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Abstract—This paper presents the implementation of an em-
bedded computer vision model on the ESP32-CAM microcon-
troller to measure a tank’s level. The system uses the Edge
Impulse platform for model training and TensorFlow Lite for
its execution. The model, based on convolutional neural net-
works, was quantized to ensure efficiency on resource-constrained
devices. The Al system’s performance is rigorously evaluated
through a direct comparison with a high-precision industrial level
sensor, validating its accuracy and identifying its limitations in
a practical scenario.

Index Terms—IA, GPU, Quantizacao, ESP32, Visao Computa-
cional, Edge Impulse, TensorFlow Lite.

I. INTRODUCAO

A medi¢do de nivel de tanques é um pilar para a automacao
industrial, onde sensores de alta precisdo, como os de pressdo e
radar, sdo essenciais para garantir seguranca e eficiéncia. Essas
tecnologias sdo a base para o controle de processos criticos,
oferecendo alta confiabilidade na maioria das aplicacdes.

Contudo, existem cendrios operacionais especificos onde
até mesmo esses sensores robustos enfrentam desafios. Um
sensor de pressdo, por ser inerentemente invasivo, pode sofrer
com entupimentos ou se degradar rapidamente com produtos
quimicos, tornando-se um ponto de falha [2]. J4 os sensores de
radar, apesar de sua exceléncia, podem ser temporariamente
“cegados” por uma camada de espuma muito densa ou por
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um material que absorva as ondas eletromagnéticas, limitacdes
conhecidas na literatura [9]].

E para preencher essas lacunas que a medigdo por cAmera
e Inteligéncia Artificial se apresenta como uma solucdo es-
tratégica e complementar. O sistema utiliza uma cimera
de baixo custo para “ler” um indicador de nivel externo,
funcionando como um par de olhos digital, independente e
verificador. Por ndo ter contato com o produto, é imune a
entupimentos € corrosio.

O verdadeiro impacto desta tecnologia estd em sua capaci-
dade de trabalhar em conjunto com os sistemas existentes.
Ela pode atuar como um sistema de redundincia de baixo
custo, validando as leituras do sensor principal e alertando
sobre divergéncias que possam indicar uma falha iminente.
Adicionalmente, permite expandir a automagdo para tanques
auxiliares de forma econémica, garantindo uma visdo completa
e mais segura de toda a planta industrial [2].

Com o avanco da Industria 4.0 e da Internet das Coisas
(IoT), surge uma crescente demanda por solu¢des de monitora-
mento que sejam mais flexiveis, de baixo custo e ndo invasivas.
Neste contexto, a aplicacdo de Inteligéncia Artificial (IA)
embarcada em microcontroladores de baixo custo apresenta-se
como uma alternativa promissora. A capacidade de inferir uma
varidvel fisica, como o nivel, a partir de imagens capturadas
em tempo real, elimina a necessidade de contato direto com o



fluido, sendo viabilizada por frameworks como o TensorFlow
Lite, projetado especificamente para essa classe de dispositivos
(1.

A relevancia deste tipo de pesquisa € acentuada pela
atual necessidade de trés tendéncias tecnoldgicas. Primeiro, a
presenca de microcontroladores potentes e acessiveis, como
a série ESP32, que integram processamento, conectividade
e interfaces de camera a um custo acessivel. Segundo, a
maturidade de frameworks de software, como o TensorFlow
Lite, que s@o bem otimizados para hardware com recursos
restritos. Terceiro, o surgimento de plataformas, como a Edge
Impulse, que facilitam o uso e aceleram o ciclo de desen-
volvimento da TA embarcada. E a unido destes fatores que
torna a presente proposta ndo apenas vidvel, mas também torna
possivel solucionar muitos problemas com esta tecnologia.

Apesar desses pontos positivos, a validagdo rigorosa de tais
sistemas de baixo custo contra padrdes industriais consolida-
dos é um passo crucial para garantir sua confiabilidade no
chao de fabrica. Portanto, o objetivo central deste trabalho
nio é apenas demonstrar a viabilidade técnica da solugdo,
mas, fundamentalmente, avaliar seu desempenho de forma
quantitativa, comparando diretamente as medi¢des da IA com
as de um sensor de nivel industrial de alta precisdo.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Para contextualizar a solugcdo desenvolvida, esta secdo
aborda as metodologias de medicdo, os conceitos de software
e o hardware que viabilizam a implementacdo da inteligéncia
artificial.

