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Resumo

A responsabilidade pelo aumento do nimero de cidades sustentaveis é global. A Automacio
Predial pode contribuir nesse cendrio incentivando o uso eficiente de energia por meio
de ferramentas tecnolégicas. Definir qual atividade uma pessoa executa em determinado
ambientes permite que decisdes acerca de termorregulacao e controle de iluminagdo sejam
tomadas. Para o reconhecimento de atividades humanas (HAR), implementa-se uma rede
CSI de sensores Wi-Fi com microcontroladores ESP32 para criacdo de banco de dados de trei-
namento para redes neurais artificiais. Com intuito de comparacao, avalia-se o desempenho
de dois métodos distintos de aprendizado profundo de maquina: rede neural convolucional
(aprendizado em um ambiente e uso no mesmo) e Few-Shot Learning (aprendizado em um
ambiente e uso em outros ambientes similares - transfer learning). Cédigos disponiveis em

https://github.com/dekomonte/csi-har-few_shot-unb.git.

Palavras-chave: Automacdo Predial. Reconhecimento de Atividades Humanas. Aprendiza-
gem de M4aquina. Aprendizagem Profunda.


https://github.com/dekomonte/csi-har-few_shot-unb.git

Abstract

Responsibility for increasing the number of sustainable cities is global. Building automation
can contribute to this scenario by encouraging the efficient use of energy through technologi-
cal tools. Defining which activity a person performs in a given environment allows decisions
to be made about thermoregulation and lighting control. For human activity recognition
(HAR), a CSI network of Wi-Fi sensors is implemented with ESP32 microcontrollers to create
a training database for artificial neural networks. For comparison purposes, the performance
of two different deep machine learning methods is evaluated: convolutional neural networks
(learning in one environment and using it in the same environment) and few-shot learning
(learning in one environment and using it in other similar environments - transfer learning).
Codes are available at https://github.com/dekomonte/csi-har-few_shot-unb.git.

Keywords: Building Automation. Human Activit Recognition. Machine Learning. Deep

Learning.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Uma vantagem para a Automacao Predial é ter uma forma confidvel de se determinar
atividades de pessoas (Human Activity Recognition - HAR) em ambientes. Tal aspecto contri-
bui diretamente nas tomadas de decisdes assertivas relacionadas a eficiéncia energética como,
por exemplo, o controle de iluminacdo e/ou termorregulacao. Aliado a isso, tecnologias de
Inteligéncia Artificial (IA) e Internet das Coisas (IoT) vém ganhando cada vez mais espago
nas implementacdes de sistemas inteligentes devido as suas facilidades de integracao.

Estudos recentes, realizados na Universidade de Brasilia (UnB), obtiveram resultados
relevantes, aproximadamente 25% de "economia’de energia, estimando ocupacdo/identifi-
cacdo de pessoas e de atividades por meio de cAmeras e controle antecipativo (Rodrigues;
Silva, 2018). Porém, esse método vai de encontro as jurisdicdes de privacidade, como a
Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais - LGPD (BRASIL, 2018), quando expandido para
contextos diferentes. A utilizacdo das formas de onda do sinal Wi-Fi como alternativa passiva
de monitoramento se mostra, nesse sentido, uma proposta de bastante potencial visto que as
redes sem fio estdo presentes na maioria dos lugares e ndo comprometem a privacidade das

pessoas (Bauchspiess, 2023).

A estimacdo de atividades em ambientes prediais via CSI (Channel State Informa-
tion) com aprendizado de maquina, utilizando grandes conjuntos de dados rotulados, tem
mostrado resultados positivos (Monteiro (2024) obteve 48,33% de acuracia com dados de
treinamento e validagdo de um mesmo ambiente). No entanto, suas aplicacoes sdo limitadas
aos locais de sua coleta e exigem uma vasta quantidade de dados para o treinamento. Em
contrapartida, técnicas de Few-Shot Learning sdo investigadas como alternativa, possibili-
tando o uso de uma quantidade reduzida de dados rotulados para determinar os parametros
em ambientes diferentes (Cross Domain).

Dentre os principais beneficios potenciais do uso dessa tecnologia, destacam-se citar:
a promocdo do conforto térmico, o aumento da produtividade em ambientes comerciais e
residenciais, e 0 monitoramento de pessoas em situacdo de vulnerabilidade, como idosos,
pessoas com deficiéncia e criancas.

Espera-se, como consequéncia desse estudo, uma reducio teorica de ~ 20% do con-
sumo de energia do laboratério em comparacdo com atual tecnologia implementada no

ambiente.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho €, investigar métodos para estimar atividades humanas
- HAR - em novos ambientes prediais empregando aprendizado de maquina com poucas
amostras (Few-Shot Learning) no contexto de eficiéncia energética em automacao predial.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do projeto incluem os itens a seguir.

« Construir um banco de dados para treinamento de aprendizado de méaquina de
atividades tipicas em escritorios/laboratdrios: e.g., “Vazio”, ’Caminhar”, ’Em pé”,
“Sentar” (Empty, Walk, Stand, Sit). Essas rotinas sao rotuladas pelo tempo de execucio

das atividades;

« Automatizar a Sala de Reunido com esse banco de dados por meio de sistema CNN
Few-Shot;

« Validar o sistema CNN-Few-Shot em outros ambientes;

As salas do Laboratério de Automacio e Robética (LARA) foram escolhidas como

cendario de treinamento e validacdo dos experimentos.

1.3 Organizacao do Manusctrito

Este projeto encontra-se distribuido ao longo de 6 capitulos resumidos a seguir.

O Capitulo 1 apresenta a contextualizacio e os objetivos da proposta. Nos Capitulos 2 e
3 sdo abordadas a fundamentagao tedrica de referéncia do trabalho e a descri¢do dos materiais
usados durante seus procedimentos, respectivamente. Em seguida, o Capitulo 4 descreve os
métodos empregados no planejamento das atividades préticas e na sua execucdo. O capitulo
5 descreve os experimentos e testes realizados, incluindo suas descri¢des e resultados obtidos.
E, por fim, o Capitulo 6 expde conclusdes acerca do projeto.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Eficiéncia Energética

Estima-se que, até 2050, mais da metade da populacdo mundial viverad em 4reas
urbanas; a falta de planejamento durante o processo de urbanizacdo em muitas cidades
resultou em um grande volume de habitacdes precarias e aumento da polui¢cdo (Econo-
mic; Affairs, 2023). Segundo a Organizacao das Nacoes Unidas (ONU), as cidades estdo
diretamente relacionadas as mudancas climadticas, pois consomem quase 80% da energia
mundial produzida e sdo responsaveis por mais de 60% dos gases de efeito estufa emitidos
na atmosfera (UN-Habitat, 2024).

Figura 2.1 - 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel promovidos pela ONU. O 11° se refere a
Cidades e Comunidades Sustentéveis.

THE 17 GOALS ‘ 169 3967 1351 1862

Publications Actions

4 ALY
EDUCATION

L]

y
';!i.!j

'DECENT WORK AND REDUEED
ECONOMIC GRONTH 1” INEQUALITES
-~
=)
-

DEVELOPMENT

Fat)
L)
13 CLIMATE 5 17 PARTNERS HIPS
ACTION AND STRONG FOR THE GOALS:
INSTTTUTIONS

© Yy, &

Fonte: https://sdgs.un.org/goals.

Considerando-se esse e outros problemas, a ONU frequentemente propde planos de
acoes globais para seus paises membros com o intuito de promover sustentabilidade em
escala mundial. Em 2015, a Agenda 2030 estabeleceu 17 Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS), dos quais o 119, especificamente, foca em "Tornar as cidades inclusivas,


https://sdgs.un.org/goals
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seguras, resilientes e sustentdveis”. Evidenciando-se o grau de importancia do assunto.

Alinhando-se com essas metas, as Cidades Inteligentes aplicam conceitos tecnolo-
gicos em 4reas urbanas com o intuito de melhorar a gestdo de recursos e o fornecimento de
servicos a populacdo. Na atual realidade de Industria 4.0, os sistemas digital e fisico estdo
fortemente conectados e podem se unir com as mais diversas modernidades. Destaca-se, aqui,
o uso de IA como forma de melhoria de processos humanos (saude, transporte, moradia,
educacdo etc) a partir de Anélise de Dados. Em paralelo, os servicos de Internet das Coisas
(em inglés Internet of Things, IoT) trazem como vantagem o acesso a um volume gigantesco
de informacdes e dados.

