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Abstract. In this article we propose a machine learning-based modeling to solve network overload problems caused
by continuous monitoring of the trajectories of multiple tracked devices indoors. The proposed modeling was evaluated
with hundreds of object coordinate locations tracked in three synthetic environments and one real environment. We
show that it is possible to solve the problem of network overload increasing latency in sending data and predicting as
server-side trajectories with ensemble models, such as the Random Forest, and using Artificial Neural Networks. We
also show that it is possible to predict at least fifteen intermediate coordinates of the paths of the tracked objects with
R? greater than 0.95.

CCS Concepts: ® Computing methodologies — Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

A tecnologia tem estado cada vez mais presente no cotidiano das pessoas e o crescimento de aplicagoes
de IoT (Internet of Things) é um dos aceleradores desse processo. Atualmente muitos objetos sdo
capazes de se interconectar, transmitindo e recebendo dados da nuvem, possibilitando a comunicagao
entre pessoas, processos e ambientes [Andreev et al. 2015]. Essa popularizagdo do IoT se deve es-
pecialmente ao intenso avango tecnoldgico na area de sistemas embarcados, onde surgem intimeras
oportunidades a serem exploradas comercialmente, como no contexto das smart homes, ocorrendo
uma inovagdo dos utensilios domésticos [Ponte et al. 2019], e no contexto da assisténcia pessoal,
surgindo itens pessoais "inteligentes", contribuindo no conforto ou no auxilio de deficientes auditivos,
por exemplo [Samie et al. 2016]. Em 2019 existiam cerca de 36 bilhdes dispositivos de JoT, no entanto,
com o crescimento de 12% anualmente desse nimero, é esperado um total de 125 bilhdes em 2030
[Campbell 2019].

No contexto especifico de monitoramento de objetos em ambientes fechados, empresas tém oferecido
servicos de rastreamento que podem utilizar inimeras tecnologias tais como, Bluetooth Low Energy
(BLE) [Faragher and Harle 2014|, Ultra-Wideband (UWB) |Ruiz and Granja 2017| e giroscopio e
acelerdmetro [Coronel et al. 2008]. Desta forma, podem existir centenas ou até milhares de objetos
rastreados simultaneamente em um tnico ambiente, o que pode levar a uma sobrecarga da rede onde
esté acontecendo essa transmissao de dados [Lee et al. 2017; Li et al. 2019].

A solucao natural para aliviar a carga de trafego na rede é aumentar a cadéncia de envio de dados,
em outras palavras, aumentar laténcia. Por exemplo, se os objetos enviam suas coordenadas pela
rede a cada dois segundos, a laténcia poderia ser aumentada para intervalos de cinco segundos para
proporcionar alivio no trafego. No entanto, aumentar a laténcia tem como consequéncia direta a
reducao da precisao dos trajetos armazenados do lado do servidor, o que pode dificultar que anéalises
futuras caracterizem padroes de movimentagao que acontecem dentro desses ambientes.
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Na literatura é possivel encontrar intimeros artigos que buscam interpolar/prever coordenadas para
descobrir pontos em um trajeto [Wiest et al. 2012; Hunter et al. 2009; Pecher et al. 2016]. Esses artigos
se concentram em prever trajetérias em ambientes abertos, sendo os objetos rastreados normalmente
veiculos que perdem o sinal do GPS em tuneis ou outras areas que restringem a comunicacao via
satélite. Dentre as técnicas mais utilizadas podemos citar a utilizacdo de interpolacao[Liu et al. 2012]
assumindo pontos médios, ou também aplicagdes com o filtro de Kalman em conjunto com modelos
Constant Turn Rate and Acceleration (CTRA) [Mancini 2021] como estimadores de trajetoria. A
eficacia dessas técnicas se da especialmente porque s6 ha necessidade de prever trajetorias a nivel
macro, por exemplo, nao é um problema se o trajeto interpolado passar por cima de uma esquina, o
mais importante é saber por quais ruas o veiculo passou.

Apesar da eficacia dessas técnicas, em ambientes fechados, é maior a exigéncia pela compreensao
de micro padroes de movimentacao. No caso especifico de um supermercado, utilizar interpolagao
linear implicaria em trajetos previstos cruzando gondolas, o que poderia confundir a anéalise posterior
das trajetorias dos objetos/pessoas rastreados. Por exemplo, ndo seria precisa a resposta para a
seguintes questoes: Por quais se¢goes ou produtos um determinado funcionario, que utiliza uma pulseira
rastreavel, passou? Quantos metros quadrados foram limpos com um aspirador de p6 rastreado?

