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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de monitoramento capaz de identificar
pessoas com e sem mobilidade reduzida, destacando aquelas que utilizam dispositivos para auxiliar na
movimentagdao como cadeira de rodas e muletas, gerando um mapa de calor que auxilia no entendimento
do fluxo de pessoas dentro do campus da Universidade Presbiteriana Mackenzie. O modelo foi
desenvolvido com a arquitetura de visdao computacional YOLOv8 a partir de um dataset de imagens
montado com imagens de licenga CC 4.0. Toda a etapa de aprendizado foi executada em ambiente do
google colab e, posteriormente, o processamento foi realizado por um Raspberry Pi 4 e uma camera HD.
Os resultados demonstraram que o modelo utilizado foi capaz de detectar todas as classes com
indicadores satisfatorios de desempenho, gerando mapas de calor e possibilitando o envio de notificacdes
caso pessoas com mobilidade reduzida necessitassem de auxilio para se locomover no campus.

Palavras-chave: Rede Neural. Andlise de Dados. Visdao Computacional. Fluxo de Pessoas

Abstract

This study aims to develop a monitoring system capable of identifying people with and without reduced
mobility, with emphasis on individuals using mobility assistance devices such as wheelchairs and crutches,
generating a heat map that helps in understanding the flow of people within the campus of Universidade
Presbiteriana Mackenzie. The model was developed using the YOLOv8 computer vision architecture based
on a dataset of images compiled from CC 4.0 licensed images. The entire learning phase was executed in
a Google Colab environment, and the subsequent processing was carried out using a Raspberry Pi 4 and
an HD camera. The results demonstrated that the model used was able to detect all classes with
satisfactory performance indicators, generating heat maps and allowing notifications to be sent, if
individuals with reduced mobility needed assistance to move around the campus.

Keywords: Neural Network. Data Analysis. Computer Vision. People Flow
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Introducdo

Com a evidente ascensdo de politicas para ampliar e democratizar o acesso ao ensino superior no Brasil,
como o Plano de Ensino Nacional (PEN), que visa aumentar o numero de jovens entre 18 e 24 anos
matriculados em alguma institui¢ao de ensino superior em 50% até 2024, de acordo com a Lei n2 13.005,
de 25 de junho de 2014 (Brasil, 2014), é de se esperar que o fluxo de pessoas em um campus
universitario consequentemente cres¢a também, em um contexto de uma sociedade cada vez mais

conectada a multiplos dispositivos e mais adepta do auxilio de redes neurais e da inteligéncia artificial.

O célculo do fluxo de pessoas em um campus universitario sem o uso da inteligéncia artificial e das
redes neurais envolve métodos tradicionais de contagem e analise. Por exemplo, contagem manual,
sensores de movimento, cartoes de acesso e registros de presenca, pesquisas e questionarios. Por meio
da inteligéncia artificial e da andlise de dados avancada pode-se aprimorar a precisdo no
monitoramento do fluxo de pessoas, identificando padrdes e tendéncias, prevendo o futuro e assim

tornando a gestao do campus mais eficiente e eficaz.

O tema de Smart Campus é uma derivagao de uma tematica maior e mais abrangente, o de Smart Grids
ou Smart Cities, que tem por objetivo a melhoria da qualidade de vida das pessoas por meio da
implantagdao de sistemas de inteligéncia artificial. O tema incorpora uma série de tecnologias de
informacdo e de comunicacdo para monitorar, controlar e otimizar recursos em contextos variados. As
ideias iniciais acerca dele surgiram no final do século 20, impulsionadas pelo progresso nas tecnologias
de telecomunicagdes e computagao. Ja no século 21, o tema ganhou mais forga devido a alta demanda
de dados gerados diariamente e da necessidade de um meio para utiliza-los de alguma forma. (Dong et

al., 2016).

