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ABSTRACT

Diseases in vines, notably Downy Mildew, cause economic
losses in the viticulture sector by affecting the oenological
quality of grapes in infected vines and causing plants to die.
The identification of these diseases usually happens late, soon
after the grapevines present damage in leaf physiology, cha-
racterized by dryness of the leaves. Although this is a widely
known problem, current research is still limited, particularly
with regard to the proactive identification of disease inci-
dence. This paper, therefore, proposes VitForecast, an IoT
approach to aid in the prediction of diseases in grapevines.
VitForecast uses the Internet of Things (IoT) devices and
Artificial Intelligence techniques to collect microclimate data
and make predictions about the favorability of grapevine
contamination. To this end, a disease prediction workflow
is proposed, a component-based architecture to support dif-
ferent prediction strategies, and a layered architecture to
facilitate understanding and evolution of the approach. Vit-
Forecast was implemented through a mobile application and
used IoT devices to collect and transmit microclimate data,
including temperature and humidity sensors, Raspberry PI,
and others. The case study carried out demonstrated the
feasibility of the approach, as well as the effectiveness of
predicting the favorability of grapevine contamination by
Downy Mildew.
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1. INTRODUCAO

A videira (Vitis spp.), quando cultivada em condigoes cli-
maticas favoraveis ao desenvolvimento de patégenos, estéd
sujeita a uma série de doengas [9, 7, 8], destacando-se o
Downy Mildew como a principal doencga fungica. Estas do-
encas causam perdas econdmicas no setor de viticultura, ao
afetar a qualidade enoldgica da uva em videiras infectadas, e
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ao levar as plantas a morte, necessitando de tecnologias para
auxiliar no seu controle [1, 7].

Apesar disso, a identificacdo da doencga, na maior parte
das propriedades rurais, é realizado de forma tardia, através
de inspegdes manuais realizadas pelos agricultores, isto é,
ad hoc, visando a deteccdo das lesdes iniciais de infecgéo,
caracterizadas por manchas cloréticas ou mesmo o resseca-
mento das folhas, posteriormente ocorrendo pulverizacdes
com defensivos agricolas.

Dispositivos de Internet of Things (IoT) estdao sendo cada
vez mais incorporados aos processos agricolas, juntamente
com sistemas de informagdo, impulsionando o progresso para
o campo [3, 7]. Porém, a literatura atual ainda carece de
estudos que usem dispositivos loT para predicdo de doencas
em vinhedos. Além disso, poucos trabalhos [10, 11] apresen-
tam um fluxo dos processos tecnolégicos necessarios para o
controle de doencas. Este fluxo abrange o uso de novas tecno-
logias, por exemplo, sensores para coleta de dados climéaticos
aplicados a modelos de alerta fitossanitarios e a modelos
que antecipem as condi¢bes favoraveis ao desenvolvimento
de doengas, para assim reduzir as dreas infectadas [9, 10, 8.

Este trabalho, portanto, propée o VitForecast', uma abor-
dagem [oT para auxiliar na predi¢cdo de doencgas em videiras.
O VitForecast utiliza dispositivos (IoT) e técnicas de Inteli-
géncia Artificial para coletar dados de microclimas e realizar
predicdes da favorabilidade de contaminagdo das videiras.
Para isso, propdoem-se um workflow de predi¢cdo de doencas,
uma arquitetura baseada em componentes para suportar dife-
rentes estratégias de predicdo, e uma arquitetura em camadas
para facilitar a compreenséo e evolugiao da abordagem.

O VitForecast foi implementado através de um aplicativo
movel e utilizou-se de dispositivos IoT para coletar e transmi-
tir dados de microclimas, incluindo sensores de temperatura
e umidade, Raspberry PI, entre outros. O estudo de caso
realizado demonstrou a viabilidade da abordagem, bem como
mostrou a efetividade da predi¢do da favorabilidade da con-
taminacao de videiras pelo Downy Mildew.

O artigo foi estruturado da seguinte maneira. A Secdo 2
apresenta a fundamentacao tedrica, onde os conceitos neces-
sérios para o entendimento deste estudo sdo apresentados.
A Secdo 3 realiza uma anélise dos trabalhos relacionados,
bem como estabelece uma comparacéo conforme os critérios
determinados. A Secdo 4 introduz a abordagem adotada
para realizar o processo de predigdo fitossanitaria. A Se-
cdo 5 descreve os aspectos de implementagdo e avaliagdo
dos resultados obtidos. E, por fim, a Secdo 6 apresenta as
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consideragdes finais deste estudo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta Secao apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria
ao entendimento deste trabalho. Para isso, serdo apresenta-
dos os conceitos sobre as doengas em vinhedos na Secao 2.1,
os aspectos climéticos na Secdo 2.2, e sobre diagndstico e
predicdo de doencgas na Segdo 2.3.

