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Resumo

Neste trabalho é apresentada uma solucao IoT (Internet of things) para a
digitalizacao de medidores de consumo analégicos. A solucao é baseado no
uso de visao computacional e aprendizado de maquina. O trabalho proposto
apresenta um protétipo para aquisicao, classificacao e envio de dados, base-
ado no médulo ESP32-CAM com Camera OV2640 2MP. O protoétipo realiza
o reconhecimento do valor da unidade do consumo, atualiza o valor e envia
o valor atualizado para um banco de dados. O trabalho proposto apresenta
uma aplicacao web para o monitoramento do consumo de forma grafica. Por
fim, foi realizada uma andlise da viabilidade da aplicacao.
Palavras-chaves: Internet das Coisas, Visao Computacional, Aprendizado
de Maquina, Sistema Embarcado.



Abstract

In this work are presented an IoT (Internet of things) solution for digitizing
analog consumption meters. The solution is based on the use of computer
vision and machine learning. The proposed work presents a prototype for
data acquisition, classification and sending, based on the ESP32-CAM mo-
dule with OV2640 2MP Camera. The prototype performs the recognition of
the consumption unit value, updates the value and sends the updated value
to a database. The proposed work presents a web application for monito-
ring consumption graphically. Finally, an analysis of the feasibility of the
application was carried out.

Key-words: Internet of Things, Computer Vision, Machine Learning, Em-
bedded System.
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1 Introducao

O procedimento de afericao da medicao do consumo, seja de energia
elétrica ou agua, é realizado manualmente em medidores que, na maioria dos
casos, nao possuem display digital. Dessa forma, esse processo é suscetivel
a falhas, além disso, nem sempre os medidores possuem boa visibilidade ou
estao em locais insalubres e de dificil acesso.

Com processo de afericao da medigao automatizada, é possivel captu-
rar as informacoes em uma taxa muito maior, possibilitando a extracao de
tendéncias de consumo e possivelmente uma futura otimizagao. Dessa forma,
possibilitando, por exemplo: detectar vazamentos de agua, detectar consumo
atipico.

Nesse contexto, a proposta deste trabalho é propor uma solucao loT
(Internet of things) para a digitalizacao desses medidores e automatizagao
do processo de afericao da medicao do consumo. De uma forma geral,
compreende-se por [oT a maneira com que objetos fisicos do nosso coti-
diano se interconectam na web, muitos destes equipamentos estao incorpo-
rados com inteligéncia ubiqua e sao controlados pela Internet. Os avancgos
em tecnologias subjacentes permitiram que “coisas” possam ser identificadas,
detectadas e controladas remotamente usando sensores e atuadores (FENG
et al., [2012)).

Em geral, os dados dos dispositivos [oT sao processados em Nuvem
(Cloud Computing), entretanto, é possivel conseguir melhorias de desem-
penho realizando o processamento dos dados localmente, mais préoximo da
fonte, diminuindo o tempo de resposta.

Segundo [SAKR et al. (2020), a mudanga de Computagao em Nuvem
(Cloud Computing) para Computagao de Borda (Edge Computing) tem van-
tagens em termos de laténcia na resposta, ocupacao de largura de banda,
consumo de energia, seguranca e privacidade.

Essa mudanca também inclui as técnicas de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), principalmente para a tarefa de inferéncia (acionamento
de atuador, envio de mensagem através de transmissor (transceiver) de co-
municagao), pois é necessario menos poder computacional nessa fase do que
na fase de treinamento.

AM é uma éarea de pesquisa da Inteligéncia Artificial que visa ao de-
senvolvimento de programas de computador com a capacidade de aprender a
executar uma dada tarefa com sua prépria experiéncia (FACELI et al. 2011).

Portanto, para a solucao proposta, a tarefa de inferéncia do algoritimo
de AM, serd realizada localmente por um microcontrolador (ESP32). Para o
desenvolvido do modelo serd utilizado MicroML.

MicroML é um projeto que tem como objetivo implementar algoritmos de
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ML para microcontroladores. Ele nasceu como uma alternativa ao Tensorflow
para Microcontroladores, que ¢ exclusivamente dedicado a Redes Neurais
Artificiais. MicroML oferece alternativas mais leves as redes neurais para
executar inferéncia mesmo em microcontroladores de 8 bits.

Para o solucao proposta o algoritmo de AM utilizado sera o de Floresta
Aleatéria (Random Forest, em inglés), sua categoria é aprendizado supervi-
sionado. O algoritmo de Floresta Aleatoria cria varias Arvores de decisdo e
as combina para obter uma predicao.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral propor uma solucao loT para a
digitalizagdo de medidores de consumo analdgicos (energia, dgua e gis), e
assim, automatizar o processo de afericao da medicao do consumo.

Para que o objetivo geral seja alcancado, sao definidos os seguintes obje-
tivos especificos:

e Criacao, treino e otimizacao de um modelo de AM com Scikit-Learn e
MicroML;

e Utilizagdo do modelo criado em um microcontrolador (ESP32) para o
reconhecimento do digito correspondente a unidade do consumo;

e Atualizagao do valor do consumo com o novo valor de unidade inferido;
e Envio das informagoes referente ao consumo para um banco de dados;
e Visualizacao dos dados de consumo;

e Validacao dos resultados obtidos;

e Andlise da viabilidade da aplicacao.

