Politechnika
\WVarszawska

Adaptacyjne sterowanie
czestotliwoscig pomiarow

dla brzegowego uczenia maszynowego

Piotr Posiadata

Promotor: dr hab. inz. Krzysztof Perlicki, prof. PW
Opiekun naukowy: mgr inz. Marcin Golanski



liveminer.com/Tags/luthier%2Cshop

Wa \ 3 e - J
ale Ak ] : L} = ¢ —
i o . . . : & T
X Y sl =~ o el | N
| = A G {l - -
| ]
{

=
:
B
R

Motywacja // Zrédto

Politechnika
\WVarszawska




Rozwigzania podobne

@

Wykonaj pomiar

Czy zmierzona
wartos¢ rbzni sig od

G. Zdunek, ,Metody adaptacyjnej zmiany czestotliwosci pomiardw

171'5 poprzedmerj‘:éémecej niz
. . . e . . wa?
w sieciach LoRaWAN”, prac.mag., Wydziat Elektroniki i Technik ontesdone e
Informacyjnych, Politechnika Warszawska, 2020.
delty o wigcej niz Nie
wartos¢ progowa?
Tak
Nie
Zaktualizuj
poprzednie
wartosci
Wyslij zmierzong Uspiij urzgdzenie
wartosc na 1 min
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Teza badawcza

Dzieki wprowadzeniu algorytmu
dziatajgcego na brzegu sieci,
pozwalajgcego na adaptacyjne
dostosowywanie czestotliwosci
pomiarow, mozliwe jest
zmniejszenie liczby przesytanych
w sieci pakietow przy
akceptowalnym spadku
doktadnosci realizowanych
pomiarow

Dzieki dodaniu logiki mozliwe jest
ograniczenie zuzycia energii ze
szczegolnym uwzglednieniem

urzgdzenia dziatajgcego na brzegu

sieci
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Badane metody

Wybrane algorytmy z biblioteki SciKit-Learn:

* LinearRegression
* Lasso

* Ridge

e ElasticNet

* SVR
 RandomForest
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Ocena efektywnosci dziatania algorytmu

« Btagd MAPE (Sredni bezwgl. btad procentowy):

* Podziat na dane uczgce i testowe

e Algorytm nie wie o wartosci wilgotnosci od pewnego momentu w czasie

* Pordwnanie wartosci wilgotnosci zmierzonej z wartoSciami przewidywanymi
* Wewnetrzna metoda SciKit-Learn = score()

* W praktyce: wspotczynnik determinacji R2

year month day hour minute weekday node humidity
2021 11 7 15 6 0 56.128419
2021 11 15 54.144201
2021 11 15 52.159983
2021 11 £ 56.126191
2021 11 30 54.141972

year month hour minute weekday node humidity 6\‘\60\6
2021 17 5 p) o 60.80 Q(e

2021 17 5 58.22

2021 17 5 56.10

2021 17 10 60.48

2021 17 10 58.16

2021 11 45 53.980506
2021 11 45 51.996288
2021 11 55.961458
2021 11 53.977239
2021 11 51.993021

MAPE

2021 23 45 55.73
2021 23 45 52.57
2021 0 (%) 47.54
2021 0 (%) 55.72
2021 [ (%) 52.55

year month day hour minute weekday node humidity
2021 11 7 15 6 ) 47.94
2021 11 15 55.69
2021 11 15 52.52
2021 11 30 47.60

2021 11 30 55.66
o . 2021 11 45 55.53
POllteChnlka 2021 11 45 52.62

2021 11 64.20
\WVarszawska 2021 11 55.84

2021 11 52.65




Dane wejsciowe

* Pomiary wykonywane w interwale 15-minutowym
e Zbieranie danych przez 2 miesigce
e Ok. 15 tys. rekordow dla fgcznie 3 weztdw pomiarowych
* Dane uczace w postaci:
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year month hour minute weekday node jhumidity
2021 17 5 2 (%) 60.80
2021 17 5 58.22
2021 17 5 56.10
2021 17 10 60.48
2021 17 10 58.16

2021 23 45 55.73
2021 23 45 52.57
2021 (%) (%) 47.54
2021 (%) (%) 55.72
2021 (%) (%) 52.55
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Wyniki badan

Wilgotnos¢ wzgledna [%]
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Wyniki badan

Algorithm

Linear Regression

Lasso

Ridge

Elastic Net

SVR

Random Forest
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Score
(sci-kit learn
build-in method)