Neste artigo propomos uma modelagem de Aprendizado de Maquina (AM) para o problema de
interpolar coordenadas de objetos rastreados em ambientes fechados. Utilizaremos dados reais coleta-
dos por pesquisadores da Universidade de Guelph [Kennedy et al. 2019]. Para permitir uma avaliagao
mais completa da modelagem proposta, também serao utilizados dados sintéticos gerados para trés
ambientes distintos. Temos como objetivo responder as seguintes questoes de pesquisa:

—PQ1 - A modelagem utilizada seria capaz de prever trajetos que desviam de obstaculos em ambientes
fechados?

—PQ2 - Quanto a laténcia pode ser aumentada sem perda de desempenho dos algoritmos de Apren-
dizado de Méaquina?

Este artigo esta organizado da seguinte maneira: Na Secao 2 serao apresentados alguns artigos
relacionados e como pretendemos contribuir com este artigo. Na Secao 3 sera mostrado como foram
construidos os ambientes sintéticos e como ocorreu o processo de geracao de dados. A Segdo 4 apre-
senta em detalhes a modelagem utilizada para os modelos de AM. Na Secao 5 serdo apresentados os
resultados desta pesquisa e serdo respondidas as perguntas de pesquisa. Na Secao 6 serao feitas as
consideragoes finais, considerando os resultados alcancados.

2. ESTADO DA ARTE

Uma das solugoes mais utilizadas para prever pontos intermediérios é o método de Interpolagao Linear
[Akima 1970]. Esse método constréi uma fungado continua a partir de dados discretos conectando dois
pontos interpolados [Meijering 2002]. [Wu et al. 2020] afirma que a Interpolacgao Linear ¢ um método
que possui diversas variagoes e é utilizado para solucionar problemas em diversas areas como visao
computacional [Upchurch et al. 2017], fotografia digital [Petschnigg et al. 2004], computacao grafica
[Joblove and Greenberg 1978] e calibragao de imagens [Li et al. 2008]. Em seu artigo é apresentado
um método que melhora a performance da Interpolagao Linear, além disso é descrito um método para
avaliar a qualidade do interpolador [Wu et al. 2020].

Em 1960, Kalman desenvolveu uma solugao recursiva para o problema de filtragem linear de dados
discretos [Kalman 1960]. Seu método ficou bastante famoso e foi utilizado em diversas aplicagoes
[Vikranth et al. 2016; Patel and Thakore 2013; Seng et al. 2016]. Com essa popularizagdo o algoritmo
passou a ser chamado de filtro de Kalman (FK) em homenagem a seu criador.

[Lam et al. 2018] utiliza o filtro de Kalman combinado com um modelo de AM, O-SVM (Optimized
Support Vector Machine) com a finalidade de corrigir coordenadas em uma amostra de dados coletados.
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Os autores aplicaram o filtro de Kalman para suavizar ruidos nas trajetérias. Em uma segunda etapa,
ja no servidor, foi utilizado o modelo O-SVM, treinado nestes dados higienizados para corrigi-los.
Por fim, este método foi comparado com outros ja conhecidos, CoreLocation Framework (CL), Open
ALTBeacon Standard (ALTPLM), Linear Regression (LRM), Non-Linear Regression (PLRM). O que

se obteve foi um erro médio inferior a estes outros métodos.

[Li et al. 2018] realiza o mesmo procedimento inicial, utiliza o FK para suavizar os dados provindos
de rastreadores BLFE para em seguida ser aplicado o PSO-BPNN (Back Propagation Neural Network
optimized by Particle Swarm Optimization), reposicionando assim a coordenada que sera enviada para
o servidor.

[Hirakawa et al. 2018] desenvolvem um método baseado em aprendizagem por reforgo para preencher
coordenadas faltantes em trajetos de animais na natureza. Em teoria o GPS (Global Positioning
System) deveria registra-las a cada minuto, porém por razoes variadas, isso nao ocorria. Entao foi
construido um espago-recompensa baseado nas preferéncias ambientais da espécie estudada, uma ave
marinha. Nesse método, os tragados feitos entre pontos de preferéncia sao retas, a fim de tornar a
previsao mais suave, visto que estas aves podem tomar caminhos indiretos.

Este artigo avanga o estado da arte ao solucionar o problema de sobrecarga de rede provocado
por intmeros dispositivos rastreadores tentando acessé-la simultaneamente. Tem-se como objetivo
reduzir a quantidade de dados enviados pela rede, utilizando modelos de Aprendizado de Maquina
para interpolar coordenadas das trajetérias do lado do servidor.