A. Metodologias de Medicdo de Nivel

1) Abordagem Industrial com Sensores Dedicados: A
medi¢do de nivel em ambientes industriais € classicamente
realizada por meio de instrumentacdo dedicada, projetada para
alta precisdo e robustez. Exemplos comuns incluem sensores
ultrassonicos que funcionam emitindo um pulso sonoro e
medindo o tempo que esse pulso leva para refletir de volta
apds atingir a superficie desejada. A distdncia € calculada
com base nesse tempo de voo, considerando a velocidade do
som no meio em questdo. Outro exemplo sdo os sensores
de radar que operam de maneira semelhante, mas utilizam
ondas eletromagnéticas em vez de som. Por conta disso, eles
sdo menos suscetiveis a interferéncias ambientais e oferecem
maior precisdo e alcance, além de funcionarem melhor em
ambientes com vapor, poeira ou pressdes extremas [9]. Outra
abordagem comum, e a utilizada como referéncia neste tra-
balho, emprega sensores de pressdo estitica (manométrica)
instalados na base do tanque. Estes sensores medem a pressao
exercida pela coluna de liquido para entdo inferir a altura
[2]]. O sistema de referéncia ilustrado na Figura [I] representa
essa abordagem convencional, utilizando sensores industriais
(Sensor Nivel 1 e 2) para obter leituras diretas e precisas.

2) Abordagem Proposta com Visdo Computacional: Como
alternativa, este estudo propde uma abordagem nao invasiva e
de baixo custo que utiliza visao computacional para inferir o
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Fig. 1. Planta do sistema de recalque, ilustrando o uso de sensores de nivel
industriais dedicados.

nivel do tanque. A estrutura experimental para esta metodolo-
gia é esquematizada na Figura 2} Um microcontrolador com
camera, o ESP32-CAM-S3, é posicionado externamente ao
tanque, utilizando seu campo de visdo para capturar imagens
de um indicador visual de nivel. Essas imagens sdo pré-
processadas localmente pelo préprio hardware do ESP32-
CAM-S3, de forma a adequd-las aos pardmetros exigidos pelo
modelo. Em seguida, um modelo de inteligéncia artificial em-
barcado realiza a inferéncia do nivel do tanque com base nas
imagens processadas, eliminando a necessidade de sensores
fisicos dedicados a medi¢do de nivel.

Tanque

Esp32CAM-S3

) Campo de visdo

Fig. 2. Esquemitico da estrutura proposta, com o ESP32-CAM-S3 medindo
o nivel do tanque através de seu campo de visdo.

B. Visdo Computacional e Redes Neurais Convolucionais

A Visao Computacional ¢ um campo da IA que busca
capacitar os computadores a enxergar e interpretar o mundo
visual. As tarefas incluem classificacdo de imagens, deteccao



de objetos e, como neste trabalho, regressdo para estimar
um valor a partir de uma imagem [3]]. As Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) s3o a arquitetura de deep learning
predominante para essas tarefas.

Uma CNN ¢ tipicamente composta por trés tipos de ca-
madas: convolucionais, de pooling e totalmente conectadas.

A camada convolucional é o nicleo de uma CNN. Nela,
utilizamos filtros (kernels) que s@o pequenas matrizes com
valores numéricos. Esses filtros percorrem a imagem de en-
trada, posicdo por posi¢do, realizando uma operagdo chamada
produto escalar (ou produto de ponto) entre os valores do filtro
e os valores da imagem naquela regido. Esse processo gera
um mapa de caracteristicas (feature map) que destaca padrdes
especificos na imagem, como arestas, texturas ou formas. As
primeiras camadas aprendem caracteristicas simples, como
bordas e texturas. A medida que a rede se aprofunda, as
camadas seguintes, geralmente compostas por um nimero
maior de filtros, combinam essas informacdes para identificar
padrdes mais complexos. Isso ocorre porque uma CNN pode
conter vdrias camadas convolucionais empilhadas, e cada ca-
mada extrai representagdes cada vez mais abstratas a partir das
ativagdes da anterior. Dessa forma, a rede é capaz de construir
gradualmente uma compreensao mais rica da imagem, indo de
elementos bdsicos até estruturas mais complexas. [4]].