1.2 Estruturacao do Trabalho

O documento esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo 1 sao apresenta-
das a motivagao associada ao desenvolvimento deste trabalho, os objetivos e
a organizacao do texto.

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacgao tedrica sobre temas perti-
nentes ao trabalho.

No Capitulo 3 é apresentada a metologia utilizada para alcancar os obje-
tivos do trabalho.

No Capitulo 4 é apresentada a andlise dos resultados obtidos.

No Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina (AM) é um ramo da Inteligéncia Artificial que
visa o desenvolvimento de programas de computador que possam aprender
com os dados.

Uma definicao mais precisa: diz-se que um programa de computador
aprende pela experiéncia E em relacao a algum tipo de tarefa T e alguma
medida de desempenho P se o seu desempenho em T, conforme medido por
P, melhora com a experiéncia E (MITCHELL, |1997)).

As técnicas de AM vém sendo usadas na solucao de problemas reais em
que as técnicas de programacao tradicionais tornam-se complexas, fazendo
com que a manutencao do programa seja muito dificil. Entre as principais
aplicagoes, podem ser citadas:

e Reconhecimento de palavras faladas;

e Reconhecimento 6tico de caracteres (OCR);

e Deteccao de e-mails como spam;

e Deteccao do uso fraudulento de cartoes de crédito;

e Conducao de automédveis de forma autonoma;

e Predicao de taxas de cura de pacientes;

e Diagnostico de cancer pela andlise de dados de expressao génica;

e Programas de computador (engines) que jogam xadrez de forma melhor
que humanos.

As técnicas de AM sao classificados de acordo com a quantidade e o tipo
de supervisao que recebem durante o treinamento. As principais categorias
sao: supervisionado, nao supervisionado, semi-supervisionado e por reforco.

Nesse trabalho o foco sera o aprendizado supervisionado.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

Nos algoritimos do tipo supervisionado, o modelo ¢ treinado a partir de
resultados desejados, ou seja, o modelo possui uma referéncia do que é certo e
errado. Por exemplo: Em um filtro de spam o modelo é treinado com muitos
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exemplos de e-mails classificados em spam e nao spam, e deve aprender a
classificar novos e-majils.
Alguns dos algoritimos de aprendizado supervisionado mais importantes:

k-Nearest Neighbours;

Regressao Linear;

Regressao Logistica;

Méquina de Vetores de Suporte (SVM);

Arvore de Decisao e Floresta Aleatoria;

Redes Neurais.

As Redes neurais podem ser nao supervisionadas, e também podem ser
semi-supervisionadas.

2.2 Arvore de Decisao

Uma arvore ¢ uma colecao de elementos chamados nés, dentre os quais um
¢ distinguido como uma raiz, juntamente com uma relacao de “paternidade”
que impoe uma estrutura hierarquica sobre os nés. Um tinico ndé é uma
arvore. Este né é também a raiz da arvore (Lauretto, [2010)).

Em uma Arvore de Decisio (AD), um né folha (ou né resposta) contém
o nome de uma classe ou o simbolo nulo. Um né interno (ou né de decisao)
que contém o nome de um atributo, para cada possivel valor do atributo,
corresponde um ramo para uma outra AD

AD é um algoritmo de AM que pode executar tarefas de classificagao,
regressao e tarefas multioutput. E o componente fundamental do algoritmo
Floresta Aleatéria (FA), que é formado por um agrupamento de Arvores de
Decisao.

Na Figura [I| apresenta-se uma visualiza¢do de uma AD, com profundi-
dade méaxima de 2, desenvolvida a partir do conjunto de dados flor iris. O
conjunto de dados consiste em 50 amostras de cada uma das trés espécies de
iris (iris setosa, {ris virginica e iris versicolor), e possui quatro atributos, que
sao: o comprimento e a largura das sépalas e pétalas, em centimetros.
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Figura 1: Arvore de Decisao do Conjunto de Dados Flor [ris.

petal length (cm) <= 245
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

True {alse

petal width (cm) <=1.75
gini=0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

True False

gini=0.168
samples = 54

value = [0, 49, 5]

class = versicolor

Fonte: Préprio Autor.

2.2.1 Classificagao

Tomando como base a Arvore de Decisiao do conjunto de dados flor iris,
apresentada na Figura , o fluxo de classificagdo comega no né raiz (pro-
fundidade 0, na parte superior), este né verifica se o comprimento da pétala
(petal length) é menor igual a 2,45 cm, caso seja verdade, o fluxo se desloca
para o no filho esquerdo da raiz (profundidade 1, esquerda), esse né é um né
folha, nele ocorre a classificagao da flor em setosa.

No caso em que o comprimento da pétala é maior que 2,45 cm, o fluxo
se desloca para o no filho direito da raiz (profundidade 1, direita), Esse né é
um né interno, nele verifica-se se a largura da pétala (petal width) é menor
igual a 1,75 cm, caso seja verdade, o fluxo se desloca para o né filho esquerdo
(profundidade 2, esquerda), classificando a flor em versicolor. Para o caso
falso, o fluxo se desloca para o né filho direito (profundidade 2, direita),
classificando a flor em virginica.

O atributo samples de um no representa a quantidade de exemplos de
treinamentos o qual este né se aplica. No né esquerdo de profundidade 1, 50
exemplos possuem o comprimento da pétala menor igual a 2,45.