Ainda pensando-se em sustentabilidade, h4 duas abordagens importantes para se
promover Eficiéncia Energética: reduzir o consumo de energia, ou seja, utiliza-la de forma
mais eficaz, e ampliar o uso de energias renovaveis. Em Automacao Predial - drea que
estuda as tecnologias relacionadas a automacao de edificios comerciais como hospitais,
supermercados, hotéis, lojas, shoppings, escolas, entre outros -, o controle de iluminacdo e a
termorregulacdo feitos de forma inteligente permitem economia de energia maior que 15%
(Prudente, 2011).

2.2 Human Activity Recognition

Estudos sobre HAR avaliam formas de se determinar atividades (figura 2.2) exercidas
por pessoas em determinado ambiente por meio de sensores. Neste trabalho, avalia-se utilizar
dados de CSI aplicados em HAR. Com base nas informacdes geradas, decisdes sdo tomadas

para incentivar eficiéncia energética.

Figura 2.2 — Atividades humanas tipicas em escritorios/laboratorios estimadas neste trabalho: "em
pé’, "sentado”, "andando”e "vazio".

Human Activity Recognition

Vazio

Segundo Gallo e Ribeiro (2007), conforto térmico est4 relacionado com principios
quantificaveis (temperatura, umidade etc) e ndo quantificaveis (saude, habitos etc). Além
disso, as atividades metabdlicas exercidas pelas pessoas influenciam diretamente: atividades

fisicas vigorosas tendem a gerar conforto em temperaturas mais baixas, por exemplo.
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2.3 Sistemas MIMO e OFDM

Sistemas de maultiplas entradas e multiplas saidas (Multiple-Input and Multiple-
Output, MIMO) utilizam multiplas antenas tanto nos transmissores quanto nos receptores.
Essa tecnologia oferece uma solucgdo eficaz para aumentar a qualidade em sistemas moder-
nos de comunicacdo, melhorando sua confiabilidade, ampliando a cobertura e otimizando o
consumo de energia (Rawat; Kaushik; Tiwari, 2021).

Figura 2.3 — Representacio de uma estrutura MIMO. Multiplos transmissores enviam o mesmo sinal
para multiplos receptores.

Multiple Input, Multiple Output

Fonte: https://www.elektronik-kompendium.de/sites/net/1004251.htm.

A Multiplexacdo de Sinal por Divisdo Ortogonal na Frequéncia (Orthogonal Frequency
Division Multiplexing, OFDM) é uma técnica de modulacio de dados, utilizada em sistemas
de comunicacio sem fio como a IEEE 802.11 (Wi-Fi). Ao contrario de sistemas convencionais,
no sistema OFDM a transmissao de dados ¢é feita paralelamente em diversas portadoras
ortogonais (subportadoras) com frequéncias diferentes. As subportadoras sdo divididas de
forma que a interferéncia entre espectros seja evitada. Os varios sinais compartilham a banda
de um mesmo canal (Lathi, 2006).

A combinacio das arquiteturas MIMO e OFDM destaca-se como uma solucio eficaz
para aumentar a protecdo e confiabilidade dos dados transmitidos, combinando as vantagens
de ambas as técnicas.

2.4 Wi-Fi Sensing e Channel State Information (CSI)

Wi-Fi Sensing € uma técnica que consiste em monitorar as mudancas que a disposicao
e a movimentacdo de objetos causam nos pardmetros de verificacdo de transmissao do sinal
Wi-Fi entre transmissores e receptores. CSI é o principal indicador dessa variacdo, seus
valores de amplitude e fase permitem a obtencao de funcdes de transferéncia (Bahadori;
Ashdown; Restuccia, 2022) (Ma; Zhou; Wang, 2019).

Sinais de Wi-Fi IEEE 802.11 utilizam, atualmente, tecnologia OFDM, que transmite
os pacotes de dados por varias subportadoras ortogonais (tipicamente entre 52 e 1024). O CSI,
parametro presente no preAmbulo do frame do sinal Wi-Fi, é registrado em cada pacote de
dados recebido em uma subportadora, indicando a qualidade do canal para sua frequéncia


https://www.elektronik-kompendium.de/sites/net/1004251.htm
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Figura 2.4 - Sinal OFDM no dominio de frequéncias. Representacdo esquematica das subportadoras.
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Fonte: https://helpfiles.keysight.com/csg/89600B/Webhelp/Subsystems/wlan-ofdm/content/ofdm_
basicprinciplesoverview.htm.

especifica. Devido as condigdes de propagacio particulares entre transmissor e receptor,
a sequéncia de sinais CSI ao longo do tempo forma uma imagem/assinatura da atividade
desenvolvida (Xiao et al., 2016).

Figura 2.5 - Sinal CSI representado em forma de imagem. Parte real e parte imaginarias divididas
em duas subfiguras.

Csl

0 100 200 300 400

Fonte: (Bauchspiess, 2023)

Nesse trabalho, tém-se 2 transmissores (7;) e 4 receptores (Ry), 0 numero de links
¢ de n = T X Ry = 8. Cada portadora apresenta m subportadoras, para o caso em estudo,
m = 52. A partir disso, a matriz de CSI de um pacote ¢ descrita por


https://helpfiles.keysight.com/csg/89600B/Webhelp/Subsystems/wlan-ofdm/content/ofdm_basicprinciplesoverview.htm
https://helpfiles.keysight.com/csg/89600B/Webhelp/Subsystems/wlan-ofdm/content/ofdm_basicprinciplesoverview.htm
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hip - him
H=|: : R (2.1)
hp1 -+ hgsy

em que cada elemento h; j = |h; |e/® representa amplitude (|A;. il) e fase (6) de cada subpor-
tadora do pacote (Zhang et al., 2023).

Figura 2.6 — Tensor CSI 4D, expande a matriz de CSI para uma quarta dimensdo temporal.
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Fonte: (Zhuravchak, 2020)

A figura 2.6 ilustra o sistema CSI em 4 dimensoes, sendo o tempo a quarta dimensao,
ampliando a estrutura apresentada na equacdo (2.1). Essa representacdo oferece uma visao
mais detalhada do processo de transmissao, demonstrando a evolucdo dos pacotes ao longo
do tempo.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no cérebro
humano. Sua estrutura baseia-se no comportamento dos neurdnios bioldgicos, que tomam
decisdes processando sinais elétricos. Hodiernamente, as aplicacdes envolvendo RNAs sdo
inumeras, principalmente nos casos de processamento de sistemas nao-lineares (Silva; Spatti;
Flauzino, 2016).

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network, CNN) sdo um tipo
de redes neurais de Aprendizado Profundo, subconjunto de Aprendizado de M4quina. Ao
contrario dos modelos tradicionais de aprendizado de maquina, as CNNs aprendem e com-
partilham os pesos do classificador e os filtros/kernels que devem ser utilizados.
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Esse tipo especifico de redes neurais € bastante utilizado no processamento de ima-
gens. Como a coleta da frequéncia das subportadoras em determinado tempo forma uma
imagem, esse tipo de algoritmo se mostrou adequado ao projeto.

Uma de suas caracteristicas mais significativa estd no design multicamadas interco-
nectadas capazes de melhorar, a cada etapa, a categorizagdo/previsdo por meio de diversos
tipos de operagdes e compartilhamento de informacées. O procedimento mais significativo
dessa categoria de algoritmos € a convolugdo, a qual serd simplificadamente descrita a seguir.
A figura 2.7 mostra uma representacdo geral desde a camada de entrada até a saida de um
CNN genérica.

Figura 2.7 - Representacdo de uma Rede Neural Convolucional arbitraria. Sua estrutura multicama-
das € capaz de compartilhar informacdes.
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S=1F =5, S=1F=2
K=6P=0, K=6P=0, S=1F =8, §=1F=2,
Params = 150 Params = 0K K=16P =0, K=6P=0,

Params = 400 Param = 0

Fonte: (Khapra, 2017).

