mudanca da demanda atmosférica entre os
periodos diurno e noturno. Durante o dia, a presenca de radiagao solar e temperaturas mais
elevadas tende a aumentar a evapotranspiracao. Durante a noite, a reducao da radiacao e
da temperatura, associada geralmente ao aumento da umidade relativa do ar, diminui a

demanda atmosférica e reduz a velocidade de perda de dgua Allen et al. (1998).

Por essa razao, a curva apresenta trechos de secagem mais acentuada durante
determinados periodos do dia e trechos de menor variagao durante a noite. As pequenas
ondulagoes observadas nao representam necessariamente falhas no sensor, mas a combinagao
entre a dinamica ambiental, a redistribuicao da dgua no solo e pequenas variacoes naturais

da medicao.
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Figura 2 — Comportamento temporal da umidade volumétrica e eventos de irrigacao.

Fonte: Autoria prépria (2026).

Também foram observados comportamentos semelhantes entre diferentes ciclos,
pois a irrigacao elevou a umidade para uma regiao proxima ao limite superior e o processo

de secagem foi reiniciado em condi¢oes semelhantes.

4.4 Avaliacao do controle da irrigacao

A légica de controle utilizou dois limites distintos, formando uma histerese entre o
acionamento e o desligamento da bomba. A média das trés tltimas medigoes foi utilizada

para confirmar a condi¢ao de acionamento, reduzindo a influéncia de uma leitura isolada.

Durante o periodo analisado, foram registrados cinco eventos de irrigacao, apresen-
tados na Tabela 3.

Tabela 3 — Eventos de acionamento da irrigacao.

Evento Data e hora Umidade | Umidade filtrada
1 19/06,/2026 13:30 | 0,2483 0,2494
2 23/06/2026 21:00 | 0,2497 0,2498
3 29/06/2026 17:00 | 0,2492 0,2498
4 03/07/2026 20:30 | 10,2499 0,2500
5 07/07/2026 17:00 | 0,2492 0,2496

Os acionamentos ocorreram quando a umidade filtrada atingiu a regiao definida
como limite inferior. Apds cada evento, observou-se a recuperacao da umidade até a regiao
do limite superior, indicando que a bomba e a légica de controle atuaram conforme o

comportamento esperado.
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As leituras individuais apresentaram valores ligeiramente inferiores a 0,25 m?®/m3.
Essa pequena ultrapassagem estd relacionada ao intervalo de 30 minutos entre as medicoes
e ao uso da média moével. O sistema somente confirma a condi¢ao apds considerar as
leituras recentes, de modo que uma medicao individual pode ultrapassar discretamente o

limite antes do acionamento.

Portanto, nao seria tecnicamente correto afirmar que a umidade nunca ficou abaixo
do limite. Entretanto, nao foi observada permanéncia prolongada ou uma reducao expressiva
abaixo da condi¢ao minima. Apds a identificacao da condicao critica, o sistema acionou a

irrigagao e restabeleceu a umidade.

A utilizacao da média movel e da histerese produziu um equilibrio entre sensibilidade
e estabilidade. Um acionamento baseado em uma tnica leitura poderia responder mais
rapidamente, porém estaria mais sujeito a ruidos. Por outro lado, uma janela muito longa

poderia atrasar excessivamente a irrigagao.

O intervalo entre os eventos variou aproximadamente entre quatro e seis dias,
demonstrando que o acionamento nao ocorreu segundo um calendario fixo, mas de acordo
com a evolucao da umidade. Essa caracteristica representa uma vantagem em relagao a

estratégias que desconsideram as condicoes efetivamente medidas no solo.

4.5 Selecao dos modelos de aprendizado de maquina

Durante a etapa exploratéria, foram considerados métodos com diferentes niveis de
complexidade, incluindo Regressao Linear, modelo de persisténcia, Extra Trees Regressor,

Random Forest Regressor e Gradient Boosting Regressor.