O atributo values de um né representa a quantidade de exemplos de trei-
namento pertencentes a cada classe este no se aplica. No no direito de pro-
fundidade 1, tém-se um total de 100 exemplos, com comprimento da pétala
maior que 2,45, em que 0 pertencem a classe setosa, 50 a classe virginica e
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50 a classe versicolor.

O atributo gini é coeficiente Gini, representa a impureza de um no, esse
coeficiente é utilizado na fase de treinamento da AD. O coeficiente Gini é
calculado pela Equagao [T} definida a seguir.

Gi=1-Y Py’ (1)
k=1
Em que:

e P, é arazao entre a quantidade de exemplos pertencentes a classe k
e o total de exemplos no né .

Na Arvore de Decisio da flor iris, no né de profundidade 2 esquerdo, o

gint é dado por:
2 2 2
oo (DY (1) (5
54 54 54

245

~ 1453
Gy = 0,168

2

Na Figura [2, apresenta-se as fronteiras de decisdo da AD. A linha ver-
tical representa a fronteira de decisao do né raiz, profundidade 0, e a linha
horizontal representa a fronteira de decisao do né filho direito, profundidade
1.
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Figura 2: Fronteiras de decisao da Arvore de Decisao da flor Iris.

35

e @
N o

3.0

:“. .l o o o
o o o
20 ) cone *°°° * o 95
B Profundidade = 1 o88% 0.
2 L R D c
1 Profundidade = 0 s Bananladds °
o AA A A A
s AA
2 10 A A A AL
)
g
8
05 .l
o _@Eo0 @
@ogs o
I.IIIIII o

| ] ‘ ‘ , ] . :
o 1 2 3 a 5 6 7
Comprimento da pétala [cm]

Fonte: Préprio Autor.

2.2.2 Probabilidades de Classes

Uma AD possibilita estimar a probabilidade de um exemplo pertencer a
uma classe especifica k. Com base na Arvore de Decisdo da flor iris, uma
flor com pétalas de 5 cm e comprimento de 1,5 cm de largura, apresentaria
as seguintes probabilidades:

0
P():a—)POIO
49
P1:5—4—>P1:0,907407
)
P2:5—4—>P2:0,092592

Na Tabela [1} apresenta-se a probabilidade para cada classe.

Tabela 1: Estimativa de Probabilidades da Arvore de Decisao da Flor Iris.

fris setosa 0%
fris virginica | 90,74 %
fris versicolor | 9,26 %

Fonte: Préprio Autor.
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2.2.3 Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de Treinamento Arvore de Classificacao e Regressao (CART,
em inglés), é um dos algoritmos utilizados no treinamento de uma AD,
existindo outros, como: ID3, C4.5, CHAID, QUEST, GUIDE, CRUISE, e
CTREE. Entretanto, serd dado enfoque no algoritmo CART, pois ele é uti-
lizado no Scikit-Learn.

O Scikit-Learn é uma biblioteca de AM de cédigo aberto para a linguagem
de programagao Python (Pedregosa et al., [2011)). E a biblioteca utilizada na
fase de treinamento do modelo utilizado no protétipo proposto.

Para o treinamento, o algoritmo CART inicialmente divide o conjunto
de treinamento em dois subconjuntos utilizando uma tunica caracteristica k
e um limiar ¢;. A escolha de k e t; é realizada pela busca de um par (k,
tr) que produz os subconjuntos mais puros (ponderados pelo tamanho). O
algoritmo busca minimizar a fungao de custo dada pela Equagao [2], definida
a seguir.

Mesquerda Mdireita
J(k7 tk) = m Gesquerda + m Gdireita (2)

Em que:
o Gesquerda/direita: Mede a impureza do subconjunto esquerdo/direito;

® Megsquerda/direita: € 0 NIMero de exemplos no subconjunto esquerdo /direito.

O algoritmo entao continua a divisao dos subconjuntos em sub-subconjuntos,
recursivamente. finalizando as divisoes ao atingir a profundidade maxima de-
finida ou se nao é mais possivel encontrar uma divisao que reduza a impureza.

2.2.4 Complexidade Computacional

O algoritmo de treinamento compara todas as caracteristicas em todas
as amostras a cada né. Resultando em uma complexidade de treinamento
O(n x mlog(m)) (Géron| 2019).

Para realizar uma previsao é necessario percorrer a AD da raiz até uma
folha, realizando a verificagao do valor de uma caracteristica. Em geral,
as arvores de decisao sao equilibradas, ou seja, as subdrvores esquerda e

direita tém a mesma altura. Resultando em uma complexidade de previsao
O(logy(m)) (Géron, [2019).

2.2.5 Entropia

Entropia é uma grandeza fisica da Termodinamica que representa o grau
de desordem de um sistema. Assim, quanto maior for a variacao de entropia
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de um sistema, maior sera sua desordem. No AM, a entropia é frequente-
mente utilizada como uma medida de impureza de conjunto. Se um conjunto
pertence a mesma classe, sua entropia é zero. A entropia de um né em uma
Arvore de Decisao é dada pela Equagao [3] definida a seguir.

H; = = Piilogy(Pig), Pig # 0 (3)
k=1

Em que:

e ;1 é arazao entre a quantidade de exemplos pertencentes a classe k
e o total de exemplos no né .