2.5.1.1 Convolucao

Convoluc¢do é um tipo de operacio linear sobre duas funcdes que resulta em uma
terceira. Ela estd presente em diversas aplicacdes de Matematica e Engenharia. No caso
unidimensional, a integral de convolug¢do ¢ definida pela equacdo (2.2) (Lathi, 2006):

+0o0

S(t) = (x1 % x2) = / x1(7)x,(t — 7)dr. (2.2)

No aprendizado de maquina, geralmente, o primeiro argumento (entrada/input) é
uma matriz com dados e o segundo (kernel) ¢ uma matriz de parametros. Segundo (Good-
fellow; Bengio; Courville, 2016), é possivel adequar e modelar a operagao pelo somatério
discreto:

S(i,j) = (I *K)(i,j) = Z ZI(m,n)K(i —m,j - n). (2.3)

A figura 2.8 representa de forma esquematica o funcionamento da convolugdo no
caso 2D, ou seja, a aplicacdo da equacio (2.3) num contexto bidimensional. Demonstrando
0 que ocorre no processamento de imagens nas camadas convolucionais.
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Figura 2.8 — Representacdo de convolucdo 2D. Versdo grafica do somatdrio de convolucio.
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Fonte: (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

2.5.2 Few-Shot Learning

E um caso particular aprendizado de maquina, em que a quantidade de dados rotula-
dos € escassa, principalmente em casos onde ndo é viavel nem pratico obter-se um banco
de dados volumoso. Um modelo pré-treinado generaliza sobre novas categorias de dados a

partir de alguns exemplos rotulados por classe.

Suas implementacoes, geralmente, envolvem aprendizagem contrastiva e aprendiza-

gem prototipica (em inglés contrastive learning e prototypical learning) (Yang et al., 2022).

A aprendizagem contrastiva avalia dados ndo rotulados de um banco de dados, com-
para as amostras e aprende atributos em comum entre elas. As imagens sio contrastadas
umas com as outras para o treinamento entender quais sdo semelhantes e quais sao diferen-

tes.

Redes prototipicas (Snell; Swersky; Zemel, 2017) treinam para separar caracteristicas
de amostras em um espacgo vetorial, criando proto6tipos representativos de cada classe. Du-
rante o treinamento, as amostras sio classificadas com base na proximidade desses prot6tipos

a cada iteracdo. A figura 2.9 mostra uma representacao simplificada desse paradigma.

A etapa de pré-treinamento das redes Few-Shot ¢é feita por uma CNN tradicional
utilizando um extenso banco de dados, com intuito de aprender representacdes discrimina-
tivas das amostras. Posteriormente, na fase de classificacio, a entrada da parte prototipica
(linear) ¢ dividida em dois conjuntos: o support set, que contém exemplos rotulados usados
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Figura 2.9 - Representacdo simplificada de uma rede prototipicas. As caracteristicas das amostras
sdo separadas em um espaco vetorial.
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Fonte: Adaptado de (Yang et al., 2022).

para calcular os protétipos das classes, e o query set, que avalia a capacidade do sistema em
classificar novas amostras. A classificagdo ocorre comparando a similaridade das amostras
do query set com os prototipos. A figura 2.10 € uma visdo geral do método citado.

Figura 2.10 - Representacio de uma rede Few-Shot. Mostrando a etapa de treinamento com CNN, a
entrada dividida em conjunto de suporte e de consulta e a fase linear com a funcdo de
similaridade.

Supervised Learning

Large Labeled
Dataset

Query Set Predictions

O
@

o

Query Set

Fonte: https://www.digitalocean.com/community/tutorials/few-shot-learning.


https://www.digitalocean.com/community/tutorials/few-shot-learning
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2.6 Zonas de Fresnel

Descreve regides elipticas no caminho entre transmissores e receptores (figura 2.11).
O raio da n-ésima zona de fresnel é dado por (Fei et al., 2020):

I’l'dl'dz A
R :‘f—~— .
" d1+d2 2’ (24)

em que d1 € a distancia do transmissor até o ponto de interesse, d2 € a distancia do receptor
até o ponto de interesse, 1 € o comprimento de onda da frequéncia utilizada, e n é o nimero
da zona de Fresnel.

Figura 2.11 - Modelo de Zonas de Fresnel.

Fonte: Adaptado de (Fei et al., 2020).
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3 Materiais e Ferramentas

O atual capitulo discorre sobre equipamentos utilizados no planejamento e na execu-

cao do projeto.

3.1 ESP32

ESP32 ¢ a plataforma de desenvolvimento da empresa chinesa Espressif System que
apresenta um microcontrolador robusto de dois nucleos projetado para aplicacdes IoT. A
placa possui suporte integrado a uma variedade de protocolos de comunicagdo sem fio,
incluindo Wi-Fi e Bluetooth.

Figura 3.1 - Foto do ESP32-DevKitC.

Fonte: https://www.espressif.com/en/products/devkits/esp32-devkitc.

Segundo a proprietaria, sua forte integracio "busca atender as demandas continuas
de uso eficiente de energia, design compacto, seguranca, alto desempenho e confiabilidade”
(Systems, 2023b). A tabela 3.1 apresenta algumas caracteristicas técnicas relevantes do
produto.

Tabela 3.1 - Caracteristicas principais do ESP32 destacadas pela Espressif.

Caracteristicas do ESP32

Wi-Fi (banda de 2.4GHz)

Bluetooth

Coprocessador de ultra baixa poténcia

Multiplos periféricos

Dois nucleos de CPU Xtensa® LX6 de 32 bits de alto desempenho

Fonte: https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/get-started/.


https://www.espressif.com/en/products/devkits/esp32-devkitc
https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/get-started/
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Em adiclo a isso, o site da corporacdo menciona que, em questdo de hardware extra,
para aplica¢des bdsicas, é necessario apenas: placa ESP32, cabo USB e computador (Linux,
macOS ou Windows).

A principal linguagem de programacio usada na plataforma é C/C++. H4 varias
ferramentas suportadas pelo dispositivo, escolheram-se as opcdes fornecidas pela propria
empresa na preparacdo do ambiente de desenvolvimento.

Os mddulos utilizados no projeto sao do tipo ESP32-WROOM-32UE, cuja documen-
tacdo (folha de especificagdes) pode ser encontrada em https://www.espressif.com/sites/
default/files/documentation/esp32-wroom-32e_esp32-wroom-32ue_datasheet_en.pdf. A
seguir, faz-se um resumo das ferramentas suportadas pelo componente, as quais foram
usadas no trabalho.

3.1.1 ESP-IDF

Figura 3.2 — Desenvolvimento de aplicacdes para Esp32.

CMake / IDE

ESP-IDF

Project

BUILD

Application

UPLOAD

Fonte: https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/v4.3-beta3/esp32/get-started.

Para a aquisicio de dados, foi utilizado o Espressif IoT Development Framework

(versdo 5.2), via linha de comando, no sistema operacional Windows.

3.1.2 [ESP32 ESP-NOW

ESP-NOW ¢ um protocolo de comunica¢do sem fio da empresa Espressif e foi proje-
tado para aplicacoes de baixa poténcia que exijam respostas rdpidas e diretas. Por nao ser
necessario que os modulos sejam registrados em pontos de acesso, a laténcia na troca de
informacoes € reduzida. Esse protocolo sem fio opera exclusivamente na camada de enlace,


https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32-wroom-32e_esp32-wroom-32ue_datasheet_en.pdf
https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32-wroom-32e_esp32-wroom-32ue_datasheet_en.pdf
https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/v4.3-beta3/esp32/get-started
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eliminando a necessidade de transmissdo de dados por multiplas camadas, como ocorre no
modelo tedrico OSI (Systems, 2023a).

O protocolo oferece suporte a uma variedade de recursos avancados, incluindo MIMO
e CSI, que podem ser utilizados para aumentar a confiabilidade e eficiéncia da comunicacdo

sem fio em aplicacdes de IoT.

3.1.3 ESP32 ESP-NOW OFDM-MIMO

OFDM ¢ uma técnica de transmissdo de dados que utiliza multiplas portadoras
ortogonais para enviar o mesmo pacote de dados em diferentes frequéncias, aumentando a

robustez contra interferéncias e distorcoes.

MIMO ¢ uma abordagem empregada em sistemas de comunicagdo sem fio para
aprimorar a qualidade do sinal e aumentar as taxas de transmissao de dados, por meio do
uso de multiplas antenas tanto no transmissor quanto no receptor.

3.1.4 ESP32 ESP-NOW CSI

CSI é uma medicao das informacoes do estado do canal, que descreve as condi¢coes do
canal entre o transmissor e o receptor. O ESP32 suporta o feedback CSI para comunicagao
ESP-NOW, o que significa que ele pode medir as condic¢des do canal e usar essas informacoes
para ajustar os parametros de transmissdo para melhor desempenho.