Dito isto, um maior niumero de pessoas em um campus universitario aumenta em consequéncia de
diferentes demandas no que diz respeito aos recursos da instituicdo de ensino; no caso deste projeto,
trata-se de analise de acesso igualitdrio para a transposicdo dos entraves que representam as barreiras
para a efetiva participacdo de pessoas nos varios ambitos da vida social, como a mobilidade reduzida,
sendo tempordria ou crbnica. Este trabalho contribui no sentido de oferecer auxilio as diferentes
vertentes de monitoramento e ampliar as aplicacées de seus beneficios em um contexto mais amplo.
Assim, o objetivo deste projeto é elaborar uma rede neural auxiliada por cameras capaz de monitorar
e consequentemente gerar relatérios e produzir forecasts a respeito do fluxo de pessoas ao longo do
dia, além das demandas de acessibilidade de pessoas com mobilidade reduzida em um campus

universitario.
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Revisdo de Literatura

Smart Campus

Em um contexto de integracdo com a tecnologia, pode-se definir um smart campus como uma
“infraestrutura inteligente onde sensores e atuadores colaboram para coletar informacgdes e interagir com
maquinas, ferramentas e usuarios em um campus universitario” (Fraga-Lamas et al, 2019). Assim, uma
vez que o conceito de um Smart Campus é derivado do conceito de Smart Cities, é visto de tal maneira
gue seu objeto passa a ser considerado como uma cidade, compartilhando, em grande parte, os mesmos

problemas de uma cidade convencional, (Bandeira; Neto, 2022).

Conceito de acessibilidade e inclusdao

A acessibilidade consiste na ideia de possibilitar a inclusdo de um individuo com qualquer tipo de
deficiéncia na participacdo ativa no uso de produtos, servicos e informacdes, tendo como objetivo
principal promover oportunidade de igualdade, seguranga e autonomia na execug¢ao de qualquer

atividade. (Decreto n2 6.949, 2009).

Rede neural artificial

Segundo Haykin (2009), pode-se definir uma rede neural da seguinte maneira: “Uma rede neural é um
processador, macicamente e paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento
simples, que tém propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel

para uso.” (HAYKIN, 2009)

A arquitetura da rede neural consiste em uma interface capaz de emular a maneira como um cérebro
realiza tarefas ou uma funcdo de interesse; sua implementacdo se da a partir de componentes eletrénicos
ou simulagdes em um computador, e seu desempenho depende diretamente de uma interligacao de
células denominadas “neur6énios” ou “unidades de processamento” (Haykin, 2009). Nas figuras 1 e 2
podemos comparar as semelhancas entre os neurénios de um cérebro humano e os de uma rede neural,

respectivamente.
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Figura 1 - Célula Piramidal de um Cérebro Humano e Neurénio Artificial
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Fonte: Haykin (2009)

Figura 2 - Neuronio Artificial
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Sendo ‘w’ o valor de um peso sinaptico; ‘x’ os valores de entrada; ‘y’ os valores de saida; ‘b’ os valores de

bias, que alteram a liquidez da somatéria de ativacdo, mudando se ela for positiva ou negativa.

Assim, baseado no modelo da figura 2, pode-se descrever o modelo matematico de um neurdnio artificial

por meio das seguintes equacdes 1 e 2.

Vg = Xjeo WijX; (equacdo 1)

y = o) (equagdo 2)
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Onde ‘j’ é a entrada de sinapse conectada ao neurdnio k multiplicada pelo peso sinaptico w.

Para tomar suas decisGes, uma rede neural leva em consideracdao um fator denominado peso sindptico,
gue consiste em numeros positivos ou negativos que aumentam o fator de decisdo de uma rede neural
por meio dos neurdnios que enviam e dos neurdnios que recebem a informacdo; assim, quanto maior o

peso sinaptico, mais certeza (ou crenca) uma rede neural tem a respeito de uma decisao. (Roque, 2024)

Rede neural convolucional

Uma rede neural convolucional ou Convolutional Neural Network (CNN) consiste em uma arquitetura de
rede neural profunda utilizada para reconhecimento e agrupamento de imagens, podendo identificar, por

exemplo, rostos e objetos dentro de cenas.