2.1 Doenca em Vinhedos

A viticultura no Brasil segue o modelo convencional agri-
cola. O Downy Mildew da videira (Vitis vinifera) é causado
pelo fungo Plasmopara viticola, sendo a principal doenca
ocorrida no pafs [1]. Os danos de necrose irreversivel e o
desfolhamento provocados pela ocorréncia do Downy Mildew
causam diminuicdo da produgdo de carboidratos e queda
na produtividade, afetando inclusive os ciclos seguintes da
cultura. O Downy Mildew da videira pode causar a perda
da produgdo de até 100% do vinhedo, principalmente se o
ataque do patégeno ocorrer no periodo da floragdo [6]. O
Plasmopara viticola possui uma complexa interacdo com o
ambiente, sendo que as condigbes ambientais exercem influén-
cia sobre todos os seus processos vitais. Os fatores climaticos
de maior importancia para a ocorréncia do Downy Mildew
da videira sdo a umidade do ar e a temperatura [5, 6, 1].

2.2 Aspectos Climaticos

Nesta Se¢do, sdo abordados os aspectos climéticos para as
regides que possuem uma colheita por ano, seguida de repouso
vegetativo. Assim, trés conceitos sdo considerados para
diferenciar escalas climéticas de interesse da viticultura [2]:

e Macroclima (ou clima regional): corresponde ao clima
médio ocorrente em um territério relativamente vasto,
exigindo, para sua caracterizagdo, dados de um con-
junto de estacbes meteorologicos.

e Mesoclima (ou clima local): corresponde a uma situa-
¢do particular do macroclima. Normalmente, é possivel
caracterizar um mesoclima através dos dados de uma
estacdo meteoroldgica.

e Microclima: corresponde as condicbes climaticas de
uma superficie pequena, registra aspectos climaticos
especificos de um vinhedo.

2.3 Predicao de Doencas

A predi¢ao de doengas da videira é acompanhada da ge-
ragdo de alertas por ferramentas, as quais reportam aspec-
tos fitossanitarios e climaticos que dardo suporte a decisao.
De posse destas informacdes, os agricultores determinarao
quando e como aplicar medidas de controle das doencas,
incluindo a pulverizagdo de defensivos agricolas [9, 1]. Os
modelos fitossanitarios [5, 11] avaliam através das condigdes
climaticas o nivel de favorabilidade de contaminacdo dos
vinhedos. As principais varidveis climaticas utilizadas para
determinar a favorabilidade de doengas fingicas, em especial
o Downy Mildew, sdo: temperatura, umidade e precipita-
¢do [5, 9, 11, 7]. A previsdo dos fatores climéticos associados
a dispersdo de doengas é fundamental para o setor agricola,
uma vez que permite melhorar o planejamento de medidas
preventivas e o tratamento da doenca em plantas. Neste
contexto, técnicas de inteligéncia artificial [9, 10], tais como

ARIMA? [4], mostram-se promissoras para realizar predi¢oes
de favorabilidade, considerando dados climéticos. Porém,
trabalhos neste sentido ainda sdo incipientes.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

No meio académico, estudos focados em inteligéncia artifi-
cial aplicados em dispositivos através da IoT tém ganhado
espago. Porém, quando se trata de predi¢Ges pouco se tem
relatado na literatura. Sendo assim, foram realizadas pes-
quisas com o objetivo de localizar trabalhos publicados em
bibliotecas digitais, tais como Google Académico®, ACM?*,
Computadores e Eletronicos na Agricultura®.

3.1 Selecao e Analise dos Trabalhos

No total, seis trabalhos foram selecionados, os quais sdo
descritos e analisados a seguir.

Cruz et al. (2015) [3] descrevem a utilizagdo de técnicas
de inteligéncia artificial baseadas em visdo computacional
para realizar a detecgdo precoce da requeima no tomateiro.
Os fatores geogréaficos e climéticos sdo explorados sem pro-
fundidade neste estudo. O sistema proposto faz o reconhe-
cimento das lesGes sofridas, através do envio de imagem.
Entretanto, ndo identifica a doenga em tempo real, ou seja,
a planta ja apresenta alguma lesdo. Apesar de aplicar téc-
nicas A, o trabalho néo realiza predigoes, neste contexto
retorna a gravidada da lesdo. Por fim, os autores concluem
que o uso de dispositivos méveis aplicados as redes neurais
mostrou-se eficaz no reconhecimento de doengas através do
uso de imagens.

Patil et al. (2016) [9] descrevem um modelo de mo-
nitoramento para identificar seis doengas (Bacterial Stain,
Powdery Mildew, Downy Mildew, Anthracnose, Bacterial
Cancer, e Rust) nos estdgios iniciais e fornecer alertas por
SMS aos agricultores. O estudo leva em consideragdo os
fatores climaticos, ignorando o relevo da regido analisada.
Entretanto, hd uma preocupacdo em calcular a distancia
entre as estacdes que se encontram distribuidas pela vinha.
Neste estudo, os autores utilizam o modelo de Markov Oculto
em comparagao com os modelos estatisticos, para realizar
suas previsoes. Os resultados finais indicaram que a aplica-
cao utilizando técnicas de aprendizado de maquina obteve
elevado desempenho em relagdo aos modelos estatisticos.

