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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicacdo de gémeos digitais no controle de estufas, com o objetivo de
otimizar o uso de recursos na produgdo agricola, abordando desafios como mudangas
climaticas, a necessidade de producao sustentavel de alimentos e conceitos de gémeos digitais.
Os gémeos digitais sdo divididos no dominio fisico e virtual. Para o dominio fisico, foi
desenvolvido um simulador embarcado capaz de controlar e fornecer os dados de temperatura,
umidade e radiac¢ao dentro de estufas. Foram utilizando modelos matematicos para representar
a dindmica do microclima, e 0 DSSATTools como ferramenta para interpretar o comportamento
da cultura. A partir do simulador, foi possivel gerar dados necessarios para a montagem de um
dataset de treinamento para o modelo computacional do microclima utilizando RNN-LSTM.
Dessa forma, o modelo RNN-LSTM ¢ a ferramenta DSSATTools foram utilizadas como
gémeos digitais. O sistema foi validado por meio da comparagdo com métodos tradicionais de
controle supervisério e controle PID com setpoint fixo, demonstrando maior eficiéncia
energética. O gémeo digital em sua fase inicial e 6tima comparados ao controle supervisorio,
obteve ganhos de 18% e 61%, respectivamente. Os resultados indicam que o uso de gémeos
digitais ndo s6 melhora o controle do microclima, mas também permite uma analise preditiva
mais precisa € uma gestao otimizada dos recursos. Conclui-se que a tecnologia pode transformar
significativamente as praticas agricolas em ambientes controlados, oferecendo solucdes

inovadoras e sustentaveis.

Palavras-chave: gémeos digitais; estufas; [0oT; controle; agricultura; RNN-LSTM.



ABSTRACT

This work investigates the application of digital twins in the control of greenhouses with the
aim of optimizing the use of resources in agricultural production. Challenges such as climate
change, the need for sustainable food production and digital twin concepts are considered.
Digital twins are divided into the physical and virtual domains. For the physical domain, an
embedded simulator was developed that is able to control temperature, humidity and radiation
in greenhouses and provide data. Mathematical models were used to represent the dynamics of
the microclimate and DSSATTools was used as a tool to interpret the behavior of the plants.
With the help of the simulator, it was possible to generate the necessary data to compile a
training data set for the computational model of the microclimate using RNN-LSTM. Thus, the
RNN-LSTM model and the DSSATTools tool were used as digital twins. The system was
validated by comparing it with traditional monitoring methods and fixed setpoint PID control,
demonstrating higher energy efficiency. The digital twin achieved a gain of 18% and 61% in
the initial and optimal phases compared to the higher-level controller. The results show that the
use of digital twins not only improves microclimate control, but also enables more accurate
predictive analysis and optimized resource management. It is concluded that technology can
significantly change agricultural practices in controlled environments, offering innovative and

sustainable solutions.

Keywords: digital twin; greenhouses; [oT; control; agriculture; RNN-LSTM.
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1 INTRODUCAO

O crescimento da populagdo, mudancgas climéticas, degradagdo do solo, seguranca e
qualidade dos alimentos sdo alguns desafios para a agricultura sustentavel, (PURCELL;
NEUBAUER; MALLINGER, 2020). A agricultura brasileira desempenha um papel crucial
tanto na economia interna quanto no comércio global (VALDES, 2022). A producio de tomate
no Brasil ¢ uma atividade agricola relevante, especialmente nas regides Sudeste e Centro-Oeste.
Essa producao inclui tanto o tomate de mesa quanto o tomate industrial, utilizado na fabricagao
de molhos, extratos e outros produtos processados.

A agricultura protegida, como o uso de estufas, tem ganhado destaque, melhorando a
produtividade e a qualidade dos tomates, tornando-se um fator essencial para o
desenvolvimento do setor agricola (HEMMING et al., 2020). Os métodos de controle aplicados
em estufas sdo constantemente estudados com o intuito de garantir a qualidade do produto,
monitoramento, ¢ otimiza¢do do uso dos recursos, como o consumo de energia ¢ nutrientes.
Esses métodos envolvem o uso de tecnologias avancadas para regular e otimizar as condigdes
ambientais internas. De acordo com Soussi et al. (2024), incluem sensores que monitoram
temperatura, umidade, luz e niveis de CO2 em tempo real; sistemas automatizados que ajustam
ventilagdo, irrigacdo e aquecimento com base nos dados coletados; internet das coisas (IoT)
para monitoramento e controle remoto; e analise de dados com inteligéncia artificial (IA) para
prever necessidades futuras e otimizar recursos, melhorando a produtividade e eficiéncia.

Na agricultura inteligente, os gémeos digitais (do inglés, Digital Twin — DT)
desempenham um papel crucial ao criar réplicas virtuais detalhadas dos sistemas agricolas
fisicos. Eles permitem a otimiza¢do do uso de recursos, a redu¢do do impacto ambiental e o
aumento da produtividade das colheitas, promovendo um ecossistema agricola sustentavel e
eficiente, (PELADARINOS et al, 2023). De acordo com Arisen-Verschuur, Verdouw e
Tekinerdogan (2022), esses sistemas permitem a detec¢ao antecipada de problemas por meio
de simulagdes de acdes corretivas e preditivas na representacdo virtual, o que aumenta a
resiliéncia das operagdes agricolas. Essa abordagem proativa leva a uma agricultura mais
adaptavel e eficiente, capaz de enfrentar desafios climaticos e de mercado.

Além disso, VanDerHorn e Mahadevan (2021) explica que o conceito de gémeos
digitais, assim como IoT, computacdo em nuvem, aprendizado de maquina e realidade
aumentada, tem despertado crescente interesse nos ultimos anos, tanto na area académica

quanto na industria. Essa ideia faz parte do surgimento de novas tecnologias digitais, que
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oferecem recursos para novos modelos de negocios e sistemas de suporte a decisdo, ampliando
as possibilidades de inovacao e eficiéncia em diversos setores.

Um estudo conduzido por Chaux, Sanchez-Londono e Barbieri (2021) desenvolveu
uma arquitetura de gémeos digitais para otimizar a produtividade e o consumo dos recursos em
estufas. Utilizando o software EnergyPlus como modelo do microclima da estufa e DSSAT
(Decision Support System for Agrotechnology Transfer) para simular o desenvolvimento das
culturas, os pesquisadores demostraram que ¢ possivel ajustar automaticamente as condig¢des
ambientais para atender as necessidades das plantas. Embora o estudo tenha enfatizado a
validagdo da comunicag¢do bidirecional, ele propde a implementag¢ao de um estudo de caso para
certificar a capacidade da arquitetura. Além disso, sugere a migracdo da camada de integracao
para a nuvem, e a simplificagdo do dominio fisico, eliminando a necessidade do gateway.

Qu (2023), criou um framework de gémeos digitais para controle de clima em estufas,
visando otimizar o cronograma de operacao dos atuadores e minimizar o consumo de energia e
os custos de producdo sem comprometer a qualidade. O gémeo digital utiliza modelos
implementados com Redes Neurais Artificiais, que respondem adequadamente as solicitagdes
de previsdo e otimizagdo. Para a selecao das solucdes finais, foi implementada uma plataforma
de controle climatico baseada em Otimizagdo Multiobjetivo (do inglés, Multi-objective
optimization - MOO).

Fitz-Rodrigues et al. (2010), descreve a construcdo de um simulador interativo e
dinamico para ambientes de estufas. Este modelo, baseado em principios de balango de energia
e massa, foi implementado como uma aplica¢do web, permitindo a sele¢do de diferentes designs
de estufas, condic¢des climaticas e estratégias operacionais.

Aratjo (2020), elaborou um sistema de controle de temperatura para estufas utilizando
o método de controle supervisorio. O sistema consiste em um controle liga/desliga dos
atuadores de aquecimento e resfriamento para alcancar automaticamente as condigdes de
temperatura ideais para diferentes plantas. Validado por um simulador baseado em principios
de balanco de massa e energia, foram propostas trés modelagens de controle, com o objetivo de
determinar a melhor relacdo de viabilidade e eficiéncia, considerando o consumo energético, a
taxa de erro e o tempo dentro das condi¢des ideais.