Sua composicdo consiste em camadas de dois estagios de processamento, sendo o primeiro deles a
camada convolucional, que extrai as informacdes de entradas, e uma camada de pool, que mantém as
informagdes mais importantes baseadas nos mapas de caracteristicas determinadas; em uma etapa
seguinte, uma Rede Perceptron de Multicamadas (MLP) é utilizada para analisar as informagdes, agora
abstratas, e transforma-las em modelos preditivos capazes de detectar os objetos nas imagens. Portanto,
a CNN ndo enxerga uma imagem como os humanos, mas sim, como um conjunto de textos que indicam

coordenadas dentro de um grid.
Classificacdo de imagem

No dmbito de uma CNN, a classificacdo de imagem tem por objetivo prever qual objeto esta nela

contido; a acdo de identificar o objeto e atribuir a ele uma classe é chamada localizacao.

Para prever qual objeto pertence a determinada classe, uma CNN utiliza um conceito conhecido como
bouding box (Caixa Delimitadora), que é responsavel por definir quais sdo os limites que compdem a
estrutura de um objeto, isto é, seu inicio e seu fim, podendo, dessa forma comparar a imagem
amostrada com um dataset de caracteristicas, apresentando no final uma porcentagem que indica a

confiabilidade da classificacdo executada. (Redmon, J. 2018)

Uma CNN pode ser treinada para possuir carater multiclasse, sendo assim capaz de reconhecer

multiplos objetos diferentes simultaneamente (Redmon, J. 2018).

Modelo de classificacdo de imagens Yolo

Dentre as redes neurais mais utilizadas para a classificacdo de imagem, a YOLO (You Only Look Once)

possui 0 maior(melhor) desempenho quando comparada as demais. (Ultralytics, 2024).
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A YOLO consiste em uma CNN open source de deteccdo de objetos e segmentacdo em tempo real. Seu
maior(melhor) desempenho ocorre porque, como seu préprio nome indica, a YOLO realiza multiplas
classificacGes por meio de uma Unica visualizacdo da imagem, conseguindo assim gerar diversas caixas

delimitadoras, exigindo menor poder de processamento e menor tempo de execucdo. (Ultralytics,

2024)

Na figura 3, podemos notar como a arquitetura YOLO se sobressai em relacdo a outros modelos no

guesito de classificacdo de imagem.

Figura 3 - Desempenho do YOLOv8 comparado a versdes anteriores em relagao a parametros reconhecidos e tempo
de laténcia respectivamente.
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Fonte: Ultralytics (2024).

Algoritmo de previsao

No que diz respeito a previsdo relacionada ao fluxo de pessoas, hd metodologias amplamente
difundidas, como a clusterizacdo, um método de aprendizado ndo supervisionado, utilizado para
identificar padrdes de comportamento em grandes bases de dados, sendo vista como um meio de
segmentacao que organiza dados em subconjuntos os quais compartilham padrdes e propriedades

similares, no caso deste trabalho, de tempo e quantidade de individuos.

Metodologia

O funcionamento se inicia a partir de uma camera HD que coleta as imagens em um determinado local do
campus da Universidade Presbiteriana Mackenzie; esta camera, por sua vez, estd conectada a um
Raspberry Pi 4 que atua sendo o centro de todas as operacles; as classes de pessoas com e sem

mobilidade reduzida sdo detectadas e, na sequéncia, separadas em dois grupos distintos com uma acao

diferente para cada um deles.
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Para as pessoas com mobilidade reduzida, a informacado de sua presenca é enviada para os responsaveis
a fim de melhorar sua experiéncia de deslocamento, como por exemplo, acionar os carros de
deslocamento interno para realizar a locomocdo dessas pessoas entre um ponto e outro da faculdade, ou
entdo, segurar o elevador para que elas possam ter prioridade no uso desse equipamento. Jd para as
pessoas sem mobilidade reduzida é realizada uma contagem que tem por finalidade gerar um mapa de

calor a respeito do fluxo de pessoas na regido e definir a melhor rota para deslocamento no campus.

