Impulsionando
a Inovacao
com Projetos
Universidade-
Industria

Foco em Inteligéncia Artificial e Analise de Dados para
AplicacOes Praticas



On the way — SAMA Data
Science — Policia Judiciaria

» Classificacdo de imagens de balistica

* Implementacdao de um protdtipo que use as mais
recentes aproximacoes da Inteligéncia Artificial de
forma a automatizar o processo de catalogacao de
imagens quanto ao modelo e marca de arma
responsavel pela deflagracao dos invélucros
suspeitos.

* Team Joao Ferreira e Tomas Brandao




Sistema de Transcricao Automatica
de Debates Parlamentares (ARP)

Utilizacao de tecnologias inovadoras de reconhecimento de voz e diarizagao
para otimizar a transcricao de debates parlamentares, promovendo maior
gualidade e eficiéncia.




Projetos Colaborativos com a Industria Local

Solucgdes praticas para desafios industriais

&

Monitoramento de Transporte de Mercadorias Calculo de Pegada de Carbono

Implementacao de sistemas para rastreamento e Desenvolvimento de metodologias para quantificar e reduzir
otimizacao do transporte de bens. o impacto ambiental das operag¢des industriais.




Otimizando a Logistica e Reduzindo Emissdes de CO2

Sensing4Saving em Transportes: Otimizacao
Logistica e Reducao de Emissoes

Empresas de transporte podem alcancar eficiéncia aprimorada e um impacto ambiental reduzido
através da implementacao de tecnologias de sensoriamento avancado.
Visdo Computacional:

e Otimizacdo do carregamento e distribuicdo de carga para maximizar o espago do veiculo.

e Monitoramento em tempo real do comportamento de condugao para reduzir o consumo de
combustivel.

e Automacdo de inspecdes e controle de qualidade de carga.

Medi¢Bes Volumétricas:
e Calculo preciso do volume da carga para um planejamento logistico eficiente.
e Prevencdo de subutilizagcdo ou sobrecarga de veiculos.

e Facilitagdo da consolidacao de remessas para minimizar viagens.

Reducao significativa no consumo de combustivel. Diminuicao das emissdes
de CO2. Aumento da eficiéncia operacional e redugao de custos.



Collaborative projects with local industry santosevale

Low-cost solution for monitoring freight transport.
Computer vision solution implemented in Rasperry Pl detects objects and records the images Calculation of the CO2 footprint of freight transport

D= The distance your shipment has traveled

W= The weight of the shipment

EF = The mode's specific emissions factor
form the Environmental Defense Fund chart.

Big Data and the Last Mile Delivery

Goal — Check transportation process to save money from transportation complains Use of Data Analytics to Increase the Efficiency of Last Mile Logistics
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Sensing4Saving In
Transportation

e Transportation - PT Companies: Santos e Vale

* Case 1: S&V and Rangel [Smart Warehouse]—- Video Cameras used
to detect QRCodes in the logistics warehouse. A forklift moves
stocks in/out, and this approach allows to perform stock in/out
without manpower. Savings of 400M€ in man labor at S&V.

e Case 2: S&V, volumetric measures to truck empty space to allow
for optimization of truckload and the reduction of CO2 emissions.
Allow savings of 10% in a transportation company like S&V,

which represents 770K€/year and less CO2 (less 462Kliters of diesel
that means less 1120Tonnes of CO2).
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Case Study — CARRIS

Power of Data analitycs

\E@ Data Profile Viewer-D:\MEICLS\TECMIC_DATABASE\XTPassenger_Initial_Profiling.xml

[ Open 2] Refresh
Profiles (Table View)

