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ReEsumMmo

Os edificios, residenciais ou associados a servigos, compoem uma grande por¢ao do con-
sumo de eletricidade em Portugal e continuam a ter um grande potencial para o aumento
de eficiéncia energética. Por outro lado, as altera¢des climaticas sdao um assunto cada vez
mais premente e, como tal, surgem varios esfor¢os na tentativa de diminuir os efeitos
negativos que a sociedade tem sobre o ambiente. Um dos fatores que contribui para esta
diminuicao é a implementacao de medidas que visam o aumento da eficiéncia energética.

Com vista a aumentar a eficiéncia energética pela diminui¢ao do consumo de energia
elétrica, foi implementado na presente dissertagao, um sistema de controlo de iluminagao
por recurso a técnicas de computacao evolucionaria, pela sua capacidade de resolucao
de problemas multiobjetivo. Este sistema permitiu alcangar varios objetivos simultanea-
mente, nomeadamente a diminuicao do consumo de energia e a manuten¢ao do conforto
para o utilizador.

O sistema foi implementado no Departamento de Engenharia Eletrotécnica e de Com-
putadores da NOVA School of Science and Technology, onde teve a capacidade de con-
trolar a iluminacao artificial num determinado espaco, de modo a obter consumos mais
baixos, mantendo o nivel de iluminancia necessario de acordo com as necessidades do

mesmo.

Palavras-chave: Sistema de Controlo, Eficiéncia Energética, [luminacao, Computagao

Evolucionaria.
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ABSTRACT

Buildings, residential or service related, make up a large share of electricity consumption
in Portugal while still having a great potential for increased efficiency. On the other hand,
climate change is an increasingly pressing issue and, as such, various efforts are being
made to reduce the negative effects that society has on the environment. One of the
factors contributing to this decrease is the implementation of energy efficiency measures.

In order to increase energy efficiency by reducing consumption, in this dissertation
a lighting control system was developed, using evolutionary computing techniques, due
to its multiobjective problem solving capability. This system allows the achievement
of several objectives simultaneously, namely the reduction of energy consumption and
mantaining comfort for the user.

This system was implemented within the Department of Electrical and Computer
Engineering at NOVA School of Science and Technology, where it had the capability to
control the lamps in a certain space, in order to obtain lower electricity consumption

while maintaining the necessary level of illuminance according to its needs.

Keywords: Control System, Lighting, Energy Efficiency, Evolutionary Computing.
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INTRODUCAO

O capitulo de introdugao é composto por quatro subcapitulos. No primeiro é feito o en-
quadramento da disserta¢ao no panorama energético atual, como uma possivel solucao
para o aumento da eficiéncia energética em edificios. Sdo também apresentados os obje-
tivos que se pretendem alcangar com o sistema a desenvolver, bem como contribuigoes

originais da dissertacgao. Por fim, é descrita a estrutura deste documento.

1.1 Enquadramento

A eficiéncia energética é um dos temas mais emergentes no que diz respeito a resposta a
atual crise energética e ambiental. Os edificios, residenciais e nao residenciais, continuam
a ter um enorme potencial para aumento de eficiéncia e sao uma das grandes apostas da
Uniao Europeia, onde surgem esfor¢os no sentido de tornar todas as novas construgdes
em edificios com necessidades quase nulas de energia (nZEB, do inglés Nearly Zero Energy
Buildings).

No ano 2017 o setor residencial foi responsavel por 26% do consumo total de energia
em Portugal e o setor nao domeéstico por 25% (“Consumo de energia eléctrica: total e
por tipo de consumo”, s.d.). Na Unido Europeia 57.2% do consumo de energia elétrica
residencial é devido a iluminacao e aparelhos (“Energy consumption in households”, s.d.)
e nos E.U.A. 20% da eletricidade consumida pelo setor de servicos em 2013 foi para
iluminacao (“Electricity Customers”, s.d.).

No Plano Nacional Energia e Clima 2030 (PNEC2030) do governo portugués é pro-
posta a redugao de consumos em 70% no setor dos servigos em relagao ao ano 2005 bem
como a reducao em 35% de consumo no setor residencial face ao mesmo ano (“Resolucao
do Conselho de Ministros n.° 53/2020”, 2020). A utilizacao de lampadas mais eficien-
tes, como a tecnologia LED, e a proibi¢ao em 2018 da venda de lampadas de halogéneo
ineficientes, foram grandes passos na diminui¢ao do consumo energético por iluminagao
artificial.

Para além do esforco na utilizagao de lampadas mais eficientes, o controlo de sistemas

de iluminacao tem sido uma resposta importante para uma poupanca de energia ainda



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Consumo de energia eléctrica em Portugal por tipo
de consumo

17,9 kWh
38%

12,1 kWh
25%

mDoméstico M N3o Doméstico M IndUstria Outros

Figura 1.1: Consumo de energia eléctrica em Portugal. Obtido de (“Consumo de energia
eléctrica: total e por tipo de consumo”, s.d.).

mais significativa. Estes sistemas podem atingir poupancas de energia elétrica elevadas,
na ordem dos 60% (Galasiu, Newsham, Suvagau & Sander, 2013), face a iluminagao ligada
durante todo o periodo de trabalho, dependendo do tipo de sistema e da altura do ano.

Outras preocupagoes que estes sistemas devem ter em conta sao a simplicidade de
instalagao, havendo sempre preferéncia por instala¢gdes que nao exijam a remodelagao do
espaco, por razoes financeiras e de praticidade, bem como a preocupacao com o conforto
visual do utilizador (Iacomussi, Radis, Rossi & Rossi, 2015) e o efeito que este pode ter na
sua produtividade. (Haynes, 2008)

1.2 Objetivos

Com esta tese pretende-se desenvolver e documentar a implementagao de um sistema
inteligente de controlo de iluminagao artificial no interior de um edificio nao residencial
para otimizar o consumo de energia, recorrendo a técnicas de Computacgao Evolucionaria.

O sistema tera as seguintes capacidades:

* Atuacao nas luminarias dependendo da necessidade de iluminancia e das condigdes

medidas por varios sensores, tendo em conta a eficiéncia energética;

» Aproveitamento da luz natural, considerando a sua influéncia na luminosidade do

espago;
» Diagnostico de falhas no sistema de iluminacgao;

* Melhorar a experiéncia do utilizador simultaneamente a poupanca de energia;

2



1.3. CONTRIBUICAO

1.3 Contribuicao

Esta dissertagao contribuira com um sistema funcional capaz de ser aplicado em varios
contextos, com pequenas modifica¢des, para controlo de iluminagado, promovendo um
aumento da eficiéncia energética. O sistema de controlo inteligente sera de facil instalagcao
e baixo custo, de modo a permitir a replicacao em edificios residenciais ou publicos
de qualquer dimensao, através do uso de uma rede sem fios de sensores e atuadores
(WSAN), usando computagao evolucionaria para fazer o balango entre menores consumos

energéticos e um maior conforto para os utilizadores do sistema.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Este documento encontra-se dividido em 7 capitulos, organizados da seguinte forma:

Capitulo 2 - Conceitos Fundamentais : Contém uma introducao a computacao evo-
lucionaria, expondo as componentes de um algoritmo evolucionario bem como alguns

exemplos de algoritmos evolucionarios e de inteligéncia coletiva.

Capitulo 3 - Estado da Arte :Sao analisados cinco projetos semelhantes ao desta disser-
tacdo, que aplicam técnicas de computagao evolucionaria na area de controlo inteligente

de iluminacao, para perceber as vantagens e desvantagens de cada implementacao.

Capitulo 4 - Arquitetura do Sistema : Descreve a arquitetura a adotar no desenvolvi-
mento da dissertacao. Clarifica o objetivo e as componentes necessarias para o alcangar,
na camada fisica do sistema, bem como na camada de decisao. Expoe a forma como estes

componentes devem interagir.

Capitulo 5 - Implementacao do Sistema : Apresenta a implementacao das diferentes
partes do sistema. Caracteriza a instalagao, descreve os equipamentos escolhidos para o

sistema, bem como os programas e coédigo envolvidos no processo de decisao e controlo.

Capitulo 6 - Resultados : Relata os resultados obtidos na dissertagao. Os resultados
provém de duas etapas: recolha de informacao e treino dos modelos de decisao e pos-
teriormente teste do sistema de controlo de iluminagao. Avalia-se o impacto da tese no

consumo de energia e no conforto do utilizador.

Capitulo 7 - Conclusao : Aborda as conclusoes e observacodes finais. Propoe sugestoes

para trabalhos futuros, que permitem ultrapassar algumas limita¢oes do trabalho.



2

CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Os Algoritmos Evolucionarios (AE) tendem a ser usados na resolu¢ao de problemas mul-
tiobjetivo, nos quais sao considerados multiplos objetivos, que podem ser incompativeis.
Um bom exemplo deste tipo de problemas é o conhecido problema "travelling salesman",
em que se procura diminuir a distancia percorrida por um vendedor ambulante, que deve
visitar um determinado nimero de cidades antes de regressar a cidade de onde partiu
(Collette & Siarry, 2003). Assim, tipicamente, nao existe uma tnica solu¢ao, mas sim um
conjunto de solugdes que otimiza os varios objetivos, de acordo com pesos que devem ser

definidos para cada um.

A vantagem da utilizacao de AE na resolucao de problemas multiobjetivo estd na
eficiéncia e rapidez dos mesmos, ja que em vez de validar todas as possiveis solugoes, estes
algoritmos criam um conjunto de solucoes aleatorias que iterativamente evoluem. Assim,
encontram um determinado nimero de solu¢des que respeitam parametros previamente
definidos.

2.1 Computacao Evolucionaria

A computacao evolucionaria é um ramo da computagao que se inspira no processo de
evolugao natural biolégica segundo Darwin. Embora existam varios grupos de algoritmos
evolucionarios, todos tém o mesmo principio de funcionamento: varios organismos com-
petem num ambiente com recursos limitados e apenas os mais aptos podem sobreviver.
Existem também mutagoes (alteragdes no fendtipo) que alteram a aptidao do organismo
e podem ou nao ser transmitidas a sua descendéncia apds o processo de recombinagdo. A

juncao destes fatores resulta numa melhoria na aptidao da populagao.

Para além dos algoritmos evolucionarios, existe outra categoria de algoritmos que,
apesar de ser considerada parte da computagao evolucionaria, baseia-se maioritariamente
no comportamento social de animais. Estes algoritmos sao classificados como algoritmos
de inteligéncia coletiva, pois o sucesso da espécie depende da cooperagao entre os varios

individuos.



2.1. COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

2.1.1 Algoritmos Evolucionarios

A aplicacao da teoria da evolucao de Darwin na solucao de problemas data do fim dos anos
1940 (Eiben & Smith, 2007). Desde entao, surgiram varios algoritmos, que se diferenciam
principalmente pela forma como implementam as componentes do algoritmo.

Na composi¢ao de qualquer algoritmo evolucionario estdo varias componentes que
permitem a existéncia de evolugao. De seguida, sao resumidas e representadas na figura
2.1 as mais relevantes: Representacao, Avaliacao, Selecao de Ascendentes, Mutagao, Re-
combinacao e Sele¢ao de Sobreviventes. Para cada componente é dado um exemplo da sua
implementacao, tipicamente em Algoritmos Genéticos Simples (SGA), ja que é constituido
por versoes simples de cada componente.

Inicializagao da Avaliacio Selegdo de
Populagédo ¢ Ascendentes
Recombinagio
Selegdo de ~
Sobreviventes G

Figura 2.1: Componentes de um Algoritmo Evolucionario.

Representagao Um individuo no contexto de algoritmos evolucionarios é representado
em dois niveis: o fenotipo e o genoétipo. De forma semelhante a da biologia, o fenétipo é
a caracteristica observavel do gene no ambiente, isto €, a expressao dos seus genes, como
a cor dos olhos ou o peso. Por outro lado, o gendtipo € a codificagao dos genes, no caso
da biologia, uma cadeia de cromossomas (Fonseca, 1995). A representagao ¢ a relacao
entre os fenotipos e os genodtipos que os representam, embora o termo também seja usado
para referir a estrutura em que estes gen6tipos sao implementados (Eiben & Smith, 2007).
Entre os tipos de representacao possiveis estao os vetores binarios, vetores de nimeros
inteiros, vetores de niimeros reais ou arvores.

Numa representacao vetorial, como a da Figura 2.2, cada elemento do vetor representa
um gene, sendo o seu indice chamado de locus (ou localizagao) e o valor correspondente
de alelo (Yu & Gen, 2010).

Avaliacao A avaliacdo da aptidao da populagao é feita através de uma funcao objetivo
(ou fitness function), que representa o problema e os requisitos que a populacao deve

preencher. Com esta funcao os individuos sao avaliados em relacao ao quao aptos sao,
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localizacdo (Locus) 7 6 5 4 3 2 1 0

Valor (Alelo) ojof1jo0j1({0|1]|1

Gene

Figura 2.2: Representa¢ao de um Cromossoma no Algoritmo SGA. Adaptado de (Yu &
Gen, 2010).

dado o ambiente em que estdo inseridos. E assim, através da fungao objetivo, que deverao
ser definidos os parametros mais relevantes para o problema em questao e o peso que
cada variavel devera ter na procura pela solugao.

Um exemplo, muito basico, de uma fungao objetivo num algoritmo genético simples
seria avaliar a quantidade de genes cujo valor binario é 1, como demonstrado na Figura
2.3.

ojojtjoft1j04}1]1 Fitness =

Figura 2.3: Exemplo de Avaliagdo para Representagdo Binaria.

Selecao de Ascendentes Neste passo € feita a escolha dos ascendentes, ou progenitores,
para se proceder a obtencao de novas combinacoes de genes. Para isto, interessa selecionar
os individuos mais aptos, podendo esta escolha ser feita de varios modos.

