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RESUMO

A detecgao de presenca em um ambiente tem se mostrado uma tarefa com grande potencial
para aumentar a eficiéncia energética de prédios e auxiliar em tecnologias remotas de
monitoramento e assisténcia nos smarts buildings, prédios inteligentes. Com a disponi-
bilidade cada vez maior de sensores e tecnologias integradas, os prédios inteligente vém
evoluindo na maneira de interagir com usuarios, com destaque na literatura atualizada
as técnicas de machine learning e, dentre elas, as redes neurais artificias. Com o intuito
de testar novos algoritmos para esta tarefa, foi proposto neste trabalho, o uso da rede
neural artificial ARTMAP Fuzzy como algoritmo classificador. Foram utilizados dados
obtidos de sensores de temperatura, COs, luminosidade e umidade. As simulagoes foram
realizadas com combinagoes diferentes de variaveis de entrada e trés tipos de normalizagao.
Foi possivel observar um bom desempenho na classificacdo do status da ocupacio, e pelo
desempenho e tempo de diagnéstico da rede, o algoritmo tem potencial para ser agregado

em um sistema comercial de detec¢ao de presenca em tempo real.

Palavras-chave: ARTMAP Fuzzy. Redes Neurais Artificiais. Detecgdo de Presenca. Pré-

dios Inteligentes. Ambientes Inteligentes.



ABSTRACT

Presence detection in an environment has proved to be a task with great potential to
increase the energy efficiency of buildings and aid in remote monitoring and assistance
technologies in smart buildings. With the increasing availability of sensors and integrated
technologies, smart buildings have evolved in the way they interact with users, with
machine learning and artificial neural networks techniques stand out in recent literature.
In order to test new algorithms for this task, we propose in this work the use of the
Fuzzy ARTMAP artificial neural network as a classifier algorithm. Data obtained from
temperature, COs, light and humidity sensors were used. The simulations were performed
with training in sequential and random order and with two sample sizes. The results show
a good performance in classifying occupation status and by the network diagnosis time
and performance the algorithm can be added to a commercial real time presence detection

system.

Keywords: Fuzzy ARTMAP. Artificial Neural Networks. Presence Detection. Smarts

Buildings. Smart Environments.
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1 INTRODUCAO

Ambientes inteligentes vém se tornando populares nos tltimos anos e assumindo
importantes fungoes nas tarefas cotidianas. Para Cook e Das (COOK; DAS, 2007) um
ambiente inteligente adquire conhecimentos sobre o ambiente e os aplica, de forma a
melhorar a experiéncia dos usuarios na interacao com o ambiente, personalizando sua

experiéncia e adicionando niveis de controle, gerenciamento, conforto e seguranca.

Em edificios residenciais e comerciais, a combinagao de automagao com aprendizado
de maquina leva ao conceito de edificios inteligentes (smart buildings). O sensor de ocupagao
¢é particularmente importante nesse ambiente, devido a sua comunicagao direta com os
seres humanos, que resulta na extracao de padroes de comportamento. Esses padroes tém
grande importancia na analise das necessidades dos usuarios e podem auxiliar, por exemplo,
em situagoes de emergéncia fornecendo suporte a decisao, além de integrar sistemas que
permitem a economia de energia, de recursos e em sistema de seguranca e controle de
anomalias (SAHA et al., 2019).

A deteccdo de ocupagao é um componente que integra os smart buildings, que
ajustam suas configuragdoes com base nas preferéncias e caracteristicas dos ocupantes,
produzindo uma interface homem-maquina fundamental devido ao tempo cada vez maior

que os seres humanos passam em ambientes internos (SAHA et al., 2019).

Um exemplo de ambiente inteligente sao os sistemas de gerenciamento de energia
e conforto de edificios, em inglés Building Energy and Comfort Management (BECM),
usados em smart buildings. Sao sistemas de controle para edificios que usam computado-
res e microprocessadores distribuidos para monitoramento, armazenamento de dados e
comunicacao com os usuarios. Sao fungoes centrais em um sistema BECM o controle de
aquecimento, ventilacao e ar condicionado (AVAC), controle de iluminagao e controle de
eletricidade (LEVERMORE, 2000). Pelas caracteristicas de fabricagao e funcionamento, a
maioria desses equipamentos de AVAC presumem uma ocupacao maxima dos ambientes.
Um sistema de ar condicionado, por exemplo, projetado para uma sala com capacidade
de cem pessoas nao adapta seu funcionamento se a sala estiver ocupada por dez pessoas,
ou nao tem a capacidade de detectar se a sala estd ocupada a todo momento que o

equipamento permanece ligado, gerando assim um gasto adicional de energia.

Prédios consomem cerca de 40% do total de energia produzida no mundo para
manter os requisitos dos ocupantes por conforto e funcionalidades nos ambientais internos
(CHEN; JIANG; XIE, 2018). Devido as crises energéticas, ao custo e a crescente consciéncia
da necessidade de desenvolvimento de tecnologias sustentaveis, esta cada vez mais frequente
a procura por ferramentas que aumentem a eficiéncia energética de prédios. As informagoes
de ocupagao dos edificios tem papel fundamental para o alcance desse objetivo (CHEN;
JIANG; XIE, 2018).
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Nesse sentido, estudos demonstraram o potencial da detecgdo de presenca e/ou
ocupagao dos ambientes para um consumo mais consciente e eficiente de energia. Com a
utilizacao de dados de sensores e algoritmos para detecgao de presenca € possivel atingir uma
economia anual de energia de até 42% nos sistemas de AVAC (ERICKSON; CARREIRA-
PERPINAN; CERPA, 2011). Uma investigacao recente em prédios comerciais, mostrou
uma grande variacao no potencial de economia de energia, de 29% a 80% dependendo do
perfil de utilizagao (BROOKS et al., 2014).

Além de ser uma ferramenta que comprovadamente aumenta a eficiéncia energética
de prédios, o sistema de deteccao de ocupacgao a partir de dados de sensores em ambientes
inteligentes tem outras aplicagoes atuais, muito importantes no contexto do isolamento
social que o mundo esta atravessando devido a pandemia causada pelo Covid-19, como
determinacao e mapeamento do comportamento dos ocupantes para reconhecimento
de padroes (RASHIDI; COOK, 2010), integracao em sistemas para telemedicina com
monitoramento, suporte e dispositivos de terapia (CHAN et al., 2008).

Algoritmos de varias naturezas foram reportados na literatura para a tarefa de
deteccao e classificacao da ocupagao de um ambiente a partir de dados de sensores, entre
eles se destacam recentemente, pela flexibilidade e bom desempenho, as redes neurais
artificiais (RNAs), uma estrutura de processamento maciga, que tem funcionamento
baseado no cérebro humano (HAYKIN, 1999).

As redes neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (Adaptative Res-
sonance Theory — ART), s@o uma familia de RNAs que performam uma aprendizagem
estavel com uma rapida convergéncia. Esse desempenho se da por duas caracteristicas
principais muito importantes: a estabilidade (capacidade de absorver conhecimento por
meio do ajuste de pesos) e a plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a

inclusao de novas entradas, sem perder ou corromper o conhecimento anterior).

A natureza estocastica do comportamento dos ocupantes em um prédio, combinada
com as incertezas dos sensores, leva a uma area desafiadora de pesquisa que é atravessada
por questoes de preocupacao com privacidade e dependéncia da tecnologia e recursos
disponiveis (NGUYEN; AIELLO, 2013). Apesar dos sistemas disponiveis e dos muitos
protétipos em construgao, a tarefa de deteccao de presenca em ambientes ainda é um
processo sujeito a varias varidveis, propenso a erros e caro em muitos casos (NGUYEN;
AIELLO, 2013). Por esse motivo, investigagoes sao necessarias para aumentar a eficiéncia

das ferramentas utilizadas e tornar os protétipos viaveis em escala real e comercial.

Nesse sentido, este trabalho propoe a utilizacdo de um algoritmo de detecgao e
classificacao alternativo ao que vem sendo apresentado na literatura especializada. Sera
investigado o desempenho da RNA ARTMAP Fuzzy (CARPENTER et al., 1992) em
detectar e classificar a presenca de ocupantes em um ambiente, a partir de dados de

sensores que medem parametros ambientais, aproveitando as caracteristicas de rapidez,
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consisténcia e confiabilidade das RNAs da familia ART.

1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é investigar o desempenho da rede neural ARTMAP
Fuzzy (CARPENTER et al., 1992), como algoritmo de detecgao e classificagao da presenga
de ocupantes em ambientes inteligentes, utilizando dados de varidveis ambientais (niveis

de C'O,, luminosidade, temperatura e umidade) obtidas de sensores ambientais.

A proposta do trabalho é se valer das caracteristicas de estabilidade e plasticidade
da rede neural utilizada para atingir um desempenho satisfatorio como algoritmo de
deteccao e classificagao, testando a possibilidade e a viabilidade de aplicacdo em um

sistema real.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, abordando trabalhos correlatos,
deteccao de ocupagao em prédios inteligentes, RNAs e RNAs da Teoria da Ressonéncia
Adaptativa, metodologia do trabalho, resultados e discussoes e finalizando com as conclusoes

do estudo.

No capitulo 2 é feita uma revisao de trabalhos correlatos, que propuseram algoritmos
de diferentes naturezas para sistemas de deteccao de ocupacao, com especial destaque nos

modelos que utilizaram redes neurais artificiais.

O capitulo 3 apresenta uma contextualizacao, defini¢des e teorias relacionadas
ao tema de deteccao de ocupacao e ambientes inteligentes, e especificamente, prédios
inteligentes. Sao abordados os equipamentos utilizados nos sitemas de detecc¢ao de ocupacao,
principais algoritmos apresentados na literatura para essa tarefa e forma de avaliacao de

desempenho dos algoritmos classificadores.

No capitulo 4 sao descritos os principais conceitos da teoria da ressonancia adapta-
tiva, com enfoque na arquitetura e no algoritmo das redes neurais ART, que servem de
base conceitual para a rede ARTMAP Fuzzy utilizada no desenvolvimento da metodologia

proposta.

O capitulo 5 apresenta a metodologia de desenvolvimento do trabalho, com uma
analise dos dados e variaveis utilizadas e apresentagao dos procedimentos utilizados na

escolha dos parametros e nos treinamento e testes da rede.

No capitulo 6 é apresentado os principais resultados obtidos, com analise das
variaveis no modelo, efeito das normalizacoes no acerto da rede e avaliagdo de desempenho

do algoritmo classificador em um sistema de detecgdo de ocupacao.
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O capitulo 7 apresenta as conclusoes e as contribuicoes deste trabalho, com sugestoes

para trabalhos futuros.
E por fim, no Apéndice A é feita uma breve revisao dos principais conceitos acerca

de redes neurais artificiais, apresentando o modelo neural artificial, principais tipos de

estruturas e treinamentos utilizados em sistemas neurais artificiais.
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2 TRABALHOS CORRELATOS

A deteccao da ocupacao de um ambiente tem se mostrado uma area ativa para
pesquisas, principalmente nos tltimos anos, e em constante evolugao, devido a seus
potencialmente significativos beneficios e o aumento da acessibilidade de tecnologias

moveis e integradas em prédios e ambientes inteligentes.

Para enfatizar a relevancia e atualidade do tema, a Figura 1 mostra a quantidade
de trabalhos publicados na base de dados Scopus entre os anos 2000 e 2019. Para gerar
esses resultados, foi feita uma busca por titulos e palavras-chaves dos termos em inglés
“occupancy detection”, “occupancy estimation” e “occupancy monitoring”. A evolucao das
pesquisas no tema em quantidade, variedade e complexidade se acentua nos tultimos anos,

acompanhando as crescentes necessidades por tecnologias nessa area.

Figura 1 - Evolucao dos trabalhos publicados nos tltimos 20 anos
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Fonte: Autoria prépria.

O algoritmo classificador é parte fundamental nos sistemas de detec¢ao de ocupacao,
uma vez que € a partir dele que se obtém a resposta, o perfil de ocupagao de um ambiente.
Diversos algoritmos e técnicas foram propostos para a tarefa de deteccao de ocupacao.
Como os algoritmos propostos na literatura sao bem diversos, os trabalhos correlatos serao
apresentados organizados em cinco grupos: modelos graficos probabilisticos, modelos de
aprendizagem classicos e estatisticos, modelos baseados em kernel, mineracao de dados
e RNAs. Os trabalhos que utilizaram RNAs serdo apresentados em maior quantidade e
niveis de detalhes das contribuigoes, uma vez que o objeto de estudo ¢ a aplicagdo de um

tipo de RNA como algoritmo classificador em sistemas de detecgdo de ocupacao.
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2.1 MODELOS GRAFICOS PROBABILISTICOS

Dados coletados de sensores ambientais, que mediam temperatura, umidade relativa,
taxa de C'Oy e luminosidade foram utilizados no experimento de Candanedo e Feldheim
(2016) (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016) para prever a ocupagdo com uma metodologia
baseada em Hidden Markov Models (HMM) (GHAHRAMANI, 2001), em portugués
modelos ocultos de Markov. Os autores avaliaram a influéncia das diferentes variaveis
ambientais na performance da deteccao de ocupacao, obtendo um desempenho que variou
entre 32,68% e 99,33%, dependendo da combinacao de variaveis usada. Pela grande variagao
dos resultados, destaca-se a importancia da sele¢do apropriada das variaveis e do método de
classificagao. Os autores disponibilizaram o banco de dados gerado para mais investigagoes
na comunidade cientifica e alguns trabalhos, que serao apresentados posteriormente, o

utilizaram para testar aplica¢oes em diferentes algoritmos de classificacao.

Uma rede bayesiana (GHAHRAMANTI, 2001) foi desenvolvida no estudo de Dodier
(2006) (DODIER et al., 2006) para identificar a ocupagao de um edificio com base nos
dados gerados por uma rede de sensores ambientais. O objetivo principal do estudo foi
inferir a distribuicdo de probabilidade para o nimero de ocupantes e sua localizacdo no

edificio usando medic¢oes historicas e atuais dos sensores.

Modelos de Markov nao homogéneos (MOR; GARHWAL; KUMAR, 2020) foram
utilizados no estudo de Chen, Xu e Soh (2015) (CHEN; XU; SOH, 2015) para modelar a
ocupagao regular em dois ambientes de natureza distintas: edificios comerciais em zonas
unicas de multiplos ocupantes e em zonas multiplas com multiplos ocupantes. Modelos de
Markov ocultos auto regressivos (MOR; GARHWAL; KUMAR, 2020) foram usados por
Han, Gao e Fan (2012) (HAN; GAO; FAN, 2012) para modelar padrdes de ocupagao de
edificios e medir a qualidade do ambiente interno. Foram usados sensores ambientais para
compor os dados de ocupacao dos usuarios e alcancou-se um desempenho de 80,78% nas

classificagoes.

HMM foram utilizados para modelar as correlagoes ao longo do tempo entre
varidveis ambientais e niveis de ocupagao no estudo de Lam (2009) (LAM et al., 2009). A
metodologia proposta alcancou uma performance de 80% na deteccao de ocupacao em um

escritorio de planta aberta.

2.2 MODELOS DE APRENDIZAGEM ESTATISTICOS

Uma arvore de decisao (KOTSIANTIS, 2013) foi utilizada como classificador por
Hailemariam (2011) (HAILEMARIAM et al., 2011) para detec¢ao de ocupagdo em tempo
real de um posto de trabalho em um escritério. Foram usados varios tipos de sensores,
incluindo o de movimento e os autores relataram desempenho méaximo de 98,4% nas

classificagoes. Os autores atentaram para o risco de sobreposicao nas medidas dos sensores,
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se varios tipos de sensores forem combinados sem selecao prévia adequada.

O algoritmo K-nearest neighbors (KNN) (COVER; HART, 1967), “k-vizinhos
mais proximos”, € um algoritmo de funcionamento simples, baseado na distancia, em
outras palavras, na diferenca ou similaridade de duas instancias dentro de um conjunto
de dados (JIANG et al., 2007). Uma abordagem utilizando KNN e dados de consumo
de eletricidade foi utilizada por Akbar (2015) (AKBAR et al., 2015) para determinar
informagoes de ocupagdo em um prédio. Os autores mostraram que utilizando somente
dados de eletricidade, e nenhum outro dado obtido de sensores, puderam alcancar uma
performance superior a 93,67% na classificacdo do estado de ocupacao do ambiente

monitorado.

Além de usarem HMM |, no estudo de Candanedo e Feldheim (2016) (CANDANEDO;
FELDHEIM, 2016) os autores também fizeram uso de outros algoritmos para testar a
adequacao e desempenho das diferentes abordagens nos dados dos sensores, sendo eles
Linear Discriminant Analysis (LDA), Random Forest (RF) e Classification and Regression
Trees (CART) (NGUYEN; AIELLO, 2013). Os melhores resultados foram obtidos com o

uso dos trés algoritmos combinados com diferentes tipos de sensores.