Colurnn Statistics Profiles -

[dbe].[TaceTotalDataEvent]
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Column Minimum Mazdmum Mean Standard Deviation
BusID 8 967  400.299802448 .. 251.19700406507
Cmdld 0 16 425861761354 1.13730050687285
DaylD 0 43 193418852437 6.40343730037834
Direction 0 3 1.37547952505... 0.641281924541642
iD 60 1586323  1050669.10848. .. 588549 83085065
Km_Acc_Events 0 100995584 63706 4658771... 1049646 32042705
Km_Acc_Level _0_time 0 1509545440 445046735807 3888553.93513423
Km_Acc_Level _1_time 0 1919243008  1352106.56424. 16360864 4249335
Km_Acc_Level_2_time 0 1701013878 3732736.81993... 63913741 43994829
Km_Acc_Level_3_time 0 1349058560 517012632734, 6774549 31379392
Km_Brk_Events 0 538976288  1261705.54802 25692976.1050944
Km_CC_Km_tatal 0 1867907072  80984.2503469... 10793164.189406
Km_Ce_Lt_total 0 1701672300  68428.3202158... 9866002 4730754
Km_CC_Time 951844864 234913826  -17451.3055158... 4869049.14728601
Km_Inertial_lem_total 2146956089 1761607680 -1517555.05114... 102720221.257602
Km_lInertial_time 551844864 1140850700  2922929.56887 54541457 5856015
Km_Movement_time 0 1343073270  6499085.46184.. 64252601.5087013
Km_Slope_acc_time 0 538976288  950537.996362... 14610733 4944931
Km_Slope_acc_time_... 0 2897462 817956448779, 293395.014166735
Km_Spe_Level_0_time 2146953269 1493172224 404466767710, 55869643 8354714
Km_Spe_Level_1_time 2146956089 100995584  -3331764.59650. 102022711.677092
Km_Spe_Level _2_time 0 374356230 396405.262888. 1502134 50252139
Km_Spe_Level_3_time 1526726656 234913826  526335.832175... 11342720.3393822
Km_Spe_Max_time 96173808 1149241356  -181501.599650... T473405.3348707
Km_Total 2146956089 1767366658  67608325.4473 66957808 6078635
Km_Total_Accelerata 2146956089 100663296 242092615295, 10758761 6196689
Km_Total_Brake_usa... 96174072 1345914373 3259238.06766... 63896556 5704631
Km_Total_Clutch_us. .. 2145255393 1140850700 -4721539.54512.. 102018118.837893
Lt_Total 0 1347544448 134B674.88336.. 26707130.5537522
Ri_ldle_Time 0 302053956 209177059331 2796617.06517955
Rt_In_Gb_Time -2146021319 1345914373 1345390.84623.. 12629233 4632566
Rt_Over_Gb_time 0 4579317  113416.818788... 305996.774950351
Rt_Rat_Max_Time 0 1345058560 32822.141113293 6547098 92621155
Ri_Total 0 1140850700 1883803.25540... 36436173 4534852
Rt_Total_Time 2146956089 540554295  6673132.94138 28147422 9815703
Rt_Total_Time_ALpx 2146956083 540554235  5899317.61139... 28243329.875367
TimestampCreated 30032009 12:0... 09052012 154..

TimestampGenersted  01-01-1850 00:0...  24-12-2031 124,

VarPercLong 0 12302 6963.71194580... 3153.29927515946
VarPercShort 0 5 0.18452605819. 0.726513529060152
Voyage Number 0 127 11.678873155135 11.6922875287024

»

m

Successfully loaded data profile from DAMEIC15NTECMIC_DATABASE \XTPassenger_Initial_Profiling =ml ...

Executive
Education

Lisbon City Public Transportation Buses Routes

7.2M route events over 19.7 (Three Years Data)
thousand monitored hours

with 70M km

UGENDA

73 monitored
routes with an
extension of
667 km.

More details at: http://carris.transporteslisboa.pt/
fotos/editor2/mapa_carris_paragens_site.pdf

- Registos sao obtidos por recolha “event-driven” de
variaveis obtidas por sistema embarcado;

- Dados oriundos do barramento CAN Bus e
posteriormente enviados por um de diversos canais
de comunicacdes para um servidor SQL
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IScCe_

Executive
Education

Time percentage wih engine
rotation in idle
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cLoncentragao de Casos em poucos vVelCulos € Rotas -~
abandono destas perspectivas em modelo(s) subsequente(s);
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mber of Events

250000

200000

150000

100000

50000

AFC2 from
44.71/100km to
- 57.71/100km
Efficient Driver

Consumption

AFCi1 bellow
| 44.7V/100km
Very Efficient Driver

Consumption

“.