3. CONJUNTO DE DADOS

Para realizacao desta pesquisa sao necessarios dados de localizagao em duas dimensoes com um in-
tervalo de tempo entre os pontos onde o conjunto representa a movimentagao de um objeto em um
ambiente fechado. Foi criado um gerador de dados utilizando a engine de desenvolvimento UNITY
[Kucera et al. 2018]. Essa engine foi utilizada para modelar ambientes e gerar trajetorias de obje-
tos dentro destes. Foi criada uma entidade que representa um objeto se movimentando e outra que
aleatoriamente seleciona novos destinos para esse objeto. A cada novo destino, o objeto rastreado
realiza um novo caminho 6timo em relagao a distancia percorrida dentro do ambiente. Foi acoplado
um rastreador para retornar a posigao do objeto rastreado a cada quadro por segundo do simulador e
registrar sua coordenada X e Y em um arquivo. Foram criados trés ambientes, denominados Ambiente
1, Ambiente 2 e Ambiente 3, com obstaculos posicionados manualmente.

Foi utilizado também um conjunto com dados reais, obtido em [Kennedy et al. 2019]. Esse conjunto
de dados foi populado a partir do rastreado da locomocao de individuos dentro de um escritério
durante vinte dias. Cada individuo rastreado foi identificado unicamente e foram utilizados dados de
apenas uma pessoa, resultando em 17.050 registros. Para realizar o rastreamento, foram utilizados
Raspberry Pi’s e rastreadores BLE. O dado foi gravado com o uso do software Beaconpi [Kennedy
et al. 2018]. Esse ambiente sera chamado de Ambiente 4 neste artigo.

Os quatro ambientes podem ser observados na Figura 1. Nela, cada ponto azul representa um
local onde o objeto esteve durante seu rastreio. Os itens A, C, E e G ilustram os obstaculos dos
ambientes, ja os itens B, D, F e H ilustram as coordenadas rastreadas nesses ambientes. Os itens A e
B correspondem ao Ambiente 1, os itens C e D ao Ambiente 2 ,os itens E e F ao Ambiente 3 e, por
fim, os itens G e H representam o Ambiente 4. O processo de simulacao de trajetos em ambientes
fechados pode ser visualizado no link hittps://youtu.be/pDGFbHTDNKE.

4. METODOLOGIA

Com o objetivo de responder as questdes de pesquisa, serdo utilizados dois modelos de previsao
baseados em algoritmos de aprendizado de méaquina (Random Forest e Rede Neural Artificial - RNA),
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A) (@] E) G,

Fig. 1. Ambientes utilizados na pesquisa.

além disso o método de interpolagao linear sera utilizado como caso base para se comparar a eficiéncia
das previsoes em ambientes fechados onde é necessario que se tenha precisdo da rota feita pelos
dispositivos. A qualidade da previsao serd comparada em um ambiente real com diversos obstaculos
no caminho dos dispositivos.

Em seguida sera simulado o efeito que a variagao no tempo de laténcia podera causar na qualidade
das rotas previstas. Isso seré feito variando a quantidade de pontos a serem previstos entre um ponto
inicial e final.

4.1 Modelagem de features

As features foram extraidas dos dados descritos na Secdo 3 e todos os algoritmos utilizados neste
artigo utilizam a mesma modelagem onde cada exemplo possui as seguintes features:

—1 - Ponto de inicio do trajeto ou de um trecho do trajeto(P;);

—2 - Ponto final do trajeto ou de um trecho do trajeto(Py);

—3 - Tempo relativo em que foi registrado o ponto final (7). O valor de T é calculado somando a
quantidade de pontos até o Py multiplicado pela laténcia. E importante citar que o tempo de P; é
um valor referéncia, entao é sempre 0, nao sendo necessario assim utiliza-lo como feature;

—4 - Tempo relativo em que se quer prever o ponto intermediario (7},) sendo n o indicador de
ordem cronolégica do ponto. Por exemplo, se é desejado prever apenas um ponto entre P; e P,
entdo existird uma observagio com T (tempo em que o primeiro ponto a ser previsto foi ou seria
registrado). Caso queira se prever mais pontos, entdo teremos mais observagoes uma com T5, outra
com T3 até por fim chegar ao ultimo ponto a ser previsto T5,.

Os targets de cada observagao sao as coordenadas X e Y de cada ponto localizado entre P; e Py.
Além disso, para que sejam construidos varios exemplos, foi utilizado o conceito de janela deslizante
que esté ilustrado na Figura 2. Nessa imagem, cada circulo amarelo representa um ponto (que tem
as coordenadas X, Y, e o tempo que foi registrado) d é um parametro que indica a quantidade de
pontos intermediarios entre P; e Py(para o exemplo d = 2). Todas as janelas sdo de tamanho 3, pois
sao compostas por P;, Py e um Target.