O feedback CSI pode ser usado para estimar a relacio sinal-ruido (SNR), a capacidade
do canal e a qualidade do canal, entre outros pardmetros. Essas informacdes podem ser

usadas para ajustar os parametros de transmissdo para melhor desempenho e confiabilidade.

3.1.5 Antenas

Optou-se pela utilizacdo de uma antena externa articulada (figura 3.3) de propagacdo
radial, cujo design e flexibilidade visam minimizar interferéncias e maximizar o alcance do

sinal.

Figura 3.3 — Antena Externa Articulada.

Fonte: Autor desconhecido, imagem encontrada na internet, 2024.
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3.2 Python

Todas as aplicacdes de Machine Learning/Aprendizado de Maquina foram imple-
mentadas utilizando-se a linguagem Python, em funcio de sua simplicidade e vasta gama
de bibliotecas especializadas como NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow e Keras. Atual-
mente, Python € o instrumento mais popular para Andlise de Dados, sendo amplamente
adotado pela comunidade cientifica. Além dos motivos j4 citados, € uma linguagem de
coédigo aberto com excelentes documentacdo e comunidade, facilitando seu uso para as mais
diversas aplicagoes.
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4 Meétodos

O banco de dados de treinamento foi criado a partir da obtencdo de dados das ativi-
dades realizadas na sala de estudos do LARA. Em seguida, o treinamento foi executado por
meio de uma rede neural convolucional (CNN Few-Shot). Por fim, realizou-se uma etapa de
validacdo com dados da sala de reunides (Cross-Validation), aplicando-se Transfer Learning
de um ambiente para o outro.

4.1 Aquisicao de Dados - Banco da Sala de Estudos

O LARA localiza-se no segundo andar do prédio SG-11 Laboratério de Engenharia
Elétrica da UnB. As salas que foram utilizadas ficam a esquerda da entrada principal do
laboratdrio. A figura 4.1 mostra uma abstracdo dos espacos, adjacentes, que foram utilizadas
no experimento. Os ambientes sdo separados por uma parede fisica.

Figura 4.1 - Visdo abstrata das salas do LARA que foram utilizadas no experimento.

A primeira aquisicdo de dados foi feita na sala de estudos. O espago do laboratério foi
dividido em zonas onde os sensores foram distribuidos. Utilizou-se seis conjuntos, definidos
como: mestres 1 (M1) e 2 (M2) e quatro sensores (S).

4.1.1 Topologia da Rede de Sensores

A organizacgdo e a quantidade de sensores - diversidade espacial(Bahadori; Ashdown;
Restuccia, 2022) - foram escolhidas para preencher boa parte dos ambientes e aumentar a
confiabilidade dos dados.

Testaram-se duas topologias. A primeira, ilustrada pela figura 4.2, foi descartada em
funcdo da regido no centro da sala, a qual ndo € coberta pelos links (figura 4.3).
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Figura 4.2 — Primeira topologia de distribuicdo dos médulos Esp32 nas duas salas.

Figura 4.3 - Links entre transmissores e receptores da primeira topologia da rede de sensores - Zonas
de Fresnel. 12 zona em linha grossa.

Fonte: Professor Adolfo Bauchspiess.

A segunda e definitiva topologia desenvolvida é representada na figura 4.4. Compa-
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rando as regides de influéncia dos modulos, observa-se na figura 4.5 que, mesmo com menos

receptores, essa topologia cobre o espaco estudado de forma mais eficiente.

Figura 4.4 - Segunda topologia de distribuicio dos modulos Esp32 nas duas salas.

Figura 4.5 - Links entre transmissores e receptores, rede com 2 transmissores e 6 receptores - Zonas
de Fresnel.
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Fonte: Adaptado de (Bauchspiess, 2023).

A tabela 4.1 apresenta uma comparacio entre diferentes topologias e sistemas uti-
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lizados em trabalhos que serviram de inspiragdo para este estudo. O CSI261 (figura 4.5) é
proveniente de (Bauchspiess, 2023), com o CSI241 sendo sua adaptacdo direta utilizada

neste trabalho, enquanto o S133 tem origem em (Bahadori; Ashdown; Restuccia, 2022).

Tabela 4.1 - Comparacdo entre topologia de redes de sensores utilizadas em estudos.

CSI1241 CSI261 S133
Links 8 12 48
Antenas 1 1 4
Subcarriers 52 52 242
Imagem 26x26 (Amplitude/Fase) | 34x34 (Amplitude/Fase) 242x242 (Amplitude)
Bandwidth 40 MHz 40 MHz 80 MHz
Hardware 6xESP32 8xESP32 1xR78006, 3xRT-AC86U

Fonte: Adaptado de (Bauchspiess et al., 2024).

A figura 4.4 mostra a regido de influéncia da topologia escolhida nos dois ambientes.
Tém-se 2 transmissores T,, (M1 e M2) e 4 receptores R, (S6, S7, S8, S9) na esquerda e T
(M11 e M12) e Ry (S3, S4, S5, S6) na direita. O agente em laranja indica o posicionamento da

cadeira e consequentemente das atividades "sentado”e "em pé".

4.1.2 Rotina de Aquisi¢do

A rotina de aquisicdo de dados comeca com o M1 fazendo uma transmissao broadcast
para todos os modulos, ativando o CSI. Em seguida, o M2 faz outra transmissao broadcast ap6s
receber o sinal do M1, desativando o CSI. A seguir, cada sensor na sua vez, sequencialmente,
devolve para o M1 as informacoes de CSI de cada sinal recebido. Essa sequéncia de passos é
repetida no ciclo seguinte. O processo completo de cada ciclo esta representado na figura 4.6,
a qual consegue resumir de forma abstrata os programas de aquisi¢cdo de dados.

Alguns parametros sdo fundamentais para determinar os tempos de transmissdo de
dados no projeto: o tempo alocado para cada transmissdo individual dentro do ciclo (A), o
numero de sensores (NS = 4) e a duragao total do ciclo (Ttic0), Obtida a partir do ntimero
de unidades de tempo no ciclo (CYCLE). Com base nesses paridmetros, é possivel verificar
se hé folga no ciclo, o que garante a flexibilidade do sistema. Essa estratégia visa reduzir a
sobrescrita e a colisdo de dados.

O tempo de folga (Troiga) do sistema € dado pelo tempo total do ciclo menos o tempo
total de transmissao, ou seja:

TFolga = Tciclo — Trransmissaos (4-1)

em que TTransmissao = A X (unidade do ciclo) X NS e Teicio = CYCLE X (unidade do ciclo).



34

Figura 4.6 - Fluxo Temporal da Aquisicdo de Sinal CSI241. Neste projeto NS =4, CYCLE = 400m e

A = 90ms.
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Fonte: (Bauchspiess, 2023)

Define-se CYCLE = 40 e unidade do ciclo = 10ms, logo T¢ic, = 400ms. Como NS = 4 e
unidade do ciclo = 10ms sdo fixos, a equacdo (4.1) torna-se Tro1gq = 400 — (A X 40).

Com o objetivo de otimizar o aproveitamento do sistema de aquisicdo, foram testados
4 valores de A distintos: 7, 8, 9 e 10. Pelos resultados apresentados na tabela 4.2, observa-se
que A = 10ms se torna invidvel, pois ndo hé folga disponivel. J4 os valores A = 7mse A = 8ms
foram desconsiderados nas etapas subsequentes (pré-processamento de dados).

Portanto, a escolha de A = 9ms foi feita com base nos resultados obtidos nas aquisicoes
e em seu Trolga, levando em consideracdo a necessidade de garantir uma folga adequada
no ciclo de transmissiao. Sua margem de 40ms se mostrou a mais adequada para acomodar
pequenas variacoes, garantindo flexibilidade no sistema.
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Tabela 4.2 - Valores de A e T4, DO ciclo de transmissao.

A TFolga (ms)
7 120

8 80

9 40

10 0

4.1.3 Atividades da Rotina

As atividades ao longo do experimento sdo organizadas conforme a tabela 4.3. Cada
janela de tempo de 10 segundos representa uma atividade.