20 30 40

ISCCe _cition

Class-AFC

50 60 70
Liters per 100 km

80

LDiscri’rizo’rion process

Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km  n—

AFC3 from

55.71/100km to
/ 671/100km

Average Driver
Consumption

AFCA4 from
671/100km to
79.5/100km
Inefficient Driver

Consumption

AFCs above
79.51/100km

Very Inefficient
Driver Consumption

1|
a0 100 110

Event Classes

Acceleration (#events)

Braking (#events)

Excessive Acceleration
(#events)

Excessive Braking
(#events)

Clutch (#events)

RPMS Green band (%)
RPMS Yellow band (%)

RPMS Red Band (%)

RPMS Idle Rotation. (%)

Day Time Period

<510

<500

<38

<50

<276

<4

<0.5

<24.2

Weekday

3to5

510-1,190

500-1,155

38-88

50-116

277-604

4-15

0.5-2

0.1-0.2

24.2-31.1

Morning rush hour

B] 4
5-8 8-11.5
1,190-2,210 2,210-2,890
1,155-2,145 2,145-2,805
88-163 163-213
116-217 217-283
604- 976 977-1,223
15-50 50-80
2-4.5 4.5-9
0.2-0.5 0.5-1
31.1-36.8 36.8-43.2
Afternoon rush Weekend and
hour Holidays

>11.5

>2,890

>2,805

>213

>283

>1,223

>80

>9

>1

>43.2

Night

11

Applied
— Online

Real-Life Learning




IscCe

Normalized Probability values of the five top IFs divided by
the five pre-defined AFC Classes

Attribute profiles

Attributes

Clutch Usage Per 100 Km

— Education

AFC, | AFC, | AFC, | AFC, | AFC,
Cl, <276 87% | 47% | 30% | 29% | 20%
IF-1: Clutch |C1, [276-604] | 12% | 46% | 50% | 32% | 30%
Class #events|C1, [604-976] 1% | 5% | 15% | 17% | 29%
per100km -7 1976-1223] | 0% | 2% | 4% | 13% | 11%
Cl, >1223 0% | 1% | 2% | 9% | 10%
RY, <0.5% 77% | 50% | 30% | 20% | 5%
IF-2:RPMS |RY, [0.5-21% | 17% | 34% | 35% | 25% | 43%
Yellow Band |RY, [2-4.5]% 1% | 9% | 13% | 11% | 16%
intime % |ry, [4.5-9]% 5% | 5% | 12% | 27% | 16%
RY. >9% 1% | 2% | 10% | 17% | 20%
RI, <24.2% 10% | 15% | 18% | 44% | 70%
IF-3: RPMS |RI,[24.2-31.1]%| 15% | 27% | 22% | 28% | 17%
Idle Rotation |RT,[31.1-36.8]%| 24% | 23% | 29% | 14% | 9%
intime % |r1, [36.8-43.219 28% | 22% | 21% | 9% | 3%
RI, >43.2% 23% | 13% | 10% | 5% | 1%
™, <3% 1% | 4% | 11% | 20% | 42%
IF-4: Inerial |IM, [3-5]% 9% | 13% | 38% | 42% | 32%
Movement |IM, [5-8]% 37% | 30% | 20% | 22% | 19%
intime% |10 (8-11,51% | 27% | 29% | 18% | 11% | 5%
M, >11,5% 26% | 24% | 13% | 5% | 2%
DTP, 21% | 31% | 36% | 23% | 19%
IF-5:Day |DPTP2 10% | 14% | 16% | 25% | 29%
Time Period |DTP, 9% | 14% | 17% | 26% | 29%
Class  |ppp, 31% | 20% | 15% | 13% | 12%
DTP, 29% | 21% | 16% | 13% | 11%

Executive

Day Part Segment

Inertial Time Travelled Percentage

Time Percentage With Engine Rotati. ..

Time Percentage With Engine Rotati...

States

« 2765929
2765929 - 604.
6045359 - 976.
976.6519-1223
Other

Daytime
Moming rush ho
Aftemoon rush h
Post aftemoon r
Other

5639054 -9.32
< 5.635054
9.320704-148
>= 2344407
Other

< 2422572
24.22572-31.1
311111-368
36.81707-432
Other

< 1764227
1764227 -8.48
8485124-193
»= 2848259
Other

44.74324 - 55.7322 < 44.74324 >=79.53213

Mining Legend =
Color Meaning
< 2765929
276.5929 - 6045859
P 604 5850 - 76,6519
Il o7s6510 - 12235
»=12236
Missing
Population (All) 67.02544 - 79.53213 55.7322 - 67.02544
Size: 1041 Size: 47 Size: 210 Size: 387