Quando a selecao é probabilistica, isto €, os mais aptos tém uma probabilidade su-
perior aos restantes de produzir descendéncia, é importante que estes ultimos ainda
retenham alguma probabilidade de modo a evitar a convergéncia para uma solugao 6tima
local (Eiben & Smith, 2007). Existem varias possibilidades de executar o processo de

selecdo de ascendentes:

* Selecao Proporcional a Adaptagao: a probabilidade de um individuo ser escolhido
para progenitor é proporcional ao seu resultado absoluto da funcao objetivo face
ao dos restantes. Pode resultar em convergéncia prematura, quando muitos dos
primeiros cromossomas tém avalia¢oes baixas (Eiben & Smith, 2007). Um exemplo é
o método da roleta, em que individuos com maior aptiddo ocupam por¢des maiores

de uma roleta, como na Figura 2.4.

* Selecao por Ranking: deste modo, os individuos sao colocados em posi¢oes com
base na sua avaliagao e s6 entao é distribuida a probabilidade de se tornarem proge-

nitores, com base na sua posicao.
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* Selecao por Torneio: usada quando a populacao tem uma grande dimensao ou
a modelagao do problema o requer, consiste na comparagao direta de pares de

individuos.

* Selecao Uniforme: todos os cromossomas tém a mesma probabilidade de gerar
descendéncia, este método deve ser aliado a uma sele¢ao de sobreviventes mais

forte.

Figura 2.4: Exemplo de Sele¢ao pelo Método da Roleta.

Mutacao e Recombina¢ao A mutagao e recombinagdao permitem a criacao de novos
individuos a partir de outros ja existentes, esta introdu¢ao de inovac¢ao no sistema é o que
permite a melhoria da aptidao.

A mutacao consiste na alteracao de uma pequena porg¢ao do genétipo, mantendo-se a
grande parte deste igual ao resultante da recombinagao de progenitores. A probabilidade
de mutacao é chamada mutation rate ou mutation step size, dependendo da implementa-
¢ao. A recombinacgao (ou crossover, em certos casos) da-se quando existe o cruzamento
dos genoétipos entre dois ou mais organismos, resultando num ou mais organismos com
caracteristicas dos anteriores. Esta componente é aplicada conforme uma probabilidade
de recombinagao ou crossover rate.

A forma como se implementam estas componentes depende da forma como os indivi-

duos sao representados no contexto do problema.
* Representa¢ao Binaria

— Mutagao por Troca de Bit: um bit aleatério do vetor é invertido, como exem-

plificado na Figura 2.5.

- Recombinacao por One Point Crossover: separa os vetores dos progenitores
no mesmo ponto aleatdrio e gera um vetor descendente composto pela cabeca

e cauda de cada um dos vetores progenitores, do modo descrito na Figura 2.6.
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Poderao ser escolhidos mais pontos de divisao e o descendente recebera um
conjunto de genes alternadamente de cada parente, nesse caso teremos n Point

Crossover.

- Recombinagio por Crossover Uniforme (Direta): em cada gene é decidido

aleatoriamente de qual progenitor sera herdado o valor do alelo.

00101011‘01101011

‘11111000

Figura 2.6: Recombinagao Binaria por One Point Crossover.

* Representacao Real

— Mutagao por Random Resetting: cada gene tem uma probabilidade definida

de ser alterado para um namero aleatorio.

— Mutagao Creep: adiciona um valor baixo a cada gene, com uma determinada
probabilidade.

- Recombinagao: nesta representacdo podem ser usados os mesmos métodos

que na representacao binaria, por serem suficientes (Eiben & Smith, 2007).

- Recombinagao por Crossover Uniforme (Intermediaria): em cada gene é apli-

cada a média do valor dos ascendentes.
* Representacao em Arvore

— Mutacao: é escolhido aleatoriamente um né da arvore para que o seu valor
seja alterado. A mutagao em algoritmos que usam arvores para representacao
tende a ser baixa ou nula (Eiben & Smith, 2007).

- Recombinacao: sao criadas 4 subarvores a partir de dois individuos, dividindo
cada um num no aleatdrio, depois sao geradas duas arvores descendentes,

sendo cada uma constituida por uma parte de cada progenitor.
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Selecao de Sobreviventes Dado que o numero de organismos num algoritmo evoluci-
onario costuma ser constante (dimensao da populagao), deve ser feita uma selecao em
relagdo a que individuos continuarao a fazer parte da populagao.

Esta selecao pode ser feita tendo em conta varios fatores, como a avaliagao por uma
funcao objetivo (de modo semelhante a selecao de ascendentes) ou a selecao com base
na idade dos individuos. Nos algoritmos genéticos mais simples toda a populacao é
substituida pelos novos descendentes (Fonseca, 1995).

Em alguns algoritmos é implementado o conceito de elitismo, que consiste em preser-
var o individuo com a melhor classificacao de toda a populagao, quando este participa
no processo de reproducao so é substituido no caso da descendéncia ser igualmente ou
melhor classificada (Eiben & Smith, 2007).

* Substituicao Geracional: os elementos descendentes substituem imediatamente os

seus progenitores.

* Substituicao por Idade: a avaliacao dos individuos nao é tida em conta, mas sim
a idade, isto ¢, individuos que facam parte da populagao ha um dado namero de

iteragoes, serao eliminados e substituidos por uma nova geracgao.

* Substituicao por Avaliacao: os piores n elementos de uma dada populagao sao
substituidos pela totalidade n de descendentes, de modo demonstrado na Figura
2.7.

* Substituicao por Torneio: de maneira semelhante a implementada na selecao de

ascendentes, porém cada individuo é comparado a varios.

* Selegoes (s + A) e (1, A): utilizadas em Estratégias Evolutivas, na primeira os ascen-
dentes e descendentes sdao avaliados juntamente e os piores descartados, na segunda

a populagao é inteiramente substituida pelos melhores elementos da nova geragao.

Descendentes

Individuo E
Fitness = 8/10

Individuo F
Fitness = 1/10

Individuo A Individuo B Individuo A Individuo E
Fitness = 10/10 Fitness = 3/10 Fitness = 10/10 Fitness = 8/10
Individuo C Individuo D Individuo C Individuo D
Fitness = 5/10 Fitness = 7/10 Fitness = 7/10 Fitness = 1/10

Figura 2.7: Exemplo de Selecao de Sobreviventes por Avaliacao.
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Inicializa¢ao e Condi¢ao de Término Tipicamente a inicializa¢ao de um algoritmo con-
siste apenas na criagao de uma populagao aleatoria, definindo um nimero de individuos.

Em relagao ao término do programa, sendo que este, por ser estocastico, pode nunca
atingir uma solugao 6tima para o problema, é necessaria a defini¢ao de condigdes para o
fim da sua execugao. Estas poderao ser definidas com base na juncao de varias condigoes
como exceder tempo de processamento ou atingir um nivel baixo de diversidade no
sistema (Eiben & Smith, 2007).

Nos capitulos seguintes, de 2.1.1.1 a 2.1.1.4, sao apresentados quatro tipos de algorit-
mos evolucionarios, sendo eles: Algoritmos Genéticos, Estratégias Evolutivas, Programa-

¢ao Genética e Algoritmo de Classificacao.

2.1.1.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sao os mais comuns no ramo da computacao evolucionaria.
Os primeiros e mais basicos algoritmos genéticos, Algoritmos Genéticos Simples (AGS),
sao caracterizados pela representagao simples dos genes, usando apenas um vetor de bits
para este efeito (representacao binaria).

A componente de mutacao é feita por troca de bit num determinado gene do cro-
mossoma e a recombinacao consiste em One Point Crossover aplicado aos vetores de dois
progenitores. A selecao de progenitores é feita proporcionalmente a adaptacao e através
do método da roleta, como tal, quanto maior for a sua adaptagao, maior é a probabilidade
de um cromossoma ser escolhido para progenitor. A nova geragao substitui na totalidade
a geracao que a precedeu. Um esquema simplificado de algoritmo genético é ilustrado na

Figura 2.8.

o
IS
»
~
o

Individuo 1 Fitness = 9/10
Individuo 1 |1|1|1|11|1|1|1|

Individuo 2
— ) — — I D

Individuo 3

Inicializagdo da Avaliagio Individuo 2 Selegdo de Progenitores | Q | a |
Populagao Individuo 4 por Avaliagdo
Fitnes:

Individuo 3

Recombinagao
Selego de fitness =7/10 One Point
Sobreviventes Individuo 4 Crossover
Geracional
7 6 5 4 3 2 1 0 Mutagdo por Troca de Bit 7 6 5 4 3 2 1 0

Figura 2.8: Algoritmo Genético.

Novas itera¢oes do algoritmo, como o célebre Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
II (NSGA-II), diferenciam-se bastante desta no¢ao inicial, notavelmente incluindo a ideia
de elitismo (Eiben & Smith, 2007). Outro algoritmo genético é denominado Algoritmo
Memético e incorpora a no¢ao de meme de Richard Dawkins, que é analogo a um gene

mas contendo ideias ou praticas que se vao disseminando. Assim, incorporam Local Search
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no algoritmo, permitindo que os individuos ganham experiéncia antes de entrarem no

processo evolutivo (Elbeltagi, Hegazy & Grierson, 2005).

2.1.1.2 Estratégias Evolutivas

Os algoritmos Estratégias Evolutivas diferem dos algoritmos genéticos simples em varios
sentidos, comecando pela sua representacao no espaco vetorial real. A descendéncia é,
neste caso, obtida por recombinacao direta ou intermediaria dos genes dos progenitores
e mutagao creep, por adi¢ao de um valor baixo proveniente de uma distribui¢ao normal,
cujo desvio padrao é chamado mutation step size.

A selecao dos individuos que dara origem a descendéncia é uniforme, com proba-
bilidade igual para todos os individuos. No que toca a selecao de sobreviventes, como
mencionado anteriormente, existem dois modos de operacao: (x+ A1), em que a populagao
existente é avaliada juntamente com a descendéncia e apenas os mais aptos sobrevi-
vem, de modo representado na figura 2.9 e (4, 1) em que os descendentes substituem
inteiramente a geragao anterior, sendo este ultimo o mais usado. Para além disto, cada
cromossoma inclui também parametros que controlam a evolu¢ao, assim, estes evoluem

paralelamente com as solucoes e dao lugar a self-adaptation (Eiben & Smith, 2007).

Descendentes

Individuo E
Fitness = 8/10

Individuo F
Fitness = 1/10

(

Individuo A
Fitness = 10/10

) (

Individuo B
Fitness = 3/10

)

Individuo C
Fitness = 5/10

Individuo D
Fitness = 7/10

(

Individuo A
Fitness = 10/10

) (

Individuo E
Fitness = 8/10

)

Individuo C
Fitness = 5/10

Individuo D
Fitness = 7/10

EDIED ()

Figura 2.9: Exemplo de Sele¢ao de Sobreviventes (u + A).

)

Um outro grupo de algoritmos evolucionarios, a Programacgao Evolutiva (PE), pode
ser visto como uma subcategoria de Estratégias Evolutivas, sendo que o vetor real na
representacao deste primeiro é visto como uma maquina de estados. Para além disto, o
algoritmo PE conta apenas com a muta¢ao como operador de variagao. Cada progenitor
gera apenas um descendente e a totalidade da populagao compete em torneios round-robin
pela sobrevivéncia (Eiben & Smith, 2007).

Existe ainda um algoritmo mais recente, Evolucao Diferencial, introduzido em 1996,
que € em muitos aspetos igual a EE, exceto na componente da mutagao, que é feita diferen-
cialmente. Na mutagao diferencial, um vetor de perturbacao (que consiste na diferenca
entre dois outros vetores da populacgao) é adicionado ao vetor cromossoma (Eiben & Smith,
2007).
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2.1.1.3 Programacao Genética

A grande diferenca do algoritmo Programacao Genética (PG), quando comparado com
os descritos anteriormente (que evoluiram paralelamente no mesmo espago temporal),
¢ o facto de os individuos serem representados como arvores, como na Figura 2.10. Isto
permite que estes algoritmos encontrem solug¢oes para problemas que requerem aprendi-
zagem e otimizagao de estrutura, enquanto que os algoritmos genéticos, por exemplo, sao
mais indicados para problemas de otimizagao (Yu & Gen, 2010). Desta maneira, os algo-
ritmos PG podem ser vistos como o processo de evolugao dos programas de computador
em si (Eiben & Smith, 2007).

Estes algoritmos representam um programa como uma arvore, cujos nos serao ope-
radores (matematicos ou légicos) ou variaveis, e podem ser convertidas em sintaxe da
linguagem LISP. A reprodugao em GP tende a usar apenas mutagao ou recombinacao,
e sendo a representacao do cromossoma feita através de arvores, a recombinacao passa
pela troca de partes da arvore. A mutacao, que tem um papel muito diminuto nestes
algoritmos, consiste em substituir um né aleatério da arvore por um gerado também alea-
toriamente, sendo depois a estrutura do programa verificada para garantir a possibilidade
de execucao (Eiben & Smith, 2007).

Um algoritmo que surge como resposta a PG é o Gene Expression Programming, que
implementa uma representacao linear das arvores, sendo a dimensao dos cromossomas

constante, que resolve alguns dos problemas no algoritmo original (Ferreira, 2001).

Figura 2.10: Representagdo por Arvore. Adaptado de (Eiben & Smith, 2007).

2.1.1.4 Algoritmo de Classificagcao

Os Algoritmo de Classificagao, ou Learning Classifier System (LCS), adoptam outro método
para a representacgao, baseado em regras (Dam, Abbass, Lokan & Yao, 2007). A aplicacao
destes métodos é usada quando se pretende evoluir um sistema que responda ao estado

atual do ambiente em que se situa.
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Assim, os LCS representam os cromossomas com regras compostas por Condicao e
Acao. A condigao é um estado do ambiente e a acao (ou predicao, dependendo do contexto)
¢ aquela que é desbloqueada quando se verifica a condigdo. A juncao das regras constitui
um modelo que representa todos os estados possiveis e os seus outputs (Eiben & Smith,
2007). O primeiro LCS surgiu em 1976 e foi criado por John Henry Holland como extensao

do algoritmo genético, o seu esquematico esta representado na Figura 2.11.