2.3 MODELOS BASEADOS EM KERNEL

Dados coletados de sensores de C'O, foram utilizados por Zuraimi (2017) (ZURAIMI
et al., 2017) para prever o niimero de ocupantes em um teatro, usando como classificador
o algoritmo Support Vector Machine (SVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). Foi feita
uma analise de validagao cruzada para procurar os parametros ideais para um kernel da
funcao de base radial (RBF), a fim de otimizar o desempenho do SVM. Os resultados

mostraram uma performance de aproximadamente 76% na deteccio de ocupacao.

Foi simulado por Caliskan (2007) (CALISKAN et al., 2007) a ocupagao de um
estacionamento como um processo gaussiano retrogrado. Definiu-se um parametro que
determinava o nivel de ocupagao esperado por veiculo no cenario e a resposta do modelo

era a porcentagem esperada de vagas ocupadas.

Uma abordagem com a utilizacdo de SVM e doze variaveis obtidas de sensores
ambientais para deteccao do status da ocupacao e numero de ocupantes foi proposta por
Yang (2014) (YANG et al., 2014). Os autores relataram um desempenho na detecgao do
status da ocupacao entre 95,1% e 97,5%, enquanto o nimero de ocupantes foi estimado

com um erro quadratico médio entre 0,141 e 1,192.

Foi proposta uma abordagem nao intrusiva no estudo de Akbar (2015) (AKBAR et
al., 2015) com base no reconhecimento de padrdes de consumo em dados de eletricidade para
detectar o status da ocupagao. Esse trabalho apresenta uma comparacao de desempenho do

SVM com trés diferentes nicleos (fungoes de base linear, polinomial e radial) para mostrar
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a importancia da selecao adequada da funcao do kernel. Os dados de eletricidade usados
para validar essa abordagem foram coletados em um centro de pesquisa e os resultados

variaram entre 55,37% e 79,12% de acertos na classificacao.

Um sistema baseado em Wi-Fi foi proposto por Zou (2018) (ZOU et al., 2018) para
estimar o niimero de ocupantes sem a necessidade de utilizar qualquer sensor ou outro tipo
de hardware de monitoramento. O classificador para a detecgdo e contagem da ocupagao
foi baseado em SVM e fusao de informacoes. Resultados experimentais mostraram que o

sistema obteve um desempenho de 92,8% na contagem de pessoas.

2.4 MINERACAO DE DADOS

No estudo de Chen (2013) (CHEN et al., 2013) os autores exploram o monitoramento
de ocupagao nao-intrusivo usando uma abordagem baseada em cluster (agrupamento),
com trés métricas coletadas de um medidor de eletricidade: poténcia média, desvio padrao
e faixa de poténcia. A abordagem elimina a necessidade de dados de ocupacao reais para

comparacao durante o treinamento, i.e., treinamento nao supervisionado.

Uma abordagem nao supervisionada baseada em clustering também foi proposta por
Nguyen, Zheng e Han (2013) (NGUYEN; ZHENG; HAN, 2013) para extrair a localizagao
dos ocupantes em uma planta de laboratorios académicos, rastreando seus telefones
celulares conectados ao Wi-Fi. Resultados experimentais mostraram uma performance de

98% mno rastreamento dos ocupantes no ambiente.

No estudo de D’oca e Hong (2015) (D’OCA; HONG, 2015) é proposto uma estrutura
de mineracao de dados para estabelecer o perfil de ocupagdo de um ambiente de trabalho,
utilizando principalmente a inducao de regras, clustering e métricas de distancia. Os

autores estabeleceram uma resposta de ocupacao didria em um intervalo de dez minutos.
sectionREDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RNAs tém sido amplamente utilizadas como um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado em muitos campos, incluindo na detec¢ao de informacoes de ocupacao em edificios
e ambientes em gerais. Elas podem ser aplicadas de maneiras diversas, dependendo do
objetivo final. Podem ser usadas como um classificador puro para detectar o status ou
variagao binaria da ocupacado, podem ser usados para prever a evolucao da ocupacao
(posicionamento) em um ambiente ao longo do tempo (GOLESTAN; KAZEMIAN; AR-
DAKANIAN;, 2018) ou também para contagem e rastreamento de ocupantes (ZOU et al.,
2015).

Utilizando uma RNA Feedforward (RNFF) com algoritmo de treinamento backpro-
pagation (BP) (WERBOS, 1974) e medidas de C'O3 no ambiente como dados de entrada,
foi estimado no estudo de Zuraimi (2017) (ZURAIMI et al., 2017) o nimero de ocupantes



Capitulo 2. TRABALHOS CORRELATOS 19

em um teatro. A RNA obteve desempenho médio de 70% na contagem. No trabalho de Lam
(2009) (LAM et al., 2009) também foi feita uma quantificagdo da ocupagdo com a mesma
RNA e mesmo algoritmo de treinamento, dessa vez em um escritorio de planta aberta. Os
autores utilizaram para coleta de dados uma rede de miltiplos sensores ambientais, que
medem C'O,, compostos organicos volateis totais (COVT), temperatura, umidade relativa,
movimento e luminosidade. A performance média obtida com a metodologia usada foi de
75% na deteccao do niimero de ocupantes. Um sistema com multiplos sensores também
foi utilizado por Yang (2012) (YANG et al., 2012a) para capturar dados de temperatura,
umidade, concentracao de C'O,, luminosidade, som e movimento. O diferencial foi o uso
da RNA de Base Radial (RBF) (BROOMHEAD; LOWE, 1988) como classificador. Testes
de campo foram realizados e a melhor taxa de deteccao foi de 87,62% das amostras, com

tolerancia de um ocupante.

No estudo de Yang (2012) (YANG et al., 2012b) foram utilizadas como entradas de
uma RNFF varias combinacoes de dados coletadas de varios tipos de sensores para detecgao
de ocupacao. Analisaram a efetividade de cada sensor e comparou-se o desempenho de uma
RNA de tinica camada oculta com uma RNA de miltiplas camadas ocultas. Os resultados
do teste relataram uma taxa de deteccao entre 62,41% e 97,97%, sendo que os melhores

resultados foram alcangados com trés camadas escondidas.

Diferentes combinagoes de tipos de sensores e um medidor de carga elétrica foram
os parametros de entrada para uma RNFF com uma camada escondida utilizados por
Hobson (2019) (HOBSON et al., 2019) para estimar o nimero de ocupantes em uma sala de
um prédio académico, resultando em um acerto médio de 83% na contagem. Observaram
que dispositivos Wi-Fi associados se mostram altamente benéficos a estimativa do niimero

de ocupantes.

Redes neurais com atraso de tempo (RNAT) (WAIBEL, 1989) foram utilizadas
por Rahman e Han (2017) (RAHMAN; HAN, 2017) para estimar o nimero de ocupantes
em uma sala. O algoritmo foi testado sob diferentes condigoes de entrada, produzindo
resultados com um coeficiente de variacao entre 0,51% e 15,52%. Com o intuito de investigar
as incertezas causadas pelos parametros da RNAT, foram simulados dados de niveis de
C'Oy em um ambiente interno, correspondentes a varios horarios de ocupacao e padroes de
fluxo de ar por Alam (2017) (ALAM et al., 2017). Os autores concluiram que a precisao
da estimativa foi significativamente influenciada pela frequéncia de variacdo da ocupagao e

nao pela flutuacao na taxa do fluxo de ar.

Alguns estudos fizeram uso do banco de dados gerado por Candanedo e Feldheim
(2016) (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016) para a investigacao da classifica¢do de ocupagao
com diferentes metodologias e RNAs. Foram testados sete algoritmos para treinamento em
uma RNFF no experimento de Tutuncu, Cataltas e Koklu (2016) (TUTUNCU; CATALTAS;
KOKLU, 2016) e o melhor resultado foi alcancado pelo algoritmo Limited Memory Quasi-
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Newton (PHUA; MING, 2003), que obteve um desempenho de 98,803% na classificagao.
Elkhoukhi (2018) (ELKHOUKHLI et al., 2018) aplicou algoritmos de Machine Learning e
RNAs com variagao de aprendizados online e off-line. A méxima performance alcangada foi
95% de classificacoes corretas. Para os mesmos dados, foram apresentados por Kraipeerapun
e Amornsamankur (2017) (KRAIPEERAPUN; AMORNSAMANKUR, 2017) dois métodos
para obter o status da ocupacao. O primeiro foi uma combinacao da técnica chamada
Stacked Generalization (WOLPERT, 1992) com uma RNA multiclasse e o segundo aplicou
a mesma técnica com uma RNA de saida dupla. Os resultados da validagao mostraram
um acerto entre 68,87% e 91,18%.

No estudo de Masood, Soh e Chang (2015) (MASOOD; SOH; CHANG, 2016) os
autores propuseram o uso do modelo de selegao wrapper e extreme learning machine (ELM),
maquina de aprendizado extremo em portugués, para examinar o nimero de ocupantes

em uma sala por meio de dados de sensores ambientais, alcangcando um desempenho entre

74,06% e 81,37%.

Uma abordagem com detecgao e estimativa do ntimero de ocupantes em tempo
real usando somente medicoes de niveis de CO2 no ambiente foi proposta por Jiang (2016)
(JIANG et al., 2016) utilizando uma variagao do ELM. Os dados experimentais usados
para validar o algoritmo proposto foram coletados em um escritério com capacidade para
35 ocupantes e os resultados obtidos mostraram acerto de até 94%, com tolerdncia de

quatro ocupantes.

Foi proposto um algoritmo para rastreamento da localizacao interna no experimento
de Zou (2015) (ZOU et al., 2015) baseado em ELM sequencial online. Os autores realizaram
experimentos em um laboratério (580 m?) e demonstraram que o algoritmo poderia rastrear

a localizagdo dos ocupantes com uma precisao de 1,973 metro.

Para melhor visualizacdo e comparacgao entre as abordagens, objetivos e desempe-
nhos, na Tabela 1 é apresentada uma visao geral dos trabalhos de deteccao de ocupacao

utilizando RNAs revisados nesse capitulo.



Tabela 1 — Visao geral dos trabalhos de deteccao de ocupagao que utilizaram RNAs.

Tipo de RNA Sensores Ambiente Resposta Desempenho
RNFF COq Teatro Contagem 70,00%
RNFF C0,,T,ULM Planta aberta Contagem 75,00%

RBF CO,, T, U, L, M, Som Laboratérios Contagem 87,62%
RNFF -3 CE CO,, T, U, L, M, Som Laboratérios Contagem 62,41% — 97,97%
RNFF CO,, L, M, Wi-Fi, carga Prédio académico Contagem 83,00%
RNAT COq Sala Contagem 0,51% < CV > 15,52%
RNFF - QN CO,,T,U,L Laboratorio Presenca 98, 80%
RNFF CO,,T,U,L* Laboratério Presenca 68,87% — 91, 18%
ELM CO,,T,U,P* Sala Contagem e Rastreamento 74,06% — 91, 18%
ELM CO,,T,U,L Sala Contagem 94, 00%

ELM Wi-Fi Laboratorio Rastreamento 1,973 m

RNFF: Rede Neural Feedforward. RBF: RNA de Base Radial. CE: camadas escondidas. RNAT: RNA com atraso de tempo. QN: algoritmo de

treinamento Limited Memory Quasi-Newton. ELM: extreme learning machine. T: temperatura, U: umidade. L: luminosidade. M: movimento.

P: pressao. *Estudos realizados com o mesmo banco de dados

Fonte: Autoria prépria.
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3 DETECCAO DE OCUPACAO EM PREDIOS INTELIGENTES

Um ambiente inteligente adquire e aplica conhecimentos sobre o ambiente e seus
usudrios para melhorar a experiéncia e interagao no ambiente (COOK; DAS, 2007).
De acordo com os autores, um ambiente inteligente é composto por quatro camadas:
componentes fisicos, comunicagao, informacao e decisdao. As camadas de um ambiente

inteligente e seus componentes podem ser visualizados na Figura 2.

A automacao em um ambiente inteligente pode ser vista como um ciclo de percepgao
sobre o estado do ambiente, raciocinio sobre o estado com tarefas objetivas e resultados de
possiveis agoes e atuagao sobre o ambiente para mudar o estado (COOK; DAS, 2007). A
percepcao do ambiente é um processo feito de baixo para cima (camadas da Figura 2). Os
sensores monitoram o ambiente usando componentes fisicos e disponibilizam informacoes
através da camada de comunicacao. O banco de dados armazena essas informacoes
enquanto outros componentes da camada de informacoes processam os dados brutos em
conhecimentos mais tteis (por exemplo, modelar agoes, padroes). Novas informagoes sao
apresentadas aos algoritmos de tomada de decisdao (camada superior) mediante solicitagao
ou arranjo prévio. A execucao da acao flui de cima para baixo. A acao de decisao é
comunicada as camadas de servigos (informagbes e comunicacao) que registram a acao e
a comunicam aos componentes fisicos. A camada fisica executa a acdo com a ajuda de
atuadores ou dispositivos de controle, alterando o estado do ambiente e desencadeando
uma nova percepgao (COOK; DAS, 2007).

Todos os conceitos que levam o nome de inteligente sao baseados no processo
cognitivo humano. Nesse sentido, ¢ possivel realizar um exercicio de comparacao com uma
pessoa executando uma ac¢ao e o caminho percorrido para que ela ocorra com a defini¢ao de
ambiente inteligente proposta por Cook e Das (2007) (COOK; DAS, 2007). Os componentes
fisicos representam os 6rgaos sensoriais humanos, os olhos e o tato, por exemplo, que
captam informagcoes do ambiente através de estimulos fisicos ou quimicos. Esses estimulos,
na sequéncia, sao transmitidos na forma de impulsos elétricos (representantes da camada
de comunicagao) até o sistema nervoso central. O sistema nervoso central, que representaria
a camada de decisdo, processa a informacao, a traduz em sensacao e gera uma resposta

que percorre o sentido contrario até chegar nos 6rgaos externos que executarao a agao.

O conceito de ambiente inteligente pode ser aplicado a qualquer espago ocupado com
alguma finalidade, desde casas e prédios a hospitais, fabricas e escolas. Atualmente existem
mais de trinta definigoes diferentes de inteligéncia relacionadas a prédios (NGUYEN;
AIELLO, 2013). Para esclarecer a discussao, no contexto do presente texto entende-se
prédio como uma palavra generalista para qualquer tipo de construcgao e finalidade, como

casas, edificios, prédios comerciais, institucionais e outros.

Duas das defini¢oes mais frequentemente aceitas sao propostas pelo Intelligent
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Building Institute (IBI) dos Estados Unidos da América e pelo Furopean Intelligent Building
Group (EIBG), com sede no Reino Unido. O IBI define um edificio inteligente como"aquele
que fornece um ambiente produtivo e economicamente rentdvel através da otimizacao de
seus quatro elementos basicos: sistemas, servicos, gerenciamento e as inter-relagoes entre
eles"(WIGGINTON; HARRIS, 2002). A definicao de edificio inteligente dada pelo EIBG
¢é "aquele que cria um ambiente que maximiza a eficacia dos ocupantes do edificio, ao
mesmo tempo em que permite o gerenciamento eficiente de recursos com custos minimos
de vida 1til de hardware e instalagoes"(WIGGINTON; HARRIS, 2002). A definigao do
IBI se concentra mais no beneficio dos proprietarios e no ambiente interno desejado por
eles, enquanto que o EIBG se concentra no beneficio dos ocupantes e na criagao do
ambiente interno desejado por eles. Ambas as defini¢des também chamam a atencao para

o gerenciamento e o impacto ambiental e econémico.

Para fins de especificidade de definicao, pode-se valer da estrutura proposta por
(SO; WONG; WONG, 1999) onde um prédio inteligente é composto por 10 médulos (M1
a M10):

1. M1: Sustentabilidade do ambiente: uso consciente da energia;

2. M2: Utilizagao e flexibilidade do espago;

3. M3: Economia eficiente: operagoes e manutencoes com énfase na eficiéncia econdmica;
4. M4: Conforto humano;

5. Mb5: Eficiéncia no trabalho;

6. M6: Medidas de seguranca: incéndios, terremotos, acidentes e problemas estruturais;
7. M7: Cultura;

8. M8: Imagem de alta tecnologia;

9. M9: Processo e estrutura de construgao;
10. M10: Saude.

Conhecer as informacoes dos perfis de ocupantes de um prédio através do sistema
inteligente de deteccao de ocupacgao resulta em estratégias de gerenciamento e decisoes
que integram quase a totalidade dos modulos, especialmente M1, M2, M3, M4, M6 e
M10. O sistema ajusta suas configuracoes com base nas preferéncias e caracteristicas

dos ocupantes, produzindo uma interface homem-maquina que otimiza e personaliza a

interagdo dos ocupantes com o ambiente (SAHA et al., 2019).
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A deteccao de ocupagao possui varias aplicagoes praticas na vida cotidiana dos
habitantes de um prédio inteligente. Uma das principais aplicagoes ¢ a utilizagao da
resposta do sistema de detec¢ao no gerenciamento de energia em prédios. Os sistemas
de gerenciamento de energia e conforto de edificios, em inglés Building Energy and
Comfort Management (BECM), sdo sistemas de controle em edificios inteligentes que usam
computadores e microprocessadores distribuidos para monitoramento, armazenamento de
dados e comunicacao. O objetivo principal de um sistema BECM ¢é atender os requisitos
de conforto dos ocupantes enquanto reduz o consumo de energia durante as operagoes
realizadas. Sao fungoes centrais, em geral, em um sistema BECM o controle de aquecimento,
ventilagao e ar condicionado (AVAC), controle de iluminagao e controle de eletricidade
(LEVERMORE, 2000).