Dessa forma, considerando a arquitetura e os trabalhos futuros sugeridos por Chaux,
Sanchez-Londono e Barbieri (2021), o presente trabalho tem como objetivo realizar um estudo
de caso aplicando conceitos de gé€meos digitais a uma estufa virtualizada. Para isso, foi
construido um simulador que utiliza os modelos dindmicos de microclima propostos por Fitz-

Rodrigues et al. (2010) e emprega a biblioteca Python DSSATTools para simular o
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comportamento da cultura, tudo isso embarcado no Raspberry Pi 4 modelo B. Toda a camada
de integracdo foi desenvolvida em nuvem, substituindo o EnergyPlus por um modelo digital do
microclima e consumo de energia elaborado com RNN-LSTM, e a versao desktop do DSSAT
foi substituida pela biblioteca Python DSSATTools para prever o comportamento da cultura.
Com base nas experiéncias de Qu (2023), optou-se pelo uso do método de otimizagdo
multiobjetivo implementado através da biblioteca Python Pymoo. Foi utilizada uma fungdo que
minimiza os recursos € maximiza a producao da estufa, aplicando o algoritmo NSGA-II para
definir o setpoint de cada hora do préoximo dia. Com isso, os resultados obtidos a partir do
controle utilizando gémeos digitais serdo comparados com o modelo de controle denominado
temperature_in_out elaborado por Aratjo (2020). Essa comparacdo levara em consideragdo a

capacidade de produgdo a partir do consumo de recursos hidricos e energéticos.

1.1 Objetivo geral

Desenvolver, por meio de eletronica embarcada, um sistema de controle para estufas,
simulando a dindmica de temperatura, umidade e radiagdo, utilizando conceitos de gémeos

digitais.

1.2 Objetivos especificos

1) Desenvolver a camada de dispositivos.

2) Desenvolver o simulador embarcado na Raspberry Pi 4.

3) Implementar o controle PID para os atuadores.

4) Coletar dados do microclima, clima externo, atuadores e consumo de energia.

5) Treinar a RNN-LSTM para predi¢do do microclima e consumo de energia.

6) Implementar o DSSATTools para predigao da produgdo da cultura.

7) Aplicar o Pymoo para otimizar o melhor conjunto de setpoint para o dia.

8) Avaliar os resultados do modelo treinado pela RNN-LSTM.

9) Analisar o desempenho em comparacdo ao método de controle supervisorio,

medindo o consumo energético e producao.

1.3 Organizacio do trabalho

O capitulo 2 comeca com o referencial tedrico, apresentando os conceitos-chave para
entender o presente trabalho. O capitulo 3 apresenta os softwares e hardware, justificando suas

escolhas. O capitulo 4 revela a organiza¢ao do desenvolvimento e a delimitagdo do projeto. No
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capitulo 5, o desenvolvimento do trabalho ¢ demonstrado, detalhando as camadas utilizadas e
justificando as decisdes do projeto. O capitulo 6 apresenta uma validag¢do final do sistema,
comparagao de controle e analise de eficiéncia. Finalmente, o capitulo 7 apresenta a conclusao

do projeto, melhorias futuras e os desafios enfrentados durante o processo de desenvolvimento.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo apresentados alguns dos principais conceitos e um panorama geral
necessario para entender o trabalho. A secdo 2.1 apresenta as estufas, os impactos das variaveis
controladas no cultivo das plantas e os principais formatos. A se¢ao 2.2 introduz o gémeo
digital, explorando suas caracteristicas e camadas aplicadas em estufas. com o intuito de definir
os setpoints de temperatura utilizando dados historicos e previsdes futuras do comportamento
da estufa. A secdo 2.3 aborda as redes neurais recorrentes de memoria de longo e curto prazo,
necessario para a modelagem do microclima e consumo de energia. E por fim, a segdo 2.4
mostra a otimizagdo multiobjetivo para definicdo de possiveis conjuntos de setpoints 6timos

para gerenciamento da estufa para o dia seguinte.

2.1 Estufas

Uma estufa melhora a producao agricola ao criar um ambiente controlado que otimiza
o crescimento das plantas. Com controle preciso de temperatura, umidade e luz, as estufas
protegem as culturas de condi¢des climaticas adversas, pragas e doencas, que possibilitam a
producdo continua ao longo do ano, o que resulta em ciclos de crescimento mais rapidos e maior
densidade de plantio (BRASIL ESTUFAS, 2024).

Os modelos de estufas podem variar significativamente em design, materiais
utilizados, tecnologia incorporada e finalidade de uso, adaptando-se as necessidades especificas
dos agricultores e as condi¢cdes ambientais de cada regido. Os trés principais formatos de estufas

apresentados por Vieira Neto (2015), sdo mostrados na Figura 1, sdo eles:

e Tunel baixo ou Quonset: Trata-se de um modelo de estufa de construgdo simples e
custo reduzido. Apresenta desvantagens significativas, como a menor durabilidade
devido a necessidade de desmontagem para o preparo do solo, a capacidade limitada
de retencdo de calor, controle de ventilag¢do insuficiente e desafios no manejo eficaz
das culturas.

e Duas aguas ou A-Frame: Este modelo ¢ bastante utilizado, apresentando-se em
versdes que vao desde estruturas basicas até configura¢des mais elaboradas. Podem
ser encontradas com coberturas de vidro e até mesmo plastico. Um diferencial
significativo € a gestdo da condensacdo interna, a agua condensada tende a nao
escoar adequadamente pelo telhado e paredes, resultando em goticulas que podem

cair diretamente sobre as plantagdes.
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e Arco ou Arch-Roof: Estas estruturas sdo comumente fabricadas com ago, madeira
ou aluminio e revestidas com material plastico. A agua condensada tende a seguir

o contorno dos arcos até as paredes, evitando assim o gotejamento direto sobre as

culturas.
Figura 1 — Formatos das estufas
=
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Tunel baixo (Quonser) Duas aguas (4-Frame) Arco (Arch-Roof)

Fonte: Adaptado de Vieira Neto (2015)

O modelo de estufa utilizado nesse estudo ¢ o A-Frame para o cultivo do tomate. As
variaveis externas e internas adotadas sdo: temperatura, umidade e radiacdo. De acordo com
Ferrante ¢ Mariani (2018), a temperatura influencia diretamente as taxas metabolicas e de
fotossintese das plantas, enquanto a umidade esta intimamente ligada a disponibilidade de agua,
que ¢ essencial para o processo fotossintético. Além disso, a radiacao solar regula os processos
fisiologicos das plantas, podendo afetar a morfologia das raizes e a distribuicao de matéria seca,
0 que contribui para a adaptag@o das plantas a diferentes condi¢cdes ambientais (ONG; CAO;
ZHU, 2021).

As principais estratégias para a manutencdo da temperatura ideal em uma estufa
incluem: ventilagdo natural ou for¢ada, que permite a troca de ar e a diminui¢do do calor;
sistemas de resfriamento por evaporacao e nebulizagdo; e sistemas de aquecimento elétrico, a
gas ou tubos de agua quente. O uso de sensores e sistemas de controle garantem o

funcionamento adequado desses equipamentos, proporcionando ajustes precisos e integrados.

2.2 Gémeo digital

Um gémeo digital pode ser descrito como uma réplica virtual de um objeto ou sistema
do mundo real, utilizada para representar digitalmente o desempenho, identificar ineficiéncias
e desenvolver solucdes para melhorar seus equivalentes fisicos (COURSERA, 2023).

De acordo com Grieves (2022), apenas nos ultimos anos essa ideia cresceu em

importancia e complexidade, sendo aplicada em uma ampla gama de setores, incluindo
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manufatura, satide e agricultura. Em relagdo aos niveis de integracdao entre a representacao
virtual e os objetos ou sistemas fisicos, estes podem ser categorizados em trés subtipos e que
sao comumente confundidos, sendo eles: modelo digital (do inglés, Digital Model - DM),
sombra digital (do inglés, Digital Shadow - DS), e gémeo digital (do inglés, Digital Twin — DT)
(FULLER et al., 2020).

2.2.1 Modelo digital, sombra digital, e gémeo digital

De acordo com Kritzinger et al. (2018), um modelo digital ¢ uma representacao
computacional de um objeto ou sistema fisico, que pode incluir detalhes geométricos,
propriedades fisicas, e comportamento dinamico, permitindo que os usuarios testem cenarios,
realizem anélises preditivas e otimizem projetos antes da produ¢do ou construgdo fisica. Nao
existe um mecanismo automadtico para atualizar o modelo digital com base em alteragdes
realizadas no objeto fisico.