[ Ambiente J

-

Efetor

Lista de
Inputs

-
AG - Criagédo Regras Agdo-
de Regras -Condi¢ao
&

Figura 2.11: Esquematico do Classificador de Holland. Adaptado de (Bull, 2004).

Recompensa

Conjunto de
Regras

Selegao
de Agdo

Existem duas varia¢des deste algoritmo: os classificadores Michigan Style (MS), em
que a solugao é representada através de um unico conjunto de regras com varios indi-
viduos e Pittsburgh Style em que a populacdo consiste em varios conjuntos de regras de
varias dimensoes e a solugao ¢ um destes conjuntos. No primeiro, as regras sao avaliadas
individualmente e no ultimo a funcao objetivo avalia a precisao média do conjunto de
regras.

Na variacao MS, a recombinagao da-se através de one point crossover para os valores
de condicao e agdo e a mutacao através da redefinicao das mesmas, podendo estas tomar

um valor X (nem 0 nem 1), indicando don’t care.

Um classificador mais recente, da variante Michigan, o algoritmo XCS, usa para repre-

sentagao tuplos do tipo condition:action:payoff,accuracy.

2.1.2 Inteligéncia Coletiva

Para além dos algoritmos evolucionarios, existe outra categoria de algoritmos que também
se enquadra no topico da evolugdo computaciondria, embora nao sejam inspirados no
processo de evolugao natural.

Os algoritmos de inteligéncia coletiva, ou swarm intelligence, baseiam-se no comporta-
mento de conjuntos de animais visto como um todo, inspirando-se em animais altamente

sociais como insetos, passaros ou peixes.

Neste tipo de algoritmos, existem dois conceitos relevantes: (Selvi & Umarani, 2010)
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* Homogeneidade: todos os individuos do grupo sao modelados de forma igual e nao

existem lideres definidos.

¢ Comportamento Local: um individuo s6 é influenciado pelos que estao nos seus

arredores.

2.1.2.1 Algoritmo Enxame de Particulas

O Algoritmo Enxame de Particulas, em inglés Particle Swarm Optimization (PSO), baseia-
se no comportamento de um bando de aves, embora a terminologia usada seja baseada em
particulas. Cada individuo é representado por um par de vetores: a solu¢ao que propae,
que também pode ser vista como a sua posigao, e um vetor de propagagao associado, con-
siderada a velocidade. Pode entao considerar-se uma representagao por trios compostos
pela posicao, velocidade e ainda a melhor posi¢ao (solucao) que o individuo ja obteve
(Eiben & Smith, 2007). Na figura 2.12 esta representada a dinamica de convergéncia do

algoritmo PSO.

Iteragdo 0 Iteragdo N

Figura 2.12: Algoritmo PSO. Adaptado de (“Particle Swarm Optimization (PSO)”, s.d.).

Ao contrario dos algoritmos explorados anteriormente, nao existem ascendentes e
descendentes, porém cada individuo evolui o seu comportamento social. O algoritmo
calcula o novo vetor perturbacao ou velocidade para cada particula com base na sua
posicao atual (existindo um conceito de inércia), na diferenga entre a sua melhor posi¢ao
e a atual, e ainda na diferenca entre a melhor posicao que qualquer particula ja obteve e a
sua posicao atual, possuindo estes trés termos ponderagoes diferentes no calculo do vetor
(Selvi & Umarani, 2010). Em cada nova iteracao deste algoritmo, cada um dos 3 vetores
de cada particula é substituido por uma versao alterada do mesmo, de acordo com as

regras mencionadas.

2.1.2.2 Otimizagao por Colonia de Formigas

O algoritmo Otimizagao por Colénia de Formigas, em inglés Ant Colony Optimization

(ACO), é também baseado no comportamento de uma espécie, neste caso simulando
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uma colénia de formigas. O conceito base é a forma como estes insetos sao capazes de
encontrar o trajeto mais curto entre a sua coldnia e a fonte de alimento, comunicando de
forma indireta através do depodsito de feromonas.

Cria-se desta maneira uma forma de feedback positivo, ja que as formigas inicialmente
escolhem um trajeto aleatdrio, porém as que retornam com alimento voltarao pelo trajeto
inicia, depositando assim o dobro da quantidade de feromonas (Elbeltagi et al., 2005),

conforme ilustrado na Figura 2.13.

( Comida b

< Formigueiro > ‘ Formigueiro } ( Formigueiro }

Figura 2.13: Comportamento das formigas. Adaptado de (“Wikimedia”, s.d.).

A representacao de cada individuo é feita através de um vetor com S variaveis e
cada variavel armazena um conjunto de possibilidades de trajeto bem como o valor da
concentracgao de feromonas associado a essa escolha. Uma formiga é, portanto, descrita
pelo trajeto que percorre.

O algoritmo comeca por inicializar um valor definido de individuos que sao avaliados
quanto a sua adaptacao. Para cada formiga é determinada a melhor posi¢do e assim é

descoberto o melhor individuo a nivel global e o trajeto de feromona atualizado.

2.2 Consideragoes Finais

Na tabela 2.1 estao resumidas as principais caracteristicas de cada algoritmo, sendo as-
sim possivel compara-los e verificar as principais diferencas no que diz respeito a cada
componente.

Verifica-se que as principais diferencas resultam da utilizacao de formas de repre-
sentagao diferentes, que condicionam os as componentes de mutagao e recombinagao.
Além disto, os métodos de selecao de ascendentes e sobreviventes variam para alguns
algoritmos.

Conclui-se assim, que a decisao sobre o algoritmo evolucionario ou de inteligéncia
coletiva a utilizar para um determinado projeto depende bastante da aplicacao destes
algoritmos, nomeadamente na representacao que é necessaria, bem como o poder de

computacao disponivel face ao tempo pretendido até que se dé a convergéncia. E muito
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Tabela 2.1: Comparagao de Algoritmos Evolucionarios.

Algoritmo Estratégias | Programacao Algoritmo
Algoritmo Genético 8 gramag de Classifi-
. Evolutivas Genética ~
(Simples) cagao
Tuplos {con-
Representacao | Vetor Binario | Vetor Real Arvores d‘1t10r1 ac
tion: payoff,
accuracy}
Uniforme:
. .~ | One  Point | Discreta ou | Troca de Su-| One  Point
Recombinacgao iy .
Crossover Intermedia- | barvores Crossover
ria
Nao Uni- Redefini¢ao L
~ . forme .. Redefinicao
Mutagao Troca de Bit Aleatéria de L
com Self- ) do Ternario
; No6
Adaptation
Selecao de As-| Proporcional . Proporcional | Proporcional
A - Uniforme R . . .
cendentes a Adaptacao a Adaptacao | a Adaptacao
Selecao de So- . . Proporcional
breviventes Geracional (u+A)e(pu,A) | Geracional 4 Adaptacio

pouco provavel que se encontre um algoritmo que produza bons resultados em todas as
aplicagoes. (Yuen, Chow, Zhang & Lou, 2016)

E também importante ter em conta que a maioria dos algoritmos utilizados atual-
mente, sao novas iteracdes dos algoritmos expostos neste trabalho que, apesar de man-
terem o mesmo principio de funcionamento, podem variar em alguns aspetos na imple-

mentacao do algoritmo.

De um modo geral, os Algoritmos Genéticos sao vistos como ferramentas de opti-
mizacao, sendo aplicados em problemas de otimizacao com restrigoes, multimodal (que
consiste na procura de todas, ou da maioria das solugdes), combinatorial (como é o caso
do conhecido problema "travelling salesman") mas também, como anteriormente referido,

problemas multiobjetivo. (Slowik & Kwasnicka, 2020).

A caracteristica mais apelativa dos algoritmos de Estratégias Evolutivas talvez seja a
sua capacidade de self-adaptation, através da qual o algoritmo evolui ao mesmo tempo que
o conjunto de solugoes, o que torna estes algoritmos mais flexiveis e ideais para aplicacoes
que requerem uma capacidade de resposta dinamica da parte do algoritmo que procura
encontrar a solucao (Back, 2002).

Os algoritmos de Programacao Genética tém como objetivo a evolugao dos programas
de computador em si, pela sua representagao de arvore que permite a variacao de cada
etapa do programa. Por esta razao, estes algoritmos sao usados como ferramentas de
machine learning e podem até ser vistos como ferramentas de programagao automatica. Em
aplicagdes nas quais a forma ou dimensao da solucao nao seja conhecida, a representagao

em arvore pelos algoritmos GP é ideal. (Poli, Langdon & Mcphee, 2008)
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Tal como o nome indica, os Algoritmos de Classificacao sao usados como ferramentas
de classificagao, havendo também bastantes aplicacoes nas areas de data mining (por
produzirem regras faceis de compreender), modelacao e controlo (na implementacgao de
estratégias de controlo, com regras de resposta para cada condigao observada).(Bull, 2004)

No topico de algoritmos de inteligéncia coletiva, os algoritmos Particle Swarm Opti-
mization sao faceis de implementar, possuindo poucos parametros para alteracao e ainda
assim possibilitam uma capacidade de memoria mais eficiente, j4 que cada individuo
sabe e expoe o seu melhor valor. O algoritmo PSO é eficiente no que toca a manter a diver-
sidade da populacao dado que cada particula tem a capacidade de se melhorar.(Slowik &
Kwasnicka, 2018)

A primeira aplicagao do algoritmo Ant Colony Optimization foi para resolucao de um
problema de escolha de itinerario, e é também nessa dinamica que surge a inspira¢ao do
mesmo, contudo o algoritmo tem sido aplicado também em problemas de escalonamento
e otimizacao e usado para resolver problemas industriais e em redes de telecomunicagoes.
(Dorigo, Birattari & Stiitzle, 2006) Uma vantagem deste algoritmo é o facto de poder
alterar a solucao dinamicamente de acordo com altera¢coes no ambiente (Selvi & Umarani,
2010).
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A computagao evoluciondria pode ser aplicada as mais diversas areas, sendo que nesta
dissertacao o interesse é focado sobre a area da energia. Encontram-se varias aplicagoes
desta tecnologia em topicos inerentes a mesma. Segundo (Slowik & Kwasnicka, 2020),
na base de dados Web of Science, a area sobre a qual existem mais artigos de investigagao
no toépico de aplicacao de algoritmos evolucionarios, é a engenharia elétrica e eletronica,

conforme ilustrado na Figura 3.1.

Numero de artigos na WoS sobre Algoritmos Evolucionarios por Area
de Aplicacao
m Engenharia elétrica e eletrénica
= Ciéncias da computagdo - inteligéndia artificial
Ciéncias da computagdo - métodos tedricos
m Ciéncias da computac3o - aplicacBes
interdisciplinares

m Sistemas de controlo de cutomagdo

= Ciéncias da computago - sistemas de informacdo

= Qutros

Figura 3.1: Numero de artigos na base de dados WoS sobre Algoritmos Evolucionarios
por Area de Aplicagao. Obtido de (Slowik & Kwasnicka, 2020).

Na area de Power Systems, em (Silva & Abrao, 2002) é resumida a utilizagao de al-
goritmos evolucionarios para escalonamento de geragao, modelacao de carga e previsao
de consumo, entre outras aplicagoes, referindo que existiram ainda poucos testes em
grande escala, mas também que o futuro da aplicacao de AE nesta area deve contemplar
a combinacao de varios algoritmos.

A computagao evolucionaria ja mostrou também as suas capacidades na area de de-
senho de projeto, sendo (Gomez-Lorente, Rabaza, Espin & Pena-Garcia, 2013; Gomez-
Lorente, Rabaza, Estrella & Pena-Garcia, 2013) exemplos de utilizacao no desenho e cal-

culo de iluminacdo para vias de transito, que obtém resultados superiores aos de um
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programa de desenho de instalacao de luminarias, ja que sendo usado um algoritmo
multiobjetivo é possivel ter em conta o parametro de eficiéncia energética, como indica-
dor financeiro e ambiental. Em (Tamilselvi, Baskar, Anandapadmanaban, Karthikeyan
& Rajasekar, 2018) uma aplicagao no dimensionamento de transformadores usa varios
algoritmos, alcancando, com um destes, reducao de perdas energéticas bem como um
desenho melhor para o ambiente.

Nas energias renovaveis e geragao distribuida, em (Kusiak & Zheng, 2010) é usado um
algoritmo evolucionario para otimizar a poténcia ativa, mas também o fator de poténcia
de uma turbina edlica através das defini¢coes de controlo da mesma. Em (Wilson et al.,
2018) é usada para otimizar o layout de um parque edlico.

No que toca ao transporte e distribuicao de energia, é usada em (Lezama, Soares &
Vale, 2019) para uso em leiloes no mercado energético ao nivel local, comparando varios
algoritmos. O algoritmo mais eficiente demora mais tempo a convergir, porém obtém
melhores resultados. Em (Lezama, Soares, Sucar, Cote & Vale, 2017) é usada Evoluc¢ao
Diferencial no planeamento de smart grids dada a natureza nao linear desses problemas,
estes algoritmos mostram vantagens quando comparados com outros do ramo evoluci-
onario. O algoritmo DE obtém, contudo, resultados piores quando comparado com um
algoritmo deterministico, apesar de este Gltimo demorar mais tempo.

Até aos casos de uso em controlo de equipamentos com foco na poupanca de energia,
como ¢é o caso de sistemas HVAC (Caldas & Norford, 2003), (Kusiak, Tang & Xu, 2011)
bem como na iluminagao de edificios, explorado no subcapitulo 3.1 com exemplos relaci-

onados.

3.1 Exemplos Relacionados

Neste capitulo pretende-se expor e analisar outros projetos na area do controlo de ilumi-
nagao artificial com recurso a computagao evolucionaria.

A aplicacao de técnicas de controlo inteligente aos sistemas de iluminag¢ao nao é um
conceito recente e, como tal, encontram-se inumeros artigos de investigagao, bem como
produtos comercializados com o objetivo de aumentar a eficiéncia energética e conforto na
utilizagao de iluminagao artificial. A aplicagdo de computacao evolucionaria no controlo
de iluminagao surge mais recentemente, sendo que a maioria dos trabalhos encontrados
foram desenvolvidos nos altimos cinco anos.