Os sistemas de detecgao de ocupagao também sao tteis em situacoes de emergéncia,
na qual conhecer a posicao dos ocupantes e suas dinamicas de movimento podem reduzir
significativamente perdas de vidas e lesoes (TOMASTIK; LIN; BANASZUK, 2008). Apli-
cacOes em tecnologias de assisténcia a satide e telemedicina estdo cada vez mais frequentes
e incorporando tendéncias tecnoldgicas de varias naturezas ao conceito de home healthcare
(CHAN et al., 2008). Outras aplica¢oes comumente encontradas sdo nos sistemas de

seguranga, com a identificacdo de intrusos e atividades suspeitas.

O ponto de partida na analise de um sistema de deteccao de ocupagao é a presenca
do ocupante. O conceito de presenca em trés dimensoes foi desenvolvido por (MELFT et
al., 2011) e a Figura 3 apresenta um esquema visual que representa esse conceito. As trés
dimensoes sao fisica, espacial e temporal. O sentido das setas em cada dimensao indica o
caminho de detalhamento das informacoes: a medida que as informagoes da ocupacao no
tempo e espaco vao sendo mais detalhadas, a precisao e conhecimento sobre o perfil da

ocupacao geral aumentam.

A deteccao de ocupacao preocupa-se em extrair informagoes dos ocupantes em
ambientes dos mais variados perfis. O problema, em geral, abrange uma ampla variedade
de subproblemas, cada um com suas proprias particularidades. Novos algoritmos sao
constantemente testados para essa tarefa, devido a variedade e particularidades dos
diferentes cenarios de aplicagao. Os diferentes tipos de algoritmos podem ser agrupados em
trés categorias: algoritmos de deteccao de presenca, algoritmos de contagem e algoritmos
de rastreamento (SAHA et al., 2019).

Os algoritmos de deteccdo de presenca tém o objetivo de detectar se um ocupante
estd presente ou ndo em uma determinada area do prédio em tempo real (SAHA et al.,
2019). Os algoritmos recebem os dados dos sensores por meio do sistema de comunicagao
e os transformam na informacao do status binario da ocupacao: ou determinado ocupante

esta presente ou nao esta.

Em geral ndo ha grandes preocupacoes com a privacidade dos ocupantes na deteccao
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Figura 3 — Conceito de ocupagao em trés dimensoes
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Fonte: Adaptado de Melfi et al. (2011).

de presenca, pois a maioria dos sistemas utilizam meios de coleta de dados nao invasivos

para o ocupante.

Os algoritmos classificadores alcancam uma taxa aceitavel de acerto nas classifi-
cagoes para essa tarefa na literatura (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016)(AKBAR et
al., 2015)(TUTUNCU; CATALTAS; KOKLU, 2016)(ELKHOUKHTI et al., 2018), mas
hé limitagoes de origem fisicas e inerentes aos parametros do ambiente (discutidas na
proxima secao) que conferem complexidade a tarefa e diminuem a eficiéncia dos sistemas
de detecgao. As variaveis de entrada para algoritmos de deteccao de presenca incluem

principalmente parametros ambientais, de consumo de energia ou de movimento.

As informacgoes da deteccao de presenca dao suporte a estratégias de conforto

térmico e uso inteligente de energia, principalmente ajustando a temperatura dos ambientes
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em operagoes contextuais com base nas demandas reais dos ocupantes. Podem ser utilizadas

também nos sistemas de seguranga e para planejamento da utilizacao dos espacos.

Nos algoritmos de contagem, como o préprio nome deixa claro, faz-se uma contagem
em tempo real do nimero de ocupantes presentes em um determinado espago ou regiao
especifica do prédio (SUN; ZHAO; ZOU, 2020). Normalmente, os dados sao coletados
de varios tipos de sensores, principalmente de C'O,, e sdo combinados para produzir

estimativas do niimero de ocupantes.

Podem ser utilizados algoritmos supervisionados ou nao supervisionados para a
contagem da ocupagdao. Com o uso dos algoritmos supervisionados, faz-se necesséria
uma variavel de ocupacgao real medida, ou pode ser feita uma estimativa com alguma
técnica adequada. Como os perfis de ocupacgao dos ambientes podem variar muito e serem
imprevisiveis, a qualidade da estimativa do niimero real de ocupantes pode ser muito
varidvel também (NGUYEN; AIELLO, 2013).

A resposta dos algoritmos de contagem, em geral, também resulta em estratégias
de conforto térmico e uso inteligente de energia nos ambientes, criando uma utilizacao
contextual dos recursos. Pode-se utilizar, por exemplo, uma estratégia de acionamento
gradual dos aparelhos de ar condicionado em um prédio conhecendo a quantificagao da
ocupagao em determinado ambiente. O uso contextual baseado no niimero de ocupantes
pode resultar em economias significativas de energia, de 30 % a 40% (BROOKS et al.,
2014) segundo dados experimentais. Outras aplicagoes praticas do sistema de contagem
da ocupagao envolvem a contagem de pessoas em um shopping center (BEYMER, 2000),

em um teatro (ZURAIMI et al., 2017) e o ntimero de pessoas em prédios de escritérios
(ERICKSON; CARREIRA-PERPINAN; CERPA, 2011).

Os algoritmos de rastreamento se baseiam em inferir o histérico de movimentos
(trajetéria) de um ocupante em particular dentro de um ambiente (SAHA et al., 2019).
Esse processo inclui a determinacao da localizacao e pode incluir a deteccao da identidade
do ocupante. Com o objetivo de prever os futuros padroes de ocupacgoes, nessa classe de

algoritmos também se utiliza algoritmos de previsao e simulagao.

As tecnologias para levantamento de todas as informagoes necessdrias para esse
sistema, sdo, de maneira geral, consulta ao ponto de acesso da rede Wi-Fi (ZOU et
al., 2015), monitoramento visual com cameras (LI; LIU; TAN, 2019) e localizagao pelos

smartphones dos ocupantes (ZOU et al., 2018).

As agoes de rastreamento, localizacdo e identificacdo conferem a essa classe de
algoritmos muitas questoes relacionadas a privacidade dos ocupantes. O sistema de detecgao
detera, considerando que a tecnologia de coleta de dados utilizada permita, todas as

informagoes de movimentagoes temporais e espaciais de todos os ocupantes do prédio.

Em contrapartida, por conterem informagoes de ocupagao mais completas e co-
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nhecerem o perfil geral de ocupacdo do ambiente, os algoritmos de rastreamento sao os
que resultam no maior nimero de aplicagoes e estratégias titeis para a vida diaria dos
ocupantes. O rastreamento, por exemplo, é o tnico tipo de algoritmo que pode planejar
uma estratégia de evacuacao em caso de algum incidente. Com informagoes de localizacao
e identificacao, as condig¢oes internas de conforto térmico podem ser personalizadas e

gerenciadas para um grande nimero de pessoas.

3.1 SENSORES E EQUIPAMENTOS

Nessa se¢ao sera apresentada uma visao abrangente das principais tecnologias
utilizadas na literatura para a coleta de dados do ambiente e/ou dos usuérios para deteccao
de ocupacao. Serao discutidos os principais usos, caracteristicas, vantagens e limitagoes de

cada ferramenta.

A dimensao da tecnologia, os hardwares utilizados nos sistemas de deteccao podem
ser classificados de acordo com a necessidade de usar um terminal ou ndo (LEE; HA; LEE,
2006). No caso dos métodos que requerem um terminal, é necessario que os ocupantes se
conectem a dispositivos com transmissores sem fio incorporados que suportam diferentes
tecnologias de comunicagao, como Identificagao por radiofrequéncia (RFID), Wi-Fi, Blue-
tooth e GPS (Global Positioning System), disponiveis em dispositivos vestiveis (wearables)
e smartphones. Nos métodos nao terminais, a detecgao é com base em uma abordagem
passiva focada no monitoramento do ambiente, usando, por exemplo, cAmeras para mo-
nitoramento visual ou infravermelho, sensores e medidores inteligentes para consumo de

energia.

A Figura 4 é um esquema representativo do sistema de deteccao de ocupacao em
todas as camadas, com exemplos de aplicagoes de parametros medidos, tecnologia de coleta
de dados, classes de algoritmos utilizados e camada de tomada de decisao com a resposta

da ocupagao.

3.1.1 Sensores PIR

Um sensor PIR (Passive Infrared) é um dispositivo eletrénico capaz de detectar
radiagoes a um comprimento de onda de cerca de 10 micrémetros (o pico do comprimento
de onda da energia térmica emitida por humanos, em forma de radiagao infravermelha).
O termo passivo significa que o sensor nao usa nenhum tipo de energia na deteccao, ele
funciona detectando a energia emitida por outros objetos. Seu funcionamento é baseado na
utilizacao de um transdutor piezoelétrico, que detecta radiacao infravermelha e a converte
em um sinal de tensao (BENYA et al., 2003).

Devido a facilidade de implementagao e custo-beneficio (RAYKOV et al., 2016),

os sensores PIR sdo dispositivos muito utilizados nos sistemas de deteccao de ocupagao.
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Figura 4 — Visao geral das principais etapas de um sistema generalista de deteccao de

ocupagao
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Fonte: Autoria prépria.

Os ocupantes de um ambiente, ao se movimentarem, provocam alteragoes na radiagao
infravermelha e os sensores PIR detectam o movimento e por consequéncia, a presenca
de ocupantes. Também podem ser utilizados para estimar o nimero de ocupantes, mas
¢é necessaria uma metodologia para transformar os padroes de movimento extraidos dos
dados brutos em um modelo de estimativa de ocupacao. Um exemplo € o uso da regressao
estatistica em (WAHL; MILENKOVIC; AMFT, 2012).

De um modo geral, os sensores PIR tém as vantagens de baixo custo, baixo custo
computacional, baixo consumo de energia, alta confiabilidade e precisao nas medidas e
facilidade de serem implantados nos ambientes (CHEN; JIANG; XIE, 2018). No entanto,
uma limitagao do sensor PIR ¢é a necessidade de movimento para detectar os ocupantes,
o que significa que, para ocupantes estaticos nao é um equipamento adequado. Somente
pode fornecer informagoes binérias (ocupado ou desocupado) e o ruido inerente precisa
ser filtrado. Distancias diferentes entre os sensores PIR e as pessoas resultarao em uma
precisao diferente (SUN; ZHAO; ZOU, 2020).

Outra limitagao desse tipo de sensor é que ele é mais suscetivel a “falsos negativos”.
Esse tipo de erro geralmente ocorre pelas caracteristicas de funcionamento do sensor

PIR. Por ser um dispositivo line-of-sight, “linha de visao” em portugués, nao consegue



Capitulo 3. DETECCAO DE OCUPACAO EM PREDIOS INTELIGENTES 30

“enxergar” nos cantos e um ocupante nao sera detectado se houver uma obstrucao entre
ele e o dispositivo na linha de visdo. Além disso, um sensor PIR nao é capaz de detectar

varias pessoas ao mesmo tempo na linha de visdio (AHMAD et al., 2018).

3.1.2 Medidor inteligente de energia

O consumo de energia elétrica em prédios é capaz de refletir as interagoes entre
os ocupantes de areas internas e os aparelhos utilizados (CHEN; JIANG; XIE, 2018).
Portanto, informacoes de ocupagao de edificios podem ser inferidas a partir de dados de
consumo de energia, que podem ser medidos pelos medidores inteligentes (smart meters).
No entanto, a relagao entre dados de ocupagao e consumo de energia nao ¢é direta e, as
vezes, muito dificil de modelar. As abordagens de aprendizado de maquina sao uma boa
opcao para essa modelagem. Ao analisar as alteracoes das métricas estatisticas dos dados

de poténcia, eles podem detectar os eventos de presenga de ocupagao (CHEN et al., 2013).

Os dados brutos do consumo de eletricidade nao sao indicativos diretos e suficientes
da presenca e auséncia de ocupacao, mas sao derivados de algumas caracteristicas mais
representativas. O uso de algoritmos de deteccdo que se baseiem exclusivamente em
caracteristicas do conjunto de dados, como o KNN podem levar a bons resultados (AKBAR
et al., 2015).

Como demonstrado em (KLEIMINGER et al., 2013), uma resposta de deteccao do
status da ocupacao pode ser obtida utilizando somente dados do consumo de eletricidade,
sem a necessidade de outros sensores adicionais, com uma taxa de acerto média de 80%

na maioria dos cenarios.

Em um sistema de detec¢ao de ocupagao que usa somente medidores inteligentes,
nao hé necessidade de utilizar outros sensores mais caros e complexos para obter um
bom desempenho na deteccao. Outras vantagens sao o aproveitamento da infraestrutura

prévia dos prédios inteligentes para a coleta dos dados de ocupagao e a nao existéncia de
problemas de privacidade (CHEN; JIANG; XIE, 2018).

Com o uso exclusivo de medidores inteligentes para deteccao de ocupagao surgem
algumas limitagoes, como a possibilidade de detectar somente o status binario da ocupacao,
nao sendo possivel realizar quantificagao ou localizagdo (SUN; ZHAO; ZOU, 2020). Pelo
fato de nao haver medidas de outros parametros dos ocupantes ou do ambiente, se na
amostra existirem ocupantes que nao estao conectados a aparelhos que utilizem energia

elétrica, nao sera possivel detecta-los e o sistema de deteccao apresentara um erro maior.

3.1.3 Sensores ambientais

Sensores ambientais sao sensores que medem parametros do ambiente. Os principais

parametros medidos sdo diéxido de carbono (C'O;), temperatura, umidade e luminosidade.
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Esses sensores estao amplamente disponiveis nos sistemas de construcao de edificios
inteligentes, principalmente no sistema de AVAC (NGUYEN; AIELLO, 2013). Sensores
ambientais podem ser utilizados em ambientes internos e externos. Como os ocupantes
influenciam e modificam diretamente os ambientes internos nos parametros medidos pelos
sensores, os dados provenientes das leituras dos sensores podem ser bons indicadores para

detectar a ocupacao de um edificio.

Muitos estudos foram feitos na literatura com a utilizagdo de miltiplos sensores
ambientais nos sistemas de deteccao de ocupacao. Entre todos os sensores ambientais,
o de CO, (geralmente medido em p.p.m.) demonstrou maior eficdcia para detectar o
status e quantificagdo da ocupagao (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016) (MASOOD; SOH;
CHANG, 2016), sendo o pardmetro mais significante na resposta da ocupagio, quando
analisado isoladamente. Alguns pesquisadores aplicaram apenas os dados medidos de C'O,

no ambiente para estimativa e deteccdo da ocupacao e obtiveram desempenho satisfatorio
(JIANG et al., 2016) (ZURAIMI et al., 2017)(RAHMAN; HAN, 2017).

Como o C'O, é produto da respiracao humana, as concentragoes internas do gas
estao diretamente relacionadas ao niimero de ocupantes e ao nivel de ventilagao em um
ambiente (DONG; ANDREWS, 2009). Mas essa relacdo nao é simples de ser medida, ha
uma complexidade na concentracao interna de C'O,, que é influenciada por fatores como:
caracteristicas inerentes de propagacao do C'O, no ar, diferentes taxas de respiracao por
ocupante e niveis de atividade, influéncia do niimero de ocupantes, posicionamento dos

sensores, influéncia da abertura de janelas e portas.

Devido a essa alta complexidade, uma modelagem explicita das concentracoes de
C'O4y em termos do nimero de ocupantes se torna dificil e imprecisa. Uma solucao alternativa
¢é usar abordagens orientadas a dados que modelem diretamente o relacionamento entre
entradas e saidas usando alguns algoritmos gerais, como algoritmos de aprendizado de
méquina e RNAs (CHEN; JIANG; XIE, 2018).

A principal limitacao da estimativa e detecgao da ocupacgao usando exclusivamente
concentracoes de C'Oy é que os resultados da estimativa estao sempre com um atraso de
tempo em relagao a ocupacao real do edificio devido a lenta taxa de mistura de gases
no ambiente, ou seja, uma lenta propagacao do C'O, no ambiente. O tempo de atraso
depende da taxa de mudanca do ar, e apresenta maiores taxas de erro a medida que mais
pessoas circulam no ambiente. Outras desvantagens sao aberturas imprevisiveis de janelas
e portas e circulagdo imprevisivel de pessoas (SUN; ZHAO; ZOU, 2020).