MAPE
(for first N

16

predictions)
64

03032 4,23% 4,02% 3,91% 4,04%
’ 1,59% 1,51% 1,76% 1,83%
1,80% 2,06% 2,31% 2,23%

4,23% 4,02% 3,91% 4,04%

1,59% 1,51% 1,76% 1,83%

0,3031 4,21% 4,01% 3,90% 4,03%
1,56% 1,49% 1,74% 1,81%

2,46% 2,31%
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Predykcja zmian wilgotnosci

Wezet
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Testy implementacji

Uruchomienie aplikacji na RPI w 3 wersjach:

» Staty interwat — pomiar odniesienia
* Analiza réznicy/delty
* Predykcja

* ® Y
Node0 iNode1 iNode2
wlr?::::nt ir‘\,:?rudmem f— ﬁ:“t th
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Wyniki 13

Czas zycia na baterii i iloS¢ uruchomien urzadzenia brzegowego

* Wydtuzenie czasu zycia na
baterii 0 7,8%

Number of measurements

« 30-krotnie mniejsza liczba Algorithm Battery lifetime [min] made by edge device per
. sensor
uruchomien weztfa
Delta
* Przyczyna: brak odciecia Random Forest Prediction

doptywu pradu do RPI z baterii
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WyniKki
Btad MAPE

e 2-krotny wzrost btedu MAPE dla
opracowanej implementac;ji
wzgledem trybu delty

* Spadek doktadnosci wraz
z czasem uruchomienia aplikacji

* Spadek doktadnosci to koszt
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Algorithm

Constant Interval

Delta

Random Forest Prediction

Random Forest Prediction

(simulation)

MAPE
(for first N days)
N =8
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WyniKki

llos¢ pomiaréw odebranych na brokerze vs wykonanych na urzadzeniu brzegowym

* W wersji podstawowej:

* 60% wiecej przestanych
pomiaréw wzgledem trybu
delty

* W wersji rozszerzonej:

* 50% mniej przestanych
pomiarow wzgledem trybu
delty

* Efekt — wzrost btedu MAPE

* 12-krotny spadek uruchomien
wezta (korzysé)
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Algorithm

Constant Interval

Delta

Random Forest Prediction
Random Forest Prediction

(simulation)

Algorithm

Constant Interval

Delta

Random Forest Prediction

Random Forest Prediction

(simulation)

Number of measurements received at broker
(for first N days)
N=4 N =8 N=12

Number of measurements made by edge device
(for first N days)
N=4 N =8
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WyniKki
Reakcja na anomalie

iNode1 Humidity

57

56

55

Humidity [%)]
—
N

54

53

52
12/8 08:00 12/8 16:00 12/9 00:00 12/9 08:00 12/916:00

== Constant Interval == Delta == Random Forest Prediction
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12/10 00:00
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Whnioski

Wprowadzenie algorytmu
dziatajacego na brzegu
sieci, pozwalajacego na

Zmniejszenie liczby
pakietéw przesytanych
W sieci przy
akceptowalnym spadku
doktadnosci pomiaréw

adaptacyjne
dostosowywanie
czestotliwosci pomiarow

Oszczedzanie energii na

urzadzeniu brzegowym Wymaga dalszych
poprzez jego usypianie badan i rozwoju
pomiedzy pomiarami
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Obnizenie kosztéw
energetycznych
transmisji na catej jej
Sciezce

Urzadzenia
Raspberry Pi oraz
PiJuice sg dobrymi
kandydatami do tego
typu zastosowan

Konieczne jest
dostosowywanie
parametrow per

srodowisko
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Podsumowanie

* Analiza problemu, literatury, dostepnych technik, prototypowanie
e Zaplanowanie architektury rozwigzania
* Konfiguracja i development srodowiska badawczego
* Konfiguracja weztow koncowych (iNode) oraz brzegowych (RPI, Piluice)
. Apllkaqa w jezyku Python (BLEdge), skrypty powtoki Bash
Przetwarzanie i analiza ramek Bluetooth
* Zapisywanie pomiarow w lokalnej bazie danych
* Ustalanie kolejnego pomiaru (Delta/Predykcja/Staty interwat)

* Potgczenie MQTT
* Usypianie urzadzenia

* Konfiguracja serwiséw maszyny wirtualnej (MySQL, Mosquitto, Node-RED, Grafana)
» Zabezpieczenie potaczenia (TLS)
e Zebranie danych pomiarowych
* Badanie efektywnosci nieskomplikowanych algorytmoéw ML dla zestawionego srodowiska
* Implementacja logiki bazujgcej na wybranym algorytmie
* Pordwnanie opracowanej logiki z rozwigzaniem podobnym oraz pomiarem referencyjnym
* Analiza wynikéw
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