Nos seguintes paragrafos sao apresentados cinco artigos de investigagao no topico
deste projeto e posteriormente tenta-se perceber quais as vantagens e inovacoes que cada

solucao traz.

3.1.1 Sistema de Controlo de Iluminag¢ao para Museus

Em (Viani, Polo, Anselmi, Salucci & Giarola, 2017) é desenvolvido um sistema de con-

trolo de iluminagao para um museu com o propdsito de reduzir o consumo energético,
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mantendo o conforto do visitante e o tendo em conta a conservacao da arte. Para este
fim, sao recolhidas informagoes através de uma rede WSAN (TI SensorTag, com especi-
ficagoes Zigbee) de baixo custo em que cada node tem um medidor de iluminancia bem
como um atuador que varia a intensidade de lampadas Mi-Light com funcao de ajuste
de luminosidade incorporada. A arquitetura do sistema implementado esta descrita na
Figura 3.2.

Esta informacao é entado enviada para um coordenador (Raspberry Pi) que a processa
de acordo com um algoritmo evolucionario do tipo PSO (Particle Swarm Optimization),
que tem em vista a minimiza¢ao de uma fungao custo.

Este algoritmo PSO, multiobjetivo, tem em conta os niveis de iluminancia desejados,
que sao corrigidos de acordo com a iluminancia natural medida no exterior, bem como
os niveis de consumo que se pretendem atingir. O utilizador deve definir 2 parametros
que sao usados como pesos para os objetivos do algoritmo - o nivel de iluminancia e o
consumo energético.

Ultimamente é conseguida uma poupanca relevante de energia, de 37%, face ao con-

sumo que as lampadas teriam se fossem alimentadas a sua poténcia nominal.

a

= v/  Lampadas
—O— -O- Mi-Light
4 ] N 7 N

A\

Ligagao ZigBee ®) TI SensorTag

Figura 3.2: Arquitetura do Sistema de Sensores. Adaptado de (Viani, Polo, Anselmi, Sa-
lucci & Giarola, 2017).

S

3.1.2 Sistema de Controlo para Iluminac¢ao de um Escritorio

Um sistema de controlo para poupanca de energia na iluminac¢ao de um escritério é desen-
volvido em (Si, Ogai, Li & Hirai, 2013), aliando redes neuronais a um algoritmo PSO para
obter uma poupanca de energia, tendo em conta as necessidades e o conforto do utiliza-
dor. Numa primeira etapa, varias redes neuronais calculam a contribui¢ao das luminarias
para cada area do escritério, posteriormente, essa informacao é utilizada pelo algoritmo
PSO para otimizar a intensidade de cada luminaria face a iluminancia pretendida para
cada area, tendo em conta se esta esta ocupada ou nao.

Para o treino das redes neuronais (uma por cada lampada), que pode ser feito fisica-

mente ou através de um programa de simula¢ao de iluminacao, é definido um sensor
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por cada posicao em que se pretende um certo nivel de iluminancia. Disto resulta uma
funcao de consumo de energia que tem em conta a contribuicao de cada lampada para o
nivel de iluminancia num determinado sensor, de acordo com o racio de energia que lhe
¢é fornecida, bem como a iluminancia natural.

O funcionamento do algoritmo Particle Swarm Optimization é relativamente simples
e esta descrito na Figura 3.3. Cada particula representa uma lampada, sendo o seu vetor
posicao o racio de energia que lhe é fornecido e o vetor velocidade a variagao instantanea
para este valor. Cada particula tem conhecimento do seu melhor valor bem como do
melhor valor global. Posteriormente o algoritmo avalia cada particula, tendo em conta
uma funcao de custo 3.1 que sera menor quanto menor for a diferenga entre a iluminancia
em cada sensor e a pretendida, penalizando as particulas que resultem numa iluminancia

inferior a pretendida em alguma zona, as quais atribui um custo muito maior.

m
Custo = Z|Ei—T|xPenalty (3.1)
i=1
Inicio
[ Inicializagdo de Particulas

_’ Avaliagdo do custo de

cada particula

|

{ )
[Atualizar posicido e] Comparagao do melhor

velocidade valor de cada particula
\ S

|

{ )
Comparagao da melhor
posicédo no grupo

l Apbs N vezes
Solugao
Final

Figura 3.3: Fluxograma do algoritmo PSO. Adaptado de (Si, Ogai, Li & Hirai, 2013).

Feita a avaliacao, cada particula atualiza o seu melhor resultado caso tenha melho-
rado e os seus valores sao comparados para atualizar o melhor valor global. Por fim os
valores de posicao e velocidade sao atualizados e o algoritmo volta ao estado de avaliagao,
repetindo-se um determinado nimero de vezes.

O método de controlo foi testado por simulagao, sendo que os valores de teste foram
obtidos através de um software de desenho de iluminagao e destas simula¢oes resultou um

valor de poupanca de energia médio de 44% face a situagao sem controlo de intensidade
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das lampadas, gracas ao algoritmo PSO, que manteve sempre o nivel de iluminancia

pretendido.

3.1.3 Controlo de Iluminagao para Espagos Publicos

Os autores do artigo (Petrinska, Georgiev & Ivanov, 2018) propoem igualmente uma es-
tratégia de poupanca energética baseada na consideragdo e aproveitamento da influéncia
que a luminosidade natural tem na luminosidade da divisao, citando para além de uma
poupanga econémica, também beneficios ao nivel da satude, conforto e produtividade.
Utilizam para este efeito um sistema de controlo de iluminagao com recurso a fungao de
ligar/desligar, também com a possibilidade de ajuste de luminosidade (embora nao tenha
sido utilizado na sua simulagao). Para possibilitar a medi¢ao de iluminancia vertical bem
como horizontal, sdo usados dois fotosensores.

O algoritmo é construido com o objetivo de manter a iluminancia a um valor constante
e definido no plano de trabalho. A ilumindncia necessaria da parte das luminarias é
calculada subtraindo ao valor pretendido, o valor da iluminagao exterior (corrigida por
certos fatores dependentes da altura do ano). E, entdo, calculado quanto cada uma das
lampadas deve contribuir para atingir este objetivo.

No caso de um namero de sensores/zonas de trabalho igual ao de luminarias (contro-
ladas individualmente), existiria apenas uma solugao para atingir o objetivo, mas dado
existirem mais locais de trabalho do que circuitos, é usado um algoritmo genético para
encontrar solugoes.

O sistema de controlo de iluminagdo, cuja estrutura esta presente na Figura 3.4, é
também auxiliado por uma base de dados, onde é armazenado o historial de controlo e
estado das luminarias, bem como uma aplicacao de controlo instalada num controlador
fisico.

Conforme a informacao proveniente dos sensores, o controlador escolhe, a cada meia
hora, um cenario de iluminacao de entre centenas - dependentes do més do ano, meteo-
rologia e hora do dia. O controlador gere o sistema por apenas 6 horas diariamente, do

principio ao fim do dia de trabalho, sendo o controlo manual nas restantes horas do dia.

Sensores de Sistema de Interface para
lluminancia Controlo Utilizador

L

Base de Dados

Figura 3.4: Estrutura do Sistema de Controlo. Adaptado de (Petrinska, Georgiev & Ivanov,
2018).
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No caso deste trabalho, o espago onde se deu a simulac¢ao sofreu uma remodelacao
que possibilitou o controlo individual, estando a cada luminaria atribuido um circuito,
havendo ainda assim a possibilidade de controlo manual por grupos. Contudo, os autores
frisam que, sendo usadas tecnologias sem fios, é possivel atingir o mesmo efeito com

menor gasto financeiro.

3.1.4 Sistema de Controlo de [luminacao que considera a Luz Natural

Um sistema de iluminagao através da otimizacao dos padroes de acendimento das lumi-
narias é descrito em (Ngo, Nguyen, Duong & Nguyen, 2019), permitindo uma poupanga
de energia aliada a uma maior satisfacao do utilizador. O algoritmo usado é baseado num
algoritmo genético e calcula os padroes de acendimento das luminarias tendo em conta
a iluminancia exterior bem como a das luminarias e o nivel pretendido pelo utilizador.
Os autores mencionam o tempo rapido de processamento e os resultados precisos como
vantagens do algoritmo genético, que nao precisa de informacao exata sobre a estrutura
do ambiente para solucionar o problema.

Para recolha de informacao sensorial sao usados sensores de presenca humana e de
iluminéncia, conectados a um dispositivo central através de protocolos WSAN como Zig-
Bee ou Echonet Lite. Este dispositivo é também responsavel por receber do servidor ordens
de ligar/desligar luminarias e envia-las para as mesmas. Também conectado ao servidor
estad o controlador de iluminagao que, através do algoritmo genético, calcula o nivel de
iluminacao artificial necessario. Existe ainda uma aplicagao onde o utilizador pode alterar
a sua preferéncia de iluminacao e também verificar o estado do sistema.

O algoritmo considera M luminarias com C niveis diferentes de iluminagao bem como
N areas, cada area esta associada a um sensor de iluminacao e um de presenca. Sao
calculadas a iluminancia natural numa area bem como o efeito de cada luminaria nessa
area.

O processo é dividido em duas partes: pré-otimizagao e otimizacao. Na primeira
parte o sistema nao tem conhecimento sobre o efeito de uma luminaria sobre o nivel de
luminosidade de uma area, como tal, ao detetar a presenca de alguém liga sucessivamente
as varias lampadas até atingir o valor determinado, fazendo o calculo da variagao de
luminosidade causada por cada luminaria em determinada area.

Quando todos estes valores estao determinados, o sistema entra na segunda parte
do processo, descrita pelo fluxograma na Figura 3.5, em que é calculada a iluminancia
natural de cada area.

O algoritmo genético é usado para encontrar uma solugao que determina o valor de
iluminancia para cada lampada que va ao encontro dos objetivos definidos. Os varios

individuos gerados sao avaliados por uma funcao objetivo 3.2 que devem minimizar.

N-1
F=Y E(i)xx(i)+ ZPen(j) (3.2)
: 5
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Figura 3.5: Fluxograma do Sistema implementado. Adaptado de (Ngo, Nguyen, Duong &
Nguyen, 2019).

Em que o primeiro termo representa a energia despendida pelo sistema ao ligar a
lampada i ao nivel x(i) e o segunda uma penalizagao por exceder o nivel de iluminancia
pretendido para cada uma das areas. Esta fungao objetivo beneficia um nivel de ilumina-
¢do que va de encontro as preferéncias do utilizador em prol da poupancga de energia.

Neste algoritmo cada gene de um cromossoma representa o nivel de iluminagao de
uma luminaria, sendo estes gerados aleatoriamente e dependendo da ordem de acendi-
mento das lampadas no inicio do processo. A selecao de ascendentes é feita pela funcao
F. Existe ainda um processo de crossover e mutagao em que os descendentes sao também
avaliados e dao entrada na populacao no caso de serem dos melhores classificados. O
processo é recursivo e termina caso apds duas iteragdes o cromossoma mais apto for o
mesmo.

O sistema € entao testado, numa casa modelo de plastico com 6 kits de iluminacao (lu-
minarias com 5 niveis de controlo, sensores e mddulos Wi-Fi) sendo o dispositivo central
um Raspberry Pi. Uma aplicagao é usada para definir o nivel de iluminéancia pretendido
por area.

Devido a limitagoes relacionadas com o numero baixo de luminarias os autores dizem
nao ter sido possivel testar perfeitamente o sistema, pelo que foi efetuada uma simulagao
que comparou o seu algoritmo a um de Exaustive Search, no qual comprovaram que
o tempo de execugao era melhor usando AG, principalmente quando a complexidade
do sistema aumenta (mais luminarias ou niveis de iluminancia), obtendo consumos de

energia iguais ao segundo algoritmo.

3.1.5 Algoritmo para Controlo Inteligente de I[luminacao

Em (Congradac, Milosavljevic, Velickovic & Prebiracevic, 2012) é descrita a implemen-
tacao de um algoritmo genético de controlo, utilizando o software Matlab. O programa
€ composto pela inicializacao do sistema com as caracteristicas da divisao e do modelo
bem como parametros do algoritmo e também fungoes relacionadas com o algoritmo

evolucionario (para mutacao, recombinacao, avaliacao) e ainda uma funcao para controlo
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ligar/desligar das luminarias.

O algoritmo inicia-se com uma populacao gerada aleatoriamente, sendo que cada
cromossoma contém a intensidade de uma das luminarias, variando de 0 a 100%. A
selecao é feita através de torneios e os individuos sao avaliados comparando a iluminancia
horizontal em que resulta o seu padrao face a iluminancia pretendida.

Para proceder a simulacao sao usados quatro fotosensores, colocados ao nivel das
zonas de trabalho, para a medigao da iluminancia média horizontal das 9 luminarias
instaladas.

O algoritmo ¢ inicializado com uma populagao de 50 individuos e corre por 500 ite-
ragoes com valores de crossing threshold de 70% e de mutation rate de 30%, determinados
experimentalmente, havendo mudangas a cada 10 minutos desde as oito as dezoito horas,
tendo em vista um nivel de 500 lux para a iluminancia da divisao.

Os autores concluem que o algoritmo genético resulta numa poupanca de 63% face a
utilizagao normal do sistema de iluminacao, contudo resulta numa poupanca ligeiramente
inferior a que seria obtida por um sistema ligar/desligar. O algoritmo teve um erro de
regulacao médio de 8 lux, o que é bastante satisfatorio.

Com vista em melhorar o modelo em até 20%, é recomendada a instalacao de sensores
de presenca dada a relevancia para o algoritmo de saber se estao presentes pessoas na

divisao.

3.2 Consideragoes Finais

Em relacao aos artigos apresentados, estao na tabela 3.1 resumidas e agregadas as princi-
pais caracteristicas de cada um, de modo a auxiliar a comparagao entre estes.