Santos et al. (2019) [10] reportam um modelo que
combina um sistema de rede sem fio aplicados a loT em
conjunto com um mecanismo de previsdo para antecipar
proativamente possiveis problemas na lavoura, através de
alertas para notificar os agricultores. O estudo ndo considera
fatores geograficos. O projeto utilizou sensores pra realizar a
extracdo de dados. O modelo de previsdao, adotado no estudo
foi o ARIMA. Os resultados demonstraram a viabilidade do
uso de LoRa em &reas rurais, além de fornecer um sistema
de previsdo para observagdo de problemas relacionados a
umidade e temperatura do solo.

Trilles et al. (2019) [11] descrevem uma abordagem para
de detecgdo do Downy Mildew em videiras. Desenvolveram
estacdes de baixo custo para monitorar fenémenos climéticos
em tempo real. Contundo, ndo analisam a geografia da

2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
3https://scholar.google.com.br
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regiao. Por exemplo, alteracdo de umidade do ar devido a
radiacdo solar, produzindo um falso-positivo em determinada
area de propriedade rural. Propéem também o uso de um
modelo fitossanitario (Goidanich) inflexivel, ndo permite
interagdo entre agricultor-méquina. Além disso, ndo ha
recomendacdes de uma possivel infeccdo futura da doenca.
Os autores concluiram que o sistema proposto detecta o
melhor momento para aplicar os tratamentos de controle ao
Downy Mildew e reduz o uso produtos quimicos.

Morais et al. (2019) [7] desenvolveram uma plataforma
de hardware e software para auxiliar na viticultura de pre-
cisdo de cédigo aberto. Aplicam conceitos de tecnologia
emergente como: [oT, computagdo nuvem, névoa e o uso de
sensores atrelados a tecnologia sem fio. Por fim, disponibi-
lizam o uso de uma plataforma web, através de uma API
para monitoramento e compartilhamento de dados extraido
da estacdes climéticas.

Mouakher et al. (2019) [8] apresentam um sistema de
monitoramento baseado em ontologia, aplicado a um con-
junto de sensores sem fio instalados na vinha para obteng¢ao
de dados climéaticos. As informagoes coletadas sdo cruzadas
e convertidas em regras de associacdo. Essas regras sdo auto-
maticamente transformadas em regras de SWRL (Semantic
Web Rule Language) de inferéncia e introduzidas no meca-
nismo de raciocinio. O sistema emite alerta e avisos de risco
de doengas e pragas, assim como fornece uma visdo geral do
ciclo de vida da videira.

3.2 Analise Comparativa

Nesta secdo, uma comparacao dos trabalhos relacionados
é apresentada. Esta comparagio serve para identificar as
similaridades e diferengas entre o trabalho proposto e a
literatura selecionada. Os critérios de comparacao (C) séo
apresentados a seguir:

e Fatores geograficos e climéaticos (C1): Experimen-
tos que consideram em seus estudos o relevo do terreno
de plantio, no contexto em que diferentes condi¢es
climaticas podem ocorrer na mesma propriedade rural.

e Implementacio de hardware e software em tempo
real (C2): Estudos que desenvolveram protétipos com
sensores e software para auxiliar no monitoramento
agricola em tempo real.

e Técnicas de predigdo e modelos fitopatolégicos
(C3): Estudos que empregam técnica de inteligéncia
artificial para fornecer informagoes preditivas na detec-
¢do de doengas fitossanitarias, relacionadas ao contexto
climatico e utilizam-se de modelos flexiveis, os quais
permitem criar uma interacdo agricultor-maquina.

e Arquitetura de software (C4): Estudos cuja con-
tribuicdo é desenvolver e avaliar a aplicacdo de uma
arquitetura de software, para auxiliar na detecgdo de
doengas em plantas.

A Tabela 1 apresenta a comparacio considerando tais cri-
térios. Apenas o VitForecast atende plenamente os critérios
definidos, destacando a contribuicdo e o diferencial deste
trabalho. Os trabalhos que atendem parcialmente os crité-
rios, por exemplo, o C1 em [8, 9, 10, 11] considera apenas as
condigOes climaticas das areas investigadas sem analisar a
inferéncia do relevo (montanhoso) em relagdo & posicao solar
que incidem sobre as folhas da videira alterando a umidade

relativa. No C2 em [7, 10, 11] atende plenamente, isto é, em
ambos os trabalhos desenvolveu-se um software para andlise
dos dados assim como projetaram as estacdes climéticas, os
demais trabalhos atendem parcialmente, projetando modelos
através de software ou hardware, e/ou processam os dados
isoladamente. Em [10], ndo aplicam um modelo fitossanitario
no C3, entretanto utiliza técnica de inteligencia artificial, as-
sim como em [3, 9], em [11] utiliza-se o modelo fitossanitério,
e por fim em [8] aplicam regras de associa¢do. Finalmente,
o C4 os trabalhos apresentam uma arquitetura mais abran-
gente (genérica) em [3, 8, 9]. Os trabalhos [7, 10, 11] aplicam
arquitetura de referéncia, onde os artefatos fazem parte da
base de ativos reutilizdveis para uso em dominio especifico.