A Regressao Linear foi considerada como uma alternativa de menor complexidade,
mas sua estrutura pode ser limitada diante de relacoes nao lineares entre a umidade, seu
histérico e as condigoes ambientais. O modelo de persisténcia foi utilizado como uma
referéncia simples, considerando que a umidade futura seria igual a umidade atual. Embora

util como comparacao, esse método nao aprende as mudancas observadas na série.

O Extra Trees Regressor também foi considerado na etapa exploratoria. No
entanto, para tornar o escopo final mais objetivo, decidiu-se concentrar a comparacao
em dois algoritmos baseados em arvores que apresentam mecanismos de aprendizado

complementares: Random Forest Regressor e Gradient Boosting Regressor.

4.5.1 Random Forest Regressor

O Random Forest combina diversas arvores de decisao construidas a partir de
diferentes amostras da base. A previsao final é obtida pela média das previsoes individuais,
reduzindo a dependéncia de uma tnica arvore (BREIMAN, 2001).
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Entre as vantagens do modelo para esta aplicagao destacam-se:

capacidade de representar relagoes nao lineares;

relativa resisténcia a ruidos e oscilagoes;

estabilidade produzida pela combinacao de varias arvores;

possibilidade de avaliar a importancia das variaveis;

possibilidade de paralelizar parte do treinamento.

Como limitac¢oes, o modelo pode exigir maior armazenamento quando utiliza muitas
arvores e tende a apresentar dificuldade para extrapolar condi¢oes muito diferentes daquelas
observadas no treinamento. Além disso, a média das arvores pode suavizar mudancas mais

rapidas da série.

4.5.2 Gradient Boosting Regressor

O Gradient Boosting constréi as arvores sequencialmente, fazendo com que cada

nova arvore procure reduzir os erros deixados pelo conjunto anterior (FRIEDMAN, 2001).

Suas principais vantagens sao:

capacidade de representar relacoes nao lineares;

bom desempenho em bases tabulares;

e correcao progressiva dos erros;

controle da aprendizagem por meio da taxa de aprendizado;

possibilidade de ajustar a complexidade do conjunto.

Por outro lado, o modelo pode ser mais sensivel a selecao dos hiperparametros e
ao sobreajuste. Como as arvores sao construidas sequencialmente, o treinamento também

apresenta menor possibilidade de paralelizagao quando comparado ao Random Forest.

A escolha dos dois modelos permitiu comparar duas estratégias distintas. O Random
Forest busca estabilidade por meio da média de diversas arvores independentes, enquanto
o Gradient Boosting busca melhorar progressivamente a previsao pela correcao dos erros

anteriores.
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4.6 Desempenho preditivo dos modelos

Os modelos foram treinados utilizando os registros iniciais da série temporal,
enquanto os registros mais recentes foram reservados para o teste. Essa separagao preservou

a ordem cronoldgica e evitou a utilizacao de informacoes futuras durante o treinamento.

A Tabela 4 apresenta o desempenho obtido.

Tabela 4 — Desempenho dos modelos no conjunto de teste.

Modelo MAE RMSE R?
Random Forest Regressor 0,003061 | 0,007165 | 0,709127
Gradient Boosting Regressor | 0,002861 | 0,007090 | 0,715241

O Gradient Boosting apresentou o menor MAE e o menor RMSE, além do maior
valor de R?. Dessa forma, foi selecionado automaticamente pelo sistema como o modelo

com melhor desempenho na execugao analisada.

O MAE de 0,002861 m?/m? indica que as previsoes do Gradient Boosting apre-
sentaram, em média, uma diferenca de aproximadamente 0,0029 m?/m? em relagao aos
valores observados. No Random Forest, essa diferenca média foi de aproximadamente
0,0031 m?/m?.

Apesar da selecao do Gradient Boosting, os resultados dos dois modelos foram
proximos. A diferenca no MAE foi de aproximadamente 6,5% em favor do Gradient
Boosting, nao sendo suficiente para concluir que um dos algoritmos sera superior em

qualquer periodo ou condicao ambiental.