A partir da Figura 2 A ¢ criado o primeiro exemplo que tem P; = Py, Py = Py e Target = P». Em
seguida, Figura 2 B é feito um shift no target e um novo exemplo é formado. Como nao hé mais
possibilidades de construgao de exemplo com essa janela, pois o target passou por todos os pontos
entre P; e Py, entao a janela é deslizada para a direita, ou seja, P; = Py, Py = P5 e Target = Ps,
dessa forma um novo exemplo é criado em C. O processo continua até que nao seja mais possivel
criar novos exemplos. Todas as observagoes possiveis estao ilustradas na tabela presente na Figura 2,
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onde X P;, Y P; sao as coordenadas do ponto inicial, X P¢, Y Py e T Py sao as coordenadas e o tempo
de registro do ponto final, T'P;,; e Target sao o tempo de registro e as coordenadas do ponto a ser
previsto.

A) B) )
6.0 6.0 6.0 P
151 Py Turget P&[ e v P&’ Tm;q(if,jz/ e v P Target &1/ e
1 9 e 1.5 e L5 e
0.0 0.0 0.0
0.0 2.5 5.0 10.0 12 15.0 0.0 2.5 5.0 10.0 12. 15.0 0.0 2.5 5.0 10.0 12. 15.0
D) E) F)
6.0 B 6.0 " t P 6.0 Torget P,
- Target Lif 5 arge: 5 e
T, L Q P L Q- po\ L@
30 e y o e e 3.0 0 x 0 0 e 3.0 e L 9 e 0
15 13 @ 15 e
0.0 e e 0.0 e 0.0 e
0.0 25 50 10.0 195 15.0 0.0 2.5 5.0 10.0 12.5 15.0 0.0 2.5 5.0 10.0 12 15.0
Exemplos
XP, | VP | XP; | YP; [ TP; | TPy | Target
A) 1 2 7.3 2.5 3 1 3 107
B) 1 2 7.3 2.5 3 2 5.5 | 1.2
C) 3 0.7 9.5 2.7 3 1 5.5 | 1.2
: R : 2 395
AR REE RS I S SR AL
F) | 55 1.2 12 3 3 2 9.5 | 2.7
Fig. 2. Modelagem dos exemplos para os modelos de Aprendizado de Maquina.

4.2 Modelagem e execuc¢ao dos algoritmos de aprendizado de maquina

O algoritmo Random Forest [Breiman 2001] foi modelado utilizando o RandomForestRegressor em
conjunto ao MultiOutputRegressor, ambos componentes do modulo scikit-learn [Pedregosa et al. 2011],
usando apenas a parametrizacdo default, sem qualquer tipo de ponderagio [Ponte et al. 2020]. O
algoritmo foi executado dez vezes, devido a sua caracteristica estocéstica, e o dado foi dividido de
forma que 80% fosse usado para treino, e 20% para teste.

A RNA utilizada foi do tipo MultiLayer Perceptron (MLP) [Silva et al. 2016; Bonaccorso 2017].
Utilizou-se a implementagdo do tensorflow [Abadi et al. 2016] para realizar todos os testes deste
artigo.

A rede neural construida possui quatro camadas, a primeira com 2000 neurdnios, a segunda com 500
neurdnios, a terceira com 20 neurénios e 2 neurénios na ultima. Com relacao as funcoes de ativagao,
nas trés primeiras, foi utilizado ReLu e na ultima, tangente hiperbolica. O otimizador utilizado foi o
Adam com learning rate de 0.0001.

Similarmente ao que foi feito no algoritmo Random Forest, foram realizadas dez execugbes para
todos os testes, dividindo os dados em 64% para treino, 20% para validagao e 16% para teste. Além
disso, foram utilizadas 50 épocas para a fase de treinamento.

Foram coletadas duas métricas para cada combinagdo de d, ambiente e modelo utilizado. Sao elas
o R? e MAE (Mean Absolute Error). Todo codigo necessério para realizar os experimentos descritos
neste artigo, estd disponivel em https://github.com/ddrc1/indoors-trajectory-prediction.

Estes resultados sdo comparados e discutidos na sessdo seguinte (5).