As principais vantagens do uso de sensores de C'O, para um sistema de detecgao de
ocupagao sao o baixo custo dos equipamentos e a inexisténcia de problemas de privacidade,
por ser uma tecnologia nao invasiva. Os sensores de C'O, podem ser utilizados tanto para
determinar o status da ocupacao quanto para estimar o nimero de ocupantes em um

ambiente. Porém para estimar o ntimero de ocupantes e localizagdo interna, a precisao se
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torna muito baixa, pelas caracteristicas anteriormente mencionadas.

Os outros sensores ambientais mais utilizados nos sistemas de deteccdo propos-
tos, temperatura, umidade e luminosidade, também possuem algumas caracteristicas e

limitacoes da mesma natureza do C'O,.

A umidade é um parametro que esta relacionado com os niveis de C'O, no ar, ja que
a agua também é um produto na respiragdo humana. Em um ambiente interno, a umidade
relativa (medida em % de presencga no ar) varia muito pouco (DONG; ANDREWS, 2009)
e a medicao pelos sensores de umidade também ¢é prejudicada pela abertura de portas e
janelas, pois acontece uma mistura com o ar externo. O posicionamento dos sensores de

umidade também acarreta variagoes na medigao.

Em um ambiente interno sem aberturas externas, as flutuagoes de temperatura
causadas pela presenca humana individual sao minimas ou variam lentamente com o tempo.
Grandes variagoes na temperatura (1 °© C) em um curto intervalo de tempo (10 minutos)
sao provavelmente associadas a atividades que liberam maiores quantidades de energia,
como um grande grupo de pessoas e inicializagdo do sistema AVAC (DONG; ANDREWS,
2009). Os sensores de temperatura, dependendo da precisdo, podem néao ser capazes de

captar essas pequenas variagoes.

A luminosidade é o parametro que apresenta menor variabilidade na medic¢ao
dos sensores ambientais e nao apresenta grande parte das limitagoes dos outros sensores.
As mudangas bruscas nas medidas do sensor de luminosidade (medido em Lux), como
diminuicao e aumento acentuado representam o momento em que as luzes do ambiente sao
desligadas e ligadas, respectivamente. Alteracoes nas medidas do sensor de luminosidade
podem acontecer nos horarios de maior incidéncia dos raios solares, em ambientes que

permitam a passagem da luz do sol.

Além dos sensores de C'O,, temperatura, umidade e luminosidade, também sao
utilizados na literatura como sensores ambientais os parametros de pressao e movimento.
Para alcancar desempenhos satisfatérios na deteccao de ocupacido com muitos sensores
ambientais é necessario que sejam feitas sele¢oes apropriadas dos parametros de entrada e
dos algoritmos de aprendizado (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016).

Os sensores ambientais, de maneira geral, podem ser usados para determinar o
status da ocupacao, mas para fazer a contagem dos ocupantes nao sao muito indicados.
Os dados sensoriais brutos de multiplos sensores ambientais contém ruidos e nao sao

representativos e suficientes para realizar a estimativa da ocupagdo de um ambiente.

Como principais vantagens dos sensores ambientais, pode-se elencar de maneira
geral, sua ampla disponibilidade, baixo custo e a inexisténcia de problemas de privacidade.
Em contrapartida, as principais limitacoes, em geral, sdo desempenho limitado dependendo

) ) )

da configuracao do ambiente e atraso nas medidas.
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3.1.4 Cameras

O método baseado em imagens/videos tornou-se um tépico popular de pesquisa na
ocupagao de edificios devido a alta precisao, quando comparado com outras tecnologias de
deteccao. O método baseado na visualizacao utiliza a tecnologia de visao computacional
através de cameras para processar imagens, obtendo informagoes de ocupacao que incluem
presenga, nimero de ocupantes, trajetéria, identidade e localizacao (TSAKANIKAS;
DAGIUKLAS, 2018).

As cameras podem ser classificadas de acordo com o tipo de informacao derivada da
imagem. Podem ser divididas, de maneira geral, em cameras sem profundidade e cAmeras
com profundidade. Nas cadmeras sem profundidade, as imagens RGB (Red, Green, Blue) ou
imagens infravermelhas podem ser coletados para determinacao visual do status e estimativa
da ocupacao, enquanto que nas cameras com profundidade, além das imagens RGB podem
ser coletadas também informagoes de profundidade. As caAmeras de profundidade calculam
a distancia da camera aos objetos no campo de visao da camera, e o valor de pizel das
imagens em profundidade representa essa distancia, podendo calcular também localizacao
e trajetoria dos ocupantes (LI; LIU; TAN, 2019).

As cameras também podem ser classificadas dependendo dos locais instalados.
Geralmente essa classificacdo é feita em cameras localizadas na entrada do ambiente
(geralmente na parte superior da porta) e no interior do ambiente (TSAKANIKAS;
DAGIUKLAS, 2018). Em aplicagoes reais, esses dois tipos de cdmeras podem operar
independentemente ou juntos. Na camera da entrada ¢ utilizada a visao aérea para detectar
e reconhecer informagoes de movimentacao dos ocupantes. Das cAmeras do interior do

ambiente, sdo utilizadas as imagens ou videos com uma visao geral do espaco (SUN; ZHAO;

ZOU, 2020).

Entao, com base em diferentes cameras e em diferentes locais instalados, existem
quatro situagoes de monitoramento visual: cAmeras sem profundidade na entrada (superior);
cameras sem profundidade no interior; cAmeras com profundidade na entrada (superior) e
cameras com profundidade no interior. Essas quatro situa¢oes também podem ser usadas

em conjunto ou individualmente, dependo dos objetivos requeridos pelo sistema de detecgao
(SUN; ZHAO; ZOU, 2020).

Utilizando imagens da camera da entrada ou do interior com algum algoritmo de
contagem, ou mesmo com trabalho manual, pode-se obter o status e quantificagao real
do ambiente, construindo assim a variavel de ocupacao real, necessaria para algoritmos
supervisionados. Essa abordagem foi utilizada nos experimentos de (CANDANEDO;
FELDHEIM, 2016)(MASOOD; SOH; CHANG, 2016)(JIANG et al., 2016)(MASOOD;
SOH; JIANG, 2017) .

A principal vantagem na deteccao utilizando cameras é que essa tecnologia pode
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fornecer resultados mais precisos quando comparada as outras abordagens. Além disso, com
o desenvolvimento do sistema de vigilancia e seguranga, muitos prédios ja possuem cameras
instaladas. Dessa forma, o sistema de deteccdo pode aproveitar a estrutura preexistente.
Utilizando em conjunto cimeras de profundidade o desempenho do sistema pode ser
melhorado. No entanto, o custo deve ser considerado, porque os sistemas de vigilancia
predial existentes nao sdo equipados com cdmeras de profundidade (SUN; ZHAO; ZOU,
2020).

As limitagoes no uso de cameras no sistema de deteccao de ocupacao incluem alta
complexidade computacional, sérios problemas de invasao de privacidade, baixa qualidade

de imagem das cameras de vigilancia e influéncia das condig¢oes de iluminacao.

3.1.5 Wi-Fi

Devido a ampla disponibilidade de sinais de Wi-Fi em ambientes internos, o uso da
tecnologia Wi-Fi em sistemas de deteccao de ocupacgao pode ser promissor. Com o estado
atual da tecnologia de dispositivos méveis, sua disponibilidade, flexibilidade e aplicagoes,
podemos inferir que a maioria dos ocupantes de um ambiente tenha um smartphone.
Assim, o niimero de smartphones pode ser tratado como um possivel indicador do niimero

de ocupantes em um determinado espaco.

Algumas abordagens de sistemas de detec¢ao de ocupagao utilizando somente a
infraestrutura Wi-Fi existente foram propostas. As metodologias variaram em verificar
as informagoes individuais dos dispositivos, buscar no ponto de acesso conectado com
informacoes de metadados e padrdes de ocupacao, utilizar técnicas de localizacdo internas
baseada em Wi-Fi e outras técnicas mais especificas (ZOU et al., 2018)(NGUYEN; ZHENG;
HAN, 2013)(ZOU et al., 2015). Em todos esses estudos, é necessario assumir que cada

ocupante carregaria um smartphone com Wi-Fi ativado.

Uma grande vantagem dos sistemas baseados em Wi-Fi é que os sinais da rede
estao amplamente disponiveis em ambientes internos e os métodos de coleta de dados
dos ocupantes resultam em 6timas taxas de acerto na detecgao, contagem ou localizacao
(CHEN; JIANG; XIE, 2018). Em contrapartida, existem limitagoes 6bvias dos sistemas
baseados em Wi-Fi: os ocupantes podem ter varios smartphones ou nenhum, podem estar
com o Wi-Fi desativado, a bateria do dispositivo pode acabar e passiveis de falhas que
interrompam o funcionamento. Nao se pode garantir disponibilidade total dos smartphones

pessoais para a coleta de dados.

3.1.6 Fusao de sensores

Em sistemas reais, dados provenientes de apenas um tipo de tecnologia de coleta

dificilmente alcangara confiabilidade suficiente na deteccao da ocupagdao. Como cada tipo
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de sensor possui vantagens e limitagoes exclusivas, a técnica de fusao de sensores pode
aumentar o desempenho da deteccao, na maioria dos casos, aproveitando as vantagens de
cada tecnologia e contornando suas limita¢oes (CHEN; JIANG; XIE, 2018).

A estratégia de fusao de sensores coleta e funde dados de diferentes naturezas. Pela
variedade e volume de dados de entrada do sistema, é necessario utilizar uma técnica
apropriada de selecao de variaveis para obter informagdes de ocupagao mais precisas. Uma
técnica utilizada atualmente na literatura para avaliar a contribuicao dos dados de cada

sensor é a teoria do ganho de informagao (information gain theory) (YANG et al., 2014).

Uma comparagao entre as tecnologias de sensores com base em alguns critérios de
avaliacao estd apresentada na Tabela 2. Os critérios de comparacao sao: tipos de detecgao
realizados, custo, problemas de privacidade, vantagens e limitagoes. Esses critérios de
avaliagao sao de grande importancia para uma analise da aplicacao das tecnologias de

sensores em sistemas reais com necessidades especificas e/ou recursos limitados.



Tabela 2 — Visao geral e comparativa dos tipos de sensores mais comuns em sistemas de deteccao de ocupagao.

Tecnologia Informagao de ocupagao Custo Problemas de privacidade Vantagens Limitacoes
Presenga Contagem Rastreamento
PIR Sim Nao Nao Baixo Nao Baixo custo Nao captura
computacional  ocupantes estaticos.

Smart Sim Nao Nao Meédio Parcial Infraestrutura  Ignora ocupantes,

meter existente desconectados a energia.
Sensores Sim Sim Nao Médio Nao Baixo custo, Tempo de atraso,
ambientais nao invasivo sensivel ao ambiente.

Camera Sim Sim Sim Alto Sim Disponibilidade Problemas de privacidade

e alto custo computacional.

Wi-Fi Sim Sim Sim Meédio Sim Alta precisao Multiplos smartphones
ocupantes desconectados.

Fonte: Autoria prépria.
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Se em uma aplicacao o custo for o principal critério levado em consideracao para a
construcao do sistema de deteccao, devem ser selecionadas tecnologias que aproveitem a
infraestrutura preexistente, como cameras, smart meter e Wi-Fi. Se o principal critério a se
considerar for a privacidade dos ocupantes, podem ser utilizados sensores ambientais, smart
meter e sensores PIR. No primeiro exemplo, as limitagoes do sistema seriam questoes de
privacidade dos ocupantes e no segundo seriam limitagoes no desempenho dos sensores pelo

tempo de atraso dos sensores ambientais e dificuldades do PIR com ocupantes estaticos.

Quanto a tendéncias futuras em tecnologias na deteccao de ocupagao, o desen-
volvimento da rede mével de quinta geragao (5G) em conjunto com a plataforma de
armazenamento de dados em nuvem e a inteligéncia artificial sdo tecnologias promissoras.
O 5G trard maior largura de banda, proporcionando taxas maiores de transmissoes de
dados dos sensores, aumento a velocidade de resposta dos sistemas de deteccao e reduzindo
a complexidade da rede (QAMAR et al., 2019).

3.2 PRINCIPAIS ALGORITMOS

Nessa secao sera feita uma breve apresentacao e classificacao das principais classes
de algoritmos utilizadas com maior frequéncia na literatura na tarefa de deteccao de

ocupacao. Ao final da apresentagao sera feita uma comparacao dos modelos.

A partir do levantamento bibliogréafico feito e apresentado em parte no capitulo 2,
podemos classificar os algoritmos para detec¢ao de ocupacgao em: modelos de aprendiza-
gem estatisticos, modelos baseados em kernel, modelos graficos probabilisticos, RNAs e

mineragao de dados.

Os modelos de aprendizagem estatisticos se referem a um grande conjunto de
ferramentas para analise de dados baseado em componentes estatisticos. O aprendizado
estatistico pode ser supervisionado e nao supervisionado. Em termos gerais, o aprendizado
estatistico supervisionado envolve a construcao de um modelo para prever ou estimar uma
salda baseando-se em uma ou mais entradas. No aprendizado estatistico nao supervisionado
nao ha uma saida para comparacao, mas com as ferramentas estatisticas pode-se encontrar
as estruturas de relagoes entre os dados (GARETH et al., 2013). Os algoritmos dessa
classe mais populares na literatura foram K-nearest neighbors (KNN), Linear Discriminant
Analysis (LDA), Random Forest (RF) e Classification and Regression Trees (CART).

Nos modelos gréaficos probabilisticos busca-se aprender uma estrutura especifica
de dependéncia condicional entre as variaveis, que sao os dados coletados dos sensores.
A construgdo do modelo geralmente consiste em duas partes: encontrar a estrutura de
dependéncias das variaveis, que é um passo essencial nas redes bayesianas e encontrar as
distribuicoes de probabilidade condicionais para as variaveis conectadas no gréafico. Este

é um passo essencial em quase todos os tipos de modelos graficos e é frequentemente
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usado para calcular a probabilidade de um espacgo ser ocupado, dadas as probabilidades
de outros sensores detectarem um evento (SAHA et al., 2019). Essa classe de algoritmos
também é comumente encontrada na deteccao e contagem de ocupacao usando a fusao
de informagoes de redes de sensores, principalmente o HMM e suas variagoes e a rede

Bayesiana.

Modelos baseados em kernel foram desenvolvidos para modelar relagdes nao lineares
entre variaveis independentes e dependentes. Nessa perspectiva, os dados originais do
espaco de entrada sdo transformados de forma a aumentar a sua dimensao (aumentando o
grau de polindmios, por exemplo), por uma fun¢do de mapeamento, ¢. Essa transformacao
deve ser realizada com cuidado para oferecer um modelo linear confiavel que corresponda
a uma soluc¢ao nao linear no espago de dados original (SCH et al., 1999). Um kernel é uma
funcao que pode ser interpretada como a distancia ou similaridade entre dois pontos e
a matriz de covariancia resume as medidas de similaridade entre pares de observagoes.
Como a construcao do modelo é executada com base na matriz de covaridncia e ndo com
base nos dados inicial, aproveita-se a vantagem de reduzir a complexidade computacional
(SCH et al., 1999). Os kernels mais tipicos incluem fungoes de base polinomial e radial
(RBF). Os algoritmos baseados em kernel utilizados com maior frequéncia na literatura
de detecgao de ocupagao sao SVM e processos gaussianos (BOSER; GUYON; VAPNIK,
1992).

A mineragao de dados (data mining) pode ser entendida como a aplicacao de
algoritmos especificos para extracao de padroes em dados. Suas seis principais fung¢oes sao:
classificagao, regressao, agrupamento (cluster), modelagem de dependéncias (ou regras de
associagdo), detec¢ao de anomalias e sumarizagao (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Na literatura de detecgao de ocupagao sao utilizados principalmente os

algoritmos de agrupamento e classificacao de regras de associacao.

No capitulo 2 foi apresentada uma visao geral dos estudos na area de deteccao de
ocupagao que utilizaram RNAs como algoritmos classificadores, que esta condensada na

Tabela 3. A apresentacao e discussao formal de RNAs sera feita no Apéndice A.

Uma avaliagdo comparativa dos métodos com base nos requisitos de dados, custo
computacional, pré-processamento de dados, flexibilidade do modelo, robustez as variagoes
nas condicoes de teste e aplicativos existentes, respectivamente, estd apresentada na Tabela
3. Os critérios receberam “pesos” baixo, médio ou alto, exceto no critério aplicacoes onde

os “pesos” de avaliacao foram poucas, algumas ou muitas.