Inserida entre as camadas convolucionais, a camada de
pooling (geralmente Max Pooling) tem o objetivo de reduzir
a dimensdo dos mapas de caracteristicas. Ela opera sobre
pequenas janelas do mapa e substitui os valores daquela janela
por um tnico valor (o maximo, no caso do Max Pooling). Isso
torna a representacdo mais robusta a pequenas translagdes na
imagem e reduz a carga computacional da rede [4].

Apéds as sucessivas etapas de convolucdo e pooling, os
dados sdo processados por uma camada de achatamento,
conhecida como Flatten. A fun¢@o desta camada é transformar
a estrutura de dados multidimensional (por exemplo, uma
matriz de caracteristicas de 2D) em um vetor unidimensional.
Essa reorganizagdo é um passo fundamental para que os dados
possam ser utilizados pela rede, composta por uma ou mais
camadas totalmente conectadas (Fully Connected ou Dense),
onde cada neurdnio se conecta a todos os neurdnios da camada
anterior [4].

Estas camadas densas finais funcionam como a parte de-
ciséria da rede, atuando como um classificador ou regressor
que utiliza as caracteristicas extraidas para realizar a predicao.
A configuracido da ultima camada densa, especialmente sua
funcdo de ativacdo, define a natureza da saida do modelo:

o Regressio (Saida Linear): Para prever um valor
continuo, a dltima camada possui uma saida linear. Isso
permite que a rede produza qualquer valor numérico. E
o caso deste trabalho, onde o objetivo € a regressdo do
nivel do tanque, prevendo um valor especifico dentro de
um intervalo continuo.

o Classificacdo Binaria (Funcdo Sigmoid): Para proble-
mas de classificacdo bindria (onde a resposta € ‘“sim”

ou “ndo”), utiliza-se a funcdo de ativacao Sigmoid. Ela
comprime a saida para um valor entre 0 e 1, que pode

ser interpretado como a probabilidade de pertencer a uma
classe.

o Classificacao Multiclasse (Funcao Softmax): Para clas-
sificar uma entrada em trés ou mais categorias, a fungdo
Softmax é empregada. Ela converte as saidas da camada
em um vetor de probabilidades, onde a soma de todos
os elementos € 1. Cada valor no vetor representa a prob-
abilidade de a entrada pertencer a uma das classes. Por
exemplo, um modelo que classifica imagens de veiculos
entre “carro”, “moto” e “caminhio”.

A arquitetura especifica do modelo utilizado neste trabalho,
ilustrada na Figura foi desenvolvida com o auxilio da
plataforma Edge Impulse. Uma caracteristica notdvel e ndo
convencional desta arquitetura € a utilizacdo de um kernel
de dimensdes 128x128 na primeira camada convolucional. E
crucial destacar que esta escolha diverge significativamente das
praticas habituais em Redes Neurais Convolucionais (CNNs),
que faz o uso de kernels pequenos (como 3x3 ou 5x5) e empil-
hados em varias camadas. A justificativa para a adocdo deste
kernel de grande dimensdo reside no fato de que esta arquite-
tura € a forma padrdo da ferramenta, a qual correspondeu bem
em testes estaticos, somado a falta de tempo para testar outros
tamanhos de kernels até a data de submissdo do trabalho. Essa
escolha, embora atipica, tem uma consequéncia direta: um
kernel de 128x128 resulta em um nimero exponencialmente
maior de parametros a serem treinados ja na primeira camada,
0 que contribui significativamente para o tamanho final do
modelo. Apesar da divergéncia, € importante ressaltar que o
modelo gerado, mesmo com essa particularidade, conseguiu
realizar a predi¢do do nivel do tanque.