A sombra digital funciona como uma ponte vital entre o mundo fisico e o digital,
caracterizando-se por uma via de comunica¢do unidirecional. Isso significa que ela recebe
dados constantemente do objeto fisico para o digital, assegurando que qualquer altera¢do no
estado do objeto fisico seja refletida automaticamente em sua representagao digital. Além disso,
essa sincroniza¢do ndo ocorre no sentido inverso, modificagdes no objeto digital ndo afetam o
objeto fisico.

No conceito de gémeo digital, existe uma troca de dados continua e bidirecional entre
o dominio fisico e digital, permitindo total integragdo entre ambos. Dessa forma, qualquer
alteracdo realizada no objeto do mundo real ¢ imediatamente refletida no modelo digital, e o
inverso também ocorre, criando um vinculo dindmico e reciproco. Através dos dados gerados
e coletados ao longo do tempo, os gémeos digitais podem ser usados para prever

comportamentos futuros e otimizar operagdes (IBM, 2023).

2.2.2 Arquitetura do gémeo digital

A arquitetura de um gémeo digital ¢ composta por varias camadas que trabalham
juntas, como mostrado na Figura 2. Essa estrutura deve permitir a simulacdo, monitoramento e
analise, facilitando a tomada de decisdo baseada em dados. Arisen-Verschuur, Verdouw e
Tekinerdogan (2022) mostra que esses sistemas podem ser compactados em quatro camadas,

sendo elas:
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e (Camada de dispositivos: Conta com os componentes de hardware para que seja
realizada uma integracdo direta com o mundo fisico. Sensores para fazer a coleta
de dados, mensurando a dindmica do sistema, e atuadores para que as condicdes
dos objetos sejam alteradas.

e (Camada de comunicagdo: Responsavel pela transferéncia das informagdes dos
objetos de forma eficiente e segura.

e (Camada de integragdo: Aqui € feito o processamento e a integragao dos dados dos
objetos. Nessa etapa os gémeos digitais sao administrados, e fazem a integragao de
informagdes que abrange capacidades basicas de gestdo de dados, incluindo
armazenamento na nuvem e seguranga.

e Camada de aplicagdo: Proporciona funcionalidades especificas para usuarios
variados, fundamentadas nas informagdes dos gémeos digitais acessiveis na camada

de integragdo. Além disso, a camada engloba a interface de usuario destinada a

Interacao.
Figura 2 — Arquitetura de um gémeo digital
Objeto fisico Interface de usuario Interagdo entre modelos
| ¢ T ¢ - LEGENDA
Virtualizagdo Gestdo do inio fisi
Sensores e Atuadores S > Testao Ao | Dl e ‘
do modelo gémeo digital
l l T ¢ Dominio virtual
Armazenamento N . | Camada de dispositivos ‘
Controladores Atuagdo no sistema real
de dados :
¢ | | | Camada de comunicacio
» Protocolos de | i A ‘
Dispositivos IoT 108 € < Camada de integragdo
< comunicagio
| Camada de aplicagio ‘

Fonte: Adaptado de Rabelo, Magalhies e Cabral (2020)
2.2.3 Aplicagdes na agricultura

Na Figura 3, ¢ apresentada a arquitetura e as ferramentas empregadas por Chaux
(2021) na implementag¢ao de um gémeo digital em uma estufa. Os dados relativos a temperatura
e umidade sdo captados por um Arduino Uno, que transfere essas informagdes via comunicagao
serial para um Raspberry Pi 4. Este Glltimo atua como um gafeway, encarregado de armazenar
os dados em um banco de dados. No ambiente virtual, um computador ¢ utilizado para executar

os simuladores do microclima da estufa, representado pelo software EnergyPlus, e da cultura
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plantada, através do sistema de suporte a decisdo para transferéncia de agro tecnologia
(Decision Support System for Agrotechology Transfer — DSSAT). A camada de inteligéncia,
denominada Intelligence Layer, assume a responsabilidade de estabelecer a conexdo com o
banco de dados e gerenciar as informacdes trocadas com os modelos. Esta camada também
analisa as melhores configuracdes para os atuadores: ventilador, exaustor e sistema de irrigacao,
cujas instrucdes sdo enviadas ao gateway, e posteriormente executadas pelo Arduino Uno.

A arquitetura elaborada por Qu (2023) segue os mesmos conceitos de arquiteturas aqui
apresentados, com uma diferenga, além das quatro camadas apresentadas anteriormente, ele
divide a camada de integragdo em mais trés camadas: virtualizacdo, suporte a decisdo, e
configura¢do. A camada de virtualizagdo é responsavel por estabelecer o modelo digital da
estufa, que tem bastante influéncia sobre toda a andlise e sistema de decisdo. A camada de
suporte a decis@o tem a fungdo de definir um problema com multiplos objetivos através do
mapeamento das logicas e estratégias de operacao, além de aprimorar os planos de a¢do dos
atuadores utilizando os resultados obtidos na modelagem realizada pela camada de
virtualizagdo. Na camada de configuragdo e monitoramento ¢ disponibilizada a interface de
usudario para acompanhar tanto as condigdes atuais quanto os historicos do sistema climatico da
estufa, incluindo sugestdes para melhorar a operagdo dos atuadores. Além disso, solugdes
otimizadas podem ser enviadas diretamente para os controladores, transformando as

orientagdes de atuacao dos dispositivos em sinais de controle.

Figura 3 — Framework e ferramentas utilizadas na arquitetura aplicada em estufa

Estufa EnergyPlus e DSSAT
| T T ¢ - LEGENDA
DHT11, Ventilador, , ‘ Dorminio fisico ‘
Exaustor e bomba > Intelligence Layer
I l ¢ Dominio virtual
. - X ‘ Camada de dispositivos
Arduino Uno Banco de dados MySQL Atuagdo no sistema real
¢ | T ‘ Camada de comunicagio
> T
Raspberry Pi 4 . MQTT e SQL < Camada de integracio

Camada de aplicacio ‘

Fonte: Adaptado de Chaux, Sanchez-Londono e Barbieri (2021)
2.3 Redes neurais recorrentes de memoria longa e curta (RNN-LSTM)

De acordo com Rauber (2014), as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo inspiradas na

capacidade cognitiva dos neurdnios biologicos, visando simular a inteligéncia humana em
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maquinas. Elas sdo compostas por unidades de processamento simplificadas, denominadas
neurdnios artificiais, que se conectam e formam redes capazes de realizar tarefas complexas
através da aprendizagem e adaptagdo. A estrutura de uma RNA inclui um modelo de neurdénio
artificial baseado em combinagdes lineares de entradas ponderadas por pesos, seguidas de uma

funcdo de ativacdo, como mostra a Figura 4.

Figura 4 — Modelo de um neurdnio de McCulloch e Pitts

| ENTRADAS || PESOS . COMBINAGAO ! | FUNCAO DE
' ' LINEAR | . ATIVACAOQ

i X 1

Fonte: Adaptado de Rauber (2014)

Para Rodrigues (2022) o processo de aprendizado em RNA envolve ajustes iterativos
dos parametros do modelo, especificamente os pesos e os bias, de forma que a rede consiga
capturar o conhecimento apresentados pelos dados de treinamento. Existem trés principais
métodos de aprendizado que moldam a maneira como uma rede adquire conhecimento a partir

de dados (SUZUKI, 2011), que sao:

e Aprendizado supervisionado: A rede ¢ treinada usando um conjunto de dados que
inclui tanto as entradas quanto as saidas desejadas. O objetivo ¢ aprender uma
fun¢do que mapeie as entradas para as saidas. Durante o treinamento, o algoritmo
ajusta os pesos € bias para minimizar a diferenca entre as previsdes da rede e as
saidas reais. Este método ¢ amplamente utilizado para tarefas de classificagdo e
regressao.

e Aprendizado nio supervisionado: A rede ¢ treinada usando um conjunto de dados
que contém apenas entradas, sem saidas etiquetadas. O objetivo ¢ descobrir
padrdes, agrupamentos, ou estruturas nos dados. Algoritmos de aprendizado nao
supervisionado sdo Uteis para andlise exploratoria de dados, agrupamento, e

redugdo de dimensionalidade.
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e Aprendizado por reforco: Neste tipo de aprendizado, um agente aprende a tomar
decisOes através de tentativa e erro, interagindo com um ambiente. O agente recebe
recompensas ou penalidades com base em suas acdes, e 0 objetivo € aprender uma
politica de acdo que maximize a recompensa total ao longo do tempo. Este método

¢ comumente aplicado em jogos, navegagao de robds, e em sistemas autdonomos.