Tabela 3 — Avaliacdo comparativa entre os algoritmos utilizados

Classificacao Requisito Pré-processamento  Flexibilidade Robustez Aplicagoes
de dados de dados existentes

Modelos gréficos Médio Médio Média Alta Muitas

probabilisticos

Baseados Médio Médio - Alto Baixa - Média  Média Muitas

em kernel

Aprendizagem Baixo - Médio Médio Média Alta Algumas

estatistica

Mineracao Médio - Alto Média - Alta Baixa - Média  Muitas Muitas

de dados

RNAs Alto Baixo - Médio Alta Média Muitas

Fonte: Autoria prépria.
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3.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Uma vez que um algoritmo tenha sido aplicado para produzir resultados, o de-
sempenho nos dados de teste deve ser calculado tendo como base uma metodologia de
avaliacao adequada. As métricas de desempenho comumente usadas na literatura para
sistema de deteccao do status binario da ocupacao sao taxa de acerto, acuracia e taxa
de erros. Na classificacdo da presenca, ou status da ocupagao, ha duas classes possiveis,
verdadeira (ocupado) e falsa (desocupado), entdo ndo sao necessarias métricas com maiores

niveis de detalhamento do desempenho de cada classe.

A taxa de acerto é comumente definida de maneira direta como o nimero de

instancias estimadas corretamente (NA) dividido pelo nimero total de instancias (N).

NA

Tazad to=— 1
azadeacerto = — (1)

A acuracia mede a porcentagem das entradas que foram corretamente classificadas
(2), e a taxa de erros mede a porcentagem das entradas que foram incorretamente classifi-
cadas (3). TP (true positive) e TN (true negative) representam a classificagdo correta das
entradas que pertencerem a classe positiva (ocupado) e negativa (nao ocupado), respecti-
vamente. FP (false positive) e FN (false negative) representam a classifica¢ao incorreta
das entradas que nao pertencem a classe positiva e negativa, respectivamente (POWERS;
AILAB, 2007).

TP+ TN
Acuracia = ;100 (2)

Taxadeerros =1 — Acuracia (3)

O Recall (4) quantifica a proporc¢ao de positivos identificados corretamente, em
outras palavras, mostra o desempenho do modelo em prever positivos, sendo positivo
entendido como a classe que se quer prever. A precisao (5), por sua vez, quantifica qual

proporcao de identificagoes positivas foi realmente correta.

TP
Recall = m (4)
o TP
Precisao = TPLTP (5)

A matriz de confusdo é uma ferramenta muito utilizada na analise de desempenho
de classificadores, mostrando as frequéncias de classificacao para cada classe do modelo:
TP, FP, TN e FN ((POWERS; AILAB, 2007)).
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Tabela 4 — Matriz de confusao.

Classes  Positivo Negativo
Positivo TP FP
Negativo FN TN

O F-score é uma medida de desempenho de um modelo em um conjunto de dados,
usado para avaliar sistemas de classificacdo bindrios. E definido como a média harménica
entre a precisao e o recall (POWERS; AILAB, 2007)).

. B TP ©
T TP Y L(FP+ FN)

Para avaliar um classificador, é necessario verificar sua precisao em processar dados
desconhecidos. Os classificadores podem ter alta precisao quando sao testados com o
conjunto de dados de treinamento, mas podem ter precisao menor com um novo conjunto
de dados. Portanto, recomenda-se dividir os dados em um conjunto para treinamento e em
um conjunto para teste. Em problemas de classificacao, os dados podem ser divididos em
trés partes: treinamento (para treinar o algoritmo classificador), valida¢ao cruzada (para

ajustar os parametros) e teste (para verificar o desempenho do classificador) (BISHOP,

2007).
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4 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

No aprendizado de uma RNA a capacidade de adquirir e armazenar conhecimento
de forma estavel sem corrompé-lo com a apresentacao e aprendizagem de novos padroes é
essencial para problemas em que os dados evoluem com o tempo. Estudos anteriores mos-
traram que RNAs feedforward treinadas sem exemplos negativos resultam em esquecimento
catastrofico e interferéncia retroativa, em que o conhecimento previamente armazenado é
interferido negativamente com a apresentagao de outros padroes (SHARKEY; SHARKEY,
1995). Tais questoes levaram ao desenvolvimento do dilema da estabilidade e plasticidade
(GROSSBERG, 1980), que busca respostas as seguintes questoes:

o Como um sistema de aprendizagem pode manter sua plasticidade (ser adaptavel)
em resposta as informacgoes desconhecidas, e manter sua estabilidade diante da

apresentacao de informagao irrelevante?

o Como um sistema pode preservar seu conhecimento adquirido e a0 mesmo tempo

ser suficientemente flexivel para armazenar uma nova informacao?

e Como um sistema de aprendizagem pode decidir quando alternar do estado de

estabilidade a plasticidade e vice-versa?

Como resposta ao dilema da estabilidade/plasticidade Grossberg introduziu, em
1976, a rede neural artificial ART (Adaptative Resonance Theory) (GROSSBERG, 1976),
um sistema de aprendizado nao-supervisionado baseada no processo de formagao cognitiva
do cérebro humano. A estabilidade no contexto da RNA esta associada a garantia de
agrupamento de todos os elementos nas categorias criadas pela rede e a plasticidade ¢ a
caracteristica que a garante que a rede é capaz de aprender um novo padrao, em qualquer
tempo de sua operagao, sem perder o aprendizado previamente adquirido (LOPES, 2005)
(AMORIM, 2006). O controle da estabilidade e da plasticidade ¢ feito por um mecanismo

interno de regulagdo, que controla a ressonancia através de pardmetros pré-estabelecidos.

A arquitetura da rede ART foi baseada na teoria da ressonancia adaptativa (WEE-
NINK, 1997). O conceito de ressondncia pode ser entendido como “oscilagoes” que ocorrem
em um sistema fisico quando o mesmo é submetido a uma entrada de frequéncia especifica
(frequéncia de ressondncia), usualmente definida pelas propriedades fisicas do sistema.
Estabelecendo um paralelo, na rede ART, a aprendizagem ocorre quando as informagoes,
na forma de saida das unidades de processamento (neurdnios), “oscilam” entre as camadas
)

de unidades da rede, desenvolvendo um estado de ativacao de equilibrio. Essas “oscilacoes’

seriam o equivalente neural & ressonancia em um sistema fisico (AMORIM, 2006).

Nesse sentido, as redes ART sao, entao, redes neurais capazes de codificar re-

conhecimentos estaveis, em tempo real, permitem aprendizado incremental, através da
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auto-organizagao, em resposta a seqiiéncias arbitrarias de padroes de entrada (CARPEN-
TER; GROSSBERG, 1992).

Apos o desenvolvimento inicial, a rede ART foi usada como base para evolugao do
algoritmo e criacao de outras abordagens tanto de treinamento nao-supervisionado como

supervisionado (Figura 5).

Figura 5 — Principais redes ART e tipo de treinamento

ART
ART1 ART2 ART Fuzzy Treinamento
N&ao-supervisionado
ARTMAP ARTMAP Fuzzy Trema.n'\ento
Supervisionado

Fonte: Autoria prépria.

Podemos destacar como os principais modelos derivados da teoria da ART:

1. Rede neural ART1: De treinamento nao-supervisionado, reconhece padroes de entrada
binarios de forma arbitraria (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a);

2. Rede neural ART2: também possui treinamento nao-supervisionado e reconhece

padroes de entrada bindrios e analégicos (CARPENTER; GROSSBERG, 1987b);

3. Rede neural ART Fuzzy : generalizacao de ART1, é de treinamento nao-supervisionado
com a diferenca de incluir na sua arquitetura calculos baseados na logica Fuzzy.
Reconhece tanto padroes de entradas binarios como analégicos . (CARPENTER;
GROSSBERG; ROSEN;, 1991);

4. Rede neural ARTMAP: de treinamento supervisionado, é composta por um par de
modulos ART interconectados, através de um campo chamado inter-ART. Reco-
nhece padrdes de entradas bindrios e analégicos (CARPENTER; GROSSBERG;
REYNOLDS, 1991);

5. Rede neural ARTMAP Fuzzy : é uma versao da rede ARTMAP, portanto também
de treinamento supervisionado, com a diferenga dos calculos serem fundamentados
na légica Fuzzy (CARPENTER et al., 1992).
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4.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL ART-FUZZY

A RNA ART-Fuzzy é formada por um sistema de aprendizagem competitivo que
auto-organiza categorias de forma estavel em resposta a sequéncias de padroes de entrada,
que podem ser binarios ou analdgicos. Estes padroes agrupam-se em categorias em forma
de hiper-retangulos, cobrindo regides distintas do espago de entrada. A formacao de
grupos em forma de categorias ¢ uma maneira de compressao da informagao, na qual se

formam regras abstratas sobre a distribui¢gao dos dados permitindo generalizagoes (LOPES,
2005)(AMORIM, 2006)(CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

4.1.1 Arquitetura

A arquitetura da RNA ART-Fuzzy é formada por dois subsistemas, o subsistema
de atencao e o de orientagao e por trés camadas (Figura 6), Fy, Fy e Fy (LOPES, 2005).
Esses componentes sao as estruturas que permitem a verificacao de similaridade entre um
novo padrao apresentado a RNA e um padrao ja representado por algum neurdnio (com
alguma categoria ja ativa), por meio da comparagao de padrées. O subsistema de atengao
é responsavel na selecao de uma categoria vencedora, enquanto o subsistema de orientacao

tem a funcao de aceitar a categoria proposta ou reorientar a busca por uma nova categoria

(GRANGER et al., 1996).

No subsistema de atencao, Fy representa o vetor de entrada, F} a camada de
comparacao e Fy a de reconhecimento. No estado de ressonancia, os padroes de atividade
desenvolvidos em Fj e Fy, sdo chamados de memoria a curto prazo (short term memory -
STM), pois somente existem em decorréncia da aplicagdo de uma entrada ds camadas e

serd atualizado posteriormente (SIMPSON, 1990)(GRANGER et al., 1996).

As camadas F) e F» sado conectadas através de conexoes feedforward (F} a Fy) e
recorrentes (Fy e F}), ou seja, o fluxo de informagoes entre elas é bidirecional. Os pesos
(w;) associados com as conexoes entre essas camadas, tanto de cima pra baixo como de
baixo para cima, recebem o nome de meméria a longo prazo (long term memory - LTM),

pois representam a memoria da rede, que permanece quando o padrao de entrada muda

(KEYVAN; SONG; KELLY, 1999).

O subsistema de orientagao é necessario para estabilizar o processo de STM e
a aprendizagem em LTM, encontrando um equilibrio entre esses dois processos, para
que a rede aprenda em torno de novas entradas sem perder seu conhecimento prévio. A
ressonancia e o reset acontecem no subsistema de orientagao por meio de um parametro
que determina a decisao do processo de classificagdo de categorias, chamado parametro de
vigilancia (KEYVAN; SONG; KELLY, 1999).



Capitulo 4. TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA 45

Figura 6 — Arquitetura da rede neural ART

Subsistema de Atengado Subsistema de Orientacio

stM F o\

a a

w| LT™M|w;

stM B

Fonte: Autoria prépria.

4.1.2 Algoritmo de Treinamento ART-Fuzzy

Nessa se¢ao sera apresentado e discutido o algoritmo de funcionamento da RNA
ART-Fuzzy . Os passos do algoritmo de treinamento da rede ART-Fuzzy estao apresentados
na forma fluxograma na Figura 7. Primeiramente, é necessaria uma definicdo dos vetores

utilizados para a realizagao dos calculos e dos parametros importantes da rede, de acordo
com (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Os vetores de atividade mostram se respectivo né esta ativo ou nao. Os vetores de

atividade sao:

o Atividade em Fo: [ =[I;...[;],i=1... M,
o Atividade em Fy: x = [x1... 2], i=1... M,

o Atividadeem Fory=[y1...y;],7=1...N.
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Sendo M o ntumero de vetores de entrada na camada F; e N a dimensao dos vetores

de entrada que na camada F2 formarao as categorias.

O vetor peso (n6 j) w; = [wj; ... w;p) é um vetor associado com cada categoria de
F5. No inicio do algoritmo adota-se o valor 1 para indicar que nao ha nenhuma categoria

ativa:

wa(0) = ... = wyn(0) = (1)

Se a categoria j for selecionada significa que ela se tornou ativa e w; atualiza seu

valor (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Os parametros da rede controlam o aprendizado da rede por meio da selecao de
categorias, do controle da combinacao entre entradas e pesos e da velocidade de adaptacao

dos pesos. Esses parametros sao:

« Pardmetro de escolha a (v > 0): Atua na selegao de categorias, controla a sequéncia
de busca entre os nés na camada de reconhecimento (WEENINK, 1997);

« Pardmetro de vigilancia p (p € [0, 1]): verifica a combinagao dos padroes de entrada e
dos pesos, ou seja, controla a ressonancia da rede. Em outras palavras, ele controla o
tamanho maximo dos hiper-retangulos. Se p é grande, muitas categorias sao criadas
em Fy fazendo com que a rede possua baixa capacidade de generalizagao. Mas se
p € pequeno, serao geradas poucas categorias e consequentemente a rede tera alta
capacidade de generalizacdo (CARPENTER; GROSSBERG, 1992);

« Taxa de treinamento 5 (f € [0, 1]): controla a velocidade de adaptacao dos pesos da
rede. Quando 5 = 1, tem-se o treinamento rapido (CARPENTER; GROSSBERG,
1992).

O algoritmo de funcionamento da RNA ART-Fuzzy estd apresentado em forma de
fluxograma na Figura 7 para melhor visualizacao do fluxo do processo de treinamento.

Serao descritos os calculos necessarios, realizados nas etapas do algoritmo.

1. Normalizacao do vetor de entrada [/

As entradas devem ser normalizadas para evitar a proliferacao de categorias e garantir

assim, o bom desempenho geral da rede. As entradas podem ser normalizadas em

uma operagao de pré-processamento por (CARPENTER; GROSSBERG, 1992):

== (8)
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2. Codificacao de complemento

-

E uma regra de normalizacao das entradas através do cédlculo de complemento.
Esse procedimento gera o desenvolvimento de uma simetria tedrica, em que o
operador MIN (A) e o operador MAX (V) da teoria de conjuntos Fuzzy assumem
papéis complementares, formando um hiper-retangulo bidimensional que representa
as categorias. Os valores MIN e MAX definem a faixa de variacao aceitavel das
caracteristicas em cada dimensao do hiper-retangulo. Para um vetor de entrada a, a
resposta on (caracteristicas presentes na entrada) é representada pelo préprio a e a

resposta off (caracteristicas ausentes na entrada) é representada pelo complemento

(a, a®) (CARPENTER; GROSSBERG, 1992):

ai=1—q 9)

A entrada apdés a codificagdo de complemento se torna um valor 2M-dimensional:

la, a°] = [a1...apaf...a%] (10)

3. Escolha de categoria

Para cada entrada I e né j a funcdo de escolha (7;) é definida por (CARPENTER,;
GROSSBERG, 1992):

T a w

(11)

A funcao de escolha representa, entao, a similaridade entre o padrao de entrada e o

vetor de pesos w; do né j em Fj.

O operador MIN (A) é reduzido ao operador de intersecao (M) no caso binario.
Quando o pardmetro a se aproxima de zero, a funcao 7j se reduz a uma operagao

de subconjunto fuzzy. Nessa situacao, 7; mede o grau em que o vetor de pesos w; ¢
um subconjunto fuzzy do vetor de entrada [(CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Quando um né de F, torna-se ativo em um dado tempo o sistema realiza a escolha
da categoria vencedora para representar aquele padrao de entrada. O indice J
indica a categoria escolhida, para diferenciar do né j, como sendo(CARPENTER,;
GROSSBERG, 1992):

Ty=max{T;:j=1...,N} (12)
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Para atualizar a atividade da categoria, se esta ativa ou nao, quando a J-ésima
categoria é escolhida denota-se (CARPENTER; GROSSBERG, 1992):

l.sej=J
v = y (13)
0,sej #J

4. Ressonancia

A ressonancia entre o padrao de entrada e o vetor de pesos ocorre se a combinagao
dos dois satisfaz o critério de vigilancia, determinado pelo valor de p (CARPENTER,;

GROSSBERG, 1992):
|] A wJ|
Y

7 (14)

Se o critério de vigilancia nao for atendido a funcao de escolha T; assume valor 0
para evitar que a mesma categoria seja escolhida novamente em uma busca posterior.
Uma nova busca é ativada e termina quando a categoria J escolhida satisfaca o
critério de vigilancia (CARPENTER; GROSSBERG, 1992). A aprendizagem ocorre
durante o periodo de ressonancia (SIMPSON, 1990) e o estado de ressonéncia é

mantido até a apresentacao do padrao de entrada seguinte.

5. Aprendizagem

A aprendizagem ocorre por meio da atualizacao e armazenamento dos pesos. Com a
categoria escolhida, o vetor peso w; é atualizado para w’°” por meio de (CARPEN-
TER; GROSSBERG, 1992):

wgovo — 6([ A wgelho) + (1 . 6)71)36”“) (15)

Quando 8 = 1, tém-se o treinamento rapido. O treinamento rapido permite aos pesos
se adaptarem com maior rapidez. Ja o treinamento lento, § = 1, forca os pesos a se
adaptarem lentamente sobre muitos ciclos de aprendizagem. No treinamento rapido
o hiper-retangulo se expande o suficiente pra incluir o ponto de entrada, enquanto

que no lento ele se expande em dire¢ao a entrada na proporgao de § (LOPES, 2005).