O RMSE foi superior ao MAE nos dois modelos. Esse comportamento indica a
existéncia de algumas previsoes com erros maiores do que o erro médio, pois o RMSE

atribui maior penalizacao aos desvios de maior magnitude.

Os coeficientes de determinagao ficaram proximos de 0,71. Isso significa que os
modelos conseguiram representar uma parcela relevante da variabilidade da umidade
no conjunto de teste, embora aproximadamente 29% dessa variabilidade nao tenha sido

explicada pelas variaveis e configuracoes utilizadas.

Portanto, os resultados podem ser considerados promissores para o periodo anali-
sado, mas ainda existe espaco para melhoria. A proximidade entre os dois modelos também
indica que a selecao definitiva pode variar quando forem adicionados novos periodos e

condicoes ambientais a base.

A Figura 3 deve apresentar a comparacao temporal entre os valores observados e

previstos pelo modelo selecionado.

A curva prevista acompanhou de forma satisfatéria a tendéncia geral da umidade

observada ao longo do conjunto de teste, embora nao tenha reproduzido com a mesma
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precisao todas as oscilacoes locais. As maiores diferencas entre os valores observados e
previstos ocorreram nas proximidades dos eventos de irrigacao, especialmente nos momentos
de elevagao rapida da umidade. Esse comportamento esta relacionado ao fato de que a
irrigacao produz alteracoes mais abruptas na série, enquanto o processo de secagem ocorre

de maneira mais gradual e previsivel.
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Figura 3 — Comparacao entre a umidade observada e a umidade prevista pelo modelo
selecionado.

Fonte: Autoria prépria (2026).

4.7 Interpretacao da previsao em 24 horas

O valor produzido pelo modelo corresponde a umidade estimada exatamente 24
horas apds o instante atual. Dessa forma, a previsao pode, em determinados momentos,

ser superior a umidade presente.

Esse comportamento pode ocorrer quando o histérico indica a possibilidade de
um evento de irrigagao ou de precipitacao dentro do horizonte analisado. Por exemplo, a
umidade pode reduzir até o limite inferior, provocar o acionamento da bomba e retornar a

uma condicao mais elevada antes do término das 24 horas.

Portanto, uma previsao superior a umidade atual nao significa necessariamente
que o modelo esteja incorreto. Ela representa a condicao estimada ao final do horizonte,

considerando os padroes aprendidos na base.

Entretanto, essa caracteristica também constitui uma limitacao para o apoio a
decisao. A umidade pode atingir o limite minimo durante o intervalo e voltar a aumentar
antes do final das 24 horas. Nesse caso, apenas o valor previsto ao final do horizonte pode

ocultar uma condicao critica intermediaria.
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Uma possibilidade de melhoria consiste em desenvolver um segundo alvo para
prever a menor umidade esperada ao longo das 24 horas seguintes. A utilizacdo conjunta
da umidade pontual futura e da menor umidade prevista no periodo poderia fornecer uma

avaliagao mais completa do risco hidrico.

4.8 Integracdo meteoroldgica e tomada de decisao

A previsao meteoroldgica foi utilizada em uma camada externa aos modelos de
aprendizado de maquina. Dessa forma, o modelo permaneceu responsavel por estimar a

umidade futura, enquanto uma regra posterior avaliou a possibilidade de precipitacao.

A légica adotada permitiu produzir trés recomendagoes:

e irrigar, quando a umidade atual ja havia atingido o limite minimo ou quando a

previsao indicava condigao critica sem chuva esperada;

e aguardar e reavaliar, quando a umidade prevista se aproximava da condigao critica e

havia precipitacao prevista;

e continuar monitorando, quando as condigoes atual e futura permaneciam acima do

limite minimo.

A separagao entre previsao da umidade e previsao meteoroldgica tornou a decisao
mais transparente. Foi possivel identificar se uma recomendagao resultava da condicao

medida, da previsao realizada pelo modelo ou da expectativa de chuva.