A RNA pode ter diferentes topologias, como propagacdo para frente (do inglés, Feed-
Forward - FNN), onde o fluxo de informagao ¢ unidirecional. E redes com realimentagdo (do
inglés, Recurrent - RNN), que apresentam comportamento dindmico e permitem a
retroalimentagdo de sinais. De acordo com Cardozo (2022), a diferenga crucial entre redes
recorrentes e nao recorrentes estd em sua estrutura unica, que envolve loops de feedback como
mostrado na Figura SFigura 5. Esses loops permitem que as informagdes geradas em uma etapa
sejam retroalimentadas como entrada em etapas anteriores ou subsequentes, criando assim uma

forma de memoria de curto prazo em que estados passados influenciam os futuros.

Figura 5 — Topologia de redes neurais recorrentes
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Fonte: Adaptado de Suzuki (2011)

O termo memoria curta e longa (do inglés, Long-Short Term Memory - LSTM) surge
como solucdo de um problema proveniente da RNN, o desaparecimento do gradiente. A LSTM
¢ conhecida por sua capacidade de reter informagdes por longos periodos, o que a torna
altamente eficaz em tarefas de classificacdo, processamento e previsdao envolvendo séries
temporais com diferentes duragdes, (RODRIGUES, 2022). Ela se destaca em cendrios nos quais
¢ crucial “esquecer” dados irrelevantes do passado e manter somente os elementos essenciais

para compreender a sequéncia completa.
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2.4 Otimizacao multiobjetivo

A otimizacdo multiobjetivo (do inglés, Multi-Objective Optimization — MOO) € crucial
para resolver problemas complexos que envolvem multiplos objetivos conflitantes. De acordo
com Gunantara e Ai (2018), através do processo de otimizacgao € possivel determinar o valor
otimo, seja buscando valores maximos ou minimos, tendo aplicagdes em diversas areas, como
engenharia, economia e logistica. A fronteira de Pareto ¢ um conceito fundamental, que
representa o conjunto de solugdes ndo-dominadas, ou seja, solugdes para as quais nao € possivel
melhorar um objetivo sem piorar pelo menos um dos outros.

Diversas técnicas foram desenvolvidas para encontrar a fronteira de Pareto,
abrangendo tanto abordagens classicas e metaheuristicas. Entre os métodos classicos,
destacam-se a programacdo linear ponderada, o método e-restrito e a decomposicdo de
Tchebycheff. Ja entre as metaheuristicas, destacam-se os algoritmos evolutivos, como NSGA-
Il (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) e SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2), devido a sua capacidade de encontrar multiplas solugdes 6timas em uma Unica
execucao, oferecendo uma diversidade de conjuntos.

De acordo com Verma, Pant e Snasel (2021), o NSGA-II ¢ baseado em quatro
principios: classificacdo nao-dominada, onde os membros da populagdo sdo organizados em
frentes de Pareto e cada frente ¢ removida sequencialmente até que todos sejam classificados
em diferentes niveis; operador de preservacao de elite, que mantém as solugdes nao-dominadas
transferindo-as para a proxima geracao até que sejam substituidas por novas solugdes; distancia
de crowding, que estima a distdncia média das solucdes adjacentes em cada objetivo; e operador
de selecdo, que baseado no rank e na distancia de crowding dos membros da populagdo
seleciona os membros para a proxima geragao. Os principais parametros incluem o tamanho da

populagdo, numero de geragoes, taxas de cruzamento e mutagdo, e tamanho do torneio.
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3 MATERIAIS
3.1 Hardware

A Figura 6 presenta o Raspberry Pi4 Modelo B, que ¢ um computador de placa tnica,
equipado com um processador Broadcom ARM Cortex-A72 quad-core de 1,5GHz e disponivel
em configuragdes de memoria RAM de 2GB, 4GB e 8GB. Suas principais caracteristicas
incluem conectividade Gigabit Ethernet, Wi-Fi, Bluetooth e suporte para duas saidas de video
4K via micro-HDMI. Dessa forma, ¢ uma solu¢do de baixo custo, sendo interessante para

criacdo de sistemas portateis e de IoT.

Figura 6 — Raspberry Pi 4 modelo B
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Fonte: Raspberry Pi, https://www.raspberrypi.com/products/raspberry-pi-4-model-b/.
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3.2 Software
3.2.1 Spyder IDE

O Spyder IDE ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado para a linguagem de
programacio Python. E particularmente 1til para analise de dados, engenharia e projetos
cientificos. Ele oferece um conjunto robusto de ferramentas, incluindo um editor de codigo, um

console interativo e ferramentas de depuragao.

3.2.2 DSSATTools

O DSSATTools ¢ uma biblioteca que simplifica a criacdo de scripts para executar

simulacdes do comportamento da planta. Com apenas trés etapas, uma instancia do DSSAT ¢
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inicializada, o ambiente de simulagdo ¢ configurado e a simulagao ¢ executada. Essa abordagem
simplificada otimiza o processo de simulacdo. A escolha dessa ferramenta considerou a
eliminagdo da necessidade de instalar a versao desktop do DSSAT, exigindo apenas a biblioteca
Python, diminuindo assim a complexidade de embarcar o modelo das culturas. Essa ferramenta
necessita de quatro classes de entrada: Crop, que se refere ao tipo de cultura; SoilProfile, que
abrange as caracteristicas do solo; Weather, que representa as condigdes climaticas; e

Management, que trata do gerenciamento da colheita.

3.2.3 PYMOO

O PYMOO ¢ uma biblioteca Python desenvolvida para otimizagdo multiobjetivo,
fornecendo algoritmos avancados para lidar com problemas complexos que envolvem multiplos
objetivos simultaneamente. Adicionalmente, o framework oferece uma variedade de recursos
adicionais, incluindo ferramentas de visualizag@o e suporte a tomada de decisdes. Esse estudo

utilizou a técnica NSGA-II apresentada na secdo 2.4.

3.2.4 MySQL Workbench

O MySQL Workbench ¢ uma ferramenta visual para desenvolvimento de banco de
dados em MySQL. Ele permite a modelagem de dados, desenvolvimento de SQL,

administragdo de bancos de dados, configuragdo de servidores e execucao de scripts.
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4 METODOLOGIA

As etapas realizadas no projeto foram organizadas em camadas. Na camada de
dispositivos, todo o controle e instrumentacdo foram definidos com o objetivo de minimizar os
custos. Em seguida, na camada de comunicagdo, foram determinados os protocolos de
comunicac¢do ¢ a modelagem do banco de dados. A camada de integracdo concentrou a maior
parte do tempo do projeto, focando na otimizacdo dos algoritmos e na elabora¢d@o dos modelos
digitais. Por fim, a camada de aplicacdo envolveu o desenvolvimento da interface de usuario e
a integragdao com o banco de dados.

A arquitetura adotada nesse trabalho foi baseada no trabalho de Chaux (2021). A
Figura 7 representa a interacdo do sistema, com foco nos frameworks e tecnologias utilizadas
em dois dominios, o fisico que conta com a estufa e controle principal, e o virtual onde estao
implementados os modelos digitais. O gerenciador ¢ responsavel por encontrar o melhor
conjunto de referéncia da temperatura da estufa, considerando o menor consumo e maior
produgdo. O modelo do microclima recebe os conjuntos a serem testados, e as condigdes
externas preditas, retornando para o gerenciador o consumo de energia para aquele dia. O
modelo da cultura representado pelo DSSATTools, recebe o microclima predito pelo modelo
digital do clima da estufa, e retorna o consumo e produ¢do para aquelas condigdes. Com os
dados de consumo e produgao para cada conjunto, o gerenciador utiliza o algoritmo NSGA-II
para definicdo da agenda de setpoint a serem enviados para o simulador embarcado na
Raspberry Pi 4. Os dados do clima e dos atuadores sdo armazenados no banco de dados
(MySQL), que sdo utilizados pelos gémeos digitais.

