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1. Introducao

A medi¢do da chuva ¢ uma pratica essencial no campo da meteorologia e possui um
papel crucial na compreensao e gestao dos recursos hidricos. Esta atividade ¢ vital para a
previsao do tempo, estudos climaticos e a gestao de bacias hidrograficas. O monitoramento
preciso da precipitacdo pluvial fornece dados indispensaveis para diversas areas, incluindo
agricultura, planejamento urbano, controle de enchentes e secas, além da formulagado de
politicas ambientais e de desenvolvimento sustentavel.

A importancia da medi¢do da chuva se estende a capacidade de prever e mitigar
desastres naturais. Enchentes e deslizamentos de terra, que frequentemente resultam em
perdas humanas e materiais significativas, podem ser melhor previstos e gerenciados com
base em dados pluviométricos confidveis. Da mesma forma, a compreensao das variagdes
sazonais e anuais da precipitacao ¢ fundamental para o planejamento agricola, permitindo
uma gestdo mais eficiente dos recursos de irrigagdo e contribuindo para a seguranca

alimentar.

2. Objetivos

O presente relatorio tem como objetivo principal analisar e aprimorar os métodos de
medi¢do da chuva, destacando sua importancia para a previsdo do tempo, gestao de recursos
hidricos e mitiga¢do de desastres naturais. Para isso, um dos objetivos centrais deste estudo ¢
desenvolver um modelo de machine learning capaz de identificar a intensidade da chuva
através do som, utilizando um chuveiro para simular a precipitagdo. Este modelo representa
um passo inicial para um estudo futuro que visa a utilizacao de dispositivos TinyML em
estagdes pluviométricas, com o propoésito de reduzir a quantidade de componentes moveis.
Assim, buscamos explorar novas maneiras eficientes de medi¢do de chuva, contribuindo para
uma gestdo mais eficaz dos recursos ambientais e facilitando a adaptacdo as mudangas

climaticas.

3. Descricao do Projeto

Hardware e Software voltados para a medi¢ao de chuvas, utilizando inicialmente o

chuveiro em fluxos alternados para simular diferentes niveis de precipitacao.

3.1 Hardware



O principal componente utilizado no projeto foi o Arduino Nano 33 BLE Sense,
uma placa de desenvolvimento que oferece uma combinacdo poderosa de recursos em um
formato compacto. Esta placa ¢ ideal para projetos que exigem processamento de sinais de
sensores em tempo real e implementacao de inteligéncia artificial embarcada. Ela se destaca
por sua capacidade de executar modelos de IA utilizando TinyML e TensorFlow™ Lite,

tornando-a uma ferramenta versatil para aplica¢cdes avancadas em IoT e sistemas embarcados.

Imagem 1: Arduino Nano 33 BLE Sense

Um dos sensores que compdem essa placa é o sensor MP34DT05, um microfone ultra
compacto que utiliza PDM (Pulse-Density Modulation) para representar um sinal analogico
com um sinal binario. A faixa de valores diferentes do sensor ¢ a seguinte:

e Relagdo sinal-ruido: 64dB
e Sensibilidade: -26dBFS +3dB
e Faixa de temperatura: -40 a 85°C



MP34DTO5

Imagem 2: MP34DT05 microphone sensor

3.2 Software

A plataforma digital de desenvolvimento utilizada foi a Edge Impulse, que automatiza
diversas tarefas essenciais no processo de machine learning. Com a Edge Impulse, ¢ possivel
capturar, processar e analisar dados de sensores de maneira eficiente, além de treinar e
implementar modelos de aprendizado de maquina diretamente no Arduino Nano 33 BLE
Sense. Esta plataforma simplifica a criagao de solugdes inteligentes, permitindo o

desenvolvimento rapido e preciso de aplicagdes embarcadas com inteligéncia artificial.
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Imagem 3: Dashboard do projeto no Edge Impulse

Na etapa de deploy uma das opgdes possiveis ¢ a geracao de uma biblioteca Arduino,

uma opgao agradavel pois permite a personalizacdo do codigo gerado e a carga dele em



diversos dispositivos compativeis. Para personalizar e carregar o codigo a plataforma arduino

IDE também ¢ uma boa solucdo, proporcionando formas praticas para realizar tais agdes.
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Imagem 4: Arduino IDE

3.3 Diagrama de blocos
O fluxo de trabalho seguido neste projeto € ilustrado pelo diagrama de blocos abaixo,
representando o padrdo para o desenvolvimento de projetos de machine learning. Vale

destacar que a Edge Impulse fornece uma solugdo completa que abrange todas as etapas desse

Processo.
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Imagem 5: Ml workflow

4. Coleta de Dados

Através da interface disponibilizada pelo Edge Impulse, na aba Data Acquisition, foi

feita uma coleta de dados utilizando o microfone do Arduino. Foram escolhidas quatro



classes para simular a intensidade de precipitagdo através do chuveiro, sdo elas: Noise, Weak,
Medium, Strong.

e Noise - Chuveiro desligado e som ambiente.

e Weak- Chuveiro com vazao baixa, apenas algumas gotas.

e Medium - Chuveiro com vazao média.

e Strong - Chuveiro com vazao alta.