Quando a umidade atual atingiu a condi¢ao minima, a leitura do sensor teve
prioridade sobre a previsao meteorologica. Essa decisao foi adotada porque uma chuva

prevista pode nao ocorrer na intensidade, no local ou no horario esperado.

4.9 Visualizagao e acompanhamento

O painel desenvolvido em Streamlit reuniu as informacoes produzidas pelas di-
ferentes etapas do sistema. Foram apresentados o valor atual da umidade, o histérico
das medicoes, os limites operacionais, os eventos de irrigacao, os dados meteoroldgicos, o

modelo selecionado e a recomendagao mais recente.
A Figura 4 apresenta a interface desenvolvida.

A visualizacao facilitou a identificacao da tendéncia de secagem, dos momentos
de acionamento da bomba e das alteracoes provocadas pela irrigacao. O registro das
recomendacoes também permitiu manter a rastreabilidade das decisoes produzidas pelo

sistema.



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 43
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Figura 4 — Painel de acompanhamento desenvolvido em Streamlit.

Fonte: Autoria prépria (2026).

4.10 Potencial de aplicacao e expansao

Embora o experimento tenha sido realizado em um tnico ponto de monitoramento,
a arquitetura apresenta potencial de expansao para areas com maior quantidade de pontos

ou talhoes.

Em propriedades maiores, o acompanhamento manual de diferentes areas pode se
tornar complexo. Cada talhao pode apresentar comportamento distinto em razao do tipo
de solo, topografia, exposicao solar, idade das plantas e histérico de manejo. Nesse cenario,

um sistema de previsao pode auxiliar na organizacao das prioridades de irrigacao.

A aplicagao em multiplos talhoes poderia permitir:

e identificar quais areas se aproximam primeiro da condicao critica;
e antecipar a demanda de irrigacao dos periodos seguintes;
e priorizar a utilizacao de bombas, valvulas e equipes;
e comparar o comportamento hidrico entre diferentes regioes;
e registrar o historico das decisoes de cada area.
O valor operacional da ferramenta tende a crescer com a quantidade de areas
monitoradas, pois aumenta também a dificuldade de acompanhar manualmente todas as

condigoes. Entretanto, nao se pode afirmar, com base no presente experimento, que o

sistema terd automaticamente maior eficadcia em dreas maiores.
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A expansao exigiria sensores representativos para cada zona de manejo, calibracao
local, infraestrutura de comunicacao e validagao dos modelos em condigoes diferentes.
Assim, a aplicacao em miiltiplos talhoes constitui uma possibilidade de desenvolvimento

futuro, e nao um resultado ja comprovado.

4.11 LimitacOes e possibilidades de melhoria

Os resultados obtidos demonstraram o funcionamento do sistema e apresentaram
desempenho preditivo promissor. Entretanto, algumas limitacoes devem ser consideradas

na interpretacao.

A principal limitacao foi o periodo de aproximadamente um més. Embora tenham
sido obtidos 1488 registros, foram observados somente cinco ciclos de irrigacao e uma faixa
limitada de condi¢oes meteorologicas. Dessa forma, os modelos nao foram expostos a toda

a variabilidade que pode ocorrer ao longo de uma safra.

Uma base mais longa poderia incluir:

periodos secos e chuvosos;

diferentes temperaturas e demandas atmosféricas;

precipitacoes de diferentes intensidades;
e maior quantidade de ciclos de irrigacao;

e possiveis mudancas na resposta do sensor;

diferentes estadios de desenvolvimento da cultura.

Em aprendizado de maquina, uma quantidade maior de dados tende a favorecer a
generalizacao quando esses dados possuem qualidade e representam adequadamente as
condigoes futuras de aplicacao. Portanto, nao é apenas a quantidade de registros que deve

ser ampliada, mas também a diversidade das situagoes presentes na base.