Tal como na maioria da literatura encontrada, a tabela 3.1 reflete o quao mais prolificos
os algoritmos genéticos sao no que toca as aplicagoes de computacao evolucionaria na
resolucao de problemas reais. Segundo (Slowik & Kwasnicka, 2020), cerca de 80% dos
artigos que aplicam computagao evolucionaria na area de engenharia elétrica e eletrénica
fazem-no através de algoritmos genéticos.

Uma caracteristica relevante nos artigos acima expostos é a forma como obtém dados
e como recebem o feedback das alteracdes que provocam no ambiente. Apenas o ultimo
opta por fazé-lo através de um modelo da divisao, o que torna o sistema menos pratico de
instalar noutra localizagao, bem como aumenta o poder de computacao necessaria para o
modelo da divisao.

A maioria destes artigos refere como motivagao o objetivo de manter ou aumentar o
conforto do utilizador do sistema paralelamente a poupanca de energia, este é, como ja
foi referido anteriormente, um fator muito relevante no dimensionamento destes siste-
mas nao so para que seja util mas também tendo em conta os efeitos que podera ter na
produtividade e saude do utilizador.

Outra caracteristica, que em todos os artigos é implementada ou planeada para fu-

turos trabalhos, é a do aproveitamento de luz natural, considerando a sua influéncia na
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Tabela 3.1: Comparagao de Artigos Mencionados.

. . Poupanca
Artigo Algoritmo Utili Reccilha de Infor Tipo de Controlo | Energé-
zado magao .
tica
Secgao 3.1.1
(Viani, Polo, .
Anselmi, Sa. | PSO Se.nsAore's de Ilu- Yanagao de Inten- 37%
lucci & Gia- minancia sidade
rola, 2017)
Seccao 3.1.2
(Si, Ogai, | Redes Neuronais :ee;lsgree;lud;irl:;s: Variacao de Inten- 449
Li & Hirai, |+ PSO ohe sidade °
2013) ca
Seccao 3.1.3
(Petrinska,
Georgiev AG Se'nsAore's de llu Ligar/Desligar —
& Ivanov minancia
2018)
Seccao
;lf en(NgO, Sensores de Pre-
Diofl ! & AG senca e [luminan- | Ligar/Desligar —
8 cia
Nguyen,
2019)
Secgao 3.1.5
(Congradac,
Milosa- Variacao de
vljevic, AG ifirrlzlrceisa de Ilu- Intensidade e | 63%
Velickovic Ligar/Desligar
& Prebirace-
vic, 2012)

luminosidade no interior do edificio, sendo que esta nao tem custo e se for tida em conta

pelos algoritmos, pode permitir um menor consumo em iluminagao artificial.
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4

ARQUITETURA DO SISTEMA

Pretende-se neste capitulo descrever a arquitetura a adotar no processo de desenvolvi-
mento do sistema, apresentando as opgoes a considerar.

O objetivo desta dissertacao é automatizar o controlo dos circuitos de luminarias
de um determinado espa¢o, de modo otimizado, pretendendo-se reduzir o consumo de
energia, mantendo um nivel de luminosidade na divisao de acordo com o pretendido pelo
utilizador.

De modo a alcancar o objetivo, o sistema deve ser composto por uma rede de sensores
para aquisicao de dados e atuadores para controlo dos circuitos. Relativamente a compo-
nente de decisdo, o sistema deve possuir um algoritmo genético, bem como algoritmos
de previsao que permitam a este avaliar as possiveis solu¢oes para controlo do sistema,
fornecendo dados de previsao acerca do efeito de variaveis como a taxa de presenca e
nivel de luminosidade.

Paralelamente, devera ser implementado um sistema de monitorizacao, que detete
possiveis problemas nos circuitos de iluminagao.

Os tragos gerais da arquitetura do sistema estao expostos na Figura 4.1, que inclui
as varias componentes do sistema, organizadas pelas trés categorias de camada fisica,
camada de decisdo e ainda interface com o utilizador, bem como a troca de informacgao

bidirecional entre as varias categorias.

4.1 Camada Fisica

Nesta seccao pretende-se expor a arquitetura fisica do sistema, no que diz respeito ao tipo
de dispositivos a usar, como sensores e atuadores, mas também os protocolos a utilizar
para permitir a comunicagao entre estes e o controlador. Na Figura 4.2 esta exposta uma

representacao simplificada desta arquitetura.

4.1.1 Sensores e Atuadores

Na constitui¢ao do sistema de aquisi¢ao de dados, é necessaria a instalagcao de sensores

de movimento, que recolham informacao binaria relativamente a presenca de pessoas
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Camada Fisica Camada de Decisdo Interface com o Utilizador
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Figura 4.1: Arquitetura do sistema.

Coordenador

Sistema de lluminagao

Atuador sobre
Sistema de lluminagao

Figura 4.2: Arquitetura da Camada Fisica do Sistema.

no espago, bem como sensores de luminosidade. Para obter informagao em relagao ao
consumo de energia, devem ser instalados medidores do consumo de energia, capazes de
medir grandezas como energia e poténcia de cada um dos circuitos de iluminagao.

De modo a controlar as luminarias, sao necessarios atuadores, e é preferencial que
estes se conectem ao restante sistema através de uma ligag¢ao sem fios, de modo a tornar
a sua instalacao mais acessivel. Estes atuadores nao necessitam de ter a capacidade de
regulacao de intensidade, visto que as lampadas no espago nao possuem este tipo de

funcionalidade.

4.1.2 Protocolos e Especificacoes de Comunicacao

Para efetuar a transferéncia de dados entre estes diferentes sensores e o computador
responsavel pela recolha dos dados, bem como a comunicagao deste computador com os
atuadores que controlam a iluminagao, é necessario estabelecer canais de comunicagao

entre os varios dispositivos. Para atingir este fim, podem ser usados varios protocolos de
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comunicacao, como € o caso dos protocolos Zigbee, MQTT e ainda Modbus, descritos nos

paragrafos seguintes.

Zigbee

O protocolo de comunicagao sem fios Zigbee, estabelecido pela norma IEEE 802.15.4, e
criado pela Zigbee Alliance, tem como propoésito a comunicagao de baixo custo e baixo
consumo energético entre varios nés de uma rede, a curtas distancias. Numa rede deste
protocolo, os nés podem ser dispositivos como sensores ou atuadores.(Wang, He & Wan,
2011)

Numa rede Zigbee existe um coordenador, varios clientes e possivelmente, routers.
Sao possiveis trés topologias de rede: estrela, arvore e malha, conforme ilustrado na
Figura 4.3. Numa topologia em estrela, existe um dispositivo chamado coordenador que
configura a ligagao com os restantes noés, que comunicam diretamente com ele. Nas redes
em topologia de arvore ou malha, existem dispositivos chamados routers, que permitem

extender a rede. (Alliance, s.d.)

Rede em Estrela Rede em Arvore Rede em Malha

E=
o (O Dispositivo

[B Coordenador

U | / <  Router
o 0O

Figura 4.3: Topologias Zigbee. Adaptado de (Wang, He & Wan, 2011).

A especificagdo Zigbee funciona tipicamente na frequéncia de 2.4GHz e € usada ex-
tensivamente em sistemas de monitorizagao e aquisicao de dados, pelas caracteristicas
descritas acima.

O protocolo Zigbee tem bastantes vantagens em relagao a outros conhecidos protoco-
los de comunicacao, como Wi-Fi, Bluetooth, LoRa, ou Z-Wave, sendo uma delas o custo,
ja que os dispositivos Zigbee estao disponiveis no mercado a custos acessiveis, bem como
pela sua utilizagao extensiva neste contexto de monitorizagao e controlo, o que permite o

acesso a um maior leque de dispositivos.

MQTT

O protocolo de mensagens MQTT, sigla de Message Queuing Telemetry Transport, que
funciona numa légica publicador/subscritor, € um protocolo leve e cddigo aberto, tipica-
mente usado em comunica¢ao maquina para maquina num contexto industrial, ou entre
dispositivos no contexto de Internet das Coisas.

No protocolo MQTT, que tipicamente corre sobre redes TCP-IP, cada cliente pode

publicar ou subscrever a determinados topicos, que funcionam como canais com um
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endereco especifico, conforme ilustrado na Figura 4.4. A entidade responsavel por re-
ceber a informacao enviada pelos publicadores e por entrega-la aos subscritores de um
determinado topico, chama-se MQTT Broker. (OASIS, s.d.)

Broker
Mosquitto . . . "
sub: “luminosidade Computador
—o0]
ﬁl pub: “100 lux” —
pub: “1”

Figura 4.4: Estrutura publicador/subscritor do protocolo MQTT.

Existe, no entanto, a possibilidade de utilizar o protocolo MQTT sobre Zigbee, de
modo a garantir uma comunicagao fiavel entre os sensores de ocupacao e luminosidade e

os interruptores com o computador.

Modbus

O protocolo de comunica¢ao Modbus, criado em 1979 pela Modicon (agora Schneider Elec-
tric), estabelece uma relacao cliente-servidor entre dois dispositivos inteligentes. (“Mod-
bus”, s.d.)

Existem dois tipos de comunicacao possiveis com o protocolo Modbus, sendo um deles
série, utilizando a norma de comunicagao RS-485, para conectar os dispositivos a um con-
trolador principal (mestre), mas também Modbus para redes TCP/IP. Funcionando numa
légica Mestre-Escravo, o mestre faz um pedido de informagao ao dispositivo escravo, que
a produz e envia.

Este protocolo é principalmente usado no contexto industrial, sendo, mais recente-
mente, também utilizado em sistemas de monitorizacao e controlo em edificios. (Ahmad,
Mourshed, Mundow, Sisinni & Rezgui, 2016)

4.2 Camada de Decisao

Nesta secgdo pretende-se expor a arquitetura de decisdao do sistema, no que toca aos
algoritmos de inteligéncia artificial a utilizar para obter dados que permitam uma maior
eficiéncia, bem como o controlo do sistema de iluminagao. A arquitetura da camada de
decisao esta representada na Figura 4.5.

O sistema de decisdao deve receber como entrada as seguintes variaveis, que utiliza

para, em cada intervalo do dia, obter a melhor solug¢ao de controlo para as luminarias:
* Meés
* Dia da semana

e Hora do dia
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Sistema de
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Luminosidade Esperada

Sequéncia
de
Controlo

Algoritmo Genético Luminosidade
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Sistema de Controlo

§ Interface com Utilizador

Figura 4.5: Arquitetura da camada de decisao do sistema.

* Luminosidade

* Racio da ocupagao face a ocupagao maxima na ultima semana
* Numero de circuitos de iluminagao ligados

* Poténcia média

* Luminosidade pretendida para periodos diurnos e nocturnos

4.2.1 Algoritmos de Regressao

Numa primeira etapa, devem existir dois algoritmos de regressao, a processar os dados
historicos recolhidos, das varidveis mencionadas acima. Estes algoritmos, do tipo Arvore

de Decisao, devem gerar dois modelos:

* Previsao da Ocupacao: A partir dos dados historicos de ocupacao, prevé a ocupagao

esperada num determinado intervalo de tempo, tendo em conta o dia da semana.

e Previsao da Luminosidade: Este modelo é treinado com dados relativos ao més
do ano, hora do dia, circuitos de iluminac¢ao e luminosidade. Permite fazer uma
estimativa da luminosidade numa determinada hora, considerando o niimero de

circuitos ligado e o més do ano.

4.2.2 Algoritmo Evolucionario

O algoritmo evolucionario, cujo fluxograma esta representado na Figura 4.6, tem como
objetivo a otimizacao das luminarias ligadas em cada intervalo de tempo. Para este efeito,
utilizard informagao relativa a ocupagao e a luminosidade, proveniente dos modelos

citados acima.
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Devido a estrutura do problema, que consiste em definir o estado de varios circuitos
de iluminagao ao longo de um dia, o mais indicado é optar-se por utilizar um algoritmo
genético de representacgao binaria, pela sua estrutura simples e adequada.

Cada individuo deve ser definido como um vetor booleano, cujo numero de indices
sera igual ao namero de circuitos de iluminagao associados ao sistema, considerados
genes. Cada gene pode ter o valor de 0 ou 1 e isto representa o facto de um determinado

circuito estar ou nao ligado.

4.2.3 Sistema de Controlo de Iluminacao

Ao principio de cada hora, o vetor solugao do algoritmo genético sera lido, sendo esta com-
ponente responsavel por ligar ou desligar os circuitos conforme a informagao produzida
pelo algoritmo genético. No caso de ser detetada a presenca de alguém no espago durante
o periodo noturno definido, e caso o vetor de controlo indique que todos os circuitos de
iluminagao devem estar desligados, um dos circuitos devera ser ligado, de modo a garan-
tir o conforto do utilizador. Na Figura 4.7, esta representado o fluxograma do sistema de

controlo.

4.2.4 Sistema de Monitorizagao

O sistema devera ainda possuir uma componente de monitorizagao, pretendendo-se que
esta reconheca possiveis avarias nos circuitos de iluminacao. O processo de detecao de
avarias consiste na compara¢ao de dados referentes ao consumo energético de cada um
dos circuitos num determinado intervalo, com o valor esperado de consumo. No caso de
detecao de falha, o sistema deve gerar uma mensagem, que podera ser visualizada na
seccao "Avisos", da interface com o utilizador. O arquitetura do sistema de monitorizagao

esta explicitada na forma de fluxograma na Figura 4.8.
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Figura 4.6: Fluxograma do algoritmo genético.
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Figura 4.7: Fluxograma do sistema de controlo.
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Figura 4.8: Fluxograma do sistema de monitorizagao.
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5

IMPLEMENTAGCAO DO SISTEMA

Neste quinto capitulo, é descrita a implementacao das diferentes partes do sistema. Este
¢ implementado utilizando um computador Raspberry Pi, onde € instalado um sistema
operativo orientado a automacao domeéstica, que permite a integracao de diferentes tec-
nologias, oferecendo um maior nimero de possiveis funcionalidades. Os sensores de
iluminagao, presenga e consumo de energia, bem como os interruptores sem fios estao
conectados a este computador, onde correm os programas necessarios para as funcionali-

dades do sistema.