Para a AD da flor iris, a entropia do né esquerdo de profundidade 2 sera:

49 49 5 5
== <5—4) tog: (5—4) B (5—4) tog: (?4)
hy = 0,445

O coeficiente de Gini apresenta complexidade computacional menor, entao
geralmente é usado por padrao. A diferenca entre os dois coeficientes é que
o coeficiente de Gini tende a isolar a classe mais frequente em seu préprio
ramo da arvore, enquanto a entropia tende a produzir arvores ligeiramente
mais equilibradas.

Na Figura[3] apresenta-se os dois coeficientes graficamente, assim, permi-
tindo notar suas similaridades.

Figura 3: Coeficiente de Gini e Entropia.

— 2xCoefciente de Gini
— Entropia

— Coeficente de Gini

/' T — Entiopia

Fonte: Préprio Autor.
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2.2.6 Regressao

Uma AD também possibilita realizar tarefas de regressao. Na Figura
apresenta-se a visualizagao de uma AD, com profundidade maxima de 2,
construida a partir do conjunto de dados de uma funcao Cosseno com ruido,
de distribui¢ao uniforme em [0, 0,25).

Figura 4: Arvore de Decisao de Regressao para o Conjunto de Dados da
Fungao Cosseno com Ruido.

x<1.238
mse = 0.51

samples = 100

value = 0.143

True False

x = 0.857 x<4.792

mse = 0.052 mse = 0.445

samples = 20 samples = 80

value = 0.902 value =-0.047

True False True False

mse =0.012 mse = 0.008 mse =0.154 mse =0.088
samples = 14 samples = 6 ’ samples =56 samples = 24
value = 1.035 value = 0.593 value =-0.411 value = 0.804

Fonte: Préprio Autor.

Na figura [o] apresenta-se valores previstos utilizando essa AD.

Figura 5: Valores Previstos com a Arvore de Decisao para o Conjunto de
Dados da Funcao Cosseno com Ruido.

«  Valores de treinamento
—— Valores previstos pela AD

0.5 4

0.0 4

—0.5 1 . e

Fonte: Préprio Autor.

20



Para o treinamento da AD, o algoritimo CART divide o conjunto de dados
buscando minimizar o erro quadratico médio (EQM, ou MSE em inglés). A
funcao de custo que o algoritimo busca minimizar é dada pela Equacao
definida a seguir.

J(k, tk) == MEQMesquerda + Hldireita EQMdireita (4)
m m
Em que:
EQMus =Y (jus—y)’ (5)
1€ENG
T (6)
Ming 1ENGC

2.3 Floresta Aleatdria

Uma Floresta Aleatéria é um conjunto de Arvores de Decisao, cada qual
construida a partir de um subconjunto aleatério do conjunto de treinamento.
Esse conjunto de arvores resulta em um preditor agregado, que pode ser
usado para a predicao da classe de novos objetos através de um sistema de
votacao (Lauretto, 2010).

Em geral, uma FA é treinada pelo método bagging (ou algumas vezes
pasting).

2.3.1 Bagging e Pasting

Bootstrap é uma técnica estatistica de redimensionamento, que consiste
em retirar repetidamente, com reposicao, amostras do conjunto de dados,
formando diferentes subconjuntos (denominados amostras bootstrap).

Dessa forma, é possivel treinar varios preditores com diferentes subcon-
juntos aleatorios do conjunto de treinamento. Quando a amostragem é rea-
lizada com reposicao, esse método é chamado bagging (abreviagao para bo-
otstrap aggregating). Quando a amostragem é realizada sem reposigao, é
chamado pasting.

Uma vez que todos os classificadores sao treinados, pode-se realizar a
classificacao para um novo exemplo agregando as estimativas de todos os
classificadores. Para a classificacao, a estimativa mais frequente é escolhida
por um sistema de votagao, para regressao, € calculada a média das estima-
tivas.

Por se formada pelo agregado de Arvores de Decisao, uma FA realiza
previsoes que generalizam bem melhor do que as previsoes de uma AD. Dessa
forma, evitando sobreajuste (overfitting). Sobreajuste é um termo usado em
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estatistica para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem
ao conjunto de dados de treinamento, mas se mostra ineficaz para generalizar
para novos resultados.

Na Figura [6] apresenta-se as fronteiras de decisdo de uma tnica AD e
de uma FA formada pelo agregado de 100 Arvores de Decisao, construidas a

partir do conjunto de dados flor iris. A profundidade maxima de cada arvore
é de 5.

Figura 6: Arvores de Decisdao e Floresta Aleatéria, com Profundidade
Maxima de 5.
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Fonte: Préprio Autor.

2.3.2 Importancia da Caracteristica

Uma carateristica importante da FA é a capacidade de medir a im-
portancia relativa de cada caracteristica. Para isso, calcula-se quanto cada
caracteristica reduz a impureza do modelo. De forma mais precisa, é uma
média ponderada em que o peso de cada nd ¢é igual ao nimero de amostras
treinadas que sao associadas a ela (Géron, 2019).

Na Tabela [2| apresenta-se a importancia relativa de cada caracteristica
do conjunto de dados flor iris para uma FA formada pelo agregado de 100
Arvores de Decisao, com profundidade méxima de cada arvore de 5.
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Tabela 2: Importancia das Caracteristicas do Conjunto de Dados Flor [ris

para a Floresta Aleatéria.