O aprendizadao da rede ART-Fuzzy é estavel porque os pesos somente decrescem, ou
seja, a medida que as adaptagoes dos pesos sao realizadas, os novos valores tendem
sempre a diminuir até a estabilizagao. O decréscimo dos pesos representa um aumento
no tamanho dos hiper-retangulos das categorias e o aprendizado s6 termina quando o
espago de entrada estd todo coberto por eles (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).
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Figura 7 — Fluxograma de funcionamento da RNA ART-Fuzzy
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4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL ARTMAP FUZZY

A rede neural ARTMAP Fuzzy é um sistema de aprendizagem de treinamento
supervisionado capaz de auto-organizar o reconhecimento estavel de categorias em resposta
a sequéncias arbitrarias de padroes de entrada, que podem ser bindrios ou analdgicos. A
rede ARTMAP Fuzzy tem como principal diferenca da rede ARTMAP a incorporagao
dos operadores nebulosos, advindos da teoria de conjuntos Fuzzy (CARPENTER et al.,
1992)(LIM, 1997).

Esta rede é composta por um par de médulos Fuzzy-ART, ART, — Fuzzy e ART, —
Fuzzy conectados por um médulo de memdria associativa denominado inter-ART (Figura 8).
Esse modulo possui um mecanismo autorregulador interno, match tracking, que maximiza
a generalizacdo enquanto minimiza o erro da rede. Sempre que se faz um prognostico
errado, por meio de uma conexao associativa instruida, o parametro de vigilancia do
médulo ART, — Fuzzy (p,) seré incrementado em uma quantidade minima necessaria para
corrigir o erro no médulo ART}, — Fuzzy . Assim, o médulo ART-Fuzzy ativard uma nova
busca por uma categoria que melhor represente a entrada atual até que seja feito um
progndstico correto ou criada uma nova categoria em ART, — Fuzzy (CARPENTER et
al., 1992)(LIM, 1997)(LOPES, 2005).

O médulo ART, — Fuzzy atua na classificacao dos padroes de entrada apresentados
na camada Fj, enquanto o médulo ART, — Fuzzy , desenvolve categorias referentes aos
padrdes de saida desejado expostos na camada FP. As camadas Fg e F;, sdo conectadas
por um vinculo associativo cujos pesos sao ajustados através do treinamento. Cada no6 de

F? é conectado com seu né6 correspondente em Fy;, e vice-versa (LIM, 1997).

Quando um padrao é apresentado a rede, a camada F};, recebe entradas dos dois
moédulos. A entrada do médulo ART, — Fuzzy refere-se a conexao associativa J — K e
a entrada do ART} — Fuzzy representa a categoria ativa de F¥. Na adaptacdo dos pesos,
a conexao correspondente entre as categorias ativas dos médulos ART, — Fuzzy (J) e
ARTy, — Fuzzy assumiréd valor 1 (um) e as demais conexdes referentes ao mesmo né do
moédulo ART, — Fuzzy assumirao valor 0 (zero)(LIM, 1997).

4.2.1 Vetores de entrada e de atividade

O vetor de entrada do médulo ART, — Fuzzy é representado pelo vetor A =
la;. .. ap,), Ma-dimensional e o vetor de entrada de ART}, — Fuzzy (correspondente a saida
desejada) é representado por B = [by...by), Mb-dimensional. Para evitar a proliferagao

de categorias, esses vetores sdo normalizados de acordo com (CARPENTER et al., 1992):

a=— (16)



Capitulo 4. TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA 51

Figura 8 — Arquitetura da RNA ARTMAP Fuzzy
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— b
b= — (17)
10|

Para preservar a amplitude dos dados é efetuada a codificacdo de complemento
(CARPENTER et al., 1992):

I* = [a af] (18)

1" = [b b (19)

Os vetores de atividade, para os médulos ART, — Fuzzy ART, — Fuzzy e inter-ART
sao (CARPENTER et al., 1992):
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o ART, :2%=[x{ ... nga], Yy =y} ... ygNa];

o ARTy: 2= [ﬁlf ngbL ?/b = [?Jlf ?/SNJ?
e inter — ART : 2®° = [z{* ... 2R ].
sendo:

e M, nimero de componentes do vetor de entrada a em FY;
« M, niimero de componentes do vetor de entrada b em F;
e N, dimensao do vetor de entrada a em Fy;

+ N, dimensdo do vetor de entrada b em FY.

4.2.2 Vetores de peso
Os vetores peso dos mdédulos ART,, — Fuzzy ART), — Fuzzy e inter-ART sao (CAR-
PENTER et al., 1992):
o ART, :w§ = [w}ll w;{2MJ;
o ART, :w)=[u}, ... w,?QMb];

; . apab ab ab
o inter — ART : wi® = [wfy ... wiy,].

Inicialmente todos os pesos possuem valor 1 (um) indicando que ndo ha nenhuma

categoria ativa.

wi; (0) = = wion, (0) =1
w21(0) = = wZ,QMb(O) =1
wi(0) = ... =wih, (0) =1

4.2.3 Parametros

Os parametros da rede ARTMAP Fuzzy sao (CARPENTER et al., 1992):

« Pardmetro de escolha (a > 0);
« Pardmetro taxa de treinamento (/3 €10, 1]);

o Parametro de vigilancia p: Cada médulo tem um p préprio: pa, pp € Pap-
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Inicialmente no treinamento, p, assumird um valor p , baseline, que calibra o nivel
minimo de semelhanca necessario para que ART, — Fuzzy aceite uma categoria selecionada

(CARPENTER et al., 1992).

4.2.4 Escolha de categoria

Para cada entrada dos médulos ART, — Fuzzy (1) e ARTy, — Fuzzy (I°) calcula-se
a funcéo de escolha T e TY (CARPENTER et al., 1992):

@ — 1 A il (20)
T adt |wi
I A w)

p - 12N il (21)

o+ [wy)|

As categorias sdo escolhidas como ativas (J) e (K) se estiverem de acordo com:

J=max{T}:j=1...,NoJ; (22)

K=max{T}:k=1...,N,}; (23)

Se existir mais de uma categoria ativa, i.e., com valores iguais para a funcao de

escolha, a categoria escolhida sera aquela de menor indice.

Com as categorias ativas escolhidas, é possivel atualizar o vetor de atividade (y°)
do moédulo ARTy-Fuzzy:

(24)

b_{ 1, parak = K
Y =

0,parak # K

4.2.5 Ressonancia e reset

A ressonéncia da rede ocorre se os critérios de vigilancia dos médulos ART, — Fuzzy
(equagao 25), e ART, — Fuzzy (equacao 26) forem satisfeitos. Caso contrario, é enviado
um sinal de reset, no qual os nés J e K sao excluidos do processo de busca, T} e T;’
assumem valor zero e sao escolhidas novas categorias de acordo com as equagoes (20) e
(21) (CARPENTER et al., 1992).

|1 A w]

. 25
I° A wb
A wi] > (26)

|2°]
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Se nao existe outro né j e k que atenda aos critérios de vigilancia p, e py , é feito
um acréscimo € em p,, que resulta em um novo valor ligeiramente maior para p,, que

corrige o erro no médulo ART, — Fuzzy (CARPENTER et al., 1992).

B |11 N w9l

Pa = +e (27)
1]

Uma vez que as categorias dos dois moédulos estao ativas, utiliza-se o mecanismo
regulador match tracking do médulo inter-ART com o parametro de vigilancia p,, para
verificar se a categoria ativa em ART, — Fuzzy corresponde a saida desejada apresentada
em ART, — Fuzzy por meio da equagao (26) (CARPENTER et al., 1992).

Yo A w

> D 2
|Yb| = Pab (8)

4.2.6 Aprendizagem

Durante o estado de ressonancia se as categorias ativas J e K combinarem, a
adaptacdo dos pesos do médulo inter-ART se da por (31) e a do ART, — Fuzzy e ART, —
Fuzzy por (29) e (30), respectivamente (CARPENTER et al., 1992).

,w%novo —_ ﬁ([a A wi’velho) + (1 o 6>wf}velho (29)
w?govo — ﬁ(lb A w%elho) 4 (1 o 6>wll)gelho (30)
(31)

wﬂzo,paTaj#Jek%K

4.2.7 Algoritmo de treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy

Feitas as consideracoes necessarias para entendimento das principais etapas do algo-
ritmo, sera apresentado nessa se¢ao o algoritmo para treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy
na forma de passos sequenciais (CARPENTER et al., 1992)(LOPES, 2005)(DECANINI,
2012)(TONELLI-NETO, 2015):

1. Leitura de todos os pardmetros ARTMAP Fuzzy : «, 3, p_, pb, pab € ;

2. Inicializagdo das matrizes de pesos W,, Wy, e Wy;

3. Codificagdo de complemento das entradas I* = [a a¢] e I = [b b°];
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4. Se a lista de padrdes de treinamento foi concluida o treinamento é encerrado. Sendo,

continue ao passo seguinte;

5. passume o valor de p : p = p ;

7% A wl

arak=1,2,...,N;
ot fug] P

6. Calcula-se a funcao de escolha TP: TY =

7. Escolha da categoria da ART} — Fuzzy K = max{T} :k=1...,Ny};
o e oA Wb

8. O critério de vigilancia da ART, — Fuzzy é satisfeito? T >y
Se sim, v4 ao passo seguinte.

Sendo, é ativado o reset; T2 = 0 e retorna ao Passo 7;
9. Calcula-se a atividade de ART}, — Fuzzy v* = [y0 4% ... 4]

10. Atualizacdo dos pesos ART), — Fuzzy wh*"® = B(I° A w0 + (1 — p)wheeho;
1% A wl

11. Calcula-se a funcao de escolha T¥: T =
o+ |[wf

para j =1,2,...,N;

12. Escolha da categoria da ART, — Fuzzy J =max{T}':j=1..., Ny} ;

13. O critério de vigilancia da ART, — Fuzzy ¢é satisfeito? |]a|;\a|w‘l}| > Pa;
Se sim, v4 ao passo seguinte.
Sendo, € ativado o reset; T'Y = 0 e retorna ao Passo 12;
Ve A wab

14. O critério de vigilancia do inter-ART é satisfeito? W > Pab
Se sim, v4 ao passo seguinte.

Senao, incrementa-se o parametro de vigilancia p,: p, =

Retorna ao passo 12;

15. Atualizacio dos pesos ART, — Fuzzy w3 = B(I* A w) 4 (1 — Bwiere;
16. Atualizagdo dos pesos do médulo Inter-ART: w9’ = [w9 w3 ... wiy];

17. Retorna ao passo 4.

4.2.8 Algoritmo de teste da RNA ARTMAP Fuzzy

Na etapa de teste, a RNA ARTMAP Fuzzy ja teve o seu conhecimento adquirido
dos dados e armazenado em suas matrizes pesos. Na etapa de teste, insere-se como entradas

da rede uma parte dos dados nao utilizada durante o treinamento, 7.e., um conjunto de
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dados desconhecidos. Entao, é feita uma comparacao da saida calculada pela rede e a

salda real contida nos dados .

A etapa de teste da RNA ARTMAP Fuzzy para finalidades de classificagao, pode
ser feita com os seguintes procedimentos (DECANINI, 2012)(TONELLI-NETO, 2015):

1. Cria-se os vetores de teste, a e I?, que representam as novas entradas e sua respectiva
codificagao de complemento (2M dimensional).

2. Identifica-se o neurdnio vencedor na rede neural ART, — Fuzzy (J), sem realizar a

atualizacao dos pesos.

3. Calcula-se I° e consequentemente b.

lb :wﬁbwb
I" = [by by ... bypy b5 05 .. by
b= [blb2 ---be]

Em que b é a saida sem o complemento (M-dimensional) que representa a resposta
calculada pela RNA ARTMAP Fuzzy em resposta ao padrao de entrada apresentado

no inicio do procedimento de teste.
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5 METODOLOGIA

Um algoritmo classificador alternativo ao que vem sendo apresentado na literatura
especializada para deteccao de presenca de ocupantes com base de dados extraidos de
sensores € proposto neste estudo. O trabalho se concentra na tarefa de classificar os dados
recebidos dos sensores. E testada nessa pesquisa a adequacio e desempenho da RNA
ARTMAP Fuzzy para a classificacdo de dados obtidos de sensores ambientais. A Figura 9

apresenta as principais etapas da metodologia utilizada no desenvolvimento do estudo.

Figura 9 — Etapas da metodologia utilizada.

Obtencgio dos B Construcio da Testes inicias
dados —» Andlise dos dados —»{ RNAARTMAP |—»{ paraconfirmaro —
Fuzzy funcionamento
Comparagéo e Ajuste de
anélise dos < Testes €—  Treinamento  [€— pardmetros <7
resultados ARTMAP Fuzzy

Fonte: Autoria prépria.

5.1 OBTENCAO E ANALISE DOS DADOS

Utilizou-se, neste trabalho, o banco de dados proposto por Candanedo e Feldheim
(2016) (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016) para o problema de detec¢ao da ocupacao em
um ambiente. No estudo, um escritorio de dimensoes 5,85 m x 3,50m x 3,53 m, ocupado
por duas pessoas em horario comercial das (08:00 as 18:00), foi monitorado com sensores
para medir as variaveis temperatura, umidade, luminosidade e niveis de CO,. O perfil de
ocupacao do escritério determina o comportamento das variaveis medidas. As Figuras 10,
11, 12, 13 e 14 mostram o comportamento das variaveis investigadas em relagao ao tempo,

iniciando as 07:00 horas de um dia e terminando as 10:00 horas do dia seguinte.

No experimento, foram usados sensores DHT22 para temperatura (medida em °C)
e umidade relativa (medida em %), sensor TSL2561 para luminosidade (Lux) e o Telaire
6613 para medir a quantidade de COy no ambiente (em ppm). Também foi utilizado
um microcontrolador Arduino para adquirir os dados, conectado a um radio ZigBee que
transferia os dados para uma estacao de gravacao. As informacgoes de precisao e resolucao

e demais detalhes do sistema de coleta e construcao do banco de dados se encontram em
(CANDANEDO; FELDHEIM, 2016).
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Figura 10 — Comportamento do CO5 em funcao das horas do dia.
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Fonte: Autoria proépria.
Figura 11 — Comportamento da temperatura em fungao das horas do dia.
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Fonte: Autoria prépria.

Para compor o banco de dados de comparacao, requerido por algoritmos supervi-
sionados, foi utilizado uma camera, que fotografou a sala a cada minuto, com dados do
timer. Em seguida, fez-se um trabalho manual de verificar as imagens para a construgao
da variavel ocupagao. Quando nao houvesse nenhum ocupante nas imagens, a variavel
ocupacao recebia 0 e quando houvesse, recebia 1. Entao, a variavel ocupagao é uma variavel
do tipo binaria que representa o status da ocupacao, sendo ocupado a resposta on e

desocupado a resposta off).

Os dados foram amostrados uma vez por minuto, o que corresponde, por exemplo,

a 1440 amostras em 24 horas de medi¢ao. O banco de dados para treinamento é composto
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Figura 12 — Comportamento da umidade em func¢ao das horas do dia.
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Fonte: Autoria proépria.

Figura 13 — Comportamento da luminosidade em fun¢ao das horas do dia.
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Fonte: Autoria prépria.

por 8143 entradas (o que corresponde aproximadamente a 5,65 dias de mediges), com 6

varidveis: data/hora, CO,, temperatura, luminosidade, umidade e ocupagao.

As maiores variacoes nas medidas acontecem por volta das 08:00 horas quando o
ambiente comeca a ser ocupado e todos os sensores registram aumento e as 18:00 horas
quando se inicia um decaimento gradual que se estende até as 08:00 horas do dia seguinte.
O sensor de luminosidade, porém, nao apresenta o mesmo comportamento, a diminuicao e
aumento acentuado nas medidas representam o momento em que as luzes sao desligadas e

ligadas, respectivamente.

-

E importante ressaltar que, as variaveis CO,, temperatura e umidade apresentam
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Figura 14 — Comportamento da ocupacao do ambiente em fun¢ao das horas do dia.
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Fonte: Autoria proépria.

um corportamento desafiador a deteccdo do status da ocupagao, como discutido no
capitulo 3: CO,y e umidade pelo atraso de tempo em relagao ao status real da ocupacao
e temperatura por flutuagoes gradualmente muito lentas (em ambiente controlado). Os
sensores ambientais, dependendo da precisao e do perfil da ocupacao do ambiente, podem

apresentar limitacoes em captar bem essas pequenas variagoes.

No banco de dados nao havia dados faltantes ou corrompidos, entao nao houve a ne-
cessidade de pré-processamento para correcoes e adequagoes. Os dados foram normalizados

em outra etapa, como requisito de entrada da rede.

5.2 AJUSTE DE PARAMETROS

A rede foi implementada no software MATLAB® R2015, de acordo com o algoritmo
proposto por Carpenter (1992) (CARPENTER et al., 1992). Foram feitos testes iniciais

com um nimero pequeno de dados para confirmar o funcionamento.

