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Abstract. Information about the occupation of an environment is necessary to
implement advanced energy efficiency optimizations. In this sense, this work
presents a monitoring and actuation system for intelligent buildings, detecting
in a non-intrusive way whether the environment is occupied or not. The system
consists of a low cost wireless network that monitors data of temperature, hu-
midity, luminosity and the electric charge of the room while controlling both the
illumination and temperature of the environment, a data analysis is performed
to characterize the behavior of the environment. Finally, we obtain a 99.7% ac-
curacy in detecting the environment using classification techniques in the sensed
environmental data.

Resumo. Informacoes sobre a ocupacdo de um ambiente sdo necessdrias para
implementar otimizacoes avancadas de eficiéncia energética. Neste sentido este
trabalho apresenta um sistema de monitoramento e atuac¢do para prédios inte-
ligentes, detectando de forma ndo intrusiva se o ambiente se encontra ocupado
ou ndo. O sistema é composto por uma rede de sensores sem fio de baixo custo,
que monitoram dados de temperatura, umidade, luminosidade e a carga elétrica
da sala além de atuar no controle da iluminacdo e temperatura do ambiente, é
realizada uma andlise dos dados para caracterizar o comportamento do ambi-
ente. Por fim obtemos uma taxa de acerto de 99,8% na detec¢do do ambiente
utilizando técnicas de classificacdo nos dados sensoreados.

1. Introducao

O continuo crescimento geral da populacdo fard com que 2,5 bilhdes de novas pessoas
passem a viver em dareas urbanas até 2050, que abarcardo mais de 6 milhdes de habi-
tantes dos 9,6 bilhOes previstos [United Nations 2014]. Esse crescimento, tipicamente
desordenado, causa um estresse na estrutura das cidades, devido ao aumento da demanda
por recursos essenciais, como energia, dgua, servicos de saude, seguranca, lazer, entre
outros [Banavar et al. 2011].

Alguns dos desafios tecnoldgicos sdo o desenvolvimento de inovagdes capazes de
fornecer os recursos essenciais de forma mais eficiente a todos. Essas tecnologias devem
estar diretamente relacionadas com o crescimento social, cultural e sustentavel, de forma
a melhorar a qualidade de vida e o convivio dos cidaddos. Para isso diversas Tecnologias
da Informacdo e Comunicacao (TICs) devem ser utilizadas para o desenvolvimentos das
chamadas Cidades Inteligentes (Cls).



O desenvolvimento de sistemas computacionais que percebam a intengdo das pes-
soas que o utilizam seria o ideal, podendo assim, minimizar as tarefas e a necessidade de
especificar tudo que o sistema faca por eles. Dessa maneira o contexto para o sistema aqui
proposto € a habilidade de discriminar se o ambiente estd ou ndo ocupado em um dado
momento, assim permitir a atuacao no sistema de iluminacao e temperatura do ambiente,
fazendo um uso mais eficiente da energia.

O aumento acentuado do consumo de energia elétrica nas cidades, embora possa
refletir em um crescimento econdmico e uma melhoria na qualidade de vida da populagio,
também vem agregado de aspectos negativos. Um dos mais preocupantes € o esgotamento
dos recursos utilizados para a geracdo de energia e seu impacto no meio ambiente. Ne-
cessitando de um grande investimento financeiro em novas fontes de geracao elétrica e
construcdo de novas usinas.

No Brasil os prédios residenciais e comerciais tiveram um aumento de 0.8% e
0.3% respectivamente no consumo de energia em 2018 !, segundo a empresa de Pesquisa
e Energia (EPE), no anuario de 2017 as classes residenciais € comerciais representam o
segundo e terceiro maiores consumidores de energia no pais, onde somados superam o
primeiro lugar a industria [EPE - Empresa de Pesquisa Energética 2017]. Uma maneira
para conter a expansdao do consumo elétrico sem comprometer a qualidade de vida da
populacdo e o desenvolvimento econdmico e o estimulo do uso eficiente da energia.