A fim de proteger os componentes de qualquer contato com a 4agua, foi criada uma
estrutura rudimentar composta pelo Arduino, um copo, no qual o componente elétrico foi
fixado através de fita isolante, e ambos foram inseridos em um recipiente arredondado, que
serviria como prote¢do externa. A estrutura pronta foi entdo colocada no box do banheiro,

embaixo do chuveiro, e variou-se a intensidade do mesmo.

Imagem 6: Encapsulamento

Para cada classe foram coletados dez dudios de dez segundos cada, sendo oito para
treinamento e dois para teste, criando, entdo, uma proporcao de 80/20. A frequéncia utilizada

para capturar os dados foi de 16 KHz, respeitando as configura¢cdes do Arduino.
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Imagem 7: Dados coletados

5. Modelos

Com os dados coletados, iniciou-se a busca por um modelo que melhor interpretasse
os dados e fosse capaz de fazer inferéncias com uma boa acurécia. Para isso, foram testados
dois modelos, o primeiro utilizando espectrogramas e o segundo MFE, ambos blocos de
processamento disponibilizados pelo Edge Impulse.

O espectrograma ¢ um bloco de processamento que extrai caracteristicas de tempo e
frequéncia de um sinal. Ele funciona bem com dados de dudio para casos de uso nao
relacionados ao reconhecimento de voz, ou com quaisquer dados de sensores que possuam
frequéncias continuas. O bloco, primeiramente, divide a janela em varios quadros
sobrepostos, em seguida, uma FFT ¢ calculada para cada quadro e, finalmente, o valor do
Piso de Ruido (Noise floor) ¢ aplicado ao espectro de poténcia. As caracteristicas geradas
pelo bloco de espectrograma sdo iguais ao nimero de quadros temporais gerados vezes o
numero de caracteristicas de frequéncia.

J& o bloco de processamento MFE, semelhante ao de espectrograma, extrai
caracteristicas de tempo e frequéncia de um sinal. No entanto, ele usa uma escala nao linear
no dominio da frequéncia, chamada escala Mel. Ele funciona bem com dados de audio,
principalmente para casos de uso ndo relacionados ao reconhecimento de voz, quando os sons
a serem classificados podem ser distinguidos pelo ouvido humano. A extragdo de
caracteristicas ¢ semelhante a do bloco de espectrograma, mas adiciona 2 etapas extras. Apos
calcular o espectrograma, filtros triangulares sdo aplicados em uma escala Mel para extrair
bandas de frequéncia. A escala Mel ¢ uma escala perceptual de tons julgados pelos ouvintes
como equidistantes uns dos outros. A ideia ¢ extrair mais caracteristicas (mais bancos de
filtros) nas frequéncias mais baixas € menos nas frequéncias mais altas, assim, ela funciona
bem em sons que podem ser distinguidos pelo ouvido humano. A Gltima etapa limpa a saida
do MFE para redug¢do de ruido. Qualquer amostra abaixo do Piso de Ruido ¢ definida como

Z€10.

5.1 Modelo Espectograma



O primeiro modelo gerado utilizou espectrogramas e pode ser visto a seguir.

Time series data e Spectrogram o Classification o Output features °

Input axes Name Name 4 (Medium, Noise, Strong, Weak)

Input axes (1) Input features.

audio
Window size ®

D —— ]
4.000 ms. audio Spectrogram

Window increase ®

—e

Output features
4 (Medium, Noise, Strong, Weak)

1.000 ms.
Frequency (Hz)
16000 c

Zero-pad data
v L

Imagem 8: Bloco espectrograma

Utilizou-se um tamanho de janela de quatro segundos, um aumento de janela de um
segundo ¢ frequéncia de 16 KHz. Como foi dito, optou-se por trabalhar com espectrogramas.
Por fim, foi adicionado o bloco de classificacgao.

Na aba “Spectrogram”, os parametros escolhidos foram os seguintes.

Spectrogram

Frame length ® 0.05
Frame stride ® 0.05
FFT length ® 128

Normalization

Noise floor (dB) ® -32

Save parameters

Imagem 9: Parametros modelo 1



Com esses parametros decididos, obteve-se um grafico com a distribui¢do de cada

classe. E possivel observar uma boa separacdo entre as classes.
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Imagem 10: Distribuicao de classes modelo 1
Por fim, na aba “Classifier” foi criado o modelo em si, como pode ser observado a

seguir.