Os parametros da rede ARTMAP Fuzzy sao de grande importancia para o desempe-
nho da classificacgo (CARPENTER et al., 1992). Foi desenvolvida uma rotina de variacao
dos parametros «, B, pa € Py mantendo os parametros Sy, pp € pap fixos no valor 1 para

encontrar o vetor de parametros 6timo da rede.

A rotina fixa um dos parametros varidveis e testa todas as combinagdes com
os outros parametros, nas suas respectivas variacgoes. E efetuado um treinamento da
rede para cada vetor diferente de combinacao de pardmetros. Comparou-se os resultados
obtidos em cada treinamento, levando em consideragdo porcentagem de acerto, niimero

de categorias criadas e tempo de processamento para eleger o vetor de parametros 6timo
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para treinamento.

5.3 TREINAMENTO E TESTES

Uma vez que o vetor de pardmetros 6timos foi construido, foram feitas diferentes
aplicagoes para testar o desempenho da RNA ARTMAP Fuzzy. Devido aos diferentes
comportamentos das variaveis ambientais, foram testadas diferentes combinacoes de
entradas na rede, para avaliar o desempenho individual de cada uma delas e em diferentes
combinagoes. A selecao de variaveis com o melhor desempenho foi escolhida para testar

normalizagoes diferentes que a feita por padrao na rede ARTMAP Fuzzy.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa se¢ao serao apresentados os resultados obtidos com a aplicagao da metodologia.
O banco de dados total (8143) foi divido em 70% para treinamento (5700) e 30 % para
testes (2443). Como entrada na rede, as varidveis CO,, temperatura (T), luminosidade (L)
e umidade (U) assumiram valores entre 0 e 1 pela normaliza¢ao do algoritmo ARTMAP
Fuzzy e, da varidvel original data/hora foi utilizada apenas a hora (H), mas em formato
bindrio. Como os dados estao em intervalo de tempo de um minuto, a hora foi codificada
em um vetor de minutos do tipo binario: como 24 horas sao compostas por 1440 minutos,

o vetor utilizado tem 11 bits.

6.1 ANALISE DE DESEMPENHO DAS VARIAVEIS

O vetor 6timo de parametros da RNA ARTMAP Fuzzy elegido através da rotina
de treinamento e comparacao, utilizando todas as variaveis para treinamento, pode ser

visto na Tabela 5.

Na tarefa de deteccao de ocupacao por meio de dados de sensores, a combinagao de
variaveis utilizadas tém grande influéncia no desempenho do classificador. Alguns resultados
mostraram grande variagdo no desempenho em resposta a diferentes combinacoes de
varidveis (CANDANEDO; FELDHEIM, 2016). Nesse sentido, foram testadas combinagoes
diferentes das varidveis de entrada data/hora, CO,, temperatura, luminosidade e umidade,

inclusive individualmente, como entrada de treinamento da rede.

Como os vetores de entrada da RNA ARTMAP Fuzzy sao apresentados em ordem
aleatéria no treinamento, foram realizadas 10 simulagoes para cada combinacao de variaveis.
Os resultados estao sintetizados na Tabela 6, contendo a combinacao de variaveis utilizada

e a acerto(%) médio e maximo.

Pode ser observado que os melhores resultados, em geral, foram alcancados por
combinagoes de variaveis com baixa correlacao entre as medidas, devido a natureza da

variavel: T com L, L com U e COy com L. Em contrapartida, os piores desempenhos foram

Tabela 5 — Pardmetros 6timos utilizados na rede ARTMAP Fuzzy.

Parametros Valores

o 0,01
D, 0,90
Pb 1, 00
Pab 1,00
Ba 0,75
5, 1,00

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 6 — Desempenho de diferentes combinagoes das variaveis de entrada.

Acerto (%)

Aplicagao Variaveis Médio Maximo
1 CO,,LL,T.UH 7835 79,7
p LT,UH 86,74 87,77
3 CO,,TUH 7684  77.89
4 CO,,L,UH 81,5 83,16
5 CO,, L, T.H 85,02 86,01
6 CO,,L,T,U 99,2 99,67
7 CO,, LT 9837  99.30
8 CO,,L.U 98,64  99.13
9 CO,,L.H 9215 93,68
10 C0O,,T,U 88,59 89,81
11 C0O,, T H 87,18 88,95
12 CO,,UH 69,32 71,04
13 L,T,U 95,51 96,43
14 LT,H 01,41 91,43
15 L,UH 89,81 90,58
16 CO,,L 95,7 98,68
17 COy, T 81,42 82,41
18 CO,,U 79.39 80,23
19 COs5,H 89,43 90,16
20 L, T 98,83 99,22
21 L,U 95,37 96,06
22 L.H 90,54 91,83
23 T,U 70,90 72,15
24 T.H 7137 72,15
25 UH 71,17 71,88
26 CO, 90,12 91,16
27 L 92,4 93,11
28 T 71,3 73.1
29 U 71,72 73,84
30 H 69,70 69,70

Fonte: Autoria prépria.

obtidos por combinagoes de variaveis mais correlacionadas entre si, em maior ou menor
grau: COy com U, COy com T e T com U. C'O, e U apresentam alta dependéncia, devido as
duas variaveis serem produtos da respiracdo humana. Dessa forma, essas varidveis, quando
utilizadas sem outra varidvel pouco correlacionada, apresentam menores desempenho na
detecgdo. A combinagao com melhor desempenho, C'O,, L, T e U, consegue extrair melhor
o comportamento dos dados, sem interferéncias negativas das dependéncias, que se tornam

complementares na resposta final.

A varidavel H mostrou resultados menores quando utilizada em conjunto com as

demais. A codificacdo binaria da hora resulta em 1440 vetores diferentes, um para cada
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minuto do periodo de 24 horas. Dessa forma, essa forma de codificagdo se mostrou atuando
como generalizadora dos dados, como se fizesse uma pré-sele¢ao, antes mesmo dos dados
serem inseridos na rede, reduzindo o nimero de dados para cada uma das categorias

referentes a varidvel H.

Foram testados, também, o treinamento da rede com apenas uma variavel de
entrada, para medir o desempenho isolado das variaveis em estudo. O melhor resultado
foi alcangado pela varidvel L, com acerto médio de 93, 11%, seguida da varidvel CO, com
91, 16% de acerto méaximo. A varidvel L, como discutido na anélise dos dados, possui um
comportamento menos variavel e as suas mudangas de estado sdo bruscas (luzes acesas e
apagadas). Porém, existem situagoes conflitantes na detecgao de presenga exclusivamente
com medidas de luminosidade: as luzes podem ser deixadas acesas sem a presenca de
ocupantes, ou podem estar apagadas com a presenca de ocupantes. Assim, é necessario
adicionar uma variavel que apresente maior correlagdo com a presenca humana, como o

C'O,. Nos testes, a combinacao de L e CO, alcancou 98, 68% de classificagoes corretas.

As outras variaveis, utilizadas como entradas individualmente, T, U e H alcangaram
desempenho méximo de 73, 1%, 73,84% e 69, 70%, respectivamente. A Figura 15 compara
o desempenho individual das variaveis como entrada de treinamento no modelo de deteccao
de presenca e a Figura 16 mostra a evolucao do acerto (%) nas amostras de teste. As
variaveis L (amarelo) e CO;y (azul) apresentam um comportamento bem parecido na
evolugao do acerto, exceto no inicio do diagndstico, antes de 250 amostras. Elas se mantem
na mesma curva e se distinguem no final do diagnostico, em que L termina um pouco

acima.

Outro par de variaveis com comportamento muito parecido no acerto das amostras,
que resulta como no caso anterior, em porcentagens de acerto muito parecidas, sao as
varidaveis T (roxo) e U (verde). Nesse caso, as varidveis sobrepoem seu comportamento nos
acertos até pouco depois de 1000 amostras, e em seguida U fica um pouco acima. Ja a

variavel H, inicia em 0 e oscila até chegar a seu valor maximo.

A analise dos resultados para uma, duas e trés variaveis é uma ferramenta que
auxilia na decisao de selecao das variaveis para o sistema de deteccao de ocupagao e qual
desempenho se pode esperar. Para economia de recursos, como quantidade de dados e
processamento, necessidade de diferentes tipos de sensores e infraestrutura existente, um
sistema de deteccao pode ter como entradas, por exemplo, apenas as variaveis L e CO,
e apresentard um bom desempenho na deteccao de presenca. Deve-se, entao, avaliar a
infraestrutura e tecnologia disponivel para coleta de dados e qual o percentual de acerto

que se pretende alcangar com a utilizacao do sistema de deteccao.
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Figura 15 — Desempenho individual das varidveis na deteccao de presenca
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Fonte: Autoria prépria.

6.2 EFEITO DAS NORMALIZACOES

A rede ARTMAP Fuzzy tem seu procedimento de normalizacdo padrao, como
apresentado no capitulo 4, @ = ﬁ, que aqui denomina-se Aplicagdo 1, uma vez que é
necessario que os vetores de entrada estejam contidos no intervalo [0,1]. Para testar o efeito
da normalizagdo nos dados dos sensores foram utilizados outros dois tipos de normalizacao
com a combinagao de entradas que gerou os melhores resultados na etapa anterior (C'Os,
L, TeU). A partir da equagao (32) foram normalizadas as entradas (a), de forma que o

valor maximo é acrescido em 20 %.

a

norm — 32
“ 1, 2amas (82)

em que a representa as entradas das quatro varidveis a cada amostra e a,,q.

representa o maior de cada varidvel (maior valor de cada coluna da matriz de entradas).

A segunda normalizacdo (denotada aqui por Aplica¢do 2) foi constituida pela
normalizagao padrao da rede ARTMAP Fuzzy junto com o procedimento da equagao (30).
Por fim, a terceira normalizacao (Aplicacao 3) foi constituida somente pela equagao (32).
Foram feitas 50 repeti¢oes de treinamento com os trés tipos de normalizagdao, no qual
um vetor de entradas de ordem aleatéria era gerado e executava o treinamento para cada
Aplicacao. A Tabela 7 apresenta um resumo do desempenho para cada normalizagdo nas
25 primeiras repeticoes, com % de acerto e nimero de categorias criadas. A Tabela 8

apresenta o desempenho nas tltimas repeticoes.
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Figura 16 — Evolucao do acerto (%) no teste com as varidveis CO,, L /T, U e H
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Fonte: Autoria prépria.

Como resultado, a Aplicacao 2 alcan¢ou a melhor média de acerto (99,10%), com
o melhor valor de acerto global, de 99,75%. A Aplicacao 1 (padrao da rede) também
alcangou 6timos resultados, com média de acerto de 98,98% e acerto maximo de 99, 71%.
A Aplicagao 3 teve a menor média e os menores valores individuais para cada conjunto de
entradas de treinamento, mostrando que o procedimento de normalizacao padrao da rede
ARTMAP Fuzzy é mais adequado para tratamento dos dados de entrada, alcancando uma

maior porcentagem de acerto pelo controle da proliferacao de categorias.

Em relacdo as categorias criadas, em média, a Aplicacdo 1 gerou menos categorias
(16,80) e a Aplicagao 2 teve um valor intermedidrio (17,18), que, pela porcentagem de
acerto, representa a média de categorias adequada para um treinamento eficaz da rede.
Com o aumento de 20% na dimensao dos dados, as relagoes entre as varidveis se tornaram
mais "visiveis'para a rede, o que é importante nesse caso, dada a pequena variagdo no

comportamento das varidveis COs, T e U de uma amostra para outra.

A Aplicagao 3 gerou, em média, mais categorias (18,26). Sua média ndo se manteve
muito distante, mas por um efeito de ponderacao do ntimero de categorias em cada rodada
de treinamento. Com a observagao dos valores individuais, pode-se perceber que essa
normalizacao ora criava poucas categorias e ora muitas, dependendo da distancia do seu

valor maximo para a média do conjunto de entradas.

Uma observacao importante é que o nimero de categorias criadas nao tem uma
relacao diretamente proporcional com a porcentagem de acerto da classificagao (Figura

17). Uma rede com alta capacidade de generalizagdo pode criar poucas categorias e nao
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Tabela 7 — Desempenho das normalizagoes testadas nas 25 primeiras repetigoes.

Testes Aplicacao 1 Aplicacao 2 Aplicacao 3
N° Acerto(%) Categorias Acerto(%) Categorias Acerto(%) Categorias
1 98,93 15 99,09 16 97,74 18
2 99,71 17 99,38 17 98,19 15
3 98,85 15 98,11 16 96,47 18
4 99,18 18 99,46 19 97,05 16
) 99,63 17 99,75 17 96,23 19
6 97,99 19 98,36 18 96,06 20
7 98,64 19 99,09 18 97,37 17
8 99,54 18 99,67 19 98,27 16
9 99,46 19 99,18 18 97,05 16
10 99,26 18 99,5 17 98,03 20
11 98,60 16 98,93 18 96,35 15
12 99,46 17 99,63 19 97,17 16
13 98,36 19 98,20 20 95,45 22
14 99,18 18 99,46 19 97,33 16
15 99,26 18 99,67 17 97,41 15
16 99,38 17 99,54 19 98,07 14
17 98,27 16 98,77 18 96,47 15
18 98,79 17 98,83 17 97,66 20
19 98,77 18 98,27 16 96,47 15
20 99,26 19 99,59 17 97,45 13
21 97,99 16 98,36 18 96,06 14
22 99,05 16 99,42 17 97,54 15
23 98,72 18 98,93 16 96,10 13
24 99,18 18 99,46 19 97,58 16
25 99,46 19 99,30 18 98,03 15
Média 98,98 16,80 99,10 17,18 96,67 18,26

Fonte: Autoria prépria.

representar bem o conjunto de dados a serem classificados, fazendo com que diminua o
desempenho da classificagao. O contrario pode ocorrer com uma rede com baixa capacidade

de generalizacao, criar muitas categorias e se tornar excessivamente seletiva.

6.3 PERFIL DA OCUPACAO

Como o desempenho méximo da classificacdo foi préximo de 100%, os perfis
de ocupagao (presenga) durante um dia de utilizagdo do ambiente dos dados reais e do
calculado pela rede se sobrepoem em quase todos os pontos, exceto nos erros de classificagao
da rede. A Figura 18 mostra o perfil para os padrdes de entrada da Aplicagao 1, utilizando

o desempenho maximo encontrado.

No melhor desempenho obtido, visualizando a sobreposicao dos perfis calculado

e real nos 2443 dados de testes, nao é possivel identificar com facilidade os pontos erros
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Tabela 8 — Continuacao da Tabela 7: Desempenho das normalizagoes testadas.

Testes Aplicacao 1 Aplicacao 2 Aplicacao 3
N° Acerto(%) Categorias Acerto(%) Categorias Acerto(%) Categorias
26 98,31 17 97,21 19 95,08 16
27 99,22 19 99,46 18 97,70 15
28 98,93 18 98,60 16 96,35 15
29 99,05 15 99,54 17 97,17 22
30 99,26 17 99,34 18 97,66 21
31 99,5 18 99,09 19 97,09 20
32 99,05 16 99,63 17 97,04 21
33 97,82 15 98,31 18 95,16 23
34 98,93 14 99,18 16 97,09 21
35 98,64 16 99,22 18 96,27 21
36 98,40 14 98,77 15 95,45 22
37 99,09 14 99,38 16 96,27 19
38 98,85 15 98,27 14 96,06 20
39 99,30 15 99,5 17 96,72 22
40 99,63 17 99,05 15 95,49 21
41 99,26 17 99,46 18 95,86 19
42 99,05 19 99,59 17 97,00 18
43 99,34 15 99,54 16 96,76 20
44 98,93 16 99,22 18 94,30 23
45 99,63 17 99,05 16 97,74 21
46 98,44 15 98,23 14 95,81 19
47 99,13 19 99,54 17 97,25 22
48 97,78 16 97,95 16 95,16 20
49 99,09 15 99,63 16 95,20 20
20 99,13 14 99,46 15 94,30 23

Média 98,98 16,80 99,10 17,18 96,67 18,26

Fonte: Autoria prépria.

da rede. Entao, para melhor visualizagdo, os pontos de erro foram aumentados (zoom) e
estdo apresentados na Figura 19 para a amostra da Aplicacao 1 e na Figura 20 para a

Aplicacgao 2.

No conjunto Aplicagdo 1 ocorreram 9 erros (taxa de erro de aproximadamente
0,37%) e no Aplicacao 2 ocorreram 6 erros (taxa de erro de aproximadamente 0,25%). A

Tabela 9 detalha os erros com horério de ocorréncia e tipo de erro.