Comprimento da Sépala (cm) | 11,31 %
Largura da Sépala (cm) 2,4 %

Comprimento da Pétala (cm) | 39,31 %
Largura da Pétala (cm) 46,98 %

Fonte: Préprio Autor.

Nota-se pela Tabela 2| que as caracteristicas mais

comprimento da pétala e a largura da pétala.

2.3.3 Regressao

importantes sao: o

Assim como a AD, a FA também possibilita realizar tarefas de regressao.
Na Figura [7] apresenta-se valores previstos utilizando uma AD e uma FA,
formada pelo agregado de 100 Arvores de Decisao, construidas a partir do
conjunto de dados de uma funcao Cosseno com ruido, de distribuigao uni-
forme em [0, 0,25), com a profundidade maxima de cada arvore de 4.

Figura 7: Regressao com Arvore de Decisao e Floresta Aleatéria, para o
Conjunto de Dados da Fungao Cosseno com Ruido.

«  Valores de treinamento
—— Valores previstos pela AD
—— Valores previstos pela FA

0.5 4

0.0

Fonte: Préprio Autor.

Nota-se, pela Figura[7] que a FA generaliza bem melhor que a AD.
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3 Metodologia

Para que a solucao IoT de digitalizagao de medidores de consumo analdgicos
proposta seja possivel, algumas etapas sao necessarias.

A solucao utiliza um modelo de AM aplicada em um maédulo ESP32-
CAM, que realizara a captura e reconhecimento do digito correspondente a
unidade do consumo apresentada pelo display do medidor.

O modulo ESP32-CAM possui uma camera, modelo OV2640 de 2MP. O
modulo é o componente principal da solugao proposta. A seguir, apresenta-se
suas principais especificagoes.

e Modelo: ESP 32-CAM,;

e Tensao de operagao: HV;

e CPU: Xtensa Dual-Core 32-bit LX6;

e ROM: 448 Kbytes;

e RAM: 520 Kbytes SRAM;

e Flash: 4 MB PSRAM,;

e Resolucao da foto: 2 Megapixels;

e Clock maximo: 240 MHz;

e Wireless padrao 802.11 b/g/n;

e Conexao: Wifi 2.4 Ghz (maximo de 150 Mbps);
e Modos de operacao: STA/AP/STA+AP;
e Bluetooth: BLE 4.2;

e Portas GPIO: 16;

e Taxa de transferéncia: 110-460800 bps;

e Dimensdes: 40x27x6mm (CxLxE);

e Peso: 7 g;
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3.1 Arquitetura

Além do ESP32-CAM, foram utilizados uma fonte de alimentagao de 5V
e um Arduino UNO para a programagao do ESP32-CAM e na comunicagao
serial. Dessa forma, para solugao final o Arduino UNO pode ser removido e
a fonte de alimentagao pode ser substituida por uma bateria. Na Figura
apresenta-se a arquitetura da solucao.

Figura 8: Arquitetura da Solug¢ao Proposta.

"
v

> [

=0 = g

et -

Fonte: Préprio Autor.

Na Figura[J] apresenta-se um diagrama de bloco da solugao.

Figura 9: Diagrama de Bloco da Solugao Proposta.

Servidor Apache
ESP32-CAM

Reconhecimento do

Wireless LAN | Apresenta o recurso para lidar Wireless LAN
com requisigdo GET do

Monitoramento

digito e calculo do
protocolo HTTP e o recurso de

consumo

monitoramento

UART
Wireless LAN

Banco de Dados MySQL

Armazenar informagdes do

Monitor Serial

consumo (valor, tempo)

Fonte: Préprio Autor.
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3.2 Processamento da Imagem

O processamento da imagem ¢é uma etapa importante, pois facilita o trei-
namento do modelo, permitindo melhorar a sua interpretagao e realcar ca-
racteristicas, além disso, reduz a quantidade de dados.

Para a aquisi¢ao das imagens, o ESP32-CAM foi configurado para realizar
a captura em tons cinza e com um tamanho de imagem de 96 x 96 pizels
(menor tamanho configurével disponivel).

Os valores dos pizels (menor elemento da imagem) s@o salvos em um
buffer de 8 bits de tamanho 9216. Apds a aquisicao da imagem, realizou-se
a compressao para um tamanho de 32 x 32 pizels, salvando os valores em
um vetor unidimensional. Além disso, realizou-se a conversao da imagem de
tons cinza para o preto e branco, aplicando um limiar.

Na Figura[l0a] apresenta-se a imagem sem processamento, na Figura [L0b]
apresenta-se a imagem com processamento.

Figura 10: Capturas com o ESP32-CAM.

(a) Imagem Sem Processamento. (b) Imagem Com Processamento.

0 5

Fonte: Préprio Autor.

As fungoes que realizam essas atividades foram desenvolvidas utilizando a
Arduino Integrated Development Environment (IDE). Na Figura, apresenta-
se a funcao que realiza a captura de imagem, realiza o processo de compressao
e conversao em preto e branco, retornando true (verdade) ao finalizar todo
0 Processo.
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Figura 11: Funcao de Processamento de Imagem.