Size: 370

Size: 27

12
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Data Collection through IoT System

Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km

XtraN External Data
44 parameters Weather
21 parameters
140
120
100
Inertial Captured Temperature - : gg
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(#events) I
Breaking Driver ID i O]D’DOO
(#events) I 808
Excessive I 0
Acceleration Route ID JgSea Level Pressure [ ETole Busld
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Fxcessive = I Criverld
‘Weath t .g.
Breaking GPS data . toera ilrea ev::iz) (g g i
& | (tevents) sy g I
& I Clutch (#events) Vehicle ID JWindSpeed S|
[Tt
“ [rPMs Green( @171} =
o CloudCoverage o | 90 -
(%) per bus route & | 80 -
RPMS  Yellow . . o | 70 -
o Altimetry [Rainfall | 60 -
(%) [ 50 -
I 40 - ¢
RPMS Band (% ) JAverage speedf Wind Direction I 30 -
20 - ¢
[ -
RPMS el histance INaSiaRGGIIT) i 10
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Day Time Period Day Time Period I j|_-25§300
Average . Fuel ‘W eather Station ID i 1200
2000 1100 Routeld
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S — Education Driverld 5000 2550 55000 13
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IScCe_

Executive
Education

Data Mining Process

5N
Data collected

between 2010-2012, |

1041 drivers, 73
routes and 745 buses

| 5
ldentification of main
parameters

QOutler identification on|

data

BN
Data analyses based
on cube operations
Consumption patterns

B,
Identification of Impact

Factors (IFs)

Process-1: Data
Collection

Process-2: Data \ -
Pre-Processing

Process-3: OLAP > -

Process-4:Data
Mining

«XtraN Data - Onginal Datastore»

15M events records
44 parameters

-

-

«External data»

Weather, Traffic :Data
434K records
22 Parameters

«Cleaned/Transformed: datastore»

12M events records
- 30 Classes

-~
-

*| OLAP based Report

Data Manipulation
Parameters implemented as cube

Data Discretization for NB algorithm
Data Mining: Report:

-Identrfication of IFs that mostly influence
fuel consumption

Real-Life Learning

S
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Discretization Process on Average Fuel Consumption Data

Number of Events

Class-AFC
250000 ) :
Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km  m——
AFC2 from Sk
44.7U100km to i 73153':1“
200000 | 57.7/100km -
Efficient Driver 67V100km
P T Average Driver
Consumption = e
Consumption
150000 ¢} AFC4 from
671/100km to
SRR 79.5/100km
i _”t 10201?“ Inefficient Driver
| 44. {m C "
100000 Very Efficient Driver e S
Consumption AFC:t above
79.5/100km
Very Inefficient
50000 ¢ Driver Consumption
0 |
20 30 40 50 80 70 80 S0 100 110
Liters per 100 km
Al |AFC, |AFC, |AFC; |AFC, |AFC:
Population 1,041 368 394 202] 43| 34

ISCCe _cition

KPI from Naive Bayes algorithm

AFC, | AFC, | AFC, | AFC, | AFCs

C1, <276 87% | 47% | 30% | 29% | 20%

IE-1: Clutch |c1, [276-604] | 12% | 46% | 50% | 32% | 30%
Class #events|C1, [604-976] 1% | 5% | 15% | 17% | 29%
per100km |cy 1976-1223] | 0% | 2% | 4% | 13% | 11%

cl, >1223 0% | 1% | 2% | 9% | 10%

RY, <0.5% 77% | 50% | 30% | 20% | 5%

IF-2:RPMS |RY, [0.5-21% | 17% | 34% | 35% | 25% | 43%

Yellow Band |RY, [2-4.5]% 1% | 9% | 13% | 11% | 16%
intime % |py, [4.5-9]% 5% | 5% | 12% | 27% | 16%

RY, >9% 1% | 2% | 10% | 17% | 20%

RI, <24.2% 10% | 15% | 18% | 44% | 70%

IF-3: RPMS |RI, [24.2-31.1]%| 15% | 27% | 22% | 28% | 17%

Idle Rotation |RT;[31.1-36.8]%| 24% | 23% | 29% | 14% | 9%

intime % |R1, [36.8-43.2] 28% | 22% | 21% | 9% | 3%
RI.>43.2% 23% | 13% | 10% | 5% | 1%