Tabela 4.3 - Distribuicdo de atividades da rotina fixa no tempo.4 minutos/experimento.

tmin) — 10s — 20s — 30s — 40s — 50s — 60s
0-1 Empty Empty Empty Empty Empty Empty
1-2 Walk Walk Walk Sit Sit Sit

2-3 Sit Sit Sit Stand Stand Stand

3-4 Stand Stand Stand Walk Walk Walk

Fonte: Adaptado de (Bauchspiess, 2023).

4.2 Aquisicao de Dados - Banco da Sala de Reuniao

Uma nova aquisi¢do para testes em novos ambientes foi feita na Sala de Reunido,
cuja topologia esta representada na figura 4.7.

Figura 4.7 — Distribuicdo mo6dulos Esp32 - Sala de ReuniZo.
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Em funcdo dos enderecos MACs utilizados na primeira sala, os mddulos da sala de
reunides eram diferentes e receberam outros rotulos: M11 e M12 tornaram-se 0S novos
mestres M1 e M2 e a sequéncia de sensores virou S3-S4-S5-S6.

4.3 Pré-processamento de Dados

Em funcio de diversas interferéncias, os dados coletados nos arquivos .csv apresenta-
ram irregularidades como ruidos, redundancias, auséncias etc. Portanto, h4 a necessidade
de alguns processos prévios aos treinamentos.

4.3.1 Correcdo da Sequéncia de Sensores

Antes de se iniciarem os treinamentos, os dados coletados passaram por uma etapa
de pré-processamento. Nesta fase, sdo removidas as linhas redundantes e preenchidas as
informacoes ausentes. O algoritmo de preenchimento verifica sequencialmente as linhas dos
arquivos em busca de valores ausentes de algum sensor. Quando encontrados, os valores sdo
preenchidos com os ultimos dados registrados para aquele sensor, assegurando a consisténcia
da estrutura dos dados e a correta sequéncia dos sensores. Ao final dessa etapa, o programa

indica qual a porcentagem de insercdes de linhas incluidas.

4.3.2 Filtro Passa-baixas

Em seguida, os dados passam por um filtro digital analégico passa-baixas (But-
terworth), bloqueando a passagem de valores superiores a frequéncia de corte escolhida.
A implementacao é feita por meio da funcao butter() (documentacao disponivel em https:
//docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.butter.html), sendo possivel de-
terminar: a ordem do filtro, a frequéncia de corte (fp), o tipo de filtro etc. Escolheu-se um
filtro de segunda ordem com fy = 2Hz.

4.3.3 Sanitizacao

Os valores de fase passaram por uma sanitizacdo com intuito de manter os dados
dentro do intervalo [-, 7], adicionando-se ou subtraindo-se 27 caso a diferenca entre
elementos consecutivos ultrapasse o limite definido.


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.butter.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.butter.html
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4.4 Few-Shot Learning

4.4.1 ProtoNet

A implementacao de Few-Shot Learning utilizada ¢ uma adaptacdo da rede prototipica
ProtoNet presente em Bahadori, Ashdown e Restuccia (2022).

A principal ideia por tras do ProtoNet € a construcdo de representagdes prototipicas
para cada classe, calculados como a média das caracteristicas das amostras de suporte no
espaco de representacao.

Durante o treinamento, cada tarefa envolve um conjunto de suporte (support set),
que contém um pequeno numero de exemplos rotulados, e um conjunto de consulta (query
set), composto por amostras ndo vistas que precisam ser classificadas. O modelo aprende
a projetar os dados em um espaco métrico onde as amostras de uma mesma classe ficam
agrupadas préximas ao seu prototipo correspondente.

Matematicamente, o protétipo de uma classe k é definido como a média das repre-
sentacoes das amostras de suporte:

1
pi=m— > [ols), (4.2)
|Diel
(Slsyk)eDk
em que f,(s;) denota a fung¢do de representacdo que transforma os exemplos brutos em um

espaco de caracteristicas.

Figura 4.8 — Representacdo da rede prototipica de (Bahadori; Ashdown; Restuccia, 2022).

p1 P29
e 508
& S

q
Xi Pk =

Embedded - s
Support | 3 QP p3
Network for ®
class k ®

Fonte: Adaptado de (Bahadori; Ashdown; Restuccia, 2022).

4.4.2 Rede Few-Shot Adaptada

O diagrama de blocos da figura 4.9 descreve o algoritmo de Few-Shot Learning
aplicado aos dados de CSI nos experimentos na UnB. Treina-se o modelo com os dados
provenientes da sala de estudos e, posteriormente, aplica-se Transfer Learning para adaptar
o modelo ao ambiente da sala de reunides.
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A leitura dos dados ¢ realizada pela funcdo read_CSIKIT(trainD), e a separacdo
em 80% para treinamento e 20% para teste ocorre em train, test = split(). A tarefa
extract_sample() tem como saida um vetor contendo o numero de classes e a quantidade
de amostras no conjunto de suporte (support set) e no de consulta (query set).

O modelo recebe como entrada imagens em tons de cinza de 512x512 pixels e uti-
liza uma CNN com quatro camadas convolucionais sequenciais. Cada camada ¢é seguida
por normaliza¢do em lote (BatchNorm), ativagdo ReLU e MaxPooling 2D, reduzindo pro-
gressivamente a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas conforme apresentado na
tabela 4.4.

A extracio de caracteristicas resulta em um vetor de dimensao final 64, que representa
cada amostra no espaco latente. A classificacdo ocorre por meio da comparagdo entre as
representacdes das amostras e os prototipos das classes, utilizando a distancia euclidiana

como métrica de similaridade.

Tabela 4.4 - Reducdo de dimensionalidade no Encoder.

Camada Dimensio
Input 512512 % 1
12 camada 256 x 256 x 248
22 camada 128 x 128 x 248
32 camada 64 X 64 x 248
43 camada 32 x 3264
Flatten Vetor de 32X32X64=65536 elementos

4.5 Desempenho das Redes Neurais
Para avaliar-se o desempenho das redes neurais, utilizaram-se as seguintes definicoes:

Numero de acertos
Numero total de previsdes

Acuricia =

. Numero de acertos
Acuricia (%) = — —— X 100%
Numero total de previsdes
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Figura 4.9 — Visao geral da rede Few-Shot adaptada ao trabalho na UnB.

overview

model = load protonet conv(
x_dim=(1,512,512),
hid_dim=248,
z dim=64,
)

def conv_block({in_channels, out_channels): \

return nn.Sequentiall
nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 3, padding=1),
nn.BatchNorm2d(out_channels),
nn.RelLU(),
nn.MaxPoo12d(2)
)
encoder = nn.Sequential(
conv_block(x_dim[@], hid_dim),
conv_block(hid_dim, hid_dim),
conv_block(hid_dim, hid_dim),
conv_block(hid_dim, z_dim},
Flatten()

) /
Computes euclidean distance btw x and y
return torch.pow(x — vy, 2).sum(2)

sample_images = sample['csi_mats']l.to(device)
n_way = sample['n_way']

n_support = sample['n_support']

n_query = sample['n_guery"']

%_support = sample_images[:, :n_support]
x_query = sample_images[:, n_support:]

Fonte: Professor Adolfo Bauchspiess.

FewShot
Algorithm

Train: study room
Transfer Leaming:
meeting room

read_CSIKIT(trainD)
train, test = split()

train({prototypes)

CF_P, acc_P =test()
adapt full_connected to
trainD

extract_sample()
ead_CSIKIT(fewShotD)|

CF_F3,acc_FS =test()
adapt full_connected to
fewShotD

extract_sample
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5 Desenvolvimento

5.1 Instalacao e Configuracao de Ambiente

Antes do experimento em si, € preciso ter o ambiente de desenvolvimento da Espressif
instalado e configurado no computador. No caso do sistema operacional Windows, fazendo
a instala¢do pelo executével, cria-se um atalho (figura 5.1) de prompt de comando na Area

de Trabalho que ja carrega as configuracdes de ambiente ao ser clicado (figura 5.2).

Figura 5.1 — Atalho do terminal CMD.

ESP-IDF 5.2
CMD

E importante também verificar se alguns outros requisitos estdo sendo respeitados.
Uma lista pode ser encontrada em https://github.com/espressif/esp-idf/tree/master/tools/

requirements.