Tabela 1: Andlise comparativa.

Critérios de Comparacio
Trabalho Relacionado Cl C2 C3 cC4

Cruz et al. (2015) [3]
Patil et al. (2016) [9]
Santos et al. (2019) [10]
Trilles et al.(2019) [11]
Morais et al.(2019) [7]
Mouakher et al.(2019) [8]
VitForecast (2019)
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Legenda:
@ Atende totalmente
© Atende parcialmente

O Nao atende
@ Nao aplicével

4. ABORDAGEM PROPOSTA

Esta secdo apresenta o VitForecast, uma abordagem loT
para auxiliar agricultores na predicdo de doencas em videiras.
Para isso, a Se¢do 4.1 introduz o contexto de aplicagdo do
VitForecast. A Secdo 4.2 descreve o workflow de predigdo
de doengas. A Secdo 4.3 introduz a arquitetura baseada em
componentes do VitForecast. A Segdo 4.4 descreve a arquite-
tura em camadas proposta para facilitar sua compreensao e
evolugao.

4.1 Contexto de Aplicacao

A Figura 1 ilustra o contexto de aplicacdo da abordagem
proposta, o qual apresenta algumas caracteristicas que sdo
discutidas a seguir:

e Comunicagéo (1): A falta de conectividade, ilustrada
na Figura 1.1, é um obstéculo nas area rurais, limitando
a captura e transmissdo de dados. A Figura 1.(a-c)
exibe 3 exemplos ilustrativos de area rural de cultivo de
videiras, nas quais supostamente problemas de comuni-
cagdo sdo encontrados: (a) apresenta um microclima
com drea de cobertura de aproximadamente 80%; (b)
mostra um microclima sem conectividade; e (c¢) micro-
clima, representado por uma elipse, que determina a
area de cobertura da rede, com aproximadamente 20%.
Sem comunicac¢do, ndo é possivel transmitir os dados
coletados, inviabilizando predi¢ées utilizando dados de
varias micro estagoes.

e Favorabilidade (2): A abordagem de previsdo cli-
matica para detectar o Downy Mildew é baseada no
efeito do ambiente que, por sua vez, ativa o processo
infeccioso para gerar as condigoes de favorabilidade.



A agricultura tradicional propoe falsos-positivos aos
agricultores. Nesse sentido, é necessario realizar as pre-
visdes de dados extraidos de estacoes distribuidas pela
vinha, para obtencdo de dados pontuais. A Figura 1.2
ilustra o fungo Downy Mildew localizado no microclima

(©).

e Predigao (3): Realizar predigdes de contaminagdo é
fundamental para a execugdo antecipada de medidas
preventivas, visando evitar a infecgdo, e de tratamentos
das plantas, buscando evitar a morte das plantas. Po-
rém, tais predi¢ées acabam, ou ndo sendo realizadas, ou
sdo realizadas de forma imprecisa, devido aos seguintes
motivos: (1) heterogeneidade dos microclimas causada
pela instabilidade de fatores climéticos e pela formacao
sinuosa do relevo onde as videiras tipicamente sdo plan-
tadas, como ilustrado na Figura 1.3, dificulta a coleta
precisa de dados dos microclimas; (2) os agricultores,
por sua vez, fazem uso de dados climaticos da regido
(genéricos) ao invés de dados de microclima (especi-
ficos); e, por fim, (3) o desconhecimento de técnicas
de inteligéncia artificial capazes de realizar predigoes.
Outro fator a ser considerado é que, apds o alerta de
favorabilidade, o tempo entre os processos de execucio
para aplicacdo de produtos quimicos sejam insuficien-
tes. Considerando a varidvel vento, a infecgdo pode se
espalhar pelo vinhedo sem ter ocorrido as aplicages
fungicidas.

Notificagdo (4): O agricultor precisa ser notificado
de forma antecipada da possibilidade de contaminacio
das videiras. Dessa forma, ele podera tomar as medidas
preventivas necessarias, evitando danos as plantas. A
Figura 1.4 ilustra um agricultor em um trator recebendo
notificagées de previsdo de contaminagdo através de
um aplicativo do seu smartphone. Aplicativos para
smartphones ja é uma realidade no campo. Além da
mobilidade, o smartphone viabiliza a notificagdo de
forma prética, em qualquer momento e lugar. Porém,
atualmente as notificacbes nao sdo formuladas, muito
menos enviadas aos agricultores.

Ar esfria e condensa ||

Oar quente e tmido & forgado a
subir em areas altas
formando nuvens de ] [0 ar desce, aquece e
) chuva fica mais seco s

Mesoclima

L
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Z Micro Estago Climatica &
\o — Macroclima —

Figura 1: Contexto da aplicacgao.