A Figura 8 mostra de maneira simplificada as atividades executadas por cada dominio.
No dominio fisico, € iniciado pela aquisi¢do de dados do clima interno e externo como radiagao,
temperatura, umidade e pressdao. Em seguida, ¢ verificado o sefpoint atual para controle do
clima. O método de controle utilizado para o gerenciamento dos atuadores foi o PID
(Proporcional, integral e derivativo). Com isso, ¢ feito o gerenciamento dos atuadores. No
dominio virtual, tem-se o algoritmo para gerenciamento do clima a ser utilizado no dia em

questao.



Figura 7 — Arquitetura de gémeos digitais para sistemas de agricultura
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Figura 8 — Fluxo de atividades do sistema
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5 DESENVOLVIMENTO
5.1 Camada de dispositivos

A camada de dispositivos abrange os componentes de hardware para integracao direta
com o mundo fisico. Para versatilidade e possibilitar a utilizagdo em trabalhos futuros toda a
camada foi embarcada no Raspberry Pi 4, um modelo fenomenolégico da estufa proposto por
Fitz-Rodrigues ef al. (2010) e o DSSATTools para emular o comportamento da cultura. Dessa
forma, ¢ possivel gerar os dados de temperatura, umidade e radiacdo interna da estufa
(Microclima), possibilitando a utilizagdo de diferentes estruturas e escalas. Esse tipo de solug¢ao
¢ conhecido como Hardware in the loop (HIL), com isso, toda a camada de dispositivos foi
simulada, ndo sendo necessario o uso dos sensores € atuadores.

Dessa forma, nessa etapa do trabalho, o objetivo € construir € embarcar um simulador
capaz de gerar o microclima da estufa, com base no clima externo e no funcionamento dos
sistemas de resfriamento e aquecimento. A temperatura, umidade e radiacdo simuladas sao
aplicadas através da biblioteca python DSSATTools para medir a produgdo e o consumo de
recursos. Além disso, o simulador servira para gerar dados, possibilitando o treinamento de um

RNN-LSTM para a predi¢ao do microclima tratada na Se¢do 5.2.1.1.

5.1.1 Modelo fisico

A Tabela 1 apresenta a configuragdo da estufa, foi considerado o formato A-frame,
utilizando polietileno como material da cobertura, um sistema de refrigeracdo evaporativo e
aquecimento elétrico.

Tabela 1 — Configuraciio dos parimetros da estufa

Parametros Valor
Tamanho da plantacao Pequena
Altura da estufa 4m
Area da cobertura 674 m?
Area do solo 300 m?
Poténcia do evaporador 128 kWh
Poténcia do aquecedor 75 kWh
Taxa de ventilacao do exaustor 0,043 m3/m?.s
Coeficiente de transmissao do calor 6,2 J/m2.°C.s
Transmitincia do polietileno 0,87
Capacidade de reflexdo da luz do material 0,682
Massa especifica do ar 1,2 Kg/m?

Calor especifico do ar

1010 J/Kg.K




29

Fonte: Adaptado de Araijo (2020) e Fitz-Rodrigues et al. (2010)
5.1.2 Modelo matematico

O modelo matematico aqui apresentado ¢ proposto por Fitz-Rodrigues et al. (2010).
O comportamento da radiacao global interna absorvida pela estufa pode ser estimada
pela seguinte equagao:

Qgrin = T¢- (1 - pg)- Qcrout (1)

onde 7, € a transmitincia da radiagdo solar do material da cobertura (adimensional), p, € a

reflectincia da radiagdo solar na superficie do solo (adimensional), € Q;rou: € a radiacdo global
externa (W.m™2).
A varia¢do da umidade interna pode ser representada pela seguinte equagdo diferencial
de primeiro grau:
dw; 1

dt = H.p (E - (Win - Wout)- CIv-p) ()

tal que, H é a altura da estufa (m), p é a massa especifica do ar (Kg. m~3), W;,, e W,,,; sdo as
umidades absolutas do ar internas e externas (g . Kg™1), g, ¢ a taxa de ventilagio (m3. m~2.s71),
e E ¢ a evapotranspiracdo do sistema que se dé pela seguinte equacao:

E: EC+ET (3)

onde E. ¢ a evapotranspiragdo proveniente do sistema de resfriamento evaporativo
2

(Kg.m™2.s71), E; ¢ a transpiragdo da planta dada pelas seguintes equagdes em relagdo ao

tamanho da plantagdo:

0,0003.7.. Q¢rout + 0,002, grande
Er =10,00006.7.. Qgrout + 0,0004, pequena 4)
0, nenhuma

A variagdo da temperatura interna tem seu comportamento estimado pela seguinte
equacao diferencial:
dT;

dt ~ Cp.

1
p H (QGRin + QHeater —L.E - (Tin - Tout)- (QU- Cp- p +w. k)) (5)

onde C, € o calor especifico do ar (] . Kg=1.K™1), L ¢ o calor latente de vaporiza¢do da dgua
(J.Kg™1), T;, € T,y sdo as temperaturas internas e externas (°C), w € a razdo entre a area da

superficie da cobertura Ag; e a do piso Ay, k € o coeficiente de transmissdo de calor do material
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de cobertura (W.m™2.°C™1), Queqter ¢ a radiagio proveniente do sistema de aquecimento

expressado da seguinte forma:

Queater = Nu A (6)
£l
tal que, Ny € a quantidade de aquecedores, H.q), € a poténcia dos aquecedores (W).

5.1.3 Modelo embarcado

A equagdo (1) que representa a radiagao global interna ¢ simples de ser implementada.
Para as equacdes diferenciais (2) e (5) utilizou-se a técnica de equagdes de estados para resolvé-
las, e para implementar no Raspberry Pi foi necessario discretiza-las.

Para simplificar a visualizagdo das equacdes, foram consideradas as seguintes

substituicdes:
a=H.p, (7)
b =qy.p, (8)
c=Cpp.H, 9)
d = (q,-Cp.p) + (w.k). (10)

Ao analisar a equagdo (2) que representa a umidade interna, ¢ possivel observar dois
parametros que variam ao longo do tempo, a evapotranspiracdo e a umidade externa, essas serao

consideradas como entradas, representadas a seguir:

y = Win(t), (11)
u; = E(t), (12)
Uy = Woye- (13)

Dessa forma, substituindo as equacdes (12) e (13), na equacao (2) pode ser reescrita
da seguinte forma:

a.y' +b.y—u, —b.u, =0, (14)
sendo o vetor de estado

%= (=2).x +[1/a b/al. [Z;] (15)

e o vetor de saida

y=1x+[0 0] [Z;] (16)
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A equagdo diferencial da temperatura interna (5) que ¢ a saida desejada, ¢ possivel
observar quatro parametros que variam ao longo do tempo, a radia¢do proveniente do
aquecedor, a evapotranspiracdo, a radia¢ao interna da estufa, e a temperatura externa, essas

serdo consideradas como entradas, representadas a seguir:

y = Tin(0), (17)
U = Queater (t), (18)
u, = L.E(t), (19)
uz = Qrin(t), (20)
Uy = Toye(t). (21)

Substituindo as equagdes (18), (19), (20) e (21), a equagdo (5) pode ser reescrita da

seguinte forma:

cy'+d.y—u +u, —us—d.u, =0, (22)
sendo o vetor de estado
Uy
. d Uu
X, = (—;).x1+[1/c ~1/c 1/c dJc]. u; , (23)
Uy
e o vetor de saida
Uq
U
y=1x;,+[0 0 0 0. s | (24)
Uy

Nesse projeto foi criada uma fun¢do em Python para atualizar o modelo toda vez que
as caracteristicas da estufa sejam alteradas, onde sdo passados os parametros da estufa,
amostragem desejada do sistema, e o método utilizado para discretizar. A funcdo utiliza a
biblioteca control, utilizando os comandos ss para criar um espago de estados continuo e o c2d
para discretizar através do método desejado, aonde retorna os valores das matrizes
discretizadas.