5. RESULTADOS

A Figura 3 ilustra o resultado obtido no primeiro experimento, onde os modelos de previsdo foram
executados com dados de um ambiente real. E possivel observar trés trechos de rota onde a interpolagao
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linear nao desvia dos obstéculos, comportamento ja esperado. Entretanto os modelos de aprendizado
de maquina foram capazes de fazer curvas, desviando de obstaculos, respondendo entao a PQ1. Em
outras palavras, o que se observa é a capacidade dos modelos de AM de aprender onde estdo os
obstéculos no ambiente. Esse aprendizado se d4 sem a utilizacdo de qualquer informacao da planta
do ambiente, utilizando apenas as coordenadas dos objetos rastreados.

[T , .
Interpolacao linear ORandom forest ARNA AReal — Inicio X Fim

P bERen €—

X

Fig. 3.  Amostragens de rotas interpoladas dentro do Ambiente 4.

Na Figura 4 ¢é ilustrada a variacdo de d = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15}
simulando ocasies de baixa e alta laténcia. Observa-se que ha uma perda de desempenho a medida
que d aumenta. Isso ocorre devido ao aumento da distancia entre as coordenadas interpoladas e
consequentemente a maior dificuldade de prever a trajetoria realizada. Entretanto, mesmo para valores
de d = 15, os modelos de aprendizado de méaquina mantém R? > 0.95. Esse resultado responde a
PQ2, mostrando que é possivel aumentar a laténcia até 15 vezes mantendo boas previsoes. Quanto
ao método de Interpolacao Linear, é possivel observar que os valores das métricas pioram de maneira
mais intensa na medida em que o valor de d é aumenta. Isso ocorre fundamentalmente devido &
caracteristica do método de assumir um trajeto em linha reta entre os dois pontos interpolados.
Quando d aumenta, é mais improvéavel que o trajeto tenha sido feito em linha reta. Pode-se perceber
que nos itens G e H da Figura 4, referentes ao Ambiente 4, os valores da interpolagdo linear para o eixo
X apresentaram um desempenho melhor, isto se deve & grande quantidade de caminhos horizontais
retilineos no ambiente.

ILX OILY #RF X ARF Y »RNA X CRNA'Y

Ambiente 1 Ambiente 2
A)l-()U““W??mmm% By C)l,ooguwggg?%w D)y
~ '?h"c,m = . 3]
%095 T20 " oo =095 RSED :
- - 5
,‘QAA,N;WE@E@i
) CETL L
090515 15 0L0—%—5 1 U 5 10 1
. d ) d
Ambiente 3 Ambiente 4
E ), G H), ,
)LUODBDUggggQE o = )1.oouua@@@§$géagu Mo
et W J Yoy, 8 By
%0.95 s8N T2 %0.95 0.
B = =
)
00—%5 15 090515 15
d d

Fig. 4. Comparagao de métricas para diferentes valores de d nos ambientes
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6. CONCLUSAO

Neste artigo mostramos que é factivel resolver o problema de sobrecarga de rede provocado por uma
grande quantidade de dispositivos de IoT enviando coordenadas simultaneamente para a nuvem. Ao
modelar esse problema como um problema de Aprendizado de Maquina, mostramos que é possivel
prever com, boa taxa de acerto, as trajetorias realizadas por objetos rastreados em ambientes fechados.
A modelagem proposta possibilita que algoritmos de Aprendizado de Maquina prevejam trajetorias
que desviam de obstéculos ou passam por portas e corredores. Foi observado ainda que essa modelagem
permite prever até quinze coordenadas intermediarias de uma trajetoria com R? > 0.95.

Essas previsoes levantam a possibilidade de aumentar a laténcia de coleta desses dados, fazendo a
previsao dos trajetos realizados do lado do servidor. Para isso seria necessario que dados fossem cole-
tados com a laténcia minima durante um pequeno periodo. A partir dai os dados coletados podem ser
utilizados para alimentar modelos de Aprendizado de Maquina, permitindo que estes aprendam como
as trajetorias acontecem no ambiente monitorado. Nossos resultados mostram que, indiretamente,
os algoritmos aprendem a localizacao de portas, paredes e obstaculos, mesmo sem qualquer acesso a
planta do ambiente.

Como trabalhos futuros destacamos a necessidade de estudar o impacto que a quantidade de dados
tem na qualidade das previsdes. Devido os modelos de Redes Neurais Artificiais serem conhecidos
por alcancar melhores resultados quando treinados com grandes volumes de dados, acreditamos que
seria interessante observar o impacto que essa quantidade de dados tem nos resultados. Acreditamos
também que adaptar as arquiteturas de RNA utilizadas recentemente na literatura para previsoes de
series temporais pode agregar aos resultados, especialmente utilizando o mecanismo de Attention e
Transformer [Miao et al. 2020].
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