A visualizacdo desta arquitetura esta na figura 4:

Figura 4 - Arquitetura do projeto

As imagens s3o O Raspberry Pi4
coletadas por um roda a instancia de
Raspberry Pi 4 detecgdo do
YoLova

Ainformagdo é entdo usada
de modo a disponibilizar e
enviar carrinhos para
transporte do individuo e
travar o elevador para seu
\ uso por exemplo

0 YOLOV8 realiza a
detecgdo em tempo real
das imagens das classes
de interesse (Muletas,
Pessoas, Cadeiras de
Rodas)

Uma camera HD

transmite em tempo
( Inicio }—) reala
movimentagdo

no campus

Um sinal é enviado ao
operador, indicando a
presenca de pessoas
que necessitam de
auxilio

Pessoas com
mobilidade
reduzida

Qual classe

Pessoas sem mobilidade
reduzida

Ainformagdo é Um mapa de calor é
entdo utilizada para gerado indicando se ha
definir a melhor ou ndo um alto fluxo
rota para de pessoas em
deslocamento no determinado local do

campus campus

Uma contagem de
quantas pessoas
estdo presentes no

local é feita

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Para o pleno funcionamento, a seguinte arquitetura foi elaborada:
Aquisi¢do de informacoes via cdmeras

Foi utilizada uma cdmera HD conectada ao Raspberry.
Armazenamento dos dados

O grande volume de dados gerados requer que um banco de dados seja utilizado para armazenar as
informacdes coletadas no tépico 3.1 antes de serem enviados para a plataforma de gerenciamento pela

l6gica de processamento. O DynamoDB e o Firebase foram utilizados.
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Pataformas de processamento

Todas as etapas do treinamento foram realizadas no ambiente do Google Colab, que oferece acesso
gratuito a recursos de computacdo, incluindo Graphic Processing Units (GPUs), que no contexto dessa
plataforma, é realizado por meio de maquinas virtuais dedicadas destinadas a atender as demandas de
aprendizagem de uma CNN. A GPU dedicada do Google Colab é uma Tesla V100 da Nvidia. Quanto a
analise dos dados coletados, o ambiente do Posit Cloud foi utilizado para elaborar graficos e modelos
matematicos preditivos. O desempenho dos modelos foi avaliado a partir da curva ROC (Receiver

Operating Characteristic) e de parametros de acuracia como o erro médio quadratico.

Aprendizagem da rede neural

Para realizar o aprendizado de uma rede neural utilizando a arquitetura YOLO diversas etapas menores

foram realizadas.

Criacdo de um dataset

A primeira etapa do processo foi criar um dataset com todas as imagens que foram utilizadas durante o
treinamento, as quais devem estar acompanhadas de arquivos de extensdo txt, que possuem anotacoes
com coordenadas cartesianas indicando a posicdo de uma caixa delimitadora que contém o objeto de

interesse na imagem.

As imagens podem ser obtidas em datasets online; neste projeto, os datasets foram obtidos nos sites
Roboflow e Open Images Dataset, e possuem uma licenca CC BY 4.0, que concede ao usuario liberdade
para “copiar e redistribuir o material em qualquer suporte ou formato para qualquer fim, mesmo que
comercial; remixar, transformar, e criar a partir do material para qualquer fim, mesmo que comercial.”.
(Creative Commons, 2024). As fotos do dataset foram separadas em dois grupos: train, que possui o

maior volume de imagens e é responsavel pelo treinamento em si e valid, que é responsavel por validar

o treinamento e verificar qual porcentagem de certeza a CNN possui a respeito de determinado objeto.

Importacdo da biblioteca

Uma vez definidos e agrupados em um dataset Unico, a arquitetura YOLOv8 da ultralytics foi importada;
0 YOLOVS8 possui 6 variages, sendo elas: YOLOv8n, YOLOvS8s, YOLOv8m, YOLOv8| e YOLOv8x. Cada uma
delas possui maior precisdao de deteccdo que sua versao anterior, porém, consequentemente exige um

maior processamento. O modelo YOLOvS8n foi utilizado neste projeto.
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Treinamento da rede neural

Com o dataset importado e o modelo a ser utilizado configurado iniciou-se o treinamento customizado
da rede neural. Para tanto, configuragdes foram realizadas, como tamanho da imagem, velocidade de
aprendizado e em quantas épocas o treinamento seria realizado; uma época diz respeito a uma passada
completa da rede neural por todas as imagens de treino e validagdo disponiveis, e para que uma rede

neural possa apresentar resultados satisfatérios cerca de 300 épocas sdo necessarias.