Os erros na clasificacao, em maioria absoluta, aconteceram em periodos de maior
instabilidade da ocupacao e, consequentemente, instabilidade nos dados coletados pelos
sensores, como o intervalo para almogo (entre 12:30 e 14:35) e em pontos atipicos de
mudanca de status. Os horarios de entrada e saida de pessoas (comego e fim de expediente)
também sdo periodos de maior instabilidade. O conjunto Aplicagdo 2 nao resultou em

erros nesse periodo e Aplicacao 1 obteve um erro as 17:44.
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Figura 17 — Relacao entre o desempenho da classificacao e a quantidade de categorias
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 — Comparagao da ocupacao real e calculada pela rede.
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Fonte: Autoria prépria.

6.4 ANALISE DE DESEMPENHO

Nas Aplicagoes 1 e 2, as porcentagens de FN e FP foram, respectivamente, de
33,33% (%) e 66, 66 (%) Pensando no contexto de aplicacao de um sistema de deteccao de
ocupacao, os resultados FP sdo mais prejudiciais a eficiéncia do sistema. Se aplicado em
sistema BECM, por exemplo, o diagndstico de FP levaria a uma ac¢ao de manter o sistema
ligado e funcionando da mesma forma, apesar do ambiente se encontrar desocupado,

ocasionando gastos desnecessarios de energia.
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Figura 19 — Pontos de erro da rede ARTMAP Fuzzy para Aplicagao 1.

I I I
Ocupacéo prevista
Ocupacao real

Ocupacao

| | | | | l | | | | | | | | | | | |
10:49  11:11 11:34  11:56 12:18 12:41 13:03  13:25  13:47 14110 14:32  14:54 15:17 15:39  16:01 16:23  16:46  17:08  17:30

Fonte: Autoria prépria.

Figura 20 — Pontos de erro da rede ARTMAP Fuzzy para Aplicagao 2.
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Fonte: Autoria prépria.

Como pode ser observado na Figura 19 e Figura 20 o perfil de ocupacao calculado
pela rede acompanha bem o perfil dos dados reais e a maioria dos pontos de erros acontecem
nos primeiros instantes apos mudancas de status da ocupacao, a rede apresenta um atraso
na deteccao. Esse resultado corrobora com a hipétese levantada na anélise dos dados e
discutida no Capitulo 2, na qual a variagdo gradualmente lenta das variaveis temperatura,
nivel de CO4 e umidade, causada pela lenta taxa de mistura de gases no ambiente, seria

causa de limitagoes nas medidas dos sensores utilizados.

A Tabela 10 apresenta a matriz de confusao para o melhor resultado obtido na
classificacao. Os erros foram 4 do tipo FP e 2 do tipo FN.
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Tabela 9 — Momento e classificacdo dos erros.

Aplicagao 1 Aplicacao 2
Hora Erro Tipo FErro Tipo
10:38 1 FP 1 FP

12:42 2 FN
12:56 3 FP
13:24 4 FN 2 FN
13:27 5 FP 3 FP
13:36 6 FP 4 FP
14:32 7 FN 5 FN
16:09 8 FP 6 FP
17:44 9 FP

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 10 — Matriz de confusao para o melhor resultado da Aplicacao 2.

Presenga Ocupado (1) Desocupado (0) Soma

Ocupado (1) 730 4 734
Desocupado (0) 2 1707 1709
2443

Fonte: Autoria prépria.

Em sistemas de deteccao de presenca, a maior quantidade de aplicagoes sao relaci-
onadas a conforto térmico dos usuarios e utilizacao mais eficiente de energia. Os erros FP
sao mais prejudiciais a utilizacao de energia elétrica, pois se um sinal falso positivo é gerado
na resposta, o sistema se mantera em funcionamento e o ambiente estara desocupado. Ja os
erros FN sao mais nocivos aos ocupantes, pois um sinal de FN levaria a um desligamento
dos aparelhos de conforto térmico, podendo causar imprevistos e diminuindo o conforto

térmico e confiabilidade do sistema.

O F-score é uma medida de desempenho de um modelo em um conjunto de dados,
usado para avaliar sistemas de classificagao binarios. Para o melhor resultado, o F-score
obtido na classificacao feita pela RNA ARTMAP Fuzzy foi de 0,9945, mostrando que rede

tem um otimo desempenho em identificar corretamente as classes.

730
F - = = 0,9959 33
score 730+%(4+2) > ( )
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia, alternativa
as que estao sendo apresentadas na literatura especializada, de utilizacao da RNA ARTMAP
Fuzzy como algoritmo de deteccao e classificacao de presenca de ocupantes em um ambiente
a partir de dados obtidos de sensores ambientais. Foram realizados testes em um banco de

dados desenvolvido na literatura para tarefas de classificacao.

Pelo teste de diferentes combinacoes de varidveis como entradas de treinamento
na rede, pode-se verificar que a combinacao de varidveis medidas dos sensores ambientais
tém grande influéncia no desempenho do sistema de deteccao. A utilizacao de varidveis
ambientais que apresentam alta correlagao entre si diminui o desempenho do sistema,
quando utilizada em combinagoes de duas ou trés variaveis. Individualmente, as variaveis
ambientais com melhor desempenho como entradas em um sistema de detecgao de pre-
senca sao luminosidade e CO,. Foi mostrado que a combinagao de varidveis com melhor

desempenho global foi C'O,, luminosidade, temperatura e umidade.

Os testes relizados com as diferentes variaveis mostram qual o potencial esperado
na aplicacao de cada uma delas em sistemas de deteccao de presenca em tempo real. Para
a construcao de um sistema de detecgao de presenca, na pratica, deve-se, entao, avaliar a
infraestrutura e tecnologia disponivel para coleta de dados e qual o percentual de acerto

que se pretende alcangar com a utilizacao do sistema.

Pelos treinamentos com diferentes tipos de normalizac¢Ges, notou-se que a normali-
zacao dos dados tem influéncia significativa no desempenho da RNA ARTMAP Fuzzy e
que a normalizacdo padrao utilizada por esta rede alcanga bons resultados. Porém, com a
adicao de uma normalizagdo que incrementa o maior valor de cada variavel, o desempenho
da rede é melhorado. Foi possivel observar também, o niimero de categorias criadas pela
rede (capacidade de generalizagao da rede) nao tem uma relagao diretamente proporcional
com o acerto da classificacao. Contudo, os melhores resultados obtidos nos testes tenderam

a mesma média de categorias criadas.

Pode ser comprovada pelos resultados obtidos a hipétese de que, pela lenta taxa de
mistura de gases no ambiente, utilizar variaveis como C'Oy e umidade como entradas em
sistemas de deteccao de ocupacao, apesar de apresentarem bons desempenhos combinadas
com outras variaveis ou individualmente, acarretam em um atraso nas medidas dos sensores

quando comparadas ao valor real dos parametros ambientais.

Apesar desse comportamento das varidveis, a RNA ARTMAP Fuzzy manteve
sua porcentagem de acerto em uma amplitude com poucas variagoes percentuais, o que
demonstra a adequacao da metodologia e de seu uso como algoritmo classificador em

sistemas de deteccdo de presenca. A melhor configuragdo de varidveis, pardmetros e
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normalizacdo alcancou uma porcentagem de acerto minima de 97,21%, média de 99,10% e
méaxima de 99,75%. Dessa forma, pelo desempenho apresentado e pelo tempo de diagndstico,
média de 0,008 segundos por entrada, o algoritmo pode ser agregado em um sistema

inteligente de detecgao de presenca em tempo real viavel comercialmente.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sistema de deteccao de presenca, a metodologia proposta alcancou desempe-
nho satisfatorio, considerando porcentagem de acerto e tempo de processamento. Pode-se
evoluir o algoritmo para um sistema de contagem da ocupacgao e até de rastreamento
ou localizacao, mas é necessario ter dados reais de contagem e localizacao espacial dos

ocupantes.

Algumas sugestoes para trabalhos futuros:

» Estabelecer a quantificacdo da ocupagao com alguma metodologia que simule o

comportamento das variaveis ambientais em relagao a presenca humana;
o Testar o algoritmo em um sistema de deteccao real;

o Avaliar a quantidade minima de amostras necessarias para atingir um bom desempe-

nho em um sistema de deteccao de ocupacao.
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APENDICE A - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro pode ser considerado um computador (sistema de processamento de
informacoes) altamente complexo, nao-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar
seus constituintes estruturais, os neurdnios, de forma a realizar processamentos como
percepcao, reconhecimento de padroes e controle motor com uma rapidez muito superior

quando comparada a qualquer computador existente atualmente (HAYKIN, 1999).

Uma RNA é um processador massivamente distribuido em paralelo, constituido de
unidades de processamento mais simples (os neur6nios), que armazenam conhecimento
experimental e o tornam disponivel para o uso. Se assemelha ao cérebro humano nos
aspectos de adquirir conhecimento do ambiente por meio de um processo de aprendizagem,
conhecido como treinamento, e em armazenar o conhecimento adquirido por meio das

conexoes entre os neurdnios, chamadas de pesos sindpticos (HAYKIN, 1999).

As duas principais caracteristicas que conferem poder computacional as RNAS
sao 0 massivo processamento em paralelo, garantido pela arquitetura da rede e a sua
capacidade de generalizacao. Devido a essa capacidade, a RNA produz saidas adequadas
para entradas desconhecidas (diagnéstico), que ndo estavam presentes durante a fase
de aprendizagem (treinamento) (SIMPSON, 1990). Por essas caracteristicas, elas tém
aplicagdes em problemas complexos de varias areas do conhecimento humano e em tarefas
como reconhecimento de padroes, processamento de sinais e imagens, regressao, previsao,

diagnostico, otimizacao, filtragem, reconhecimento de erros e outras.

O processamento de dados com RNAs possui algumas propriedades e capacidades
que nao sao encontradas em outras estruturas de processamento como generalizacao,

robustez, adaptabilidade, nao-linearidade, processamento paralelo e informagao contextual
(HAYKIN, 1999).

A.1 NEURONIO ARTIFICIAL

A era moderna das RNAs teve seu inicio com a publicagao de McCulloch e Pitts
em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943), na qual os autores apresentaram um calculo
l6gico de redes neurais que unificava estudos de fisiologia e matematica. Propuseram que,
com quantidade adequada de neuronios e conexoes sinapticas sincronizadas e propriamente
ajustadas, a rede proposta realizaria, a principio, o calculo de qualquer fungdo computavel.
O modelo do neurdnio artificial proposto (Figura 21) utilizou-se das principais estruturas
e suas respectivas func¢des no neurdnio biolégico para construir a base da modelagem

matematica.

O treinamento do neurdnio artificial pode ser agrupado em etapas de acordo com o
fluxo dos dados nas estruturas neurais (WASSERMAN, 1989):
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Figura 21 — Modelo de um neurénio artificial

Entradas Pesos
XZ
Saida
[ f(S) —’ y
xn | °
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999).
« Um conjunto de sinais de entrada [z, 2o, . . ., x,] sdo multiplicados por seu respectivo
peso associado [wy, wa, . . ., wy,]. As entradas do modelo neural artificial correspondem

aos sinais emitidos e transmitidos nas sinapses do neurdnio biol6gico. Ao contrario
de uma sinapse bioldgica, o peso sindptico do neurdnio artificial pode estar em um

intervalo que inclui valores negativos e positivos (HAYKIN, 1999).

« Na sequéncia, a combinagao linear das entradas e dos pesos entra em uma componente
somatoéria (simbolo soma): se a soma ponderada das entradas for maior que wy (peso
bias) o neurdnio é ativado e provoca um sinal de saida (s;) (equacao 34). Se nao for
maior, o neuronio nao ¢é ativado. O bias é combinado com uma entrada arbitraria
Tp, € tem o efeito de aplicar uma transformacao afim a saida do combinador linear

(HAYKIN, 1999), atuando como controle do nivel de saida do neurénio.

S; = Z wijxj (34)
J

« Por fim, uma funcao de ativagao f(s) é utilizada para ativar o neurdnio artificial e

limitar sua amplitude de saida, de acordo com o tipo de funcao utilizada. Pode-se
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identificar trés tipos basicos de fungoes: a funcao relé, que assume somente valores 0
ou 1; a funcao linear e a funcao sigmoide, que é utilizada tanto em sistemas binarios

como continuos (LOPES, 2005).

A2 ESTRUTURA

Uma rede neural artificial pode ser graficamente representada como grafos orien-
tados, ou grafos de fluxo de sinal, interligados em pontos chamados nés. Cada neuronio
é representado por um tnico né chamado de né computacional. (HAYKIN, 1999). A
composicao estrutural mais basica de uma RNA é formada por camada de entrada, camada
intermedidria e camada de saida (LOPES, 2005). Dessa forma, os neurénios artificiais
individuais se combinam em maiores nimeros e em varias camadas com conexoes entre
si para formar estruturas de redes diversas. Pode-se classificar e enxergar uma RNAs
de acordo com o fluxo de dados em sua estrutura em redes recorrentes (feedback) e nao
recorrentes (feedforward) (KROSE; SMAGT, 1996).

Nas redes nao recorrentes nao existem lagos de realimentagao, i.e., os dados da
camada de entrada fluem para a camada intermediaria (que pode ser unica ou multipla) e
em sequéncia para a camada de saida, sem realimentacao (KROSE; SMAGT, 1996). Essa
categoria de RNAs nao possuem memoria a longo prazo, somente a curto prazo, pois a
saida é determinada considerando somente as entradas e seus respectivos valores de pesos
(WASSERMAN;, 1989).

Jéa nas redes recorrentes estao incorporadas conexoes do tipo feedback, i.e, lacos de
realimentacao que fluem de saida da rede ou de determinados neuronios para as camadas
anteriores. A rede recalcula os valores de saida e por meio das conexdes feedback atualiza
os valores dos pesos. Esse processo de adaptacao pode ser repetido até que um ponto de
estabilidade seja atingido, no qual os valores de ativacao deixarao de apresentar variagoes
(KROSE; SMAGT, 1996). Por esse processo de atualizagdo a rede recorrente é capaz de

desenvolver uma meméria a longo prazo nos neurdnios internos (WASSERMAN, 1989).

A.3 TREINAMENTO

As RNAs absorvem conhecimento do ambiente e melhoram seu desempenho através
de um processo de aprendizagem. Aprendizagem para o contexto de redes neurais pode
ser definido como um processo pelo qual os parametros livres (pesos) de uma RNA sao
adaptados por meio de um processo de adaptagdo do ambiente no qual a rede estd inserida.
O tipo de aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual a modificacao dos pesos
ocorre (HAYKIN, 1999). Os pesos da rede convergem gradualmente a determinados valores,
a medida que o vetor de entrada produz o vetor de saida desejado (WASSERMAN;, 1989).
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O treinamento é finalizado quando todos os pesos da rede, derivados do conjunto
de entradas fornecidas, sao atualizados pelo processo de aprendizagem empregado. Um
algoritmo de aprendizagem é um conjunto pré-estabelecido de regras bem definidas no
processo de aprendizado de uma RNA (HAYKIN, 1999). O processo de treinamento pode
ser feito por uma variedade de algoritmos de aprendizado, cada um com suas caracteristi-
cas e vantagens especificas. Podemos agrupar os treinamentos em: supervisionado, nao
supervisionado, hibrido e competitivo (LOPES, 2005).

No treinamento supervisionado é necessario um “professor” na fase de aprendizado
da rede, para checar a combinacao dos padroes de entrada e de saida (na forma de
mapeamento) e informar sobre o desempenho da rede. Entao, para acontecer o treinamento
¢é necessario um conjunto de entradas e um conjunto de saida desejada, que sera comparada
com a saida calculada pela RNA. Como exemplo de RNAs que utilizam esse treinamento
pode-se citar a rede ARTMAP e ARTMAP Fuzzy e a rede Madaline com algoritmo de
aprendizagem backpropagation (WASSERMAN, 1989)(KROSE; SMAGT, 1996).

No treinamento nao supervisionado (self-organization) o aprendizado acontece de
forma autonoma, os pesos da rede se auto organizam a medida que extraem informacoes
relevantes e suficientes dos dados de entrada, ja que nesse tipo de treinamento nao existe

uma resposta de comparacao. Como exemplo desse treinamento estao as redes ART e
ART Fuzzy, Kohonen e Hopfield (WASSERMAN;, 1989)(KROSE; SMAGT, 1996).

O treinamento hibrido utiliza as técnicas supervisionadas e nao supervisionadas ao
mesmo tempo (LOPES, 2005), aproveitando-se das caracteristicas de funcionamento dos

dois tipos para construir um aprendizado combinado.

O treinamento competitivo pode ser considerado semelhante ao supervisionado por
também apresentar uma saida desejada. Geralmente, as redes que utilizam esse tipo de
treinamento tém muitos neurdnios de saida e a competicao dita qual neuronio de saida
melhor representard a saida desejada. Um exemplo é a rede counterpropagation (KROSE;
SMAGT, 1996).

Como algoritmos de treinamento muito utilizados na literatura no desenvolvimento
das RNAs pode-se citar regra de Hebb, delta de Widrow e Hoff, regra delta generalizada e o
algoritmo backpropagation. O algoritmo backpropagation pode visto como uma generalizagao

da regra delta generalizada para fungbes de ativagao nao lineares (KROSE; SMAGT, 1996).
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