O principal consumo de energia em edificios estd diretamente relacionados
com sistemas de aquecimento e resfriamento, o crescimento no uso dos sistemas de
HVAC (Healting, Ventilation and Air Condirioning - Aquecimento, Ventilacdo e Ar-
Condicionado) € significativo. Neste sentido, por exemplo, o impacto de sistemas HVAC
no uso da energia de edificios nos paises europeus representam cerca de 76% do consumo
total [Nikolaou et al. 2012].

E possivel determinar ocupagio em salas utilizando modelos de classificacio RF,
CART, GBM e LDA com uma taxa de 98% de acurécia, quando utilizados apenas dois
tipos de preditores (temperatura e luminéncia, luz e CO; e relagdo luminincia e umi-
dade) [Candanedo and Feldheim 2016]. Mostrando-se uma abordagem promissora que
por intermédio de técnicas computacionais podemos estimar a ocupag¢do em salas de
prédios inteligentes possibilitando gerar uma redug@o no consumo de energia elétrica.

Neste cendrio, este trabalho trata de edificios inteligentes com €nfase em eficiéncia
energética, apresentando a criacdo de um SmartOffice, composto de uma rede de sen-
sores e atuadores que realizam o monitoramento ambiental e atuacdo nas lampadas e
ar-condicionado do ambiente, ademais o sistema identifica se 0 ambiente estd ou nao ocu-
pado de forma nio intrusiva, utilizando técnicas de aprendizado de maquina para esta
finalidade.

O sistema de monitoramento utiliza equipamentos de baixo custo e poder com-
putacional, o que ndo compromete sua eficiéncia. Para aplicacdo das técnicas de
classificacdo utilizamos uma Raspberry 2; para leitura dos dados e controle dos equi-
pamentos utilizamos uma placa Arduino UNO 3.

Thttp://epe.gov.br/pt
Zhttps://www.raspberrypi.org/
3https://www.arduino.cc/en/Guide/Introduction



As principais contribuicdes deste trabalho sdo: (i) Criagdo de uma SmartOffice,
um sistema de baixo custo para monitoramento ambiental e atuacdo nas lampadas e ar-
condicionado do ambiente; (i1) Andlise dos dados sensoriados; (iii) Aplicagdo de técnicas
de classificacdo para estimar se a sala ou estd ou nao ocupada. Com isso estima-se que o
consumo de energia no ambientes vai reduzir, pois o sistema vai atuar de forma eficiente
nos dispositivos.

2. Embasamento teorico

Para detec¢ao de ocupacdo utilizamos os modelos RF, CART e K-NN, sendo esses uns
dos métodos de classificagdo e regressao mais utilizados na literatura.

RF (Random forest - Floresta Aleatoria), € um algoritmo de decisdo e classificagio
de aprendizagem supervisionada, que cria uma floresta de um modo aleatério. RF tende
a ser um dos algoritmos mais faceis de usar e menos propenso a overfitting. Na maio-
ria dos casos treinados com o método de bagging onde a ideia € gerar varios conjuntos
de dados de treinamento por meio de amostragem dos dados originais do treinamento.
Esses conjuntos de dados sao utilizados para gerar outro conjunto de modelos usando
um unico algoritmo de aprendizado [Lantz 2015]. CART (Classification and Regression
Tree - Arvore de Classificacdo e Regressio) é um dos algoritmos de drvore de decisdo
que foi proposto para realiza um processo binario, onde os nds pais sdo sempre divididos
exatamente em dois nos filhos recursivamente, CART define um conjunto de regras que
especifica a divisdo de cada n6 da arvore, associando cada né terminal a uma classe que se
deseja prever, realizando as previsdes baseadas no valor médio de exemplos que atingem
uma folha da arvore gerada [Lantz 2015].

Por fim, k-NN (k-nearest neighbors algorithm - k-ésimo vizinho mais proximo),
embora seja uma das técnicas mais simples de classificagdo, ainda é amplamente utili-
zada. Sendo um classificador onde o aprendizado € baseado na relacdo de semelhanca
entre os vizinhos mais préximos. O conjunto de treinamento é formado por veto-
res n-dimensionais e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espaco n-
dimensional [Lantz 2015].