Para atender as demandas de contexto, propde-se a reali-
zacdo de um fluxo das atividades inerentes ao processo de
predicao.

4.2 Processo de Predicao

A Figura 2 ilustra o processo de predi¢do da abordagem
proposta. Ele é representado como um workflow compreensi-
vel, permitindo o entendimento das atividades inerentes ao
processo de predicdo em termos de etapas, seus artefatos,
atividades e o fluxo entre si.

1) Etapa de coleta e transmissdo: Tem como objetivo
principal coletar dados oriundos dos sensores e posterior-
mente realizar sua transferéncia em tempo real. O primeiro
passo de entrada ocorre na configuracdo dos sensores na rede,
para que os dados brutos sejam empacotados, recebidos e
anexados ao endereco de transmissdo, no segundo passo. O
terceiro passo verifica a autenticacdo de acesso aos dados,
liberando estes para a transmissdo. Por fim, o quarto passo
transfere os dados para a etapa de andlise.

2) Etapa de anilise: E responsével por gerenciar a
formatacdo dos dados brutos de coleta recebidos na Etapa
1. Realiza a andlise dos dados coletados. Verificando a
normalizagdo e classificagio dos dados em informagées de
contexto. Caso os dados ndo estejam normalizados, por exem-
plo, apresente valores muito acima da média das varidveis
sdo considerados invéalidos. Os dados validos sdo classificados
em: (i) contexto de planta contém informagdes da cultura,
(ii) contexto hidrolégico exibe informagcoes dos sensores de
pluviémetro, (iii) contexto de solo exibe informagoes de tem-
peratura e umidade do solo, (iv) contexto climético exibe
informagdes de temperatura e umidade do ar, (v) contexto
espacial-temporal exibe informacoes referente a data, hora e
localizagdo dos dados extraidos, e contexto de energia apre-
senta as informacoes de carga de bateria. A etapa seguinte
consiste no cédlculo da favorabilidade de contaminacgéo.

3) Etapa de favorabilidade: Esta etapa consiste na
aplicacdo do modelos fitossanitarios desenvolvidos para de-
tectar o estdgio de infecgdo primdria de doencas fingica em
plantas. O primeiro passo consiste na definicdo da estratégia
abordada. A estratégia utilizada segue modelo Australiano
10:24 adaptado [5, 6] no qual s@o necessdrios pelo menos
10 mm de chuva durante um periodo de 24 horas. O passo
seguinte é repassada as informacgées de geolocalizacdo das
estagOes e o limites superiores e inferiores de temperatura
e umidade para calcular a favorabilidade da doenca. Retor-
nando como saida a descri¢do e o indice de favorabilidade.

4) Etapa de predigdo: Esta etapa é responsdvel por
anteceder o ciclo de contaminacdo. Executando prediges
oriundas de dados de contexto em conjunto com o célculo de
favorabilidade, caso os indices de contaminagdo estejam des-
favoraveis o mesmo é desconsiderado. Ocorrendo a descri¢ao
de propensdao o mesmo gera o alerta de contaminacgao.

5) Etapa de notificacdo: Esta epata gera o alerta de
contaminagdo para que os usuarios do sistema executem as
agoOes necessarias para evitar a dispersdo da doenca. Apds
definir os processos de predigdo, descreve-se o projeto ar-
quitetural, para fornecer uma visdo geral das camadas e
componentes de software aplicados ao sistema.

4.3 Arquitetura Proposta

A Figura 3 apresenta a arquitetura baseada em componen-
tes do VitForecast. Esta arquitetura foi proposta devido as
seguintes razodes, as quais foram identificadas como lacunas
em trabalhos anteriores [9, 10, 7, 8]: (1) propor uma arqui-
tetura reutilizavel para apoiar e orientar o desenvolvimento
de novas estratégias de predigdo; (2) apresentar uma visdo
estatica de como o sistema serd implementado e quais os
componentes serdo utilizados; (3) identificar os arquivos que
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Figura 2: Processo de predigao proposto.

irdo compor o aplicativo em termos de médulos, bibliotecas,
além de identificar os relacionamentos destes; e, por fim, (4)
modelar os componentes, destacando as responsabilidades
de cada componente (isto é, suas caracteristicas (do inglés,
features)) facilitando a sua reutilizagdo em outros sistemas.
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Figura 3: Arquitetura de componentes VitForecast.