C. O Framework TensorFlow Lite e a Otimizacdo de Modelos

Historicamente, a execug@o de modelos de deep learning era
restrita a servidores com GPUs potentes. O TensorFlow Lite
(TFLite) € o framework do Google projetado para quebrar essa
barreira, permitindo que modelos de IA rodem em dispositivos
com recursos restritos. Sua variante, TensorFlow Lite for
Microcontrollers, é otimizada para ambientes com memoria
na ordem de kilobytes [[1].

O uso de TFLite [I]]para processamento local (on-device)
oferece beneficios importantes como maior privacidade, baixa
laténcia, baixo consumo de energia e custo reduzido de hard-
ware.

Para viabilizar a execug@o, os modelos precisam ser otimiza-
dos. A técnica central € a quantizag@o, que consiste em reduzir
a precisdo numérica dos pesos e/ou ativacdes da rede. Neste
trabalho, foi convertido os pesos de float32 para int8 [[6]. Essa
otimizacdo reduz o tamanho do modelo em aproximadamente
4x e acelera a inferéncia, o que poderd ser melhor visto na
secdo de metodologia experimental.

D. Hardware da Solucdo Proposta

Para a implementacdo da metodologia de visdo computa-
cional (Figura [2)), o hardware selecionado é um componente
central. O médulo utilizado foi o ESP32-CAM-S3, uma placa



conv2d (Conv2D)

Input shape: (None, 128, 128, 3) Output shape: (None, 128, 128, 16)

max_pooling2d (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 128, 128, 16) Output shape: (None, 64, 64, 16)

conv2d_1 (Conv2D)

Input shape: (None, 64, 64, 16) Output shape: (None, 64, 64, 32)

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 64, 64, 32) Output shape: (None, 32, 32, 32)

flatten (Flatten)

Input shape: (None, 32, 32, 32) | Output shape: (None, 32768)

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 32768) | Output shape: (None, 32768)

y_pred (Dense)

Input shape: (None, 32768)

Output shape: (None, 1)

Fig. 3. Arquitetura do modelo de CNN utilizado.

de desenvolvimento que utiliza o poderoso microcontrolador
ESP32-S3 [7] da Espressif Systems.

O ESP32 é um microcontrolador de baixo custo e alta
performance, conhecido por sua versatilidade em projetos de
Internet das Coisas (IoT). Em sua esséncia, ele integra um
processador, memoria e uma vasta gama de periféricos em
um tunico chip. Isso inclui:

e Pinos de I/O(GPIO): Permitem a comunicagdo com

sensores, atuadores e outros componentes eletrdnicos.

o Conversores Analogico-Digital (ADC) e Digital-
Analégico (DAC): Essenciais para a interface com sen-
sores que fornecem sinais analégicos.

o Sensores de Toque Capacitivo: Possibilitam a criacio
de interfaces de usudrio sensiveis ao toque.

o Interfaces de Comunicacao: Suporte nativo para Wi-Fi
e Bluetooth, além de protocolos como SPI, I12C e UART.

A versio S3 do ESP32, utilizada neste projeto é uma
evolugdo projetada especificamente para tarefas mais exi-

gentes, como o uso de modelos de Inteligéncia Artificial. Suas
principais vantagens sdo:

1) Processador Dual-Core Xtensa® LX7: Mais moderno
e eficiente que o LX6 das geragdes anteriores.

2) Extensoes Vetoriais (Vector Instructions): Este é o
grande diferencial. O processador LX7 inclui instrugdes
especificas para acelerar operagdes matematicas em ve-
tores e matrizes. Como as redes neurais, base do Ten-
sorFlow Lite, dependem massivamente de cdlculos ma-
triciais (multiplicagdes e convolugdes), essas extensoes
aceleram drasticamente o tempo de inferéncia do mod-
elo.

3) Boa quantidade de memoria: Com 8 MB de PSRAM e
16 MB de Flash, o ESP32-CAM-S3 possui 0s recursos
necessdrios para armazenar e executar modelos de TA
mais complexos, que ndo caberiam em microcontro-
ladores mais simples.

A combinacdo de um processador mais rdpido com
aceleracdo de hardware especifica para IA torna o ESP32-
S3 a escolha ideal para executar modelos otimizados com o
framework TensorFlow Lite.