Algumas das principais vantagens da utilizagdo do K-NN: (i) Simples
implementagdo. (ii) Nao faz suposicdes sobre a distribuicdo de dados subjacente. (iii)
seu treinamento € rapido, essas caracteristicas se aplica muito bem ao nosso sistema onde
todo processamento dos dados € realizados em computadores de baixo poder computaci-
onal, apresentados em 3. Algumas das desvantagens do K-NN: (i) requer a sele¢do de K
um apropriado. (i) dados ausentes requer um processamento adicional.

Descobrir os vizinhos mais proximos requer aplicar uma fun¢do de similaridade
(distdncia) entre dois pontos. Seja X = {zy, 29,23, ...} €Y = {y1,Y2,Y3, -, Un}
dois pontos quaisquer no conjunto dos dados, temos as seguintes formas de realizar esse
calculo:

e Manhattan

d(z,y) = |21 — 1] + (22 —y] + (23 —ys] + ... + [0 — Y0 (D
e Minkowski

d(z,y) = (lor — ya )+ (w2 — 1) "+ |23 — ys) + o + (20 — 90D ()



e Distancia Euclidiana, a mais utilizada

d(z,y) =/ (z1 — )2 + (w2 — 12)? + (w3 — y3)> + .+ (X0 —¥a)> 3)

A distancia de Minkowski € a generalizagdo das duas outras distancias. Quando
q = 1, esta distincia representa a distincia de Manhattan e quando ¢ = 2, a distancia
Euclidiana. Se cada varidvel possuir um peso relativo a sua importancia, a distancia Eu-
clidiana ponderada pode ser representada da seguinte forma:

d(z,y) = Vwi (1 — y1)? + ez — y2)? +wy(wy — )2 + o w20 —yn)? @)

A letra k € um termo varidvel implicando que qualquer nimero de vizinhos mais
proximos poderia ser utilizado. Depois de escolher um % adequado para o problema de
classificagao, o algoritmo necessita de um conjunto de dados de treinamento composto por
uma amostra dos dados que foram classificados nas varias categorias, conforme rotulados
através de uma varidvel nominal. Entdo, para cada registro ndo rotulado no conjunto dos
dados de teste, k-NN identifica os k registros mais proximos, em similaridade, entre os
dados que foram treinados. A distancia dos dados de teste ndo rotulada é atribuida a classe
da maioria dos £ vizinhos que estdo mais proximos.

A decisdo de quantos vizinhos usar para k-NN vai determina quiao bem o modelo
serd generalizado para dados futuros. Em contrapartida, o ajuste inadequado dos dados
de treinamento pode gerar um problema de overfitting. A escolha de um k grande reduz o
impacto ou a variagao causada por dados ruidosos, porém, pode ignorar o reconhecimento
de padrdes pequenos que sejam importantes para o problema da classificagao.

Entre os trabalhos relacionados, e os citados neste trabalho sobre detec¢ao
de ocupacdo em ambientes restritos como salas de prédios, temos o estudo
de [Ghai et al. 2012] que apresenta uma abordagem para detectar ocupacdo utilizando
fontes de contexto como crachds de identificacdo e WI-FI, detectando com uma precisao
de 90% a ocupacdo. Outro trabalho interessante € [Kleiminger et al. 2013] que coletaram
dados sobre o consumo elétrico de cinco residéncias, aplicando técnicas de classificagOes
comuns, alcancaram precisdo de mais de 80% na detec¢ao de ocupagdo dos ambientes
monitorados.

3. Sistema de monitoramento e controle

O sistema proposto, SmartOffice, considera o monitoramento de dados ambientais, o con-
trole do sistema de iluminagao, refrigeracdo e a deteccdo da ocupacgdo de pessoas no am-
bientes. O sistema pode ser facilmente implementado em prédios publicos, laboratorios,
salas de reunides, de forma que as predi¢des da ocupagdo € realizada pelos dados senso-
riados quando aplicadas as técnicas de classificagao.