81 bool capture_still()
820 {
&3 camera fb_t *frame = esp_camera fb get():

a5 if ('frame) return false;

array da imagem
ti=0;1<H*W i++) features[i] = Or

ugéc da imagem (Downsampling)
tle_t 1 = 0; 1 < frame->len; i++)

x =1 § WIDTH;

loor(i / WIDTH): // floor{) arredonda para baixo no inteirc mais préximo
/ BLOCK _SIZE):
y / BLO
j = block ¥ * W + block x7

features[j] += frame->buf[i];

102 // BAplica limiar
tle_t 1 =0; 1< H * W i++) features[i] = (features([i] / (BLOCK_SIZE * BLOCK_SIZE) < THRESHOLD) ? 1 : 0;

Fonte: Préprio Autor.

3.3 Criacao do Conjunto de Dados

Com os dados de entrada no formato desejado, passou-se para a préxima
etapa, que consiste na criacao do modelo de classificacao. Para criacao de um
modelo de classificacao é necessario um conjunto de dados de treinamento, o
médulo ESP32-CAM foi utilizado para a criagao do conjunto de dados.

Devido as dificuldades em encontrar digitos variados, o conjunto de dados
de treinamento foi composto de 3 imagens de cada digito e o conjunto de
dados de teste com 1 imagem de cada digito. Em geral, os medidores de
consumo possuem digitos bastante semelhantes, dessa forma, foi possivel
obter uma boa precisao para o modelo.

O procedimento para criacao do conjunto foi da seguinte forma: foram
impressos digitos de 0 a 9, realizaram-se a captura e processamento desses
digitos, os valores dos pizels foram impressos no monitor serial da Arduino
IDE e, por fim, foram copiados e salvos em um arquivo formato CSV. Na
Figura[12] apresenta-se a funcao desenvolvida na Arduino IDE que realiza a
impressao dos valores no monitor serial.
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Figura 12: Funcao para Imprimir Valores no Monitor Serial.

115 woid print_features()

11 for (uintlé t i =0; i ¢ H * W; i+t
1188 {

11! Serial.print (features(i]):

2 if (i '=H*W-1)

122 Serial.print(',"):

}

Serial.println();

Fonte: Préprio Autor.

Dessa forma, foi possivel obter uma arquivo formato CSV para cada classe
com os dados para o treinamento e teste do modelo, com o nome de cada
arquivo correspondendo a sua classe.

3.4 Criacao do Modelo

Com a criacao do conjunto de dados, passou-se para etapa de criacao
do modelo. Para isso, utilizou-se o Visual Studio Code no desenvolvimento
das fungoes na linguagem de programacao Python, e a biblioteca scikit-learn
para criacao e teste do modelo de uma FA de classificagao, com o objetivo de
realizar o reconhecimento dos digitos. Na Figura[13| apresenta-se as fungoes
utilizadas.

Figura 13: Funcoes para Criagao da Floresta Aleatéria de Classificacao de

Digitos.

glob
basename

sv' % folder)):

t, delimiter.

np.vstack((dataset, samples))

Fonte: Préprio Autor.
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Na Figura [13] a fungao load_features() carrega e prepara o conjunto de
dados para o treinamento. A funcao get_classifier() cria a FA, formada pelo
agregado de 50 Arvores de Decisao, em que cada AD possui profundidade
maxima de 100. Por fim, a fungao port() do pacote de MicroML micromlgen
converte e otimiza a FA para a linguagem de programacao C. O modelo em
C da FA foi salvo em um arquivo H para utilizacao no ESP32-CAM.

Utilizando o conjunto de dados de teste, foi possivel averiguar a precisao
do modelo para novos dados. Na Figura [I4] apresenta-se a fungao utilizada
para o teste de precisao e o resultado obtido de 90%.

Figura 14: Funcgoes para o Teste de Precisao do Modelo.

TERMINAL

idows PowerShell
Copyright (C) 2089 Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

PS D:\TCC> & "C:/Program Files/Python38/python.exe™ d:/TCC/traing.py
Precisdo para o conjunto de dades de teste: 8.9
PS D:\TCC»

Fonte: Préprio Autor.

3.5 Aplicagcao do Modelo

O modelo criado possui uma fungao predict() que recebe os valores dos
pizels da imagem em um vetor unidimensional e retorna uma classe estimada
para os valores.

Com a aplicacao do modelo, foi possivel realizar o reconhecimento dos
digitos, dessa forma, seria possivel estimar o valor do consumo apresentada
por um display de um medidor. Na Figura apresenta-se a funcao desen-
volvida na Arduino IDE que aplica o modelo para estimar o valor da unidade
e determina o novo valor do consumo.
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Figura 15: Fungao de Determinagao do Consumo a Partir do Valor de Uni-
dade Estimado pelo Modelo.
8 woid get_value()

1298 {
130 unit_value = predict{features); // Reconhecimneto do digito da unidade

132 // Incrementa a dezena do consumo € calcula o novo valor
133 1f(value3l0 == 9 & unit _value == 0) value = (value/10)*10 + unit_value + 10;

135 /f Decrementa & dezena do consumo € calcula ¢ nove valor
else i1f(value$l0 == 0 z& unit_value == 9) value = (value/10)*10 + unit_value - 10;

// Calcula o novo valor do consumo

else value = (value/10)*10 + unit_value;

Fonte: Préprio Autor.

3.6 Bancos de Dados

Com o consumo determinado, seu valor foi enviado para um servidor
local de banco de dados MySQL, por meio do método de requisicao GET do
protocolo HTTP. Utilizou-se o programa XAMPP para criacao dos servidores
de banco de dados MySQL e Apache localmente em um computador pessoal.