Quanto a pesquisa envolvendo seres humanos

A Universidade Presbiteriana Mackenzie dispde de um Comité de Etica em Pesquisa (CEP) que possui
como atribuicdo fundamental “divulgar, no ambito da UPM, normas relativas a ética em pesquisa
envolvendo seres humanos e procedimentos deste Comité” (Conselho Universitario da Universidade
Presbiteriana Mackenzie, 2022). Deste modo, esta pesquisa visa estar de acordo com as normas no que

diz respeito ao tratamento de dados relacionados aos que sdo gerados envolvendo seres humanos.

Por desenvolver processos de andlise de imagem de maneira quantitativa, que independem do uso de
caracteristicas faciais, como parte da metodologia, foi realizada a ocultacdo dos rostos capturados por

cameras.

Resultados

Aprendizado de mdaquina

Apds 300 épocas realizadas em cerca de 50 horas, os seguintes resultados foram obtidos no

treinamento realizado para pessoas com muletas e cadeiras de rodas.

Quadro 1 - Resultados do aprendizado de maquina para muleta e cadeira de rodas

Classe Precisdo de Caixa Recall mAP50 mAP50-95
Delimitadora
Muleta 0,957 0,944 0,989 0,803
Cadeira de rodas 0,933 0,979 0,992 0,896
Média 0,962 0,961 0,987 0,85

Fonte: elaboragdo do autor (2024).
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Ao todo, cerca de 29 mil imagens foram usadas no aprendizado de maquina, sendo 25 mil delas utilizadas
para treinamento e 4 mil para validacdo. A rede neural conseguiu apresentar resultados excelentes em
ambientes controlados, como é possivel observar na precisdao da caixa delimitadora e no mAP50, mas
sua confiabilidade é ligeiramente afetada devido ao overfitting, isto é, uma situacdo na qual a rede neural
se adaptou excessivamente a base de dados, o que resultou em uma pequena queda de desempenho
para imagens que ndo compdem a base de dados. No entanto, a confiabilidade apresentada ainda é alta
o suficiente para garantir a aplicacdo do projeto. As métricas de desempenho podem ser visualizadas na

figura 5.

Figura 5: Resultados do aprendizado de maquina.
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Fonte: elaboragdo do autor (2024).

Na linha de cima, podemos visualizar todos os parametros de treinamento, enquanto na linha de baixo,
vemos os valores de validacdo. E possivel notar que a medida que o nimero de épocas aumentou, o
erro da caixa delimitadora diminuiu em box_loss, juntamente também com o erro de classe, enquanto
as métricas de precision e recall aumentaram, resultados estes que eram esperados nesse método de
aprendizado. Os resultados positivos puderam ser observados tanto na etapa de treinamento quanto

na de validacao.

Uma vez que a rede neural foi treinada corretamente, uma segunda etapa conhecida como
transferéncia de conhecimento foi efetuada; isso ocorre quando um treinamento é realizado a partir
de pesos ja treinados anteriormente. O objetivo desta etapa foi criar uma rede neural capaz de
compreender que tanto pessoas com muletas quanto individuos com cadeira de rodas possuem

mobilidade reduzida, compilando-se duas classes em apenas uma, sendo indiferente do ponto de vista
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analitico se essa reducao foi causada por cadeira de rodas ou por muletas. Além disso, devido a
limitacdes de hardware, tanto o pré-processamento quanto o processamento em tempo real sao
beneficiados ao se tratar de apenas uma classe. Assim, as figuras 6 e 7 contém os resultados de detecgao

da rede neural no ambiente do colab.

Figura 6 : resultados de deteccdo de pessoas com mobilidade reduzida devido a cadeira de rodas com 91% de
precisdo.

Fonte: Open Images Dataset, modificadas pelos autores (2024).