O protétipo € composto por uma rede de sensores sem fio (RSSF), que integra sen-
sores de monitoramento ambiental, atuadores e microcontroladores. O objetivo € realizar
coleta dos dados e a troca de informagdo entre os sensores distribuidos no ambiente. A
RSSF contém inicialmente trés nds, que sio:

1. N6 1 denominado (SINK), é responsavel por receber os dados dos sensores; aplicar

as técnicas de classificagdo para detectar a ocupacdo no ambiente; e realizar a

disseminacdo de informacao para os outros n6s da RSSF.



2. N6 2, é responsével pelo monitoramento da temperatura, umidade e luminosidade,
também realiza a atuacao no sistema de iluminacdo e refrigeragao.

3. N6 3, coleta informagdao do consumo elétrico do ambiente onde o sistema esta
instalado.

3.1. Comunicacao

A comunicacdo entre os dispositivos € realizada por intermédio de radio frequéncia (RF),
evitando acesso direto com a internet. Entre os diversos tipos de solu¢des comerciais para
comunicacao de sistemas embarcados, avaliamos a comunica¢do por RF com o médulo
NRF24L01 [Nordic semiconductor 2008], sendo a melhor escolha para nossa aplicagao,
devido ao baixo custo e praticidade para realizar a comunicac¢do, possibilitando o suporte
a varios tipos de embarcados.

O moédulo NRF241.01 Wireless transceiver [Nordic semiconductor 2008] fabri-
cado pela Nordic, possibilita uma comunicagao na faixa de frequéncia de 2.4GHz entre
dispositivos como Arduino, PICs, Raspberry, Beaglebone, entre outros, facilmente pro-
gramdvel através de uma interface SPI. Seu alcance pode chegar a 10 metros em ambientes
internos e 50 metros em campo aberto. Possui uma tensao de alimentagdo entre 1.9 a 3.6
volts e, corrente de alimenta¢do de ImA, com velocidade de operagao na faixa de 2Mbps,
modulacdo e comunica¢do de multiponto com até 125 canais, o que se torna ideal para
nossa aplicacao.

3.2. Dispositivos da RSSF

A figura 1 representa o nd central SINK da RSSF, composto por uma Raspberry PI 3
Model B+, com processador Broadcom BCM2837B0 64 bits ARM Cortex-A53 Quad-
Core, clock 1.4GHz, memoéria RAM: 1GB, adaptador WiFi 802.11 b/g/AC 2.4GHz e
5GHz integrado, integrado também um modulo de radio NRF29L01.

O no6 SINK contém um sistema operacional MATE que fornece um ambiente
Gnu/Linux, propiciando a instalacdo dos pacotes e bibliotecas necessdrias utilizadas para
nossa aplicacao.

Figura 1. Prototipo né SINK, utilizando uma RaspBerry Pi 3 e um modulo
NRF24L01 para comunicagao.



O n6 1 representado pela figura 2 € composto por um Arduino UNO, um sensor
DHT11 [Ltd. 2010] para o monitoramento da temperatura e umidade, um sensor de lumi-
nosidade LDR [Technologies 2010] que monitora a luminancia do ambiente, quatro relés
que atuam como chaves magnéticas para ligar e desligar as lampadas, um transmissor in-
fravermelho para controlar o ar-condicionado da sala, e um médulo de rddio NRF24L.01
para comunicacao.

Figura 2. No 1, prototipo de sensoriamento da temperatura, umidade
e iluminacao, atuando no ambiente controlando as lampadas e ar-
condicionado.

O monitoramento do consumo da carga elétrica do ambiente € realizado pelo dis-
positivo apresentado na figura 3, desenvolvido por [Quindai et al. 2018], este n6 sera uti-
lizado para medir o consumo da carga do ambiente que o sistema estd inserido, com-
posto por um Arduino UNO, um RTC (Real Time Clock) [Integrated 2015], um mddulo
NRF24L01 e trés sensores de corrente nao invasivos do tipo 100A SCRO13.

fritzing

Figura 3. N6 2, circuito de monitoramento trifasico da carga elétrica .