Na Figura apresenta-se a funcao desenvolvida na Arduino IDE que
realiza requisicao GET.

Figura 16: Funcao de Requisicao GET.

15 wvoid send wvalue()
47 HITEClient http;

149 http.begin(HOST_NAME + PATH NAME + queryString + value); //HITP

150 int httpCode = http.GET({);
152 // httpCode will be negative on error
153 if (httpCode > 0)

1540 |

£ file found at serv
if(httplode == HITF_CODE_CK)
{

5 ng payload = htep.getString();
159 Serial.println{payload);

I3

f/ HITP header has been send and Server response header has been handled

163 else Serial.p tE("[HITE] GET... code: %d\n", httpCode);
le4 }
166 elae Serial.printf({"[HTTP] GET... failed, error: %3\n", http.errorloString(httpCode).c_str()):
168 http.end({);
169 |}
7 .
Fonte: Préprio Autor.
Em que:

e HOST NAME ¢ a string (cadeia de caracteres) do enderego de IP do
servidor Apache.
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e PATH NAME ¢ a string do recurso utilizado do servidor.

e queryString é a string para requisicao GET do consumo.

O cédigo em linguagem de programacao PHP insert_value.php é o recurso
do servidor local que lida com a requisicao GET e insere o novo valor de
consumo no servidor de banco de dados local. Para o desenvolvimento do
codigo foi utilizado o Visual Studio Code, na Figura [I7], apresenta-se seu
conteudo.

Figura 17: Codigo que Lida com a Requisicao GET.

if t($_GET[
$value = $_GET[

$conn = mysqli($servername, $username, $password, $dbname);

. $conn->connect_error);

($value)”;

Fonte: Préprio Autor.

3.7 Monitoramento do Consumo

Com os valores de consumo enviados para o banco de dados, foi possivel
realizar o monitoramento do consumo acessando uma aplicagao Web do ser-
vidor local. Essa aplicacao Web, foi desenvolvida no Visual Studio Code e
realiza a leitura dos 10 tltimos valores de consumo, informa o iltimo valor e
gera um grafico de consumo.

O monitoramento do consumo corresponde a etapa final da solucao loT de
digitalizacao de medidores de consumo analdgicos. Na Figura apresenta-
se os principais trechos de codigo da aplicacao Web.
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Figura 18: Trechos de Codigo da Aplicacao Web de Monitoramento do Con-
sumo.

>query($sq1);
)

sult->fetch_assoc()) {

1

n_encode(§dataset);

L

Fonte: Préprio Autor.

4 Resultados

A solucao IoT proposta, calcula o valor do consumo a partir da estimativa
do valor da unidade. Dessa forma, o valor inicial do consumo precisa de
informado.

O valor inicial do consumo ¢ informado via comunicacao serial no monitor
serial da Arduino IDE pelo operador da solucao. Assim, foi criado um menu
informativo para o operador com algumas informacoes de uso. Na Figura
apresenta-se esse menu de operagao.
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Figura 19: Menu do Sistema de Monitoramento de Consumo.

© coma (== = |
load:0x40078000, len:10944 -

load:0x40080400, len: 6360
entry 0x400806bd

OK.

Conectando

Conexéc com WiFi bem sucedida. Enderego de IP: 192.168.0.109

4 Sistena de monitoriamento de consumo (ESP32-CEM). [

4 Informe o valor inicial do consumo e o modo de operagdc. #

4 0 - Debugging. ¥

# 1 - Ler Caracteristicas. #

+ 2 - Envio de Dados. # =
Valor de Consumo Inicial: 123456 L
[¥] Auto-rolagem [] Show timestamp Novadinha ~ 115200 velocidade Delets a saida

Fonte: Préprio Autor.

4.1 Reconhecimento dos Digitos

Com a opcao de Debugging ativa, é possivel visualizar os valores do vetor
de armazenamento da imagem capturada e processada pelo ESP32-CAM no
monitor serial da Arduino IDE, dessa forma, permitindo ajustar o enquadra-
mento da camera e verificar se as estimativas estao corretas.

Na Figura|20] apresenta-se os resultados obtidos na classificacao de digitos
pela FA no ESP32-CAM. Nota-se que as estimativas estao corretas, de acordo
com a precisao obtida.
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Figura 20: Reconhecimento dos Digitos pelo ESP32-CAM.

Fonte: Préprio Autor.

Na utilzagao do modelo da FA na estimativa dos digitos, o ESP32-CAM
leva, em torno, de 160 ms. O cddigo completo da solugao usa 1030354 bytes
(32%) de espago de armazenamento para programas, o maximo sao 3145728
bytes. As varidveis globais usam 52076 bytes (15%) de meméria dinamica,
deixando 275604 bytes para variaveis locais, o maximo sao 327680 bytes.
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4.2 Importancia de Cada Pizxel

No processo de classificacao, a importancia relativa de cada pizel pode
ser determinada utilizando os valores de impureza do modelo. Na criacao do
modelo é atribuido um valor de importancia para cada pizel, dessa forma, é
possivel acessar esses valores e apresenta-los no formato 32 x 32 pizels. Na Fi-
gura[21], apresenta-se o cddigo utilizado na geragao do grafico da importancia
relativa.