Num primeiro subcapitulo, a instalagao onde o sistema foi implementado e testado é
descrita. De seguida é feita a descrigao da implementacao de hardware, contemplando os
sensores, atuadores e coordenador Zigbee do sistema. O terceiro subcapitulo foca-se no
desenvolvimento da camada de software, englobando o sistema operativo, os algoritmos
machine learning de regressao, o algoritmo evolucionario a partir do framework DEAP
e ainda os sistemas de controlo e monitoriza¢ao, bem como a interface grafica com o

utilizador.

5.1 Caracterizacao da Instalacao

A instalagao onde a dissertacao foi desenvolvida é o corredor do segundo piso do Depar-
tamento de Engenharia Eletrotécnica e de Computadores da NOVA School of Science and
Technology. O computador, bem como os interruptores e os medidores de consumo sao

instalados adjacentes a um dos quadros elétricos deste piso.

O corredor possui quatro pontos de entrada ou saida e é servido por 54 luminarias
equipadas com lampadas de tecnologia LED, distribuidas por 4 circuitos de iluminacao,
divididos em pares por dois quadros elétricos. Com estas luminarias nao existe a possibili-
dade de controlo da luminosidade e a distribuicdo de circuitos é feita de forma alternada,

nao havendo um circuito por zona.

Anteriormente, o controlo de iluminagao era feito por um temporizador, que entre-

tanto deixou de estar funcional, sendo o controlo manual até a instala¢ao do sistema. Os
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dois extremos do corredor foram convertidos em pequenos espagos de estudo, com algu-
mas mesas e cadeiras, pelo que é relevante preservar uma boa qualidade de iluminagao,
principalmente nestes espagos.

Apesar do sistema ter sido inicialmente dimensionado para trés circuitos de ilumi-
nagao, foi posteriormente adaptado para servir dois circuitos, estando assim associado a

apenas um quadro elétrico.

5.2 Equipamentos Utilizados

Neste subcapitulo é descrita a implementagao do sistema em relagdo aos equipamen-
tos. Nesta categoria estao incluidos os sensores para formar uma rede de aquisicao de
informag¢ao, bem como os atuadores sobre as luminarias e o coordenador da rede.

Na Figura 5.1 esta uma imagem dos equipamentos posteriormente instalados junto
ao quadro elétrico, designadamente: o Raspberry Pi, os relés Zigbee e os medidores de
consumo, conectados por RS-485 ao computador. Na Figura 5.2 esta montagem adjacente

ao quadro elétrico esta esquematizada.

Figura 5.1: Instala¢ao dos equipamentos adjacentes ao quadro elétrico.

Sistema instalado Sistema de iluminagdo

Raspberry Pi

Medidor de ) Disjuntor Luminarias
I_ e 1 Relé 1 Circuito 1 Circuito 1
Medidor de Relé 2 Disjuntor Luminarias
Consumo 2 2 Circuito 2 Circuito 2
= | jgacdo elétrica === Ligacdo RS-485

Figura 5.2: Esquematico das ligac¢Oes fisicas dos equipamentos adjacentes ao quadro
elétrico.
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5.2.1 Luminarias

O corredor é servido por 54 lumindarias, equipadas com lampadas LED. As luminarias
estao distribuidas por 4 circuitos, estando estes divididos em pares por 2 quadros elétricos.

As lampadas sao alimentadas a tensao de 230V.

Apenas 2 dos circuitos, pertencentes a um dos quadros elétricos, sao afetados pelo

sistema de controlo, mantendo-se os restantes sob controlo manual.

5.2.2 Raspberry Pi

O Raspberry Pi Model 3B+, na Figura 5.3, é um computador de placa tnica (ou Single
Board Computer - SBC), sendo assim uma opgao de baixo custo e alta praticabilidade para
projetos em fase de prototipo. Neste sentido, foi usado nesta tese como o coordenador da
rede Zigbee, albergando também o sistema operativo Home Assistant, responsavel pela in-

tegracao dos varios equipamentos e onde correm os sistemas de controlo e monitorizagao.

Figura 5.3: Raspberry Pi Model 3B+. Retirado de (“Wikimedia: Raspberry Pi”, s.d.).

Ao Raspberry Pi sao conectados dois tipos de periféricos: um dongle Zigbee (Sonoff
C2531), que permite a interacao do computador com os dispositivos Zigbee, criando uma
rede local nesse protocolo, e ainda dois adaptadores RS-485 para USB, necessarios para
a transmissao de informag¢ao dos medidores de consumo de energia para o coordenador,

criando 2 redes de protocolo Modbus.

5.2.3 Sensor de Luminosidade

Para aquisi¢ao de informacao sobre a luminosidade na divisao, foram usados sensores de
luminosidade Mi Light Detection, exposto na Figura 5.4. Este sensor mede periodicamente
a quantidade de Lux no espago e comunica esta informacao, através do protocolo Zigbee
ao coordenador da rede. Foram usados, no corredor onde a tese foi desenvolvida, 4 destes

sensores.
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Figura 5.4: Sensor Mi Light Detection. Retirado de (“PcDiga: DetetorLux”, s.d.).

5.2.4 Sensor de Presenca

De modo a analisar a presenca de pessoas no corredor, e deste modo estimar a afluéncia
em cada intervalo do dia, foram usados sensores de presenca de tecnologia infravermelhos.
O modelo usado foi um modelo Xiaomi Mi Motion Sensor, como demonstrado na Figura
5.5. Estes sensores sao também colocados ao longo do corredor e passam a informacgao

recolhida, de modo binario, para o coordenador Zigbee.

Figura 5.5: Sensor de Movimento Xiaomi Mi Motion Sensor. Retirado de (“PcDiga: Sensor
de Presenca”, s.d.).

5.2.5 Medidor de Consumo Energético

Adjacente ao quadro elétrico, ligado aos circuitos referentes a iluminagao, é usado um
medidor de consumo energético. Este sensor € capaz de fazer varias leituras de grandezas
elétricas, nomeadamente de poténcia e energia. O sensor escolhido foi o0 modelo Orno
OR-WE-504, representado na Figura 5.6. Este medidor de consumo monofasico, utiliza
o protocolo RS485 para comunicagao, pelo que é conectado ao sistema de aquisicao de

dados através de um conversor USB para RS485.
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Figura 5.6: Medidor digital de consumo de energia. Retirado de (“Orno: Medidor de
Consumo”, s.d.).

5.2.6 Relé Zigbee

Para servir de atuador sobre as luminarias, dada a impossibilidade de controlo de intensi-
dade, foi escolhido um relé sem fios, modelo Sonoff BasicZBR3, demonstrado na Figura
5.7. Instalando 2 interruptores adjacentes ao quadro elétrico, a jusante dos medidores de
consumo, é possibilitado o controlo ligar/desligar para cada grupo de lampadas da insta-
lagao. Este interruptor comunica também através do protocolo Zigbee com o Raspberry
Pi.

Figura 5.7: Relé Zigbee Sonoff BasicZBR3. Retirado de (“Sonoff BasicZBR3 - Interruptor
Zigbee”, s.d.).

5.3 Implementagao de Software

Expoe-se neste subcapitulo a implementagao da dissertagao ao nivel computacional. Para
este topico é relevante a descri¢ao do programa de automacao residencial utilizado, bem
como de integragdes que este possibilita, de outras aplicagdes. E ainda discutido o fra-
mework da linguagem Python usado para desenvolver um algoritmo evolucionario, bem
como a implementagao dos algoritmos de regressao e ainda dos sistemas de controlo e

monitorizagao. Por fim, é exposta a implementagao da interface com o utilizador.
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5.3.1 Sistema Operativo Home Assistant

O Home Assistant ¢ um programa de automacao residencial gratuito e de cddigo aberto,
que permite a integracao das varias tecnologias usadas atualmente no contexto da Internet
das Coisas. Como tal, é capaz de interagir com dispositivos utilizando varios protocolos,
nomeadamente: Bluetooth, MQTT, Zigbee, Z-Wave e Wi-Fi. Este software pode ser insta-
lado como sistema operativo e acedido noutro computador através de uma interface web,

representada na Figura 5.8.

Otimizagao de lluminagéao

Modbus_ActPower1
Meodbus_ActPower2

Modbus_ActPower3
Circuito 1 Circuito 2 Circuito 3

Sensores Sensores Luminosidade
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Sensor de Presenga Limpo Sensor de Luminusidade 331

Sensor de Presenga 2 Limpo Sensor de Luminesidade 2 231x

Sensor de Presenca 3 Limpo Sensor de Luminosidade 3 411x

Sensor de Presenca 4 Limpo Sensor de Luminosidade 4

Sensor de Presenca 5 Limpo Sensor de Luminosidade 5

4
]
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a

®

Figura 5.8: Frontend do Sistema Home Assistant.

O uso do sistema Home Assistant no contexto desta dissertacao prende-se com a inte-
gragao de produtos de marcas distintas, ou que usem diferentes tecnologias, aumentando
as possibilidades na escolha de sensores e atuadores e a simplicidade na configuragao dos
equipamentos.

Para além disto, o programa possui também integracoes de outras aplica¢des, como é o
caso de AppDaemon e JupyterLab, que permitem o desenvolvimento de aplicagdes Python
para o controlo dos equipamentos. Foram ainda usadas as integragoes com o sistema
de bases de dados InfluxDB, para guardar informacao historica dos sensores e o addon
Grafana, que possibilita a construgao de graficos com esses dados, bem como a integragao
Node-RED, uma ferramenta de programacao em fluxo, que foi utilizada para organizar a

informacao adquirida.

Integracao Zigbee2MQTT

O add-on Zigbee2MQTT, instalado no sistema Home Assistant, permite a comunicagao
com alguns dispositivos Zigbee sem a necessidade de utilizacao do dispositivo coordena-
dor de cada uma das marcas, permitindo assim a utilizagdo de equipamentos de marcas
diferentes. Para isto, a integracao utiliza a antena USB Zigbee adquirida.

Assim, a comunica¢ao com os sensores e atuadores € feita através do protocolo de

rede MQTT. Este é um protocolo destinado ao uso em comunica¢des de maquina para
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maquina, no contexto da internet das coisas, usando pouca banda larga. O protocolo
MQTT funciona com um modelo de publicagao-subscricao e tipicamente corre sobre

redes TCP/IP, embora aqui seja adaptado para o uso numa rede Zigbee.

Integracoes AppDaemon e JupyterLab

Os addons AppDaemon e JupyterLab foram usados essencialmente para executar scripts na
linguagem Python, sendo que o primeiro foi usado para a execugao do algoritmo genético,
usando a biblioteca DEAP, descrita abaixo, bem como o painel de controlo para o utili-
zador, enquanto que o segundo addon foi utilizado para treinar e produzir os resultados
dos algoritmos de regressao, utilizando a biblioteca Scikit Learn, colocando os resultados
em ficheiros acessiveis aos scripts que correm no AppDaemon. A utilizagao de dois addons
prende-se com a impossibilidade de importar certas bibliotecas Python ao usar a integra-
¢ao AppDaemon, enquanto que com JupyterLab nao € possivel controlar os circuitos de

iluminagao ou executar os scripts automaticamente e periodicamente.

5.3.2 Implementacao dos Algoritmos de Regressao

Existem varios algoritmos de machine learning cujo objetivo é gerar arvores de decisao,
estes procuram encontrar condi¢des que relacionem determinados valores de variaveis de
entrada com resultados nas variaveis de saida. (“Scikit Learn - Decision Trees”, s.d.) Sao
exemplos destes algoritmos o ID3 e C4.5 que, por usarem variaveis discretas, sao conside-
rados algoritmos de classificagdo. No caso da implementacao, é usado o algoritmo CART
(do inglés Classification and Regression Trees), que pode ser usado para esse efeito, mas
também aplicado a variaveis continuas, sendo assim considerado também um algoritmo
de regressao.

Com as arvores de regressao, o objetivo passa por combinar o conceito de arvore de
decisao com o de regressao linear, havendo um processo de indugao através de partigoes
recursivas das amostras. Este tipo de algoritmos é frequentemente utilizado na previsao
de consumo de energia.(Rokach & Maimon, 2014)

A sua representagao em arvore resulta em modelos facilmente interpretaveis, nomea-
damente para arvores de dimensao pequena, para humanos e computadores. Além disto,
por ser o algoritmo a escolher a importancia que da a cada uma das variaveis de entrada,
este é capaz de excluir autonomamente variaveis de previsao que se mostrem irrelevan-
tes.(Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009)

Os algoritmos de regressao foram implementados utilizando a biblioteca Python Scikit
Learn (“Scikit Learn”, s.d.), mais especificamente a sua classe DecisionTreeRegressor. O
modelo para previsao da ocupagao é um modelo bi-dimensional, ja que recebe informagao
acerca do dia da semana e o intervalo do dia para prever um valor de ocupagao. Na Figura
5.9 esta representado um exemplo de arvore de decisdao gerada por este algoritmo. Ja o

modelo de previsao de luminosidade recebe informagao recebe dados de 3 fontes: o més
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do ano, o intervalo do dia e o nimero de circuitos de iluminacao ligados, para prever um

valor de luminosidade.

Isamules =1 Isamc es = 1
- val

1.0 pe = 0.92

Figura 5.9: Exemplo de Arvore de Decisdo gerada pelo algoritmo de previsio de ocupagao.

5.3.3 Implementagao do Algoritmo Genético

O algoritmo genético foi desenvolvido na linguagem Python, recorrendo a biblioteca
DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) (“Documentagao DEAP”, s.d.), que
permite a prototipagem rapida com algoritmos evolucionarios, oferecendo varias fungoes
ja definidas para as varias componentes de um algoritmo.