As matrizes discretizadas sdo utilizadas para gerar o microclima da estufa para aquele
instante de tempo. A fun¢do microclima recebe os parametros da estufa, o clima externo atual
através de uma API de clima, o historico do clima interno, as condi¢cOes de controle, ¢ as
matrizes discretizadas. O fluxo de tarefas pode ser observado na Figura 9. Inicia-se com a
verificacdo dos parametros, toda vez que modificados, se faz necessario a atualizacdo do

modelo.
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Figura 9 — Fluxo de atualizacdo do modelo embarcado na Raspberry Pi

Verifica os
’ pardmetros da estufa ¢——————

l

Pardmetros alterados

Sim

'

Modelar microclima

l

Modelo da estufa
atualizado

Fonte: Autoria prépria
5.2 Camada de integracio

Nesta fase, os dados dos objetos sdo processados e integrados. A Figura 10 apresenta
a estrutura utilizada para esta camada. A pasta CEA armazena os arquivos referentes ao modelo
digital do microclima e consumo de energia, enquanto o DSSATTools contém arquivos
relacionados ao modelo da cultura. A pasta Utils armazena os arquivos necessarios para a gestao
de dados, conexdo com o banco de dados, e estrutura de pardmetros. O arquivo gerenciador.py
¢ o arquivo responsavel pela gestao dos gémeos digitais.

Na camada de integracdo, o fluxo adotado segue o esquema representado na Figura
11. O gerenciador verifica se ha necessidade de atualizacdo dos setpoints e fornece ao
otimizador os dados requeridos para iniciar a sele¢do do melhor conjunto. Com os dados em
maos, o otimizador avalia diversos conjuntos, simulando-os por meio dos modelos de
microclima e cultura. Apos concluir os testes dos conjuntos, o otimizador sugere a melhor
solucdo encontrada para o gerenciador. Esta solu¢do ¢ entdo enviada para o simulador
embarcado no Raspberry Pi 4, onde ocorre o gerenciamento dos atuadores por meio do controle

PID.
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Figura 10 — Estrutura de funcdes da camada de integracio
> [ _pycache
~ [ Modelos DT
> [ _ pycache__
> = CEA

> [ DSSAT
© pymoo_opt.py

~ [ Utils
b — L
© _init_.py
® connect_db.py
© utils.py
® gerenciador.py

Fonte: Autoria prépria

Figura 11 — Fluxo de tarefas da camada de integracio

Clima externo Controle e clima
@ predito e histérico @ externo predito @
Gerenciador ” Otimizador ” Modelo microclima
(gerenciador.py) (pymoo_opt.py) (rnn_Istm_CEA py)
- -

Conjunto setpoints

A Clima interno predito
€ consumo energia

Clima interno Produgéo e
Conjunto setpoints predito e histérico recursos utilizados
@ L 4 @ ¥
Simulador da Estufa Modelo Cultura
Raspberry (dssat_cultura.py)

Fonte: Autoria prépria
5.2.1 Camada de virtualizacao

5.2.1.1 Microclima da estufa

O gémeo digital do microclima foi realizado através da Rede Neural Recorrente LSTM
com o intuito de prever a temperatura, umidade, radiacdo e o consumo total dos atuadores da
estufa com intervalo de uma hora. O dataset de treinamento foi criado através do simulador
apresentado na Secdo 5.1, e a configuragao da estufa mostrada na Secao 5.1.1. A Figura 12
mostra a estrutura do dataset utilizado, os dados de temperatura interna (femp_in), umidade
interna (umid_in), radiacdo interna (rad_in), temperatura externa (temp_ext), umidade externa

(umid_ext), radiacdo externa (rad_ext), pressdo externa (pres_ext), setpoints, capacidade de
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refrigeracdo (capRefrig) e aquecimento (capAquec), consumo de energia do sistema de

resfriamento (KWhRefrig), aquecimento (KWhAquec) e total (KWhTotal) foram registrados a

cada 60 segundos, no intervalo de janeiro a dezembro do ano de 2023 na cidade de Curitiba.

Figura 12 — Estrutura do dataset de treinamento

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 519781 entries, @ to 519780

Data columns (total 14 columns):

#

|
0O~ W B W E®

w0

10
11
12
13

Column
data
temp_in
umid_in
rad_in
temp_ext
umid_ext
rad_ext
pres_ext
setpoint
capRefrig
capAquec
KwhRefrig
KWhagquec
KwhTotal

Mon-Mull Count

519781
519781
5197381
519781
519781
519781
519781
519781
519781
519781
519781
519781
519781
519781

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Dtype
datetime64[ns]
ftloated
floatea
ftloated
floatea
floatea
floatea
floatea
ftloated
floatea
ftloated
floated
ftloated
floated

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13)
memory usage:

Fonte: Autoria prépria

55.5 MB

A Figura 13 mostra o comportamento dos dados brutos no decorrer do tempo, para a

primeira modelagem, o sefpoint assumiu os valores de 16°C durante a noite e 25°C durante o

dia, que reflete na temperatura e umidade interna. A radiagdo interna ¢ menor do que a externa

devido o material da estufa, e o consumo de energia com maxima de 3 KWh a cada minuto

registrado.

Na etapa de pré-processamento, foram criadas features realizando operagdes de

multiplicagdo e shift com a temperatura, umidade e radiagdo externas, como mostra a Figura

14. Antes de adicionar as novas features foi realizado o agrupamento de dados para intervalos

de uma hora, utilizando a operacdo de soma para setpoint, temperatura, umidade e consumo, e

para a radiacdo utilizou a maxima registrada no periodo. No final do pré-processamento os

dados foram normalizados.
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Figura 13 — Dados brutos do dataset de treinamento
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Fonte: Autoria prépria

Figura 14 — Mapa de correlacio com as novas features
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Fonte: Autoria prépria

A estrutura do dataset final de treinamento, resulta em 11 features e 4 variaveis a serem
preditas. O time step refere-se ao intervalo de 24 horas que devem ser preditos para aquele
mesmo intervalo do clima externo conhecido (previsao baixada da API do clima), e os setpoints

testados pelo otimizador discutido na Segdo 5.2.2.
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O modelo LSTM apresentado na Figura 15 ¢ configurado para processar sequéncias
temporais e fazer previsdes multiplas. Ele consiste em duas camadas LSTM empilhadas com
50 unidades cada, uma camada Dropout com taxa de 20% responsavel pela regulariza¢do, uma
camada Dense intermediaria com 50 neurdnios responsaveis por transformar a saida da LSTM
em uma forma que possa ser processada pela camada de saida, e em seguida uma camada Dense

de saida com 96 neurdnios que gera 24 previsdes para as 4 variaveis alvo.

Figura 15 — Estrutura do modelo a ser treinado
Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
1stm (LSTM) ( , 24, 50) 12,400
lstm_1 (LSTM) ( , 58) 20,200
dropout (Dropout) ( , 508) %)
dense (Dense) ( , 58) 2,550
dense_1 (Dense) ( , 96) 4,896

Total params: 46,846 (156.43 KB)
Trainable params: 46,846 (156.43 KB)
Non-trainable params: @ (@.6e B)

Fonte: Autoria prépria
Para o treinamento do modelo foi utilizado o otimizador Adam responsavel por ajustar
os pesos da rede durante o treinamento, e o erro quadratico médio (do inglés, Mean Squared
Error — MSE) foi utilizada como fun¢do de perda, sendo apropriada para problemas de
regressdo. Além disso, foi implementado uma func¢ao chamada Early Stopping para interromper
o treinamento antecipadamente se a perda de validacdo nao melhorar por 10 épocas
consecutivas. O modelo foi treinado em 117 épocas, com bach size de 32, e 20% dos dados de

treinamento usados para validagao.

5.2.1.2 Producio e recursos da cultura

A virtualizacdo da cultura visa fornecer informagdes sobre a produgdo e o uso de
recursos, utilizando o historico e a previsdao do clima interno e externo da estufa como entrada.
Esse modelo utiliza a biblioteca DSSATTools como ferramenta de simulagdo, possibilitando a

especificagdo do tipo de solo, da cultura, da data de plantio e do periodo de colheita.