Figura 7 - Resultados de detecgao de pessoa com mobilidade reduzida com 88% de precisao.
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Fonte: Open Images Dataset, modificadas pelos autores (2024).

Levando em consideracdao as questdes de ética anteriormente citadas, no que diz respeito a testes

realizados na Universidade Presbiteriana Mackenzie, todas as imagens foram borradas na etapa de pré-
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processamento por meio da op¢ao blur presente no YOLO; a figura 8 exemplifica como as imagens sao

visualizadas na GUI (Graphic User Interface):

Figura 8 - Deteccdo realizada entre os prédios 5 e 6 da Universidade Presbiteriana Mackenzie.

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Também devido a capacidade limitada de processamento do hardware e do modelo YOLO8vs adotado,
é possivel notar que ha uma distancia maxima de deteccao para qualquer uma das classes; logo, pessoas
mais ao fundo da imagem tendem a ndo terem sua imagem borrada; no entanto, elas ainda

permanecem irreconheciveis.

Monitoramento via Raspberry

Uma vez que a rede neural foi treinada e testada, ela foi utilizada para o formato NCNN, que consiste em
uma biblioteca de interferéncia de redes neurais para alto desempenho em dispositivos moveis,
possibilitando que modelos de aprendizados possam ser executados de maneira mais rapida e eficaz em
dispositivos com menor poder de processamento. O objetivo dessa portabilidade foi poder executar a

deteccdo das classes a partir de um Raspberry Pi 4 com as seguintes caracteristicas de processamento:
® Processador: Broadcom BCM2711, Quad core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit SoC @ 1.8GHz

® Memoria RAM: 4GB LPDDR4-3200 SDRAM

Assim, os testes passaram a ser realizados com monitoramento em tempo real utilizando a unidade de
processamento do Raspberry; todas as informacdes coletadas sdo enviadas ao SQlite em formato de uma

planilha relacional, que contém as seguintes colunas:
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e |ID
e C(lasse
e Timestamp

e Contagem

De modo que toda vez que a Rede Neural detecta qualquer uma das duas classes, uma linha é adicionada
no banco de dados, que podera ser utilizada posteriormente; além disso, o Raspberry gera o mapa de

calor de pessoas nesta etapa.

A camera HD foi instalada no laboratdério de Engenharia Elétrica e coletou os dados por uma semana;
todos os valores armazenados foram enviados ao banco de dados DynamoDB. A figura 9 demonstra como

os dados foram armazenados, e a figura 10 mostra como a imagem processada é visualizada pelo usuario.

Figura 9 - Valores armazenados no DynamoDB

O Id (Ndmero) v ‘ class v person_count ¥ | timestamp v
O 151 person 9 2024-10-31 20:08:44.461149-03:00
O 145 person 1 2024-10-31 19:59:07.467830-03:00
0O 142 person 0 2024-10-31 19:58:54.178280-03:00
O 139 person 19 2024-10-31 19:56:45.574661-03:00
O 138 person 19 2024-10-31 19:56:45.450302-03:00
O 135 person 12 2024-10-31 19:52:13.737556-03:00
O 132 person 19 2024-10-31 19:56:45.326227-03:00

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Figura 10 - Exemplo de Detecgdes Realizadas.

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Pode-se notar na figura 10 que a rede neural aplica um blur no corpo inteiro de todas as pessoas
detectadas; além disso, atribui um ID Unico para auxilio da contagem de pessoas e também conta o

numero de pessoas que passaram pelo local.
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Andlise dos dados obtidos

Ao todo, foram detectadas 1600 pessoas ao longo de quatro dias, sendo eles: segunda-feira, terga-feira,
guinta-feira e sexta-feira. Os valores obtidos foram analisados em linguagem R por meio da plataforma
Posit Cloud. A analise foi obtida por meio de agrupamentos de cluster, onde inicialmente o método do
cotovelo (elbow method) foi utilizado para determinar qual seria o nimero ideal de clusters de acordo
com o volume de dados; o método consiste em calcular as distancias quadradas dentro dos clusters até o

momento em que elas se estabilizam. A figura 11 mostra a curva calculada.