O script desenvolvido é baseado no exemplo de algoritmo genético binario disponivel
em (“Exemplo DEAP - Algoritmo Genético”, s.d.), com algumas altera¢des de modo a
adaptar ao problema a resolver, principalmente no que toca a fungao de avaliagao e a es-
trutura que o cddigo deve ter para ser utilizado como aplicagcao AppDaemon. O algoritmo
genético é executado 5 minutos antes do inicio de cada hora, de modo a gerar um vetor
de controlo que o sistema possa utilizar no inicio da hora seguinte.

A evolucao da-se ao longo de 200 geragoes e para cada intervalo, é seleccionado um
individuo da populagao, que corresponde a um vetor binario de 3 indices, através de
um processo de avaliagao cuja fungdo é a exposta na Equagao 5.3 e representada grafica-
mente na Figura 5.11, que se pretende minimizar. A funcao, que resulta da multiplicacao
das equagdes 5.1 e 5.2, representadas graficamente na Figura 5.10, utiliza as variaveis
Lump;etendida, que representa um valor definido pelo utilizador e Lumggperada, valor ob-
tido do algoritmo de regressao, adaptado ao intervalo e numero de circuitos ligados. O
numero de circuitos de iluminagao ligados € representado por Nircuitos € Pocupacio € ©
valor obtido através do algoritmo de regressao, que preveé a taxa de ocupagao num deter-

minado intervalo. Esta fun¢ao tem ainda uma componente de penalizagao, sendo que a
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Valor

40

35

3.0

25

20

F1 - Penalizagdo por Luminosidade Insatisfatoria

]

5 50 kil 100 125 150 175
Luminosidade

(a) Funcao F1

200

Valor

300
275
250
225
200
175
1s0
125

100

F2 - Penalizagdoe por Consumo Excessivo

—— 0 Circuitos
1 Circuitos
—— 2 Circuitos

0.0

02 04 0.6 08 10
Prob. Ocup.

(b) Fungao F2

Figura 5.10: Graficos das componentes da func¢ao de avaliagao.

aptidao de um individuo é multiplicada por um fator de 100 no caso de a luminosidade

que se espera desse vetor de controlo resulte num valor inferior a 90% do pretendido.

2
|Lu MEsperada — Lumpyetendidal

Fy =3x +1 (5.1)
LumPretendidu
N . .
F, = circuitos 5.2
2 eZProbocup +1 ( )
F =F; xFy x Penalizacao (5.3)

O objetivo da funcao de avaliacao é compatibilizar a poupanga de energia e o conforto
do utilizador.Para isto, com a componente F,, sdo prejudicados os individuos cuja lumi-
nosidade esperada seja muito diferente da pretendida. Ja a componente F,, aumenta o

seu valor quando existe utilizagao de mais circuitos face a taxas de ocupac¢ao mais baixas.

Fungao de Avaliacdo - F

=10 E |

6
%, 0.8 s O
* 10 15g 100 - o)

Lun nﬂgd' ad

Figura 5.11: Grafico em trés dimensoes da fun¢ao de avaliacao.
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A recombinagao é feita através do processo One Point Crossover, com uma probabili-
dade de 0.5, a mutacao é feita por Troca de Bit com a mesma probabilidade e a selecao de

descendentes processa-se através de torneios, com a participacao de trés individuos.

5.3.4 Implementacao do Controlo do Sistema

O sistema que gere a iluminacao para além dos algoritmos de inteligéncia artificial, esta

composto por uma parte de aquisi¢ao de dados e um script na linguagem Python.

O programa em Python, que controla os circuitos de iluminagao, esta encarregue, no
principio de cada hora, de ligar ou desligar os circuitos de acordo com a solugao obtida
pelo algoritmo genético, além de ligar um dos circuitos de iluminagao no caso de detecao

de presenca num intervalo de tempo em que todos os circuitos estejam desligados.

A organizagao dos dados dos sensores é feita automaticamente por um fluxo criado
com o addon Node-RED, como demonstra a Figura 5.12, este fluxo é composto por varias
fun¢oes que fazem pedidos de informacgao a base de dados InfluxDB, processando-os
posteriormente através de fung¢oes JavaScript. Este fluxo é corrido uma vez no final de

cada hora e analisa as informacoes relativas a esse intervalo de tempo.

timestamp b

weekday_and_month join test
mean_iliuminsnce treat_iux_data Jconfigidados. b
sum_scoupancy treat_sum_ocoupancy join divide_ooo

max_ocoupancy_Td treat_max_ocoupancy

Queny Switch 1

Queny Switch 2 treat_switch_data jain sum_switches

Queny Switch 2

Queny Energy 1

Queny Energy 2 trest_energy_dsts Join sum_energy

Queny Energy 3

Figura 5.12: Fluxo desenvolvido no addon Node-RED para agregar os dados adquiridos.

Os dados reunidos sao agregados em duas strings, que sao posteriormente colocadas
em dois ficheiros. Num destes, sao contemplados os seguintes valores: dia da semana,
més, intervalo (hora do dia), luminosidade média, racio de ocupacao face a ocupagao
maxima, namero de circuitos ligados e ainda poténcia média nesse intervalo de tempo,
como representado na Figura 5.13. Esta é a informagao que posteriormente é usada para
treino dos algoritmos de regressao, que produzem informacao para a etapa de avaliacao do
algoritmo genético. Outro ficheiro é preenchido com strings que serao usadas pelo sistema
de monitorizagao, contendo informacgao sobre o estado dos circuitos de iluminagao e a

poténcia média de cada um, do modo explicitado na Figura 5.14
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Dia da Hora do Taxa de Circuitos
Semana Més Dia Lumino- Ocupagdo Ligados Poténcia
Variavel (0a6) (0a11) (0a23) sidade (0a1) (0a2) Média
Tipo de Inteiro Inteiro Inteiro Real Real Inteiro Real
Dados
Unidades - - - Lux - - W
Exemplo 1, 7, 14, 120, 0.7, 2, 100

Figura 5.13: Exemplo da estrutura que agrega os dados recolhidos.

Circuito Circuito
1 2 Poténcia Poténcia
Variavel (Oou1) (Oout) Média 1 Média 2
Tipo de
Dados Binario Binario Real Real
Unidades - - W W
Exemplo 1, 1, 50, 50

Figura 5.14: Exemplo da estrutura que agrega os dados recolhidos relativos a poténcia
média.

5.3.5 Implementagao do Sistema de Monitorizacao

O sistema de monitorizacao permite a detecao de falhas no sistema de iluminacao, através
da comparacao da poténcia esperada para cada circuito de ilumina¢ao, com a poténcia
média medida.

Consiste na utilizacao de dados recolhidos sobre a poténcia média de cada circuito,
quando esta ligado. Com estes dados é construido um vetor que representa a poténcia
média de cada circuito. Posteriormente, a cada hora de funcionamento, um script na
linguagem Python compara os valores de poténcia de cada circuito no intervalo de tempo
anterior aos valores médios definidos no vetor. No caso de os valores reais serem inferiores
a 90% do esperado, ou caso os circuitos estejam ligados e o valor do consumo for nulo, o
sistema de monitorizagao gera uma mensagem de acordo, que é apresentada no painel de

interface com o utilizador.

5.3.6 Implementacao da Interface com o Utilizador

Para interacao entre o utilizador e o sistema de controlo, foi criada uma interface intuitiva,
desenvolvida através do addon AppDaemon, que permite a utilizacao de codigo YAML para
elaborar painéis de controlo e informagao, que ficam expostos ao utilizador quando este
acede a um determinado porto através do navegador.

Nesta pagina, cuja modelacao esta representada na Figura 5.15, é possivel ao utilizador
definir o nivel de luminosidade pretendida para 2 periodos distintos, um diario e um
nocturno, bem como definir as horas a que cada um destes periodos inicia. E-lhe ainda
disponibilizada informacao referente a luminosidade média no espaco e ocupagao nas
ultimas horas, bem como um indicador da previsao de ocupagao para a hora atual. Para

além disto, permite ao utilizador o controlo manual dos circuitos de iluminagao, para o
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caso de ocorrer algum problema. Os avisos produzidos pelo sistema de monitorizagao sao

também apresentados nesta pagina.

Otimizagdo da lluminagéo

Dados a introduzir Controlo manual Graficos

Slider: Ajuste da
luminosidade pretendida
(periodos diurnos).

—O-

Slider: Ajuste da

Previsao e monitorizagao

Botao: Controlo manual -
Circuito 1

o

Botdo: Controlo manual -

Valor: Taxa de ocupagdo
prevista para a proxima
hora.

Grafico: Ocupagdo nas horas anteriores

AN

Texto: Avisos do sistema de

luminosidade pretendida Circuito 2 monitorizagdo.
(periodos noturnos). —
o @ — Grafico: Luminosidade nas horas anteriores

CE—
———

Introduc@o de valores: Botao: Ligar/desligar Valores: Poténcia atual dos

Definicao de periodos sistema de controlo. circuitos.

diurno/noturno. —
S

. —
] [ [ ] [

—

Figura 5.15: Diagrama da interface com o utilizador.

A interface implementada através de codigo YAML no addon Appdaemon esta repre-

sentada na Figura 5.16.

16/09/2021

Otimizagao da lluminagao

e Ocupagdo
Previsdo e

Controlo Manual Monitorizagdo

Introduzir Dados

Luminosidade Pretendida Noite Circuito 1 Previsdo da Taxa de Ocupacéo na
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- ]

0 0 1000
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Figura 5.16: Interface com o utilizador.
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REsuULTADOS

Neste capitulo sao expostos os resultados da implementacao do sistema. Para obter os
resultados sobre o funcionamento do sistema, sao necessarias duas etapas de execugao:
inicialmente deve ser recolhida informacao acerca do nivel de luminosidade, taxa de
ocupagao e também das restantes variaveis, para que os algoritmos de previsao sejam
treinados de modo a reconhecerem a influéncia destas variaveis no nivel de luminosidade
e taxa de ocupacao. De seguida, com os modelos produzidos, o sistema de controlo deve
ser ligado, sendo que o algoritmo genético utiliza a informagao dos modelos para definir

o esquema de controlo a utilizar em cada intervalo.

6.1 Algoritmos de Previsao

Numa primeira etapa, cuja duracao foi de 113 horas, o sistema recolheu informacao
sobre a luminosidade média do espaco, taxa de ocupagao e poténcia média, sendo os
circuitos manualmente ligados ou desligados. Com esta informagao, é gerado um modelo
relativamente a luminosidade média com base no intervalo, nimero de circuitos e més
do ano, bem como um modelo para a taxa de ocupacao face ao intervalo e dia da semana.

A informacao é agregada de hora a hora e diz respeito a poténcia média (em W),
medida pelos medidores de consumo, e a luminosidade média (em lux), medida pelos
sensores de luminosidade instalados.

Das 113 medicOes horarias, 26 foram efetuadas sem nenhum circuito de iluminagio

ligado, 37 com apenas um circuito e 50 com dois circuitos de iluminagao ligados.

6.1.1 Previsao do Nivel de Luminosidade

Nas figuras 6.1, 6.2 e 6.3, estao representadas (por pontos) as médias horarias dos valores
obtidos pelos sensores de luminosidade instalados, bem como as curvas referentes ao
modelo produzido pelos algoritmos de previsao, que geram arvores de decisao. Estes
graficos representam dados referentes ao més de setembro.

Observando os graficos, sao percetiveis as razoes para algumas areas do modelo em

que as alteragoes na luminosidade média nao seriam as esperadas, percebendo-se que sao
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Média de Valores Reais e Previsao para 0 circuitos

1754+ ® Real
Previsao

75 A

Luminosidade (lux)

U
o
1

25 1

0 5 10 15 20
Intervalo de Tempo (h)

Figura 6.1: Comparagao dos valores obtidos com a previsao do algoritmo para zero circui-
tos ligados.

Média de Valores Reais e Previsao para 1 circuito

e Real *

200 1 Previsdo

175 A

150 A

125 4

100 A

75 1

Luminosidade (lux)

50 A

25 1

O T T T T
0 5 10 15 20

Intervalo de Tempo (h)

Figura 6.2: Comparacgao dos valores obtidos com a previsao do algoritmo para um circuito
ligado.
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Média de Valores Reais e Previsao para 2 circuitos

e Real
Previsao

350 1

300 A

250 1

200

150 A

Luminosidade (lux)

0 5 10 15 20
Intervalo de Tempo (h)

Figura 6.3: Comparagao dos valores obtidos com a previsao do algoritmo para dois circui-
tos ligados.

provenientes dos valores recebidos dos sensores de luminosidade. A causa destes valores
dispares esta relacionada com fatores como o grau de incidéncia dos raios solares, ou
sombreamento devido a fatores exteriores ao sistema.

Com as 3 curvas do grafico anterior, obtém-se o modelo a partir do qual, para um
determinado més, e a partir do intervalo do dia e do nimero de circuitos ligados, é possivel
prever a luminosidade média no espaco. Este modelo esta representado graficamente na
figura 6.4

Com os dados recolhidos durante a execugao do sistema de controlo, é possivel vali-
dar o modelo produzido nesta etapa, comparando os valores do modelo com os valores
registados. Esta comparacao ¢ feita na Figura 6.5.

Comparando as curvas, verifica-se que o modelo consegue obter resultados pouco
precisos em relacao aos valores recolhidos pelo sistema durante a fase de execugao,isto
¢ justificado principalmente, pela influéncia de fatores exteriores, como a iluminagao
natural que entra no espaco, que pode variar, ainda que em periodos analogos de dias
diferentes. O erro relativo médio entre os valores previstos e os valores reais é de 78,2%.
Observando o grafico percebe-se que uma porgao significante do erro esta relacionada
com um erro no modelo de previsao da luminosidade, possivel de verificar no maximo

relativo no intervalo das 20h, na Figura 6.3.

6.1.2 Previsao da Taxa de Ocupagao

Na Figura 6.6 esta representado graficamente o modelo gerado para previsao da ocupagao,

dependente do dia da semana e do intervalo do dia
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Luminosidade

Luminosidade (lux)

Previsao de luminosidade

—— 0 Circuitos
300 + — 1 Circuito
—— 2 Circuitos

250 1

200 A

150 A

100 A

50 A

0 5 10 15 20
Intervalo de Tempo (h)

Figura 6.4: Modelo de previsao da luminosidade média.