A tabela [I| a seguir resume as especificacdes do modulo
empregado.

TABLE I
ESPECIFICACOES DO HARDWARE ESP32-CAM S3

Especificacao
Microcontrolador
Memoéria Flash

Descricao
ESP32-S3, Dual-core Xtensa® 32-bit LX7
16 MB (SPI Flash)

PSRAM 8 MB
Camera 0OV2640 / OV5640 suportadas
Conectividade Wi-Fi 802.11 b/g/n + Bluetooth 5.0 (LE)

III. METODOLOGIA EXPERIMENTAL
A. Construcdo do Dataset

A base para o modelo de IA foi um conjunto de 1240
imagens no formato RGB (320x240 pixels), capturadas com a
prépria camera do ESP32-CAM-S3. Para garantir diversidade,
foram coletadas 40 fotos para cada centimetro de nivel do
tanque, com objetivo de representar variagcdes naturais que
ocorrem durante a captura, como mudancas na iluminacio
ambiente, presenca de ruido na imagem e pequenas variacdes
no foco. Essas variacdes ajudam a tornar o modelo mais
robusto, evitando que ele se ajuste apenas a condicdes ideais
e permitindo uma melhor generaliza¢do durante a inferéncia.
O conjunto foi dividido de forma aleatéria, com 75% das
imagens para treinamento e 25% para teste.

B. Treinamento e Quantizagdo

O treinamento foi conduzido na plataforma Edge Impulse.
O modelo de CNN (Figura foi treinado por 150 épocas
utilizando o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado
de 0.005 e um tamanho de lote (batch size) de 128. Essa
parametrizacdo foi feita com base em uma série de testes. As
métricas de erro como, MSE (Erro Quadritico Médio) e o



MAE (Erro absoluto Médio) foram essenciais para encontrar
esta combinacdo. Uma porcao dos dados de treino foi usada
como conjunto de validacdo para monitorar o desempenho e
evitar sobreajuste (overfitting). Apds o treinamento, o modelo
foi convertido e quantizado para o formato TensorFlow Lite
(TFLite) com pesos em int8. Inicialmente foi utilizado o
ESP32-S [2] para tirar resultados iniciais e posteriormente,
com a aquisi¢do do ESP32-CAM-S3, o trabalho passou a
utilizd-lo pelo ganho de perfomance que serd apresentado
nos topicos seguintes do artigo. A seguir temos a Tabela
que representa as especificacdes do ESP32-S e a Tabela
[] representa a diferenga de desempenho entre o modelo
quantizado(int8) e o modelo sem otimizacao(float32).

TABLE II
ESPECIFICACOES DO HARDWARE ESP32-S

Especificacao Descricao
Microcontrolador ESP32-S, Dual-core Tensilica Xtensa® LX6
Frequéncia de Clock | Até 240 MHz

Memoéria Flash
SRAM
Conectividade

Tipicamente 4 MB (SPI Flash no médulo)
520 KB (Integrada ao chip)
Wi-Fi 802.11 b/g/n + Bluetooth v4.2

TABLE IIT
COMPARACAO ENTRE MODELO QUANTIZADO E FLOAT32(ESP32-S)

Parametro Quantizado (int8) Float32
Laténcia de Inferéncia 1.546 ms 8.584 ms
Uso de RAM 322.6 KB 1.3 MB
Uso de Flash (ROM) 63.2 KB 168.4 KB
Acuricia (teste) 99.2% 99.8%

Como apresentado na Tabela temos a diferenca de
desempenho entre os modelos numa simulacdo baseada no
ESP32-S [2]. Como ja mencionado previamente, o resultado
obtido com o chip mais potente serda apresentado ao longo do
artigo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo detalha os resultados obtidos, da andlise do
modelo a validacdo prética contra o sensor industrial.

A. Andlise da Extragdo de Caracteristicas

A Figura [] apresenta uma visualizagdo UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) [[10] das carac-
teristicas extraidas pela CNN. A utiliza¢cdo do UMAP justifica-
se por ser uma técnica de reducdo de dimensionalidade ndo
linear, especialmente eficaz em preservar a estrutura topoldgica
de dados complexos. Ao projetar as representacdes internas
de alta dimensd@o aprendidas pela rede para um espaco bidi-
mensional, o UMAP permite uma inspecdo visual precisa da
geometria do conhecimento adquirido pelo modelo.