Figura 11 - Elbow Method

Meétodo do Gotovelo
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Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

E possivel observar que a partir de dois clusters a curva apresenta uma desaceleragdo significativa,
especialmente partindo de quatro clusters, demonstrando que a partir deste ponto o aumento de clusters
tem pouca influéncia nos resultados. Na sequéncia, um agrupamento foi gerado utilizando k = 4, sendo k
o numero de clusters utilizados. A segmentacdo foi feita utilizando-se os dias da semana e as horas do dia
como varidveis nos eixos y e x respectivamente. Os clusters foram gerados a partir de 40 amostras

aleatdrias da base de dados; com dessa forma, os resultados da figura 12 foram obtidos.

Figura 12 - Segmentacdo dos dados por clusters

Visualizagao dos Clusters K-means com K-4

Diz casarana
- n

1
Hora do dia

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

110



O Cluster 1 é identificado pela cor vermelha e aparece em vdrias horas do dia para todos os dias da
semana. O de numero 2 é representado pela cor verde e aparece em algumas horas especificas em
diferentes dias. O terceiro aparece na cor azul, com uma distribuicdo prépria de dias e horas. O Cluster 4
€ mostrado em roxo e apresenta um padrao distinto. Por meio dessa analise, é possivel concluir que a
hora do dia tem impacto significativo no fluxo de pessoas no local. Essa distribuicdo sugere que ha quatro
padrdes distintos de lotagdo na base de dados, mostrando uma segmentacgao clara neste quesito e

possibilitando analises mais aprofundadas sobre o trafego de pessoas.

Para averiguar se a hipotese de que diferentes horarios no dia influenciam no fluxo de pessoas, um

dendograma de clusterizagao hierarquica foi gerado.

Figura 13 - Dendrograma de clusterizacdo hierdrquica
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Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

A visualizacdo indica que, em niveis iniciais de fusdo, os pontos de dados parecem ser agrupados de
maneira légica com base na similaridade temporal (dia da semana e hora do dia). A medida que a altura
do dendrograma aumenta, as observa¢des de grupos mais amplos se fundem, sugerindo que esses

agrupamentos representam padrdes distintos de comportamento ao longo do tempo.

Com a segmentag¢dao bem definida e condizente com a realidade, foi possivel elaborar um modelo capaz
de calcular a probabilidade de haver ao menos 15 pessoas nos corredores do laboratério em todas as
horas do dia e, além disso, de construir um grafico com um mapa de calor do nimero de IDs Unicos

detectados durante os dias.

Assim, o dendrograma sugere que a clusterizacdo hierarquica dos dados resulta em 4 grupos bem

definidos, cada um com padrdes distintos de presenga ao longo do tempo, podendo representar
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diferentes comportamentos ou caracteristicas temporais, como varia¢des na presenga de pessoas ou

atividades ao longo da semana e do dia.

Figura 14 - Probabilidade de presenca de pessoas com base na hora e dia da semana
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Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

E possivel observar que o grafico reflete um padrdo de presenca mais acentuado nos ultimos dias da semana, ao
final da noite, o que condiz com o comportamento ocasionado pelo final do horario académico, enquanto nos
demais dias da semana apresenta-se um comportamento mais homogéneo de distribuicdo. Outro grafico gerado

foi o de um mapa de calor mostrando a contagem de pessoas Unicas em determinadas horas do dia.

Figura 15 - Mapa de calor de contagem de pessoas
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Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

112



Por fim, tendo em vista averiguar a precisdao do modelo adotado, uma curva ROC foi gerada, sendo esta uma
ferramenta de classificacao bindria entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de verdadeiros negativos que sao

plotadas nos eixos Y e X respectivamente.