Figura 5.2 - Terminal CMD com as configuracdes de ambiente sendo carregadas.

l- ESP-IDF 5.2 CMD - "C:\Users\l X + v — a X

Setting PYTHONNOUSERSITE, was not set

Using Python in C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\python_env\idf5.2_py3.11_env\Scripts\
Python 3.11.2

Using Git in C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\idf-git\2.44.0\cmd\

git version 2.44.0.windows.1

Checking Python compatibility

Setting IDF_PATH: C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\frameworks\esp-idf-v5.2.2

Adding ESP-IDF tools to PATH...

WARNING: Error while accessing the ESP-IDF version file in the Python environment: [Errno 2] No such file or directory: 'C:\\Users\\Dekomonte\\OneDrive\\Doc
umentos\\Esp32\\python_env\\idf5.2_py3.11_env\\idf_version.txt'
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\xtensa-esp-elf-gdb\14.2_20240U403\xtensa-esp-elf-gdb\bin
:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\riscv32-esp-elf-gdb\14.2_20240403\riscv32-esp-elf-gdb\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\xtensa-esp-elf\esp-13.2.0_20230928\xtensa-esp-elf\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\riscv32-esp-elf\esp-13.2.0_20230928\riscv32-esp-elf\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\esp32ulp-elf\2.35_20220830\esp32ulp-elf\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\cmake\3.24.0\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\openocd-esp32\v0.12.0-esp32-20240318\openocd-esp32\bin
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\ninja\l.11.1\
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\idf-exe\1.0.3\
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\ccache\4.8\ccache-4.8-windows-x86_64
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\tools\dfu-util\@.11\dfu-util-0.11-win64
\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\frameworks\esp-idf-v5.2.2\tools

NnoNNnNoNNnNnNNNN

Checking if Python packages are up to date...

Constraint file: C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\espidf.constraints.v5.2.txt

Requirement files:

- C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\frameworks\esp-idf-v5.2.2\tools\requirements\requirements.core.txt
Python being checked: C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\python_env\idf5.2_py3.11_env\Scripts\python.exe
Python requirements are satisfied.

Detected installed tools that are not currently used by active ESP-IDF version.

For removing old versions of idf-driver, idf-python-wheels use command 'python.exe C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\frameworks\esp-idf-v5.2.2\to
ols\idf_tools.py uninstall'

For free up even more space, remove installation packages of those tools. Use option 'python.exe C:\Users\Dekomonte\OneDrive\Documentos\Esp32\frameworks\esp
—-idf-v5.2.2\tools\idf_tools.py uninstall --remove-archives'.

Done! You can now compile ESP-IDF projects.
Go to the project directory and run:

idf.py build

Uma vez com o terminal aberto, pode-se dar continuidade ao experimento.


https://github.com/espressif/esp-idf/tree/master/tools/requirements
https://github.com/espressif/esp-idf/tree/master/tools/requirements
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5.2 Gravacao Modulos

A gravacio de todos os mddulos segue, praticamente, a mesma sequéncia. A diferenca
estd nos diretdrios dos codigos e na ultima linha de comando. A seguir, detalha-se o procedi-
mento para o M1, bastando repetir os passos para todos os conjuntos. Recomenda-se,porém,
que o M2 e os S sejam gravados primeiro.

5.2.1 Gravacdo M1/M11

O M1/M11 ¢ ligado diretamente ao computador que fard a aquisi¢do via cabo USB
(figura 5.3). Abre-se o prompt de comando conforme figura 5.1 no diretério onde o codigo

principal do mestre 1 se encontra.

Figura 5.3 — Gravacgdo dos Modulos Esp32

A partir disso, a sequéncia de comandos abaixo comeca a ser executada.

idf.py set-target esp32 fullclean
idf.py menuconfig

Quando o menu de configuracao for aberto, € necessario sempre habilitar a opcao
de CSI (figura 5.4) pelo caminho Component config - - -> Wi-Fi - - ->. E continuar com os

proximos comandos.
Por fim, executam-se os ultimos comandos (listados abaixo).
idf.py build

idf.py -p COMx flash
idf.py -p COMx monitor | findstr "CSI_DATA"” > nome_arquivo.csv

O numero da porta utilizada (COMx) pode ser encontrado no Gerenciador de Dis-

positivos do Windows.
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Figura 5.4 - Opc¢ao Wi-Fi CSI(Channel State Information) habilitada no menu de configuragao.

(Top) » Component config » Wi-Fi
Espressif IoT Development Framework Configuration

(10) Max number of WiFi static RX buffers
(32) Max number of WiFi dynamic RX buffers
Type of WiFi TX buffers (Dynamic) -——>
(32) Max number of WiFi dynamic TX buffers
Type of WiFi RX MGMT buffers (Static) --—->
(5) Max number of WiFi RX MGMT buffers
[*] WiFi CSI(Channel State Information)
[*] WiFi AMPDU TX
(6) WiFi AMPDU TX BA window size
[*] WiFi AMPDU RX
(6) WiFi AMPDU RX BA window size
[*] WiFi NVS flash
WiFi Task Core ID (Core 0) --—->
(752) Max length of WiFi SoftAP Beacon
(32) WiFi mgmt short buffer number
[*] WiFi IRAM speed optimization
[ 1] WiFi EXTRA IRAM speed optimization
[*] WiFi RX IRAM speed optimization
[*] Enable WPA3-Personal
[*] Enable SAE-PK
[*] Enable WPA3 Personal(SAE) SoftAP
[*] Enable OWE STA
[ 1 WiFi SLP IRAM speed optimization
B Y A P A
[Space/Enter] Toggle/enter [ESC] Leave menu [S] Save
[0] Load [?] Symbol info [/] Jump to symbol

[F] Toggle show-help mode [C] Toggle show-name mode [A] Toggle show-all mode
[Q] Quit (prompts for save) [D] Save minimal config (advanced)

5.2.2 Gravacdo M2/M12e S

A gravacdo dos outros modulos (M2, M12, S6, S7, S8, S9, S3, S4, S5) segue a mesma
sequéncia de comandos até o flash.

5.3 Procedimento Experimental

Os mddulos gravados sdo dispostos pelas salas do LARA como mostram as figura 5.5
e figura 5.6.

O experimento consiste na reproducdo de uma sequéncia de atividades fixa por 4
minutos nas salas do laboratério 5.5. A posicdo dos mddulos e os elementos no ambiente sdo
fixos, mantendo o padrdo em todas as aquisicoes.

Os dados provenientes do procedimento pratico sdo salvos em arquivos de extensao
csv. Nas figura 5.7 e figura 5.8, em verde, observa-se uma sequéncia correta dos sensores, e
em vermelho, uma sequéncia que sera corrigida no pré-processamento. Os tempos do ciclo
TDMA sdo destacados em azul. Entre os elementos do arquivo, incluem-se: os numeros de
identificacdo dos sensores (idS), o tempo total da aquisicdo (t_M), o tempo relativo decorrido
no ciclo atual (tin_cycle) e os dados de CSI ([data]).

Em seguida, iniciam-se as fases de pré-processamento e limpeza, seguidas pelo trei-
namento e validacdo das redes neurais.
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Figura 5.5 — Sala de Estudos do LARA com indica¢do do posicionamento dos médulos.

Figura 5.6 — Sala de Reunido do LARA com indicagdo do posicionamento dos médulos.
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Figura 5.7 - Parte de um arquivo gerado para uma rotina na sala de estudos antes de passar pelo

CSI_DATA: gC
CSI_DATA: 1

CSI_DATA: 2

CSI_DATA: 3
CSI_DATA 4
CSI_DATA: 5
CSI_DATA 6
CSI_DATA: 7
CSI_DATA: 8
CSI_DATA: 9
CSI_DATA: 1
CSI_DATA:
CSI_DATA
CSI_DATA:
CSI_DATA
CSI_DATA

O N I
[T R

idS sC
6 1
T 1
8 1
9 1
6 2
7 2
8 2
9 2
6 3
T 3
8 3
9 3
4
4
9 J4

algoritmo de insercgoes.