A arquitetura proposta possui 7 componentes arquiteturais,
cada um sendo responsavel por implementar uma caracte-
ristica, ou responsabilidade, especifica. Cada componente é
descrito a seguir:

e Anailise: E responsdvel por implementar a Etapa de

Anélise do workflow de predicdo proposto. Implica em
autenticar a estrutura dos dados de entrada, separado
os dados de acordo com suas estratégias.

e Predicdo: E responsével por implementar a Etapa de
Predicdo do workflow. Realiza as predigdes climaticas
para verificar se ha propensao a contaminacao.

e Notificagdo: E responsavel por implementar a Etapa
de Notificagdo do workflow.Envia os métodos de alerta
para que os usudrios do sistema sejam notificados do
periodo de infecédo.

e VitForecast: E responsavel por implementar o con-
junto dos processos aderentes a execugdo das etapas
de predicdo do workflow. Define o motor central da
aplicacdo, concentrando todos os componentes, suas
atividades e execucbes de métodos.

e Comunicagdo: E responsével por implementar a Etapa
de coleta e transmissdo dos dados do workflow.

e Persisténcia: Carrega os dados através do compo-
nente de andlise responsavel pelo envio dos dados aos
componentes de favorabilidade e predi¢do. Os arquivos
gerados ficam armazenados no Banco de dados.

e Favorabilidade: E responsével por implementar a
Etapa de favorabilidade do workflow. Define as estra-
tégias empregadas através dos modelos fitossanitarios,
seus limiares e calcula a favorabilidade da doenca.

4.4 Arquitetura em Camadas

A arquitetura légica e multicamada permite suportar siste-
mas de aplicagdo flexiveis, colocando assim as preocupacgdes
heterogéneas e transversais, descritas anteriormente na Fi-
gura 1. A arquitetura é composta por 5 camadas:

e Camada de apresentagido: Representa a camada
mais alta do aplicativo, reunindo os dados de entrada
necessarios para executar as funcionalidades e divulgar
as notificagoes de alerta.

e Camada de aplicagdo: Abrange o mecanismo do
VitForecast e seus operadores. E responsavel por or-
questrar, junto com seus operadores, o processo de
predi¢do como um todo. Desempenha o papel central,
fornecendo os fluxo de entrada e saida dos dados de
contexto, coordenando solicitacdes de favorabilidade
recebidas, transformando as solicitacdes em previsoes.
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Figura 4: Arquitetura em camadas VitForecast.



e Camada de favorabilidade: Implementa o compor-
tamento das operacdes fitossanitarias responsdveis por
gerar os alertas de contaminacdo. Para isso, os com-
ponentes e elementos oriundos de outras camadas pro-
porcionam comportamentos adicionais ou alternativos,
ou seja, estratégias e regras que inferem no limiar da
doenca.

e Camada légica de negdcios: Define uma familia de
algoritmos que implementam os recursos do VitForecast.
Esses algoritmos coletam e analisam dados de entrada
em tempo real, processam informagdes para auxiliar
nas predigoes.

e Camada Infraestrutura: Modela as preocupacoes
relacionadas ao tratamento de excegdo, acesso a dados,
persisténcia e registro, que sdo as principais funcionali-
dades transversais para colocar em pratica o processo
de predigao.

5. ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO E
AVALIACAO

A Segdo 5.1 apresenta os aspectos de implementacdo do
protétipo desenvolvido. A Secdo 5.2 exibe o estudo de caso
realizado para demonstrar a viabilidade da abordagem e uma
breve discussao dos resultados.

Micro estagdes climaticas de baixo custo foram desenvol-
vidas, juntamente com um aplicativo (App) de suporte, o
qual implementou o mecanismo de predi¢do do modelo fitos-
sanitario (Regra 3-10-24), adaptado de [6, 5]. Este modelo
foi utilizado como referéncia-base dos valores aplicados para
gerar os alertas de favorabilidade do Downy Mildew em vi-
deiras.

A Figura 5 apresenta as trés camadas fisicas da abordagem,
incluindo camada de nuvem, nevoeiro e de borda, bem como
os componentes de hardware usados em cada uma delas:
(1) sensor de temperatura e umidade AM2302/DHT22; (2)
NodeMcu médulo 4 Mbytes ESP-12E ESP8266 Wi-Fi; (3)
Raspberry PI e GSM GPRS V2.3; (4) médulos de geragao
de energia; (5) Servidor, processador Intel Core i5 3.2ghz,
Hd 500gb, 6gb ram.

Camada
da Nuvem
Camada de|
Nevoeiro
Camada de|
Borda

Figura 5: Distribuicdo do hardware em camadas fi-
sicas

5.1 Implementacio do Protétipo

A camada da nuvem oferece uma infraestrutura para pro-
cessamento de alto desempenho, possibilitando analisar os
dados e realizar os cédlculos de predicdo em curto periodo
de tempo. Além de disponibilizar uma arquitetura baseada
em software com servigo, fornecendo o aplicativo para os
agricultores de forma transparente, inexistindo a necessidade
de infraestrutura tecnolégica na propriedade rural.

A camada de nevoeiro executa o pré-processamento dos
dados recebidos das estagdes climdticas (sensores) antes de os
encaminhar para a nuvem. Este pré-processamento permite
reduzir a quantidade de dados que necessitam ser transpor-
tados & nuvem, para andalise, processamento ou armazena-
mento. Esta camada realiza a comunicacdo entre os sensores
e a transferéncia dos dados pertinentes a nuvem. Ou seja,
promovendo o uso de servicos de conexdo com a internet.
Além disso, realiza a interface com outras redes que usam
protocolos de comunicagdes distintos, por exemplo, wi-fi.