4. Resultados e Discussao

O pré-processamento dos dados representa um ponto importante para que se obtenha um
resultado de sucesso, e assim informacdes importantes para caracterizacdo do ambiente
possam ser extraidas. Apesar dos problemas relacionados a energia elétrica do ambiente
sofre de constante falta de energia, o que gera grandes lacunas entre uma observagao e
outra, dificultando o armazenamento e rotulagao de mais dados, conseguimos rotular 4
dias de dados entre os dias 20 e 24 de Outubro de 2018. A andlise dos dados sofre com
essa falta de informacdo, devido a dificuldade de se encontrar padroes que descrevam os
dados, apesar disto, uma andlise foi realizada em cima dos dados obtidos.

Conhecimentos obtidos anteriormente ajudando na mineragao dos dados pelos au-
tores através de sua vivéncia no ambiente sdo de suma importancia para o preparamento
dos dados. Estes estdo relacionados a natureza do ambiente. Por ser um laboratério de
pesquisa, € esperado um comportamento mais constante quando comparado a uma casa,
apresentando uma maior mudanga a cada seis meses quando o calendério de aulas e ati-
vidades sdo redefinidos dentro da universidade a qual este pertence.

Os dados de quando a sala esta ou ndo ocupada foram capturados por uma camera
de video, e foram rotulados visualmente, pois devido a utilizacdo de uma técnica predi-
tiva ndo supervisionada, necessitamos de uma base de dados para validacdo da técnica.
Os dados dos sensores sdao enviados para o n6 SINK a cada 30 segundos. Nao houve
nenhuma informag¢do para os usudrios que ambiente estava sendo monitorado, assim nao
interferindo na dinamica habitual do uso da sala.

A tabela 1 apresenta uma amostra dos dados armazenados, com as seguintes
descricdes: 1D, identificador do n6 sensor; sensiron_temp, dados de temperatura em graus
Celsius; sensiron_hum, umidade relativa; light, incidéncia de ilumina¢do no ambiente;
date, data e hora do envio dos dados ao né SINK onde subtrai-se trés horas do horario
coletado para representar a hora local; occupancy, identifica o status de ocupacao da sala,
ocupada representado por 1 e ndo ocupada por 0.

Tabela 1. Amostra da representacao dos dados monitorados pelos sensores.

ID sensirion_temp sensirion_hum light date occupancy
6 22.8 54.6948 40.56 2018 —10 —2017:07 : 42 0
6 22.84 54.3575 40.46 2018 —10—2017:08:12 0
6 33.67 54.0210 38.97 2018 —10 —2017: 08 : 42 0
6 22.82 54.2743 38.87 2018 =10 —-2017:09: 12 0

Na figura 4, observamos que as informacdes comecam no dia 21 de Outubro as
7:00 e terminam no dia 22 as 9:00, com isso podemos analisar um dia de comportamento
dos usudrios e a ocupacgdo da sala neste periodo. Verificamos que existe uma diminui¢do
da temperatura quando o ambiente estd ocupado, isto ocorre pois o ar-condicionado € li-
gado pelos usudrio, também podemos ver uma elevacao da luminosidade devido a ligacao
das lampadas e ac@o da luminosidade externa da luz solar. A umidade também possui
uma elevagdo quando o ar-condicionado e ligados e pessoas estdo presentes no ambiente,
por fim a série temporal que representa a ocupacgao na sala 1 caso esteja ocupada e 0 caso
nao.
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Figura 4. Série temporal dos dados sensoreados no periodo de 21 de outubro a
22 de 2018.

A figura 5 mostra um gréfico de pares, mostrando o relacionamento para todas as
variaveis monitoradas. Como pode ser visto nos dados de temperatura e umidade, nao ha
limites de separacdo clara para os pontos azuis e verdes, no entanto, as combinagdes de
pares de temperatura e luz, mostram uma tendéncia de separacdo clara, o que indica que
essa combinagdo de par sdo boas candidatas para treinar os modelos de classificacao.
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Figura 5. Pares de Correlacao dos dados sensoreados pelo sistema.