sC_M bci
1 0
1 0
1 0
1 0
2 1
2 1
2 1
2 1
3 2
3 1
3 2
3 2
4 5
4 5
4 5

bc2  bcM1
0 0
0 0
0 0
0 0
1 1
1 1
1 1
1 1
2 2
2 2
2 2
2 2
3 5
3 5
3 5

retry

0

o 0 0 0 0 0 0 o o o o oo o

RSSIM
-30
-35
-42
-31
-31
-35
-4
-32
-29
-35
-41
-33
-31
-39
-35

RSSI2 tCSI1_S
-26 42948305
-36 429482509
-29 4294822 287
-36 4204824 9
-26 252 663
-37 247 641

-28 244 915
-36 246.72

-26 642 664
-35 247641

-28 634.916
-36 636.721

-26 1812.659
-30 1804.914
-38 1806.717

tcsi2_s
4294837 983
4294832 939
4294830 216
4294832 2
261.209
256,188

253 462
255.267
651.24
646.218
643.493
645293
1821249
1813503
1815306

tdma_S

18.532
108.391
190.761
282122
18.596
108.429
190.801
282135
18.449
190.621
281.98

t_M(ms)
27 644
108.494
182.1
284 476
418247
508.59
592 492
681.88
808.224
898.888
980.519
1072.108
1978.257
215043
2241.865

dt_rxM tin_cycle [data]

27644 27644 [511-412-311,-413-310,-3,12-2 11,
108.494  108.494 [-11,1,-11,2,-10,3-10,39,3,9.2,-8,3,7,2
19211 19211 [18,14,-17,13-16,14,-18,13-17,13,-17,1
284476 | 284.476 [8-9.9-10,7.-9,8,-11,7-10,8-11.7.-11,8 -
133771 19871 [112-10-12,-10,-12,-8,-13,-9.-13,-8 -12 -
223583 109683 [-124,-11,4-104-105-105-9,4-9.4-8
30816 194116 [-22.4-224 214225 213-213,-202
397.404 283504 [3-11,3-12,2,-11,2,-12,2-12,2,-12,2,-12,
126344 19848  [1-130-12,0-13,0-13,-1-13,0-12-1 -1
21708 110512 [-12,4-11,4-10,4-10,5,-10,5,-9.4,-9,4,-8
298639  192.143 [23,0,22,0,22-1,22,-1,22,-1,21,0,20,-1,2(
300228 283732 [383848484848484847575!
906.149  19.86  [-5,13,-5,14,-3,12,-4,14,-3,12,-4,13 3,12
1078322 192.33  [18-5-19,-5-17,-4,-20,-4,-18,-4,-19,-5 -
1169.757 283468 [-3,-6-4,-7-4-6,-4 -7 -4 657565

Figura 5.8 - Parte de um arquivo gerado para uma rotina na sala de reunides antes de passar pelo

CSI_DATA
CSI_DATA 1
CSI_DATA: 2
CSI_DATA: 3
CSI_DATA: 4
CSI_DATA: 5
6
7
3
9

gC

CSI_DATA
CSI_DATA

CSI_DATA

CSI_DATA

CSI_DATA 10
CSI_DATA: 11
CSI_DATA 12
CSI_DATA 13
CSI_DATA 14
CSI_DATA: 15

idS

algoritmo de insercoes.

sC

sC_M bct
1 0
1 0
1 0
1 0
2 1
2 1
2 1
2 1
3 2
3 2
3 2
4 3
4 3
4 3
5 4

bW W W N NN

bcM1

olo|/o|lo

bW oW W N NN

5.4 Resultados

retry RSSI1 RSSI2 tCSI1_S

0 -39 -40 4294671.28
0 -87 -60 4294673 252
0 -39 -52 4294668.09
0 -53 -50 4294674.81
0 -39 -40 89.272

0 -67 -60 91.249

0 -38 -52 85.997

0 -52 -50 92 64

0 -39 -40 479314

0 -38 -51 476.38

0 -52 -50 482.106

0 -40 -41 869.292

0 -67 -60 871.271

0 -38 -52 866.15

0 -39 -41 1259.475

CSI2_S

4294668.489
4294670 465
4294665.214
4294671.294

9555
97.526
92274
98.341
485191
481914
487.982
875137
877.116
871.86
1267.652

tdma_S

99.329
191.595
285754
15.997
191.78
285.871
15.959
99.465
191.799
16.823

t_M(ms)

417.204
500.265
593137
686.68
806.823
982 57
1080.439
1196.783
1280.22
1375.583
1590.65

5.4.1 Aquisicdo de Dados e Pré-processamento

dt_ncM
24212 24212
10028 10028
195.426 195426
2B6.775 286.775
17.706
100.767
193.639
287182
17325
193.72
290.941
17.286
100.723
196.86
20.567

tin_cycle

130.429
213.49

306.362
399.905
120.143
29589

393.759
116.344
199.781
295.144
214.482

[data]

[15,18,15,18,16,17,16,18,15,18,15,18,14,18,14,
[4,6,4,6,3,-85-85-86-106-107,-98-108 -
[6,-9,6,-9,5,-10,6,-10,5,-10,5,-11,5.-10,5,-11,5,-1
[10,-4,9,-4,9,-69,-5,9,-5,8 -6,7,-6,7,-6,7,-6 6 7,1
[21,-7,21,-7,21,-8,22 -7,21,-7,21,-7,20,-7,20,6,2
[-6,-6,-6,-6,-7,-6,-7,-7,-8,-7,-7,-7,9,-8,9,-9,-9,-9,
[-10,-1,-11,-1.-10,0,-12,0,-11,0,-12,0,-11,0,-12,1,
[8,10,9,10,9,9.9.99,8989,7.106,106,10,5,11 !
[11,-11,11,-12,10,-11,12,-12,11-11,11-11,10,-11
[1,9,-1,10,0,9,0,11,0,10,1,11,1,10,1,10,1,10,2, 11
[10,-9,-11,-8,11,-7,-12,-8,-11,-6,-11,6,-11,-5,-1
[4,12,-5,13,-3,11,-5,14,-4,12,-5,13,-5,12,-4,12,-¢
[2,5,-26,2,6,-3,8,-36,-39,4,8,4,9,5,8,-4,8,-4
[4,12,4,14,5116,15,5,126,15,5,13,6,135,13,7,"
[14,-11,14,-11,13,-11,14,-11,14 -11,14,-10,13,-1C

Na etapa da sala de estudos, foram adquiridos 20 arquivos com rotina completa. O

algoritmo de pré-processamento indicou que a quantidade de insercoes de linhas de correcdo

variou entre 19% e 35% (tabela 5.1), aproximadamente.
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Tabela 5.1 - Quantidade de insercoes de linhas no pré-processamento (Dados Sala de Estudos).

Arquivos da Aquisicdo de Dados | Insercées de Linhas

28.32%
2 31.31%
3 25.91%
4 31.58%
5 25.34%
6 25.91%
7 21.33%
8 20.64%
9 23.43%
10 19.70%
11 23.74%
12 20.35%
13 21.86%
14 24.01%
15 20.86%
16 27.20%
17 27.66%
18 30.33%
19 22.55%
20 32.46%

Na sala de reunio, foram adquiridos 6 arquivos com a rotina completa. A quantidade
de insercoes de linhas pode ser vista na tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Quantidade de insercoes de linhas no pré-processamento (Dados Sala de Reunio).

Arquivos da Aquisicdo de Dados | Insercdes de Linhas
29.39%
2 25.57%
3 28.02%
4 26.79%
5 34.08%
6 20.81%
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54.2 CSI

Figura 5.9 — Sinal CSI de um rotina completa de aquisicdo de dados em forma de imagem.

empty empty empty empty empty empty
walk walk walk

stand stand stand walk walk

A figura 5.9 representa o sinal CSI de uma rotina completa de aquisicdo de dados de

sit

4 minutos. Cada imagem isolada representa 10s, o equivalente a 100 linhas. Da aquisicao
inteira, espera-se que sejam obtidas, aproximadamente, 2400 linhas em cada arquivo. As
partes reais das imagens encontram-se na parte de cima e as imaginarias na parte de baixo.

A figura 5.10 apresenta um total de 8 x 52 = 416 amostras, correspondentes as partes
real e imagindria da coleta de 4 sensores em resposta a 2 mestres. Inicialmente, essas partes
sdo representadas separadamente em duas figuras e, posteriormente, combinadas em uma
unica imagem com 26 linhas, onde as linhas de 0 a 13 correspondem a parte real e as de

14 a 25 a parte imaginéria. Na ultima subfigura, os dados passaram pelo procedimento de
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Andlise de Componentes Principais (ACP, em inglés Principal Component Analysis, PCA),
eliminando redundancias e comprimindo a informacdo em uma imagem 26x26 pixels.