Luminosidade: valores previstos e reais durante a execucao

—— Valores previstos
2504 Valores reais
200 A
150 A
100 A
50 - \
0-

0 10 20 30 40 50 60 70
Intervalo de tempo (h)

Figura 6.5: Valores previstos e registados do nivel de luminosidade.
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Previsao de ocupacao

0 5 10 15 20
Intervalo de Tempo (h)

Figura 6.6: Modelo de previsao da taxa de ocupacao.

Na Figura 6.7, estao representados os valores previstos pelo modelo de previsao de
ocupagao, separando as curvas do grafico anterior, bem como a média por hora dos valores
reais, obtidos através dos sensores, com os quais o modelo de previsao foi treinado.

Analisando os graficos, evidencia-se o facto de nao haver valores recolhidos para os
dias de Sabado e Domingo, o que tem uma influéncia negativa sobre o modelo, sendo que
o algoritmo de previsao acaba por considerar estes dias como sendo similares a outros.
Os restantes graficos mostram que o modelo produziu resultados adequados, de acordo
com os valores reais que recebeu.

Durante o periodo de execugao do sistema de controlo, os dados referentes a taxa
de ocupagao continuaram a ser recolhidos, o que permite fazer a comparac¢ao na Figura
6.8, entre os valores previstos para ocupacao em cada intervalo e os valores efetivamente
registados.

Comparando os dois graficos, verifica-se que é possivel ver padrdes em que o modelo
prevé uma maior afluéncia de pessoas no espaco e isso se acaba por verificar, embora sem
precisao em relacao a taxa de ocupagao. Em relacao aos valores reais, os valores previstos
apresentam um erro médio bastante elevado, de 234,7%, o que se explica em parte pela
dificuldade em prever precisamente a quantidade de pessoas no espago, sendo esta uma
variavel bastante volatil. Contudo, sendo que o valor da taxa de ocupagao é usado para
que o algoritmo genético tenha em conta se a determinada altura havera um fluxo alto de
pessoas no espaco ou nao, de modo a ajustar a avaliacao de cada solucao, nao é necessario
um elevado nivel de precisao.

Qualquer um dos modelos teria beneficiado de um aumento da quantidade de infor-

magao recebida, o que nao foi possivel devido a restricoes de tempo, bem como restri¢oes
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Figura 6.7: Graficos do modelo de previsao de ocupacao, conforme o dia da semana.
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Taxa de Ocupacao: valores previstos e reais durante a execucao
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Figura 6.8: Valores previstos e registados da taxa de ocupacao.

associadas a pandemia de COVID-19.

6.2 Execuc¢ao do Sistema de Controlo

Numa segunda etapa, o sistema de controlo de iluminacao foi ligado, sendo assim ava-
liado o sistema de decisao baseado no algoritmo genético aliado aos modelos descritos
anteriormente. Esta etapa teve uma duracao de 75 horas ao longo de 4 dias, recolhendo
informacao horaria acerca de quais circuitos estiveram ligados, bem como a poténcia de
cada um destes.

Ao testar o sistema, pretende-se avaliar as duas métricas que o sistema tenta otimizar:
por um lado o consumo de energia deve ser menor que o consumo anterior, por outro, o
nivel de luminosidade do espago deve manter-se igual ou superior aquele definido pelo
utilizador para cada um dos dois periodos do dia.

6.2.1 Consumo de Energia

A poténcia dos circuitos do sistema de iluminagdao medida durante 75 horas. Foi verificado
que a poténcia média do circuito 1 é de 116,3 W, e do circuito 2, 192,4 W. Assim, numa
hora, os dois circuitos consomem, em média, 308,7 Wh. Isto significa que, num periodo de
analogo ao da execugao do sistema de controlo, caso os dois circuitos estivessem ligados
ininterruptamente, resultaria um consumo de 23,152 kWh.

Com a utilizagao do algoritmo genético e do sistema de controlo, foi possivel diminuir

este valor em 70%, para um consumo de energia de 6,940 kWh.

54



6.2. EXECUCAO DO SISTEMA DE CONTROLO

Ligando os dois circuitos durante os peridos considerados diurnos (das 8h as 20h),
seria expectavel obter um consumo de 12,039 kWh. Sendo assim, o sistema de controlo
implementado representaria ainda uma poupanga de 42%. A tabela 6.1 esquematiza esta

informacao.

Tabela 6.1: Comparacao de opgoes de controlo em periodo analogo

Tipo de controlo Consumo Percentagem de poupanca
esperado (kWh) do Sistema Desenvolvido (%)
Sempre ligado 23,152 70
Apenas periodos diurnos 12,039 42
Sistema de controlo desenvolvido 6,940 —

Na Figura 6.9 expoe-se aquela que foi a poténcia média do sistema de iluminacao ao

longo da execucao do sistema de controlo.

Poténcia média por intervalo de tempo

>0 1 R U W i

= N N
Ul o Ul
o o o

1 1 1

Poténcia (W)

100 A

50 A

0 ||| U I

0 10 20 30 40 50 60 70
Intervalo de tempo (h)

Figura 6.9: Poténcia média por intervalo de tempo.

Verifica-se que o sistema ligou sempre o mesmo circuito (de menor consumo) nas
circunstancias em que apenas um circuito de iluminagao era necessario. E também per-
ceptivel, e mais facilmente verificado na Figura 6.10, em que o valor médio e o desvio
padrao da poténcia por numero de circuitos sao apresentados, que a poténcia de cada
um dos circuitos se manteve essencialmente constante, nao se tendo detetado portanto
nenhuma anomalia ou defeito nos circuitos de iluminagao ou luminarias, pelo que nao

houve igualmente nenhum alerta gerado pelo sistema de monitorizagao.
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Poténcia média por nUmero de circuitos utilizado

——
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Figura 6.10: Poténcia média por nimero de circuitos ligados.

6.2.2 Nivel de Luminosidade

Na interface com o utilizador foi definido um valor de 100 lux para a luminosidade
pretendida durante os periodos diurnos e uma luminosidade de 0 lux para os periodos
noturnos. Analisando os resultados, verifica-se que em 65 dos 75 intervalos analisados, a
luminosidade foi satisfatéria, obtendo-se um valor igual ou superior ao pretendido, isto

representa 87% de intervalos de tempo com luminosidade pretendida.

No grafico da Figura 6.11, podem observar-se os niveis de luminosidade no decorrer da
execucao, indicando a linha a vermelho o nivel de luminosidade pretendido nos periodos
diurnos, que estao sombreados.

E possivel, através da figura, verificar que as exigéncias de luminosidade definidas

foram atingidas, como anteriormente descrito.

Contudo, verifica-se que a luminosidade nos periodos diurnos é bastante superior
aquela que foi definida pelo utilizador, o que para além de representar um possivel gasto
desnecessario de recursos (nos casos em que o sistema liga mais circuitos do que aqueles
necessarios para atingir a luminosidade exigida), pode significar uma diminui¢ao no
nivel de conforto do utilizador, sendo que em algumas circunstancias o valor registado
foi o dobro daquele que foi solicitado. As causas destes niveis elevados de luminosidade
prendem-se essencialmente com a influéncia dos circuitos que nao sao controlados pelo
sistema de controlo, bem como com a entrada de luz natural no edificio, através de janelas

para o exterior, sendo que neste caso nao é possivel reduzir a luminosidade.

O facto de o controlo da iluminagao nao ter a capacidade de regular a intensidade das

lampadas, retira alguma granularidade a a¢ao do sistema de controlo, pelo que a Ginica
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Figura 6.11: Luminosidade média e luminosidade pretendida.

solucado para atingir o valor de luminosidade pretendido, pode acabar por excedé-lo.

A iluminacgao excedente no periodo noturno deve-se ao facto do sistema de controlo
nao atuar sobre todos os circuitos de iluminac¢ao que servem o espaco, sendo ainda que o
edificio nao pode ficar desprovido de iluminac¢ao durante o periodo noturno, por razoes
de seguranca.

Na Figura 6.12 estdo representadas as curvas de luminosidade média, bem como da
taxa de ocupacao durante o decorrer da execucao do sistema de controlo.

Neste grafico é possivel observar a correlacao entre o aumento do nivel de lumino-
sidade imposto pelo sistema de controlo e o aumento da taxa de ocupagao do espaco.
Este efeito deve-se a inclusao da taxa de ocupacao esperada como variavel de entrada do
algoritmo genético utilizado, cuja fun¢ao de avaliagao valoriza solugdes de controlo em
que o racio entre namero de circuitos utilizados e a taxa de ocupagao esperada seja mais
baixo.

As partes do grafico em que esta correlagao nao se verifica devem-se essencialmente
a disparidades entre a taxa de ocupacao prevista pelo algoritmo de previsao para certos
intervalos e aquela que efetivamente se verificou ou as restantes componentes da fungao
de avalia¢ao, como a luminosidade pretendida, que faz com que o sistema tente manter

um determinado nivel de iluminagao, ainda que a taxa de ocupagao esperada seja baixa.
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Figura 6.12: Luminosidade média e taxa de ocupacao.
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7

CONCLUSAO

Neste ultimo capitulo é feita uma sintese, bem como conclusoes finais sobre o trabalho
desenvolvido no ambito desta dissertacao, no que diz respeito a implementacao e resul-
tados obtidos. Sao ainda sugeridos possiveis desenvolvimentos futuros para o sistema

implementado.

7.1 Observacoes Finais

Desenvolveu-se nesta dissertacao um sistema de controlo otimizado para luminarias,
através do uso de inteligéncia artificial. Este sistema tem a capacidade de, para um deter-
minado espago, decidir quais circuitos de iluminagao ligar ao longo de um dia, dividido
em varios periodos. Para além do controlo, foi implementado um sistema de monitoriza-
¢ao, que permite a detecao de avarias nas luminarias.

O trabalho comegou com uma pesquisa profunda sobre algoritmos evolucionarios, de
modo a entender os principios gerais por detras destes algoritmos, e as componentes pelas
quais sao tipicamente formados. Foi também importante clarificar as caracteristicas dos
varios tipos de algoritmos, bem como perceber a aplicabilidade de cada um em diferentes
contextos. Nesta pesquisa foram também estudados trabalhos semelhantes ao que se
pretendia fazer nesta dissertacao, de modo a poder avaliar as escolhas feitas e os resultados
produzidos.

Seguiu-se a defini¢ao da arquitetura a utilizar, em que ficou estipulado que o sistema
devia ser composto por sensores como medidores do consumo de energia e sensores de
luminosidade e presenga e ainda atuadores com controlo ligar/desligar sobre o sistema
de iluminagao. Estes sensores e atuadores devem comunicar com um computador central,
preferencialmente através de ligacOes sem fios, através de protocolos de comunicagao
como Zigbee, MQTT e Modbus.

Na escolha posterior dos componentes para a camada fisica do sistema procurou-se
escolher equipamentos comerciais que pudessem ser prontamente adquiridos e a um
baixo custo, de modo a permitir a replicacao do sistema em contexto doméstico e de

edificios publicos de qualquer dimensao, optando-se assim por sensores de luminosidade
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e presenga da marca Xiaomi, medidores de consumo da marca Orno e ainda relés da
marca Sonoff. Todos estes equipamentos comunicam com um computador Raspberry
Pi através do protocolo sem-fios Zigbee, a excep¢ao do medidor de consumo que o faz
utilizando o protocolo Modbus Serial, através de ligagoes RS-485.

Para a camada de decisao, foram desenvolvidos modelos de previsao, utilizando a
biblioteca Python Scikit-Learn e a sua implementagao do algoritmo CART (do inglés Clas-
sification and Regression Trees), bem como um algoritmo genético, implementado através
da biblioteca Python DEAP (do inglés Distributed Evolutionary Algorithms in Python). A
estes algoritmos juntam-se sistemas de controlo e monitorizagao, implementados igual-
mente em scripts na linguagem Python, e cujas fungoes sao, respetivamente, enviar para
os relés sem fios controlos de ligar ou desligar, de acordo com o resultado do algoritmo
genético e verificar a poténcia de cada um dos circuitos, permitindo verificar quando o
estes apresentam um desvio da norma.

Foi ainda desenvolvida uma interface grafica, que possibilita a interacao do utilizador
com o programa, através da definicdo de niveis de luminosidade pretendida distintos,
para um periodo noturno e diurno, bem como um controlo manual do sistema, visualiza-
cao de avisos gerados pelo sistema de monitorizacao e ainda dados recolhidos recentes.

Os resultados obtidos com a execugao do sistema de controlo provam que o objetivo da
dissertacao foi cumprido, proporcionando uma poupanga de 70% no consumo de energia
face a realidade antes da tese, em que os circuitos de iluminagao estavam constantemente
ligados e ainda uma poupanga de 42% face a solugao anteriormente utilizada, em que
apenas estariam ligados durante o periodo diurno. Aliada a uma reducao significativa do
consumo de energia, esta a manutengao do nivel de luminosidade pretendido, durante os

periodos definidos como diurnos, o que contribui para um maior conforto do utilizador.

7.2 Trabalho Futuro

Como desenvolvimento futuro propoem-se algumas alteragoes ao sistema, que resulta-
riam numa maior poupanga de energia ou num maior conforto do utilizador, melhorando

a experiéncia que este tem com o sistema. Estas alteracdes sao as seguintes:

* Alteracao das luminarias para umas com funcionalidade de regulacao da intensi-

dade, permitindo um controlo mais granular da luminosidade no espago;

* Separacao dos circuitos de iluminagao por areas da instalagao e alteracao do al-
goritmo, permitindo a defini¢ao de areas e de iluminagoes pretendidas para cada

area;

* Desenvolvimento de uma aplicacao para telemodvel que permita uma interagao mais

facil do utilizador com o sistema;

* Implementac¢ao do sistema noutra plataforma que permita executar os algoritmos

de regressao periodicamente, resultando em previsdes mais precisas.
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