5.2.2 Camada de suporte a decisao

Nesta fase do projeto, os requisitos sdo definidos para encontrar a melhor solugdo para

o problema, considerando multiplos objetivos com base nos modelos criados pela camada de
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virtualizagdo. O cddigo presente no arquivo pymoo_opt.py ¢ a implementagdo de um problema
de otimizag¢ao multiobjetivo usando a biblioteca PYMOO para encontrar o melhor conjunto de
setpoints para um sistema de controle de estufa. Os passos adotados na implementagdo sao os
seguintes:

Definicio do problema: A classe GreenhouseProblem ¢ definida como uma
subclasse de Problem da biblioteca pymoo. Essa classe representa o problema a ser resolvido,
recebe dados sobre o clima externo, limites de temperatura minima e maxima da estufa e defini
o numero de variaveis de decisdo, objetivos e restricdes. As condi¢des de analise para cada
conjunto sdo: minimizar o consumo de energia, o tempo em que a temperatura fica fora dos
limites, o tempo dos atuadores ficam em capacidade maxima, os recursos como fertilizantes e
agua, e maximizar a produgao.

Avaliacio das solucdes: O método _evaluate da classe ¢ implementado para avaliar a
funcdo objetiva para cada solu¢do candidata. Ele executa a simulagdo para cada conjunto de
setpoints fornecido, e calcula os objetivos.

Execucio da Otimizacio: A funcdo optimize setpoint inicializa o problema, define
o algoritmo de otimizagdo escolhido nesse projeto como NSGA-II e executa a otimizagao.
Depois, ela retorna os melhores conjuntos encontrados.

Processamento dos Resultados: Apds a otimizagdo, os melhores setpoints sao
encontrados. Nesse trabalho optou-se por escolher o grupo com menor diferenga absoluta entre

os valores consecutivos de cada conjunto.
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6 RESULTADOS

Nesse trabalho utilizou-se os mesmos parametros de configuragdo da estufa
apresentados no trabalho de Aratijo (2020), para que seja possivel realizar a comparacao dos
resultados obtidos posteriormente. A estufa simulada foi do formato A-frame e a configuragao
utilizada esta descrita Secao 5.1.1. E como cultura foi simulado o cultivo do tomate para o
periodo de janeiro a maio de 2024, o modelo adotado foi o CROPGRO disponivel no
DSSATTools.

6.1 Modelo do microclima LSTM

A curva de aprendizado do modelo pode ser consultada na Figura 16, ambas as curvas
diminuem rapidamente nas primeiras €pocas, sugerindo que o modelo esta aprendendo, apos
cerva de 60 épocas o modelo ndo estd mais aprendendo significativamente novas informacdes
a partir dos dados. A diferenga entre as curvas € pequena, e os valores de perdas baixo, que

sugere que o modelo ndo estd sofrendo de overfitting ou underfitting.

Figura 16 — Curva de aprendizado do modelo RNN-LSTM

Curva de perdas
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w
m
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Fonte: Autoria prépria
As figuras Figura 17, Figura 18, ia prépria
Figura 19 e Figura 20 apresentam os resultados do modelo para o dia 21 de janeiro de

2024. O modelo LSTM consegue capturar a tendéncia geral da variacdo das varidveis geradas

pelo simulador, mas apresenta algumas limita¢des na precisdo durante periodos criticos do dia.
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As previsdes sdo razoavelmente precisas durante a madrugada e manhd, mas tendem a

superestimar durante a tarde e ndo capturam adequadamente rapidas mudangas.

Figura 17 — Temperatura da estufa predita para as 24 horas do dia
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Fonte: Autoria prépria
Figura 18 — Umidade da estufa predita para as 24 horas do dia
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Fonte: Autoria propria
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Figura 19 — Radiacio da estufa predita para as 24 horas do dia
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Fonte: Autoria prépria
Figura 20 — Consumo de energia da estufa predita para as 24 horas do dia
Consumo de Energia (KWhTotal)
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Fonte: Autoria prépria

Para simulagdo do comportamento da cultura pelo DSSAT e a otimizag¢do junto ao
MOQO, sdo necessarios os dados de minima e maxima temperatura, umidade média, radia¢ao
total e consumo de energia da estufa diariamente. As figuras Figura 21, Figura 22, Figura 23 e
Figura 24 apresentam os resultados do modelo para o intervalo de 21 de janeiro de 2024 a 19
de fevereiro de 2024. O modelo apresentou bons resultados iniciais, a ideia no decorrer da
utilizagdo dos gémeos digitais ¢ que o modelo seja atualizado até que demonstre o

comportamento ideal da estufa.
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Figura 21 — Temperatura minima da estufa predita para o DSSAT em um més
Temperatura interna minima (tmin)
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Fonte: Autoria prépria
Figura 22 — Temperatura maxima da estufa predita para o DSSAT em um més
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Figura 23 — Umidade média da estufa predita para o DSSAT em um més
Umidade média interna (umid)

1 == Real
Predito

Umidade (%)
-]

76

74

20240121 2024-01-25 20240129  2024-02-01 2024-02-05 2024-02-09 2024-02-13 2024.02-17
Horas

Fonte: Autoria prépria

Figura 24 — Radiacéo total diaria da estufa predita para o DSSAT em um més
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Fonte: Autoria prépria
6.2 Consumo de energia

Para as primeiras andlises e efeito de comparacao inicial, foi considerado os dados
utilizados por Araujo (2020) do dia 20 de julho de 2018, contendo um registro do clima externo
a cada 1 hora, totalizando 24 amostras. O Quadro 1 mostra os tipos de controle utilizados para
possibilitar a validacao da arquitetura de gémeos digitais. Os controles serdo avaliados em 4
pontos: tempo em que a temperatura fica fora dos limites, tempo em que os atuadores ficam

saturados, consumo de energia, € economia.

uadro 1 — Modos de controles utilizados
Modelo do controle Descri¢ao

Co1 Controle temp_in_out utilizado por Araujo (2020)
C02 PID com setpoint fixo




Co3 PID com agenda de setpoint definida pelo gémeo digital, utilizando
RNN-LSTM para a previsao do clima da estufa
PID com agenda de setpoint definida pelo gémeo digital, utilizando
Co4 e .
modelo 6timo do clima da estufa
Fonte: Autoria prépria
O tomate ¢
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uma planta de cultivo de média temperatura. Para esse projeto foi

considerado a temperatura minima em 16°C e méaxima de 27°C.

A Figura 25 ilustra o comportamento da temperatura interna da estufa com o controle

temp_in_out desenvolvido por Aratjo (2020). Nota-se uma oscilagdo na variavel controlada,

que em determinados momentos ultrapassa os limites estabelecidos. Essa variacdo ocorre

devido as estratégias de controle implementadas,

conforme ¢ possivel observar pelo

funcionamento dos atuadores na Figura 26. Com base nos dados analisados, o consumo de

energia desse modelo foi de 1845 kWh, apresentando uma taxa de saturacdo dos atuadores de

73,84% e uma taxa de operacdo de 15,47%.

Temperatura (°C}

30.0

17.5

o ) o o o o o o
S < N N o o <
& & & & N v ® e &
Tempo (h)

Figura 25 — C01 Comportamento da temperatura interna
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 26 — C01 Capacidade requerida dos atuadores
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Nas figuras Figura 27 e Figura 28 o controle C02 que utiliza um PID com setpoint
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Fonte: Autoria prépria

fixo, mostra uma boa capacidade de manter a temperatura interna proxima ao setpoint desejado,
mesmo com variagdes significativas na temperatura externa ao longo do dia. O gréfico
evidencia que a temperatura interna se mantém estdvel e bem controlada, ajustando-se
adequadamente durante o dia. E possivel observar que a poténcia do aquecedor nio ¢ suficiente
para manter a temperatura na referéncia de controle. No entanto, isso resulta em um consumo
de energia relativamente alto, de 1988,27 kWh. Isso indica que, embora o controle C02 seja

eficaz na manutencdo da temperatura, ele ndo ¢ o mais eficiente em termos de economia de

energia.
Figura 27 — C02 Comportamento da temperatura interna
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 28 — C02 Capacidade requerida dos atuadores
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Fonte: Autoria prépria

Nas figuras Figura 29 e Figura 30 o controle C0O3 que utiliza um PID com setpoints

definido pelo gémeo digital inicial, mostra uma boa adaptacdo as variagdes da temperatura

externa ao longo do dia. O gréfico indica que a temperatura interna se ajusta rapidamente para

atender aos diferentes setpoints definidos, permanecendo dentro dos limites desejados. Este

controle resulta em um consumo de energia de 1670,73 kWh, com uma economia significativa

de 19,48% em relagdo ao controle base CO1. Isso demonstra que o C03 ¢ mais eficiente em

termos de economia de energia, mantendo o conforto térmico com menor consumo energético.