Figura 5.10 - Sinal CSI representado em forma de imagem.
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Figura 5.11 - Subportadoras CSI consecutivas, sensor 6.
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Na figura 5.11, sdo representadas as portadoras do sensor 6 para o M1 durante um
periodo de 1 minuto e 30 segundos de aquisi¢do de dados. Sdo mostradas a amplitude e a
fase das subportadoras de 0 a 5 e de 0 a 52. Ao analisar o conjunto menor de subportadoras,
observa-se que ha pouca variagdo entre elas, diferentemente do cenédrio com as 52. Além
disso, a figura indica que, em relacio a fase, a dispersdo entre os sinais é pequena.

54.3 CNN

A CNN com o melhor modelo obteve uma acuracia de treinamento de 0,9683 e uma
acurdcia de teste de 0,5337. O treinamento foi realizado em 2 épocas, com 1000 epis6dios
em cada época, e a avaliagao final foi feita com 100 episddios.

5.4.4 Few-Shot

Foram exploradas diferentes configuracées da rede Few-Shot para se avaliar os impac-
tos no desempenho do modelo. Os resultados das acurdcias de validacdo podem ser vistos na

tabela 5.3. Os pardmetros em ordem serdo descritos a seguir.

O parametro B10s, que representa quantos blocos com 4 linhas de CSI foram usados

para gerar as imagens, foi variado entre 10 e 15.

Avaliou-se, também, os efeitos da aplicacio de um filtro passa-baixas, representado
pelas opcdes nF (sem filtro) e wF (com filtro). A sanitizacdo de fase foi representada pelas
possibilidades nS (sem sanitizacdo) e wS (com sanitizacido). Outro aspecto analisado foi
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Figura 5.12 - Matriz de Confusdo da CNN. 305 imagens de Treinamento e 132 de Testes (30%), 19
experimentos de 4 min.
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a utilizacdo da compactacido PCA, indicada por nPCA (sem compactagdo) e wPCA (com
compactacgdo).

O numero de amostras de consulta variou entre 2 e 8, enquanto o nimero de amostras
de suporte foi testado dentro do intervalo de 3 a 4.

5.5 Discussao

5.5.1 Interferéncias Eletromagnéticas

Os primeiros testes demonstraram taxas de insercdes maiores que 40%. Ao avaliar o
ambiente, observou-se que alguns modulos estavam muito proximos a elementos ferromag-
néticos. Surgiu-se a suspeita de que isso estaria influenciando nos resultados obtidos. Em
funcao disso, os dispositivos foram rearranjados liviemente sobre as mesas, e novos testes
demonstraram uma reducio na quantidade de insercoes (tabela 5.1).

5.5.2 Esp32

Os moédulos ESP32 demonstraram funcionalidade relativa no projeto. No entanto,
h4 incertezas quanto a adequacio de um dispositivo com foco em telecomunicacdes para
aplicagdes de sensoriamento, especialmente considerando que a qualidade e a integridade
dos dados sdo de importancia primordial para essa aplicacdo. Além disso, a limitada docu-
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Tabela 5.3 - Tabela de Acurécia das Configuragoes.

Configuracao Acuracia
acc(B10s14_wF_wS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.613
acc(B10s14_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.572
acc(B10s13_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.566
acc(B10s15_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.562
acc(B10s15_wF_wS_nPCA_n4sup_n3qry) 0.558
acc(B10s11_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.546
acc(B10s14_nF_wS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.545
acc(B10s15_wF_wS_nPCA_n4sup_n4qry) 0.537
acc(B10s10_wF_wS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.533
acc(B10s10_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.532
acc(B10s15_wF_wS_wPCA_n4sup_n5qry) 0.531
acc(B10s12_wF_wS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.529
acc(B10s14_wF_nS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.527
acc(B10s13_wF_wS_wPCA_n4sup_n8qry) 0.522
acc(B10s15_wF_wS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.516
acc(B10s12_wF_wS_wPCA_n4sup_n4qry) 0.514
acc(B10s14_nF_nS_wPCA_n4sup_n3qry) 0.504
acc(B10s12_wF_wS_wPCA_n4sup_n8qry) 0.500

mentacdo dos métodos e protocolos (ESP-NOW, por exemplo) da empresa Espressif levanta
questionamentos sobre sua adequacao ao trabalho.

Por outro lado, o dispositivo se apresenta como uma alternativa promissora em
aplicagdes de baixo custo, como € o caso deste projeto.

5.5.3 Qualidade dos Dados

Observa-se, nas tabela 5.1 e tabela 5.2, que, embora a maioria das insercoes esteja
abaixo de 30%, essa porcentagem ainda representa uma influéncia significativa do algoritmo
de correcdo. Isso sugere que pode haver algum problema na coleta dos dados, o que pode
ter afetado a precisdo dos resultados. Para que as imagens fossem geradas de maneira
adequada, esperava-se que cada arquivo resultante das rotinas experimentais contivesse,
pelo menos, 2400 linhas de CSI. No entanto, ao avaliar os dados, observou-se que alguns
arquivos apresentam um ntmero consideravelmente inferior de linhas, o que justifica a
quantidade de adicio de informacdes no pré-processamento.

Nota-se pela figura 5.13 a presenca de alguns valores atipicos nas imagens de CSI.

Idealmente, imagens com valores muito discrepantes deveriam ser descartadas, pois ndo

seriam adequadas para o experimento. No entanto, atualmente, ndo ha nenhum mecanismo
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no processo que realize essa filtragem, o que permite a utilizagdo de dados corrompidos.

Figura 5.13 - Superficies 3D com valores de amplitude e fase de uma imagem. A subfigura da esquerda
mostra valores condizentes, a da direita representa um outlier.
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5.5.4 Uso Parcial dos Dados

Figura 5.14 - Demonstrativo de quantas linhas dos arquivos estio sendo utilizada ao longo de duas
janelas de 10s. A linha verde representa o tempo e as marcagdes em azul e laranja
indicam o quanto do arquivo foi utilizado na geracdo das imagens.
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Avaliou-se pela figura 5.14 que parte dos arquivos ndo est4 sendo utilizada. Desconfia-

se que a utilizacdo dos padrdo de tempo para a construcio de imagens ndo esteja adequado,
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visto que € um pardmetro impreciso em um sistema como esse.

5.5.5 Desempenho das Redes Neurais

A CNN obteve acurdacia de 96,83% no treinamento e 53,37% no teste. A discrepancia
nos valores indica que houve overfitting (sobreajuste).

Com base na tabela 5.3, verifica-se que a configuracio de rede Few-Shot com a maior
acurdcia foi: B10s=14, com filtro passa-baixas aplicado no pré-processamento, sanitizagao
de fase realizada, compactacdo PCA utilizada, 4 amostras de suporte e 3 amostras de con-
sulta. Essa combinacdo alcancou uma acuracia de 61,3%, sendo a melhor entre todas as
configuracdes testadas.
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6 Conclusoes

Diversas abordagens para determinar o reconhecimento de atividades humanas
(HAR) utilizando uma rede de sensores Wi-Fi foram exploradas. A pesquisa avaliou o
desempenho de uma rede Few-Shot Learning usando um banco de dados com atividades
tipicas de escritérios/laboratérios adquirido no Laboratorio de Automacao e Robética da

Universidade de Brasilia.

Apesar da acuracia de 61,3% obtida ser um bom ponto de partida, esse valor estd abaixo
do esperado para um modelo de aprendizado de maquina aplicado a essa tarefa. Acredita-se
que diversos fatores, como interferéncias eletromagnéticas, o tipo de materiais presentes
nos ambientes de coleta de dados, e a qualidade das aquisi¢oes, possam ter impactado os
resultados.

6.1 Projetos Futuros

Sugere-se como formas gerais de continuidade do projeto apresentado aqui, as melho-
rias: aumento da diversidade do banco de dados de treinamento/validacdo e desenvolvimento

de sistema voltado para tempo real.

Em relacdo a pontos especificos, vale ressaltar uma revisao no método de aquisicio de
dados com alternativas que ndo utilizem apenas métricas temporais na criacdo das imagens.
Além disso, seria interessante implementar outras abordagens de filtro nas construcdes das

imagens, evitando que valores indevidos atrapalhem o sistema.

A expansdo do projeto para outros ambientes de automacao tem potencial para diver-
sas aplicacoes no contexto de cidades inteligentes. Espera-se que, futuramente, a aplicagdo
contribua, ndo s6 em automacdes prediais, como também em cendrios residenciais, dando
assisténcia para pessoas em situacdo de risco.
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