M, <3% 1% | 4% | 11% | 20% | 42%

IF-4: Inerial |TM, [3-51% 9% | 13% | 38% | 42% | 32%
Movement |1M, [5-8]% 37% | 30% | 20% | 22% | 19%
intime % 11\ (811,51% | 27% | 29% | 18% | 11% | 5%
M, >11,5% 26% | 24% | 13% | 5% | 2%

DTP, 21% | 31% | 36% | 23% | 19%

IF-5:Day |DTP. 10% | 14% | 16% | 25% | 29%
Time Period [DTP, 9% 14% | 17% | 26% | 29%
Class  [prp, 31% | 20% | 15% | 13% | 12%
DTP 29% | 21% | 16% | 13% | 11%

—
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RQ1

top-10 KPIs are highlighted: Yes, Weather conditions influence fuel Overall, our findings show that adopting
IF-1: Use of clgtch even_ts; _ consumption in two ways: appropriate driving styles can reduce fuel
IF-2: Observation of optimal engine 1) hot days, driver behavior depends on  consumption on an average between 3 to

rotation;

IF-3: Minimum engine idling;

IF-4: Maximize the inertial movement;
IF-5: Day period associated with traffic; 2)
IF-6: Use of excessive acceleration
events;

IF-7: Use of excessive braking events;
IF-8: Use of acceleration events;

IF-9: Use of braking events; and

IF-10: Severe weather conditions.

N

That means that more efficient drivers
tend to use the clutch less, thus enjoying
more inertia, and the percentage using
the engine to idle and less time in the
range “Yellow and Green” rotations

ISCCe _cition

RQ2 RQ3

the use of the air conditioning that 5 liters per 100 km
subsequently shows an increase of
engine idle events (RI). v

on days of heavy rain, the traffic .
increases and so, there is a Savings represent 20€ to 40€

correlation of the traffic and heavy rain a day, per bus
events.

Real-Life Learning

Can go up to 1.5M€ per year
in Carris

Ny

AFC-Y1 AFC-Y2 AFC-Y3 AFC-Y4 AFC-Y5

m 54.4 52.6 50.1 47.2

AFC- Average Fuel Consumption

Applied
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Inteligéncia Artificial Aplicada a Pesca

Controle de Pesca com
Inteligéncia Artificial

 Aplicacgode Redes Neurais. Utilizagio de aprendizado de méquina para
analise e classificacao de imagens de salmdes.

o (lassificacdo de Saude: Distingdo precisa entre peixes saudaveis e aqueles
acometidos pordoencas.

« Qimizzcgode Vadnagao: Direcionamento do processo de vacinagdo apenas
para os peixes que necessitam, aumentando a eficiéncia e reduzindo custos.

Melhoria na gestao sanitaria e na sustentabilidade das operacdes de pesca e aquicultura.



VVVVV

SeelTAll

o~ .
5 -
(closed) °_
2;; .........
* The SealTall project aims to develop a system that integrates Gt
a set of solutions to monitor and control fishing activities, S
responding to different needs identified in the monitoring, local DB

control and surveillance systems. Additionally, the solution to
be developed will address fishing management capabilities. —>
ISCTE-IULParticipated in the areas of computer vision,

analysis of fishing data (Big Data Analysis) and identification

i -
of fishing patterns. e pattern

Identification of

* Resulted in the creation of a patent — Method and system of patterns —
alert, monitoring and identification of activities in vessels —
Patent No. 110128 (National Institute of Industrial Property).

smmmmmn e |dentify closed loop

* Projeto n2 17693 Cédigo: 33/S1/2015 — I&DT Empresarial
(Copromocao) Process 3 - Generation of

1 de Julho de 2016 a 31 de Dezembro de 2018 GeriigiomA;::tesa g;:;ln(’:ata

patern identified in
process 2
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qa Turn left

Tecnologias Integradas:

Sistema de Orientacao Indoor

 Beacons. Para localizagdo precisa em ambientes internos.
« Modelos BIM: Para um mapa digital detalhado e gestdo de campus.

o Dispositivos Movels. Interface do usudrio para navegagdo e
informagdes.

Obijetivo: Navegacdo intuitiva e gestao eficiente de campus em complexos de grande porte.



Indoor Guidance System — Beacons, BIM and Mobile devices
(Application to Hospital and Lisbon airport with Tecmic)

Creates a string, with the data that
comes from the Intersected
Beacon (or the inserted
destination) and returns a map
floor.