O grifico resultante fornece evidéncias claras sobre o
sucesso da aprendizagem. Observa-se a formagdo de agrupa-
mentos distintos, indicando que a CNN aprendeu um espaco
de caracteristicas onde amostras de diferentes niveis de dgua

sdo altamente separdveis. Além disso, a progressdo ldgica
que vai do vermelho (nivel 0) ao azul (nivel 30), demonstra
que o modelo ndo apenas classificou, mas também ordenou
as representacdes de maneira andloga a natureza fisica do
problema.

e 12

Fig. 4. Visualizacdo UMAP das caracteristicas extraidas pelo modelo no
conjunto de teste. As cores representam os diferentes niveis do tanque, de 0
(vermelho) a 30 (azul).

B. Desempenho do Modelo em Ambiente de Teste

O modelo quantizado foi avaliado no conjunto de teste.
Conforme a Tabela o modelo alcangou um Erro Absoluto
Médio (MAE) de apenas 045 cm e uma Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) de 0.57 cm. Estes valores, obtidos
em um ambiente sem perdas, demonstram a alta precisdo
teérica do modelo. A Figura [3] ilustra essa correlagdo.

TABLE IV
RESUMO DO DESEMPENHO DO MODELO NO CONJUNTO DE TESTE
Métrica Valor (Teste)
Erro Quadratico Médio (MSE) 0.32
Erro Absoluto Médio (MAE) 0.45 cm
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 0.57 cm

C. Validacdo Prdtica e Andlise do Erro

O teste definitivo foi a validacdo em cendrio real, com-
parando as previsdes do ESP32-CAM-S3 com as medig¢des do
sensor YOKOGAWA EJX110B, conforme a Figura @ O Erro
Absoluto Médio observado foi de 3.63 cm, significativamente
maior que o erro tedrico. Essa discrepincia evidencia um
problema em que as condi¢des do mundo real (iluminagao,
posicionamento da camera) diferem das do dataset de treina-
mento. Uma andlise mais atenta do erro na Figura [6] revela
um comportamento nao linear. Para niveis baixos (9-12 cm),
o erro € positivo e relativamente baixo, indicando uma ligeira



) regression - correct

Fig. 5. Griéfico de dispersdo gerado pelo Edge Impulse dos resultados no
conjunto de teste, comparando o nivel real com a predi¢cdo do modelo.

superestimagdo. Contudo, para niveis altos (20-27 cm), o
erro torna-se significativamente negativo, demonstrando uma
forte subestima¢do do modelo. Isso pode sugerir que as
caracteristicas visuais em niveis mais altos, talvez devido a
reflexos ou distor¢des da lente, ndo foram bem representadas
no dataset de treinamento, ou que o modelo teve dificuldade
em generalizar para essa faixa. Outro ponto a ser destacado
é que a quantizacdo leva a perdas na inferéncia do modelo
quando este € inserido no sistema microcontrolado, que neste
caso, ¢ o ESP32-CAM-S3.

Comparativo de Medi¢ao: ESP32-CAM-S3 vs. Sensor Industrial
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Fig. 6. Grafico comparativo entre as medi¢coes do ESP32-CAM-S3 e do sensor
industrial.

D. Redugdo do tempo de inferéncia na prdtica

Como apresentado na Tabela [V] o modelo teve um de-
sempenho bem melhor do que foi apresentado na Tabela
justamente pela diferenca significativa de desempenho entre o
chip ESP32-S [2] e o ESP32-S3 [[7]. A PSRAM e a memoria
Flash nao demonstraram ser o gargalo que causou a limitacao
de desempenho observada. Contudo, para modelos maiores
e de maior complexidade, o ESP32-S3 [7] oferece recursos
especificos que o tornam mais eficiente para a execucdo de
redes neurais embarcadas. Entre esses recursos, destaca-se o
suporte a operagdes de ponto flutuante que contribui para uma

maior precisdo nos cdlculos realizados durante a inferéncia
dos modelos. Essas caracteristicas permitem que o ESP32-
S3 realize o processamento local de modelos de inteligéncia
artificial com maior eficiéncia, reduzindo a laténcia e a de-
pendéncia de comunicagdo externa para o processamento dos
dados. Dessa forma, ele se mostra adequado para aplicacdes
que exigem execugdo rdapida e precisa de redes neurais em
ambientes embarcados.