Figura 16 - Curva ROC do modelo de predigao.
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Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Nota-se que a curva sobe rapidamente do ponto (0,0) até o ponto (1,1), demonstrando uma boa eficicia na
classificacdo de observagdes dada a distancia entre a curva e a linha diagonal. Ao analisarmos o valor AUC (Area
Sob a Curva), obtemos um valor de 0,938, ou aproximadamente 93,8% de chance de classificar corretamente uma
instancia positiva em comparagdo com uma negativa. Outro fator importante para a avaliagdo do modelo foi a
acurdacia de 80%, adequada para as condi¢des observadas, mas que pode ser melhorada a medida que a base de
dados também aumenta. Dito isto, é importante ressaltar que durante todo o periodo de coleta de dados nenhuma
pessoa com mobilidade reduzida foi detectada; no entanto, a rede neural é capaz de detectar com precisdo as
pessoas nessas condicdes, conforme demonstra a figura 17, que foi realizada em um ambiente controlado devido

a falta de amostras no ambiente real.

Figura 17 — Deteccdo de mobilidade reduzida em ambiente controlado

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).
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E possivel observar que o modelo reconhece duas pessoas e, além disso, reconhece uma pessoa com

mobilidade reduzida simultaneamente, gerando trés caixas delimitadoras.

Interface grdfica de usudrio
Para realizar a interacdo entre os dados coletados e os usuarios que a querem acessar, um aplicativo foi
desenvolvido na interface Flutterflow, um site que possibilita a criacdo low-code de aplicativos para

celulares e computadores.

Figura 18 - Tela inicial do aplicativo desenvolvido em Flutterflow

Realize Login

Insira seu email

Insira sua senha

No possui conta?
Criar conta

Fonte: elaboracdo dos autores (2024).

Para que o aplicativo pudesse ler corretamente os valores registrados no DynamoDB, uma rotina foi criada
no AWS Lambda para extrair todos os valores armazenados em formato .json. Na sequéncia, uma API
(Applitcation Programming Interface), criada no AWS AP| Gateway, automatiza o processo de extracao; a
URL da API gerada foi inserida no flutterflow e é executada por meio de uma API Call, atualizando a base
periodicamente. Por fim, acdes condicionais permitem que os valores sejam atualizados toda vez que um
timer interno seja zerado dentro do aplicativo e possibilitando notificacGes de pessoas com mobilidade

reduzida. A figura 19 exemplifica o que é visto pelo usuario.
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Figura 19 — Dados apresentados aos usuarios.
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Fonte: elaboragdo dos autores (2024)

Consideracoes finais

E possivel determinar que o modelo adotado é capaz de reconhecer com alto grau de precisdo as classes
de pessoas e pessoas com mobilidade reduzida em tempo real, armazenando instantaneamente todos os
dados coletados em um banco NoSQL e possibilitando a predicdo do fluxo de pessoas baseada em
diferentes hordarios e dias por meio de analise detalhada dos dados, viabilizando a visualizacdo de mapas

de calor, padrées temporais e notificacdes de assisténcia para pessoas com mobilidade reduzida.

No entanto, é importante salientar como a limitacdo de hardware influencia negativamente a solucao
como um todo; ao se considerar fatores como escalabilidade, o Raspberry 4 ndo consegue atender a
demanda de maneira eficaz; isso ocorre devido ao seu processamento de memadria RAM, que impede que
ele detecte pessoas em quantidades acima de 30 Ids Unicos simultaneamente, sendo, neste caso,
necessaria uma GPU dedicada apenas para a deteccdo das pessoas no campus, possibilitando o maior

aproveitamento da arquitetura aqui proposta.

Ademais, uma vez que a arquitetura ndo depende de etapas adicionais, é notavel o seu potencial de
escalabilidade para todo o campus da Universidade Presbiteriana Mackenzie, visto que o modelo a dotado
demonstrou uma alta taxa de acuracia, reforcando sua capacidade de contribuir significativamente com
insights valiosos a respeito dos padrdes de comportamento dos estudantes bem como da presenca de
pessoas com necessidades especiais. Para trabalhos futuros, recomenda-se o foco na escalabilidade do
projeto, focando em capacidade de processamento e entrega de informacSes ao usuarios por meio do
monitoramento em tempo real e em larga escala do campus, possibilitando maiores insights e aplicando
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um maior volume de dados, sendo possivel acrescentar, por exemplo, varidveis de diferentes locais no
campus, horarios de aulas e grades de horarios para cada curso a fim de aumentar a precisdo das

previsoes.
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