A borda da rede é a camada cujo os dados de [oT séo
coletados, através de sensores. A coleta destes dados acon-
tece em tempo real permitindo seu processamento de forma
instantanea. Este processamento possibilita alertar outros
sensores sobre a mudanca de status e tomar medidas apropri-
adas. Enfim, a camada da borda é utilizada para controlar
os sensores que estao sendo monitorados.

Figura 6: Vista parcial do vinhedo exibindo o som-
breamento da copa das arvores e micro estacoes me-
teorolégicas desenvolvidas (a), esquema de micro es-
tacgdes projetadas (b).

A regido analisada apresenta diferentes condi¢des clima-
ticas, em virtude de possuir um relevo montanhoso. Esta
diferenca climética é devido ao sombreamento da copa das
arvores e a posicdo da montanha onde concentram-se as
videiras, uma vez que esta podera receber insolacdo diaria,
influenciando diretamente na varidvel de umidade relativa,
como mostra a Figura 6 (a). Para obter-se valores climdticos
mais assertivos nos lotes de plantacdo das videiras, propoe-
se o uso de multiplas estagdes climaticas distribuidas pela
vinha. Assim, projetou-se o desenvolvimento de estagdes
climéticas de baixo custo, conforme ilustrado no projeto de
componentes de hardware (b).

A préxima etapa consiste em exibir os dados coletados atra-
vés das estagbes climaticas aos agricultores. Assim, projeta-se
a construcdo de um protétipo para auxiliar na predicdo de
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Figura 7: Telas do aplicativo desenvolvido.

doengas. As imagens das telas sdo ilustradas na Figura 7.
A tela inicial (1) mostra os dados coletados dos dispositivos
em tempo real. As telas de alerta (2) e configuragoes (3)
referem-se a favorabilidade do Downy Mildew. As varidveis
sdo configuradas através da guia Parametros Climaticos, tam-
bém é criada uma lista de e-mails que serdo notificados sobre
as condicoes ideais da infec¢do, mostrada na Figura 7 (4) o
envio de alerta. Quando ocorre a interagdo entre o patdgeno,
ou seja, o agente infeccioso, supondo que ele esteja espalhado
por toda a vinha, e as condigbes do ambiente sejam favoraveis
a sua dispersdo em tempo real, o sistema envia uma notifica-
¢do aos e-mails configurados, por meio do aplicativo, como
mostrado na Figura 7 (4). No entanto, na aplicacdo, a guia
de alerta (2) modifica o seu status, mostrando a condigdo
favordvel ao Downy Mildew (5) e permite a visualizagdo das
estacdes climéticas para que seus gestores tomem as ac¢des
necessarias. A Figura 7 (2) exibe o botéo de previsdo, Fore-
cast. Este botao destina-se a fornecer as previsoes climéaticas
para antecipar a doenga nas videiras. Os dados, por sua vez,
sdo analisados e extraidos para que os scripts desenvolvidos
calculem as predi¢oes de risco de contaminagao. As predi¢oes
entdo sdo armazenadas e transferidas para o aplicativo exibir
os alertas de notificagdo ao agricultor, antecipando em 10
horas o periodo de infecgéo.

5.2 Estudo Caso

Esta secdo apresenta as principais decisdes subjacentes ao
estudo de caso que foi realizado para avaliar a abordagem
VitForecast e os resultados.

O modelo de predicio ARIMA (autoregressive integrated
moving average) é mais eficiente em situagdes que envolvem
um pequeno nimero de séries temporais [4]. Na escolha do
modelo mais adequado, buscou-se estimar o niimero possivel
de parametros, entre 50 e 200 registros, para cada varidvel
de contexto analisada. Nesta analise foi utilizado um total
de 168 registros para cada varidvel, referentes ao periodo de
01/09/2019 a 09/09/2019 distribuido a cada hora. Destes,
realizou-se um treinamento dos registros nos dias 6 e 7 de
setembro de 2019, totalizando 48 registros por variavel. Por
fim, executou-se a previsdao para 10 horas dos registros em
nosso modelo.

O modelo fitossanitario proposto esta configurado com os
seguintes limites: temperaturas entre 20 °C e 25 °C, umidade
relativa em 80% e precipitagdo acumulada em 10 mm para
as ultimas 24 horas.

Predicédo de Favorabilidade de Contaminagao
100

90 “W

80

70
60

50 ®
40

30 ®)
20 — —

10/—’”/’;/—/_/
0 —_— =

12 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
oras
Precipitagdo mm Temperatura Futura

—— Temperatura ——Umidade

— Umidade Futura ——Precipitac&o Futura —T —T
Limiar Minimo Limiar Maximo

= Umidade Limiar ~——Precipitagdo Acumulada

Figura 8: Predicao de favorabilidade de contamina-
¢ao por Downy Mildew em videiras. (A) representa a
favorabilidade de contaminagio, enquanto (B) exibe
uma distorcao da predicao em relagao ao dado real.