Para o problema da ocupacio, utilizamos as técnicas de classificacdo RF, CART e
K-NN em nossos dados e aplicamos as mesmas métricas de avaliagdo das técnicas utili-
zadas por [Candanedo and Feldheim 2016] com intuito de comparacao.

Calculamos a importancia das varidveis quando utilizamos o modelo RF, essa
importancia é calculada usando o indice de Gini [Hastie et al. 2017], observamos que
a variavel sensiron_hum tem pouca ou quase nenhuma influéncia no modelo, indicando
que a retirada desta varidvel ird melhorar o resultado da técnica.

Como pode ser observado na tabela 2, os melhores resultados foram obtidos para



as técnicas RF em ambas as bases de dados, onde utilizamos apenas dois preditores tem-
peratura e luminosidade, 7" e L respectivamente.

Tabela 2. Performance dos modelos RF e CART, com resultados de
[Candanedo and Feldheim 2016] = e os dados da nossa aplicagao y.

Modelo Base Parametros Acurdacia treinamento Acuracia teste

RF x TelL 99.85 95.93
CART x TelL 99.08 95.43
RF Y TelL 99.85 98.50
CART Y TelL 96.65 95.62

Aplicando K-NN em nossos dados com k& = 2 obtemos uma acurécia de 99.83%.
Podemos verificar na tabela 3 a matriz de confusao onde foram encontrados 4 valores fal-
sos positivos significando que modelo previu que a sala estava ocupada mas nao estava,
e apenas dois falsos negativo, indicando que a sala estava vazia quando ndo estava. Uti-
lizamos validagdo cruzada com o métodos k-fold que consiste em dividir o conjunto total
de dados em £ subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho a cada iteragao,
uma das k parti¢cdes € usada para testar o modelo, as outras k-1 s@o usadas para treinar o
modelo. Também verificamos excelentes taxas de F1-score, Precision € Recall.

Tabela 3. Matriz de Confusao e metricas de avaliacao.

Condic¢ao ‘

previsao 0 1 | F-1 Score 99.86
0 2186 4 | Precision 99.90
1 2 1368 | Recall 99.81

Para treinar o modelo gastou-se um tempo de 5.77 segundos em um computador
com as seguintes configuragdes: intel core 17-7500U, memoria RAM DE 16GB; e um
tempo de 12.01 segundos na RaspBerry (n6 SINK). A andlise e aplicacdo das técnicas
de classificacdo foram realizadas utilizando a biblioteca CARET* e a linguagem de
programacio R°.

5. Conclusao

Pode-se observar que a dinamica da sala se modifica ao longo do dia, mostrando a neces-
sidade de uma anélise didria dos dados. Os dados de temperatura e luminosidade mostram
uma tendéncia de separacdo, indicando uma baixa correlagdo entre eles. Também verifi-
camos que a utilizag@o da técnica K-NN com K = 2, obteve um bom desempenho para
o problema de classificacdo se a sala estd ou ndo ocupada, em comparagdo com CART e
RF. Por nao precisar de muito tempo para treinar o modelo na Raspberry Pi 3, verifica-
mos a facilidade de implementacdo da técnica em sistemas embarcados. A utilizagdo da
deteccao de pessoas pode gerar uma reducao significativa do consumo de energia para os
ambientes monitorados onde o sistema proposto estd instalado.

“https://github.com/topepo/caret/
Shttps://www.r-project.org/



Outras aplicacdes podem ser testadas no contexto de SmartOffice, como conforto
térmico, ajudando ainda mais na redu¢do do consumo elétrico, aumentando a eficiéncia
energética e o conforto dos usudrios, tornando o sistema mais sensivel ao contexto.

Por fim, para trabalhos futuros, iremos coletar mais dados do ambiente para ou-
tras realizar aplicacOes de outras técnicas de aprendizagem de mdaquina, assim tornar o
ambiente mais sensivel ao contexto, junto a uma analise do consumo de energia elétrica
na sala, observando os resultados com o sistema implementado e sem o sistema.
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