Figura 21: Cédigo para Geracao da Importancia de Cada Pixel.

importance = classifier.feature_importances_
image_array = np.asfarray(importance).reshape((32,32))
plt.matshow(image array, cmap=plt.cm.hot)

plt.colorbar()
plt.show()

Fonte: Préprio Autor.

Na Figura|22] apresenta-se a importancia relativa de cada pizel no modelo
da FA para a classificacao dos digitos.

Figura 22: Importancia de Cada Pizel Utilizando Valores de Impureza.

r0.014
r0.012

r0.010

- 0.008

0.006

0.004

0.002

0.000

Fonte: Préprio Autor.
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4.3 Envio dos Dados

Com a opcao de Envio de Dados ativa, o valor do consumo é enviado
para o servidor de banco de dados, por meio do método de requisicao GET
do protocolo HTTP. Na Figura apresenta-se o banco de dados do consumo
pelo aplicativo Web phpMyAdmin no servidor local.

Figura 23: Banco de Dados do Consumo.

PhpMyAde'n M CTiSenidor 127.0.0.1 » @Banco de dados: db_esp32 » EBTabela: thl value

omeT#e = Procurar | 3 Estrutura =[] SQL 4 Pesquisar ¥ Insere =} Exportar [l Importar
@ u] %
Recente Favoritos —T— v id value date
@ [0 47 Edita %¢Copiar @ Apagar 1 123450 2021-09-28 21:36:28
& Novo [0 47 Edita %:Copiar @ Apagar 2 123451 2021-09-28 21:36:38
=1 db_esp32
T Edita %: Copiar Apagar 3 123452 2021-09-28 21:36:43
P 3 Nova [ ¢ Copiar @ Apag
+-Je thl value [0 .7 Edita %c Copiar @ Apagar 4 123453 2021-09-28 21:36:47
T_WJ information_schema O 47 Edita % Copiar @ Apagar 5 123454 2021-09-28 21:36:51
e mysql [0 .7 Edita 3&Copiar @ Apagar 6 123455 2021-09-28 21:36:56
T—__J performance_schema -
-G phpmyadmin [0 47 Edita %¢ Copiar @ Apagar 7 123456 2021-09-28 21:37:02
.Lf__J test O 47 Edia z.& Copiar @ Apagar 8§ 123457 2021-09-28 21:37-06
[0 g7 Edita %¢ Copiar @ Apagar 9 123458 2021-09-28 21:37:11
[0 .7 Edita %c Copiar @ Apagar 10 123459 2021-09-28 21:37:16
[0 47 Edita %c Copiar @ Apagar 11 123460 2021-09-28 21:37:24

[0 Marcar todos Com os seleccionados: o7 Edita #¢ Copiar @ Apagar =} Exportar

[J Mostrar tudo | Namero de registos: | 100+ Filtrar registos: | Pesquisar esta tabela Ordenar

Fonte: Préprio Autor.
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4.4 Sistema de Monitoramento

Com os valores de consumo determinados e enviados para o banco de da-
dos, é possivel realizar o monitoramento em tempo real do consumo acessando
a aplicacao Web do servidor local. Na Figura apresenta-se a aplicacao de
monitoramento do consumo.

Figura 24: Sistema de Monitoramento de Consumo.

Sistema de monitoramento de consumo.
Consumo Atual

1D C Data
11 123460 2021-09-28 21:37:24

Grafico de Consumo
123462
123460
123458
123456
123454
123452
123450 |

1632857800 1632857805 1632857810 1632857815 1632857820 1632857825 1632857830 1632857835 1632857840

Desenvolvido por: Renato da Silva Vilela

renato.vilela@ee.ufcg.edu.br

Fonte: Préprio Autor.

O grafico de consumo permite a extracao de tendéncias de consumo, pos-
sibilitando uma futura otimizacao. Além disso, é possivel, por exemplo:
detectar vazamentos, detectar consumo atipico. Outra vantagem é a possi-
bilitada de realizar o monitoramento de forma remota em uma taxa muito
maior.
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5 Conclusoes

A partir do desenvolvimento desse trabalho, foi possivel aplicar multiplos
conhecimentos adquiridos ao longo do curso, além disso, confrontou-se com a
tarefa da escolha de uma arquitetura para solucao de determinado problema.
Dessa forma, foi possivel desenvolver uma solucao loT de digitalizacao de
medidores de consumo analdgicos. Além disso, foi possivel aplicar o conceito
de Computacao de Borda (Edge Computing), que esta em foco no contexto
atual de sistemas IoT.

Nao foi possivel a realizacao de testes da solu¢cao em medidores reais. Uma
das dificuldades atuais é a necessidade de uma lente de aumento para camera
do ESP32-CAM. Assim, os testes foram realizados com digitos impressos com
tamanho maior que os digitos reais. Com os testes realizados foi possivel
comprovar que o sistema é vidvel e suscetivel de implementacao. Outra
dificuldade, é obtencao de mais dados para aprimoramento do modelo.

Para trabalhos futuros, sugere-se utilizar mais dados para o treinamento
e teste, o desenvolvimento de uma lente para camera do ESP32-CAM, per-
mitindo foco em objetos préximos, o desenvolvimento de uma PCI (placa
de circuito impresso), e a possibilidade da aplicacdo do TensorFlow, que no
momento estd em fase experimental para o ESP32, permitindo, assim, a
utilizacao de Redes Neurais Artificiais para a tarefa de inferéncia.
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