// — \\\
(\\M”

) ee M~

ooass

|Beacon

A Building Information Model (BIM) is being developed to support
campus management

Model contains accurate 3D physical description of the campus and
room data such as precise location, capacity, area, etc.

Stairs, corridors and elevators are also modeled, as well as beacon id
Through the Dynamo scripting language, we create room, stairs and
beacons data tables that feeds the pathfinding algorithm (previously
took several days to assemble this information)



CENTRAL S

FOR OPTIMI4

Ctimizagao de Sstemes de Aquedmento e Refrigeracgo

DATA OVERVIEW RESt

., Pataformade Gestaoce Energa
para Edfidos PUblicos

Uma solucao de desenvolvimento local para a otimizacao de sistemas de

-

PREDICTIVE ANALYTICS ALEI

aquecimento e refrigeracao em edificios publicos, focada em:

 Medighes Ambientais e Enercgticas Locais. Recolha de dados emtermporeal
sobre as condighes ambientais e 0 consumode energa

 Transmissao de Dados via LoRa: Utilizacao de tecnologia LoRa para
comunicacao de dados eficiente e de longo alcance.

» Visualizaggo para Ctimizagaa: Plataforma de visualizacgointuitiva paraandlise
de dados e melhoria continua dos sistemas de HVAC

ATER LEVEL
SENSOR

h



Raspberry pi 3 \ -
BLE PREY P —
—_—— J
g = Lora Shield
-

s

. Communication  _ '“'"0 Uno
Encrzy I RLDSERT “ﬁ( —: Sg——
LT -
AC to AC power adaptor ol e
Dashboard B i
IBM Watson Platform PoE 2 ’ -
‘ S IATION Lora Gateway

H;‘ Y Database
\

lora &
communication

ENERGY
MANAGEMENT
PLATFORM FOR

PUBLIC BUILDINGS
(cASE FROM ISCTE-IUL)

* Local development — energy and environment measurements — temperature (in/out), humidity, luminosity, noise, air
qguality — LoRa data transmission — Data visualization

* Saving actions — alerts interaction with heating/cooling system, providing tailored information

e Patterns identification — Model Behaviour

* Data representation on BIM models

* Understand room temperature gradients 29



Projetos com
o Municipio
de Lisboa

Iniciativas data-driven e parcerias colaborativas focadas
em melhorar a habitabilidade e sustentabilidade da

cidade de Lisboa.



Detections

All statuses w @ Graffiti

All cameras B May 12, 2024 - May 18, 2024

Aplicacdo

= sty L »
e T e . .

Camera 12 Camera 07 Camera 03 Ca
May 18, 2024 8:42 AM Fign e May 18, 2024 B15AM High W Muy 18, 2024 B:03 AM Low [ Mo

Processamento de Imagem:
Deteccao de Graffitis

Aplicagao de algoritmos de processamento de imagem e redes neurais para

.I"-'
J ==
ca
Ma

Camera 05

Moy 18,2024 7:32AM Medium Moy 18, 2024 T:21 AM Low

May 18,2024 7:45AM Low M

deteccao e classificacao de graffitis.

Alertas para remocao e potencial divulgacao.

Camera 04




Modelo e Métricas

Deteccao de Graffitis. Mooelo Faster R-CONNResNet 50

O modelo Faster R-CNN ResNet 50 é uma arquitetura de deep learning avancada utilizada para a deteccao precisa de
graffitis em imagens.

Componentes Prindpais.

e Faster R-CNN: Framework de deteccao de objetos que utiliza uma Rede de Proposta de Regiao (RPN) para identificar potenciais
locais de objetos, sequido por uma etapa de classificacao e refinamento.

* ResN et 50: Rede neural convaludonal profunda com 50 amadas, servindo como baddoone para extraggo de caracteristicas
robustas, audal para a identificacao de padrdes complexcs como graftis.

IMétricas de Performance:
e loU (Intersection over Union): Métricafundamental paraavaliar a preasao da loclizaggo dos ogetos detectadcs.

e Calcula asobreposicdao entre a caixa delimitadora prevista e a caixa delimitadora real.

e Um loU mais alto indica maior precisao na detecgao e localizacao do graffiti.