®mperatura (°C)

Figura 29 — C03 Comportamento da temperatura interna
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Figura 30 — C03 Capacidade requerida dos atuadores
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Nas figuras Figura 31 e Figura 32 o controle C04 que utiliza um PID com setpoint
modulante definido pelo modelo digital, apresenta um ajuste dindmico e continuo da
temperatura interna para seguir as variacdes do setpoint ao longo do dia. Quando levado em
considera¢do principalmente o consumo de energia, o gémeo digital entendeu que acompanhar
a evolugdo da temperatura externa requer menos esforco dos atuadores. O grafico indica que a
temperatura interna se adapta eficientemente as mudangas no setpoint, mantendo-se dentro dos
limites desejados apesar das variagdes significativas na temperatura externa.

Este controle permite uma modulagdo precisa e uma resposta rapida as alteragdes de
temperatura, resultando em um consumo de energia significativamente menor, de 827,11 kWh.
A economia de energia mostra uma redugdo de 55,17% em relagdo ao controle base CO1. Isso
destaca o C04 como o modo de controle mais eficiente em termos de economia de energia, ao

mesmo tempo que mantém o conforto térmico.



Figura 31 — C04 Comportamento da temperatura interna
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Figura 32 — C04 Capacidade requerida dos atuadores
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A Tabela 2 resume os resultados obtidos nas diversas condi¢des climaticas, e indicam

que o controle C04, que utiliza um PID com sefpoint modulante baseado em um gémeo digital

otimo, € consistentemente o mais eficiente em termos de economia de energia, apresentando

redugdes significativas no consumo em todas as situacoes. Em um dia ameno/quente

(A002_2018-07-20), 0 C04 alcangou uma economia de 55,17%, enquanto em um dia frio (D02-

15 07 2023) e em um dia quente (D03-24 09 2023), as economias foram de 26,29% e

57,60%, respectivamente. Isso demonstra a capacidade do C04 de ajustar-se eficientemente as

variacoes de temperatura externa, mantendo o conforto térmico com menor consumo

energeético.

Comparativamente, o controle C02, com PID e setpoint fixo, apresentou menor

eficiéncia, variando entre -7,77% de economia negativa em um dia ameno/quente (A002_ 2018-
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07-20) e 28,77% em um dia quente (D03-24 09 2023). O controle C03, teve desempenho
intermediario, com economias variando de 9,45% em um dia ameno/quente (A002 2018-07-
20) a 39,67% em um dia ameno/quente (D01-01 04 2023). Esses resultados destacam a
importancia de um controle mais adaptavel ¢ modulante, como o C03 e C04, para otimizar o

consumo de energia em sistemas de controle de temperatura.

Tabela 2 — Resultados gerais dos modos de controle e consumo de energia para um dia

Dados Controle Temperatura fora Atuador Consumo Economia (%)
da faixa (%) saturado (%) (kWh)
A002_2018-07-20 Co1 15,47 73,84 1845 --
Co02 0 60,58 1988,27 -1,77
Co3 0,94 48,73 1670,73 9,45
Co4 0 0 827,11 55,17
D01-01_04 2023 Co1 19,91 77,77 1948.,47 --
Co02 0 32,22 1517,61 22,11
Co3 0 17,74 1175,42 39,67
Co4 0 3,84 579,15 70,28
D02-15 07_2023 Co1 64,52 94,28 1672,55 --
Co02 60,32 77,55 1532,32 8,39
C03 68,93 64,30 1422,39 14,95
Co4 63,94 61,40 1232,87 26,29
D03-24_09_2023 Co1 31,28 82,48 2160,45 --
Co02 15,86 36,06 1538,9 28,77
Co3 17,45 32,66 1777,67 17,72
Co4 19,98 17,45 916,07 57,60

Fonte: Autoria prépria
6.3 Capacidade de producio

Para analisar a produ¢do de cada modelo de controle, foi utilizado o cultivo de tomate
simulado através do DSSATTools. Para essa simulagdo, foi empregado o modelo padrdo do
solo e 0 modelo TMO0001 para a cultura. A irrigacdo foi configurada para ser automatica e nao
houve adicao de fertilizantes. O periodo de plantio simulado foi de 1° de janeiro de 2024 a 30
de abril de 2024, totalizando 121 dias. A Tabela 3 resume os valores observados para cada

variavel analisada.

Tabela 3 — Resultados de producio

Controle Fator de Consumo Eficiéncia Ganho (%)
produgdo (KWh) Energética
Co1 761 229192,63 3,32 --
Co02 442 168379,88 2,62 -26,72
Co3 697 172734,49 4,03 17,62

Co4 575 67163,39 8,56 61,2
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Fonte: Autoria prépria

A producao de cada condigdo experimental foi estabelecida como adimensional, uma
vez que o modelo utilizado nao representa a area e as propriedades reais da estufa, dessa forma,
foi considerado como um fator de produgdo. A maior producao foi observada na condi¢ao CO1,
com 761, seguida pela condigdo C03 com 697, C04 de 575 e finalmente pela condi¢do C02 com
442.

O consumo de energia foi registrado em quilowatt-hora (kWh). A condi¢do COI
apresentou o maior consumo energético com 229192,63 kWh, seguida pela condigao C03 com
172734.49 kWh, C02 com 168379,88 kWh, e por tltimo C04 com 67163,39 kWh.

A eficiéncia energética foi calculada através da razdo entre o fator de producdo e o
consumo de energia, que representa a producao obtida por unidade de energia consumida. A
condicdo C04 apresentou a maior eficiéncia energética com 8,56, C03 com 4,03, seguida pela

condi¢do CO1 com 3,32, e a condigdo C02 teve a menor eficiéncia energética com 2,62.
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7 CONCLUSAO

Os resultados demostraram que o controle de uma estufa utilizando conceitos de
gémeos digitais obteve a melhor eficiéncia de capacidade de producdao. Embora a condigdo CO1,
tenha apresentado o maior fator de producao, obteve menor efici€éncia em comparagdo com a
C03 e C04. Dessa forma, o estudo mostrou que a eficiéncia produtiva aumentou em 18% para
um gémeo digital inicial podendo chegar a 61% para gémeos digitais que representam com mais
precisdo o objeto fisico.

A aplicagdo de gémeos digitais no controle da estufa demonstra um avango
significativo na otimizacdo de recursos e na eficiéncia energética. A utilizagdo de modelos
matematicos e ferramentas de simulacdo como DSSATTools ¢ RNN-LSTM permite uma
previsdo mais precisa do microclima e do comportamento das culturas, resultando numa gestao
mais eficaz das condi¢des internas da estufa.

Além disso, a capacidade dos gémeos digitais de integrar e processar grandes volumes
de dados em tempo real fornece analises preditivas poderosas, permitindo que os problemas
sejam antecipados e que solugdes corretivas sejam implementadas proativamente. Isto aumenta
a resiliéncia agricola e a capacidade de resposta as alteragcdes climdticas e de mercado,
promovendo assim uma agricultura mais adaptavel e eficiente. A aplicacdo de técnicas de
otimizagdo multiobjetivo, como o NSGA-II, também demonstra o potencial desta tecnologia
para alcancar um equilibrio ideal entre producdo e consumo de recursos, maximizando a
produtividade e minimizando custos.

Finalmente, os desafios encontrados durante o desenvolvimento e implementacdo do
sistema destacam a importancia de uma abordagem integrada e multidisciplinar a inovagdo na
agricultura. Combinar conhecimentos em eletronica, modelagem matematica, inteligéncia
artificial e otimizagdo de recursos resulta em solugdes inovadoras que podem transformar
significativamente as praticas agricolas em ambientes controlados.

Trabalhos futuros podem focar na melhoria dos modelos de previsdo utilizando
diferentes arquiteturas de redes neurais e técnicas de aprendizado de méaquina, exploracao de
algoritmos de otimizagdao mais avangados para eficiéncia energética, testes de escalabilidade
em estufas comerciais, e desenvolvimento da camada de aplicagdo. Essas dire¢des visam
aumentar a precisdo, eficiéncia, sustentabilidade e aplicabilidade comercial das solugdes de

gémeos digitais em ambientes controlados.
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