A Figura 8 ilustra os resultados da predi¢do das varidveis
para o periodo do dia 7 de setembro de 2019. Observam-
se no grafico as linhas de previsdo representadas através
das cores:(i) azul escuro para umidade, (ii) amarelo para
temperatura e (iii) preto para precipitagdo. Estas encontram-
se sobrepostas sobre os dados reais, nas cores (iv) laranja
para temperatura, (v) azul claro para umidade e cinza claro
para precipitacdo. As linhas que formam uma reta, exibidas
nas cores verde (80%), vermelho (25 °C), roxo (20 °C) e cinza
(maior que 10 mm), representam o limiar favordvel da doenga.
Entre as 19 horas e 21 horas, pode-se observar que o limite
das condigoes favorabilidade dos valores previstos sobrepostos
aos valores realizados atinge o despertar da infeccdo. Sendo
que a barra em vermelho (A) exibe a favorabilidade critica
de infeccao para o Downy Mildew da videira, enquanto que
a barra em azul (B) ilustra uma leve distor¢ao dos dados
gerados. Enfim, a abordagem desenvolvida aplicada ao uso
de séries temporais de dados climaticos em conjunto com
o modelo fitossanitario demostrou resultados satisfatorio,
antecedendo em 10 horas o periodo de contaminagao.

Os fatores climaticos que mais contribuem para a predicao
do Downy Mildew sao temperatura, umidade e precipitacao.



A precipitagdo pluvial e umidade relativa (dgua livre sobre
as folha e frutos) sdo os principais fatores para desencadear
o inicio das infecg¢Ges fungicas na videira.
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Figura 9: Histograma e densidade estimada.

A Figura 9 histograma ilustra a distribuicdo dos dados
selecionados da amostra coletada (temperatura, umidade e
precipitacdo), e a estimativa de densidade, KDE (Kernel
Density Estimation). Observa-se que a densidade estimada,
linha laranja segue de perto a linha amarela N (0,1) para
as variaveis temperatura, umidade, e precipitacdo, onde
N (0,1) é a notagdo padrdo para uma distribui¢do normal
com média 0 e desvio padrdao de 1. Indicando que os resi-
duos sdo normalmente distribuidos ao longo do tempo em
conjunto com o correlograma nao apresentam tendencia ou
sazonalidade. Desta forma, o modelo ndo apresenta nenhum
comportamento fora do esperado. O intervalo de confianga
das varidveis analisadas ficou em 95%.

6. CONCLUSOES, LIMITACOES E TRABA-
LHOS FUTUROS

Este artigo propds o VitForecast, uma abordagem IoT
para auxiliar na predi¢do de doencas em videiras. O estudo
de caso analisou o periodo climatico de nove dias, contendo
um total de 504 registros. A predi¢do temporal sobre os
registros de dispersdo da doenga ocorreu cerca de 10 horas
antes do estagio inicial de infecgdo. Os resultados demonstra-
ram que as estagoes climaticas desenvolvidas possibilitaram
uma apurac¢ao dos dados mais assertivos nas propriedades
rurais (microclima) e o uso de técnica de inteligéncia artificial
aplicada em conjunto com modelos fitossanitarios flexiveis
ajudam no monitoramento e alerta de doengas em plantas.

Quanto as limitacbes deste trabalho, identifica-se as se-
guintes ameagas. A coleta dos dados de pesquisa foram
selecionadas a partir de uma tnica fonte. Isto é, uma propri-
edade rural, com caracteristicas especificas de relevo e clima.
Outro fator refere-se ao modelo fitossanitario flexivel, uma
vez que as configuragoes dos limiares de alerta sdo definidos
conforme o conhecimento dos agricultores, e este possa ter
reagoes diferente com o passar do tempo. Os dados foram
analisados a partir de uma janela temporal, o que pode signi-
ficar, que apenas uma determinada amostra da populagéo foi
utilizada. Dados especificos desta janela temporal escolhida
podem influenciar nos resultados.

Apoés os testes nas provas de conceito, a préxima fase deste
trabalho consiste em aplicar na pratica o uso da abordagem
proposta e assim responder as seguintes perguntas no futuro:
(1) Qual o desempenho do sistema? (2) Quantos sensores ele
suporta? (3) Quantas medigbes sdo necessarias para atingir
determinada previsao? (4) Qual a densidade necessaria para
as estacoes climéaticas? Quantos por hectare?

Finalmente, espera-se que as descobertas discutidas ao
longo deste trabalho possam incentivar pesquisadores a explora-
las. Além disso, este estudo pode ser visto como um primeiro
passo para uma agenda mais ambiciosa sobre como caracteri-
zar e aprimorar técnicas de predicdo de doencas em plantas.
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