Work on Image Processing — Master Thesis Joana Fogaca

he -

-

__________________________________________

Output: Street art

Input:
Imagem

A localizacdo do mesmo podera ser adicionada
a um mapa para a sua divulgacao

Output: Graffiti ilegal

|

Detetado o graffiti, €
emitido um alerta para que
este seja apagado




Graffitis detection Zggzﬁp

Modelo utilizado: faster cnn resnet
50

(train : 448 | val : 96 | test : 96)

Resultados:
loU: 0.7256 ¢
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Combate ao Lixo
Descartado
Irregularmente

Utilizando redes neurais para identificar e localizar lixo
fora das lixeiras e otimizar a limpeza urbana.

LO-MO VIDEO PHOTO PORTRAIT PAN(




Dataset
pre-

processing

Image
annotations

Development | Dataset

EHE%E

Sub images from the
original image

64 x64 pixels each no trash

Class distribution and
division of the
dataset




Development | Model Detail — Soraia Master Thesis

Convolutional Neural Network

Model: quential”

Output

A . d i
/j; ’ — 5 ? . max_pooling2d
4? / - . . = conv2d 1 (C
/ ) . - s
/ 4 / ) =
) : e - = E 3 2 MaxPooling2
) e : 3
/

max_pooling2d 2 (MaxPooling2
dropout (Dropout)
flatten (Flatt

dense (

Total params r
Trainable params:
Non-trainable params:




Development | System Detail

Expected System Behavior

Original Block Trash classification Result of the blocks Original image
Image division Algorithm classification reconstruction




Abordagem e Objetivo

Analise de Impacto das
Restricoes COVID-19 nos
Poluentes do Ar (NO2)

Abordagem:
e Mineracao de dados aplicada a dados de sensores.

¢ Andlise do impacto das restricdes da COVID-19 na
gualidade do ar, com foco no NO2.

Objetivo:

e Quantificar as alteragdes nos niveis de NO2 em funcao
das medidas restritivas.

e |dentificar padrdes e tendéncias na poluicao do ar durante
o periodo pandémico.

NO, POLLUTION LEVELS

\ DECREASING TREND OVER TIME

\VERAGE NO, CONCENTRATION
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Temporal Scope of COVID-19 Restrictions under analysis
Alexandre Juma Thesis

3500
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En faw mar abr miai jun jul 280 set out oY dez
2020
alert- W Calamity - contingency - M Emergency - B Mormal -
Mational A general mandatory confinement Calamity A gradual lockdown easing plan
Emergency State | was implemented to curb the Situation was executed for Lisbon
(18-03-2020 to spread of the disease and (02-05-2020 to Metropolitan Area which gradually
02-05-2020) therefore an unprecedent 01-07-2020) resumed some of the
reduction of anthropogenic anthropogenic activities
activities responsible for the responsible for the emission of
emission of several air pollutants several air pollutants




COVID-19 Restrictions NO2 Air Pollutant Impact Analysis

First National Emergency State and Calamity State
|

|-. = 'll
February | March April May June July
=]
s o
L=
o™
o
o
o
o
FIg 1. Morshly Aoserage of Total MO2 vertical column (umelim2) measured by Sie TROPOMI instrument anboand Sentinel PS5 sabeliis Total NOZ vertical column (pmol/m2)
Why NO2 gas? It's a short lifecycle air pollutant mostly related to road &0 75 150

transport in urban settings, for example 72% in Lisbon (CCDR-LWVT, 2014)
Data Sources: Eurcpean Spacs Agency

Mz Google Earth Engine)
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Metodologia

Identificacao da Vida Noturna
com Sensores de Ruido

A investigacdao emprega o algoritmo MiniSom para agrupar padroes de
movimento observados em dados de sensores de ruido. O objetivo é
identificar e delimitar zonas com intensa atividade noturna.



Clusters Correspondentes as Zonas da Noite

Visualizacao e analise dos clusters identificados

00:00 - 06:00 06:00 - 12:00 12:00 - 18:00 18:00 - 00:00

Segunda-feira Baixa Meédia Meédia Alta

Terca-feira Baixa Média Média Alta
Quarta-feira Baixa Baixa Média
Quinta-feira Baixa Média Alta
Sexta-feira Média Alta Muito Alta Muito Alta
Sabado Muito Alta Muito Alta Muito Alta

Domingo

Identifica os picos de atividade noturna por dia e horario.