Input layer (5,200 features)

Reshape layer (65 columns)

1D conv / pool layer (32 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

1D conv / pool layer (64 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

Flatten layer

Dropout (rate 0.25)

Add an extra layer
Output layer (4 classes)

Imagem 11: Camadas modelo 1




Essa configuragdo foi obtida através de testes e foi a que obteve a maior acuracia na
fase de treinamento. Para o treinamento, utilizou-se um numero de ciclos de 100 e uma taxa

de aprendizado de 0,005. Com esse modelo e esses parametros a acuracia atingiu um valor de

97,8% e uma perda de 0,15.
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Imagem 12: Resultado treinamento modelo 1
5.2 Modelo MFE

Ja no segundo modelo foi utilizado o bloco MFE.
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Figura 13: Bloco MFE

Utilizou-se um tamanho de janela de um segundo, um aumento de janela de meio
segundo e frequéncia de 16 KHz. Adicionou-se o bloco MFE e por fim, o bloco de
classificagao.

Na aba “MFE” escolheu-se os seguintes parametros.

Mel-filterbank energy features

Frame length ® 0.02
Frame stride @ 0.01

Filter number @ 40

FFT length® 256

Low frequency @ 0

High frequency @ Click to set

Normalization

Noise floor (dB) @ 52

Save parameters

Imagem 14: Parametros modelo 2



O grafico obtido através desses parametros pode ser visto abaixo. Percebe-se que,

semelhante ao modelo anterior, também ¢ possivel diferenciar bem as classes.
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Imagem 15: Distribuigdo de classes modelo 2
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Finalmente, na aba “Classifier” é criado o modelo ¢ é realizado o treinamento.

Input layer (3,960 features)

Reshape layer (40 columns)

1D conv / pool layer (8 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

Dropout (rate 0.25)

1D conv / pool layer (16 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

Dropout (rate 0.25)

Flatten layer

Output layer (4 classes)

Imagem 16: Camadas modelo 2




Semelhante ao anterior, essa foi a configuragdo que obteve a maior acuracia. O
numero de ciclos foi novamente 100 e a taxa de aprendizagem 0,005. Iniciou-se entdo o

treinamento e foi obtida uma acuracia de 100% e uma perda de 0,01.

Model Model version: @

Last training performance [validation set)

ACCURACY LOSS
100.0% 0,01
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Weighted average F1 score @ 1.00
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Imagem 17: Resultado treinamento modelo 2

6. Testes e Deploy

Primeiramente, foram utilizados os 20% de dados reservados para teste para avaliar os
modelos gerados. O modelo com pré-processamento por MFE obteve resultados excelentes,

alcangando 100% de acuracia em todas as classes.



Results Model version: @
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Imagem 18: Resultados dos testes - modelo MFE

Os resultados dos testes com o pré-processamento utilizando espectrograma também
foram muito bons, apresentando uma acuracia média de 92,86%. No entanto, esse

desempenho ¢ significativamente inferior ao do modelo baseado em MFE.
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Imagem 19: Resultados dos testes - modelo Espectrograma

Apos realizar os testes na plataforma Edge Impulse, o modelo utilizando o
pré-processamento por MFE foi selecionado para ser carregado na placa Arduino. O método
de deploy escolhido foi a geragdo de uma biblioteca Arduino, uma opg¢ao recomendada por
permitir facilidade de personalizagdo e versatilidade na escolha de dispositivos compativeis.
Concluidas as alteragdes necessarias no codigo para controlar o LED RGB em fungao da
classe detectada, o modelo foi introduzido na memoria da placa, capacitando-a a realizar
inferéncias sobre o audio captado pelo microfone. Por fim, a placa e o encapsulamento foram
colocados novamente sob a queda da dgua proveniente do chuveiro e as inferéncias foram

realizadas.



Imagem 20: inferéncias - desligado(noise), verde(weak), azul(medium), vermelho(strong)

7. Conclusao

A criagdo de um modelo de machine learning utilizando TinyML para simular e
classificar a intensidade da chuva através de um chuveiro demonstrou resultados excelentes.
Este estudo comprovou a eficacia de modelos compactos e eficientes, capazes de operar em
dispositivos com recursos limitados, como microcontroladores. A implementac¢do
bem-sucedida destaca o potencial do TinyML em aplicagdes praticas e acessiveis, abrindo
novas possibilidades para a deteccdo e classificagdo de padroes em diversos campos.

A precisdo alcancada na simulagdo da intensidade da chuva reforca a viabilidade
dessa abordagem, oferecendo uma solugao promissora € economica para a monitoragao
ambiental e outras aplica¢des sensoriais. Além disso, torna possivel a utilizacdo de TinyML
para a medi¢do pluviométrica em estagdes meteoroldgicas, proporcionando um método
eficiente e de baixo custo para a coleta de dados essenciais na analise climatica e na gestao de

recursos hidricos.

https://studio.edgeimpulse.com/public/437196/live (Projeto - Espectrograma)

https://studio.edgeimpulse.com/public/436858/live (Projeto - MFE)
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