TABLE V
DESEMPENHO MODELO QUANTIZADO (ESPS3-CAM)

Parametro Quantizado (int8)
Laténcia de Inferéncia 283.28 ms
Uso de RAM 322.6 KB
Uso de Flash (ROM) 63.2 KB
Acuracia (teste) 99.2%

A laténcia de inferéncia de aproximadamente 283 ms apre-
sentada na Tabela |V|demonstra que o modelo quantizado pos-
sui tempo de resposta suficientemente rapido para aplicagdes
em sistemas de controle embarcado. O trabalho apresenta uma
alternativa viavel frente aos sensores industriais tradicionais,
principalmente quando se considera o custo significativamente
reduzido, a velocidade de inferéncia compativel com requisitos
de tempo real e a possibilidade de uso redundante, agregando
seguranga ao sistema. Tal abordagem possibilita a aplicabili-
dade no mundo real e abre espaco para ado¢do em cendrios
onde a relacdo custo-beneficio é decisiva.

E. Trabalhos Futuros

Os resultados sugerem diversas vias para aprimoramento,

focadas tanto em acurédcia quanto em eficiéncia.

1) Melhorias de Acurdcia e Robustez:

o Aumento e Realimentacio do Dataset: Coletar mais
imageml sob as diversas condi¢des de operacao.

2) Diminuic¢do do Kernel:

o O trabalho utilizou o kernel padrio de 128x128 gerado
pela plataforma Edge Impulse. Embora funcional, essa
configuracdo ndo representa necessariamente a solugdo
mais otimizada. Devido a falta de tempo e aos bons
resultados obtidos nos testes estaticos, ndo foram testados
outros tamanhos mais convencionais (como 3x3 ou 5x5).
No entanto, para trabalhos futuros, espera-se que uma
abordagem convencional junto do aumento de camadas
densas, possa melhorar o desempenho e a eficiéncia do
modelo.

3) Otimizagdo de Eficiéncia e Desempenho:

o Aceleragdo por Hardware: Otimizar o c6digo para usar
com mais eficiéncia as instru¢des de aceleracdo de IA
especificas do ESP32-S3 [7]].

V. CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou a viabilidade de usar um modelo
de visdo computacional em um microcontrolador ESP32-
CAM-S3 para medir o nivel de um tanque em tempo real.
A aplicacdo de técnicas de otimizacdo com o framework



TensorFlow Lite, como a quantizagdo, foi crucial para criar
um sistema com baixa laténcia (283.28 ms) e consumo de
memoria (322.6 KB), que alcangou um erro tedrico de apenas
0.45 cm.

O ponto-chave do estudo, no entanto, foi a possibilidade
de aplicacdo prética. A compara¢do com um sensor industrial
YOKOGAWA revelou um erro médio de 3,63 cm e um desvio
ndo linear. Essa diferenca ndo invalida a abordagem, pois ha
bastante margem para melhorias e também ajuda a definir seu
melhor contexto de aplicagdo: para cendrios onde uma margem
de erro de centimetros € aceitavel, ou onde a redundancia é
mais importante que a precisdo absoluta, a solu¢do com IA
¢ uma alternativa de custo muito inferior, ndo invasiva e de
rédpida implementagdo.

Em resumo, o projeto mostra um uso promissor do Ten-
sorFlow Lite em microcontroladores como uma ferramenta
poderosa para a democratiza¢do da automacdo industrial. Seu
impacto vai além da simples substituicdo de sensores. Ele
permite a criacdo de sistemas de monitoramento redundantes
que aumentam a seguranga. A tecnologia representa, assim,
um passo importante para a criagdo de plantas industriais mais
inteligentes, flexiveis e resilientes.
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