Outra limitacao esta relacionada ao uso de um tnico ponto de monitoramento. A
umidade do solo pode variar espacialmente, e uma tnica medi¢cao pode nao representar
toda uma area agricola. Estudos futuros podem utilizar diferentes pontos e profundidades

para avaliar essa variabilidade.

Também podem ser realizadas melhorias no treinamento, como:

e otimizacao sistematica dos hiperparametros;

e validacao temporal em multiplas janelas;
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e avaliacao em diferentes épocas do ano;

e inclusao de novas variaveis ambientais;

e analise da importancia das variaveis;

e estimativa da incerteza das previsoes;

e comparacao entre diferentes horizontes de previsao;

e previsao da menor umidade dentro do horizonte futuro.

Os limites de controle e a calibragao do sensor também devem ser avaliados em
diferentes condic¢oes de solo. Os valores adotados foram adequados ao experimento, mas

nao devem ser generalizados diretamente para qualquer area ou cultura.

412 Sintese dos resultados

O sistema apresentou funcionamento integrado entre aquisicao, armazenamento,
controle, previsao e visualizagao. As medigoes foram registradas em intervalos regulares, e

a logica de irrigacao respondeu aos momentos em que a umidade atingiu a regiao critica.

A histerese e a média mdvel evitaram acionamentos sucessivos provocados por
pequenas oscilagoes. Durante o periodo analisado, nao houve permanéncia prolongada da
umidade abaixo do limite minimo, e os eventos de irrigagao restabeleceram a umidade

para a regiao superior de controle.

Na avaliacao preditiva, o Random Forest e o Gradient Boosting apresentaram
resultados préximos. O Gradient Boosting obteve desempenho ligeiramente superior nas
trés métricas e foi selecionado pelo menor MAE. Entretanto, os valores de R? e a diferenca

entre MAE e RMSE indicam que ainda existem variagoes e erros que podem ser reduzidos.

A integracao da previsao meteorolégica adicionou contexto a recomendacao, permi-
tindo considerar a expectativa de chuva sem retirar a prioridade da medigao atual quando

a condicao critica ja havia sido atingida.

De forma geral, os resultados demonstram a viabilidade da arquitetura desenvolvida
para monitorar a umidade, estimar seu comportamento futuro e apoiar a decisao de irrigacao.
A ampliagao do periodo experimental e a incorporacao de maior diversidade de condicoes
sao os principais passos para aumentar a confiabilidade e avaliar a aplicagao do sistema

em uma escala maior.
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5 Conclusao

Os resultados obtidos permitiram concluir que o sistema desenvolvido foi capaz
de acompanhar a evolugao da umidade do solo e apoiar a decisao de irrigacao de forma
coerente com os limites estabelecidos. Durante o periodo analisado, a logica de controle
respondeu aos momentos de reducao da umidade, acionando a irrigacao e evitando que o

solo permanecesse por periodos prolongados abaixo da condigao minima adotada.

Os modelos Random Forest Regressor e Gradient Boosting Regressor apresentaram
desempenhos proximos e resultados satisfatérios para a previsao da umidade. O Gradient
Boosting obteve desempenho ligeiramente superior, embora essa diferenca nao permita
afirmar que ele serd sempre o modelo mais adequado em outras condigoes. A utilizacdao da
previsao meteorolégica também contribuiu para tornar a recomendacao mais completa, ao

permitir que a possibilidade de chuva fosse considerada antes da decisao final.

Dessa forma, considera-se que o objetivo proposto foi atingido, demonstrando a
viabilidade da integracao entre monitoramento, previsao e apoio a irrigacao. Entretanto, o
periodo de aproximadamente um més e o uso de um unico ponto de medigao limitaram
a diversidade de situagoes avaliadas. A ampliacao da coleta, com diferentes periodos
climaticos, ciclos de irrigacao e pontos de monitoramento, podera aumentar a capacidade
de generalizacao dos modelos e permitir uma avaliacao mais abrangente da aplicacao do

sistema em areas agricolas maiores.
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