Zonas ldentificadas nos Clusters: Alfama

Detalhando Padrdes de Movimento por Periodo

(T

Identificacdo das Zonas Andlise de Movimento Variagdes Temporais
Delimitacao das areas de Alfama Exploragao dos padrdes de movimento Detalhamento de como os padrdes de
definidas pelos clusters. dentro de cada zona identificada. movimento se alteram ao longo do

tempo, considerando diferentes periodos.



Zonas ldentificadas nos Clusters: Bairro Alto

Padrdes de Movimento Detalhados por Periodo

@ @

Cluster 1: [Nome/Descricdo da Cluster 2: [Nome/Descricao

@

Cluster 3: [Nome/Descricdo

Zona 1] daZona 2]

Manha: [Descricao], Tarde: Manha: [Descricao], Tarde:
[Descricao], Noite: [Descricao] [Descricao], Noite: [Descricao]

da Zona 3]

Manha: [Descricao], Tarde:
[Descricao], Noite: [Descricao]

Obs: Os nomes e descri¢des especificas das zonas e seus padroes de movimento devem ser preenchidos com base nos dados dos clusters.



O Papel da Andlise Preditiva

Analise Preditiva do
Comportamento Humano
para Cidades Mais Habitaveis

Utilizar dados de dispositivos moéveis para antecipar padroes de comportamento
humano em ambientes urbanos.

Objetivo

Criar cidades mais sustentaveis, eficientes e agradaveis para se viver.
Beneficios

e (Otimizacao do planejamento urbano e de transporte.

e Melhoria da alocagdo de recursos e servigos publicos.

e Aumento da seguranga e da qualidade de vida dos cidad3os.

¢ Fomento a sustentabilidade ambiental.



Lisbon Municipality — Vodafone Data

A i
& How Tourists moved

Snortina vs Besiktas - 3/11/2021
_S ortin_g vs Be_siktas - _3! 1 _1!2021

R ([T

oei

Leaflet | lcon Map | Map data © OpenSireetMap contributors, CC-BY-5A




Lisbon Municipality — Vodafone Data

...............

Non Black Friday

M|Imm|ﬁp%mpmm&




Lisbon Municipality — Vodafone Data

...............

November except Web Summlt . _ Web Summlt




Metodologia e Aplicacdo

Previsao de Movimento
de Pessoas com Redes
Neurais (LSTM)

»  Adicaggo de LongShart-Term Memary (LSTM):

e Utilizacdo de redes neurais recorrentes para modelar sequéncias
temporais complexas.

e |deal para capturar dependéncias de longo prazo nos padrdes de
movimento humano.

e Previsao de Movimento:

e Treinamento de modelos LSTM com dados histéricos de
movimento.

Geracdo de previsdes de alta precisdo para trajetodrias e localizagdes
futuras.

e Validacgo e Comparacga

e Comparacado objetiva das previsdes geradas com os resultados
de
movimento reais.

Avalia¢do da acurdcia e eficdcia do modelo LSTM aplicado.

STM

ONG SHORT-TERM MEMORY

p

Cii

Cell state

he

idden state

s

(@)

Cell state

fy It Cy Ot
Forget Input Candidate Qutput
gate gate gate
) (o) @ (o
A A
. >,
-
w v o
r —

tath Tanh

(1)

Hidden stat

(:9 Pointwise multiplication @ Pointwise addition



People Movements Prediction based on a

NN - LSTM

Long Short Term Memory

Uses the last 20 minutes to make
predictions

Very positive results

Orange: Neural Net Predictions

Blue: Real Results

Perfect match....peaks predicted with 100% accuracy
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Limitations
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Data sets provided have a spatial component and a temporal component.
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Map of tourist overnight stays in Lisbon for local Municipality

Taking into account information from tourists' mobile devices, a system was developed to determine the most
frequented sleeping areas by tourists visiting Lisbon, understand their movements and create reports for the
municipality of Lisbon

]
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Heatmap: https://tiagonuneslx.github.io/lisbon-turist-sleeping-areas-for-decision-making/dist/sleeping cells heatmap.html
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Real Time Prediction with Neural Networks

Used by Lisbon Municipality to predict night live concentration of people ....

* https://iscteiul365-my.sharepoint.com/:v:/g/personal/jcafa_iscte-
iul_pt/EZtlklrirlhPkLgjapgWweYBdB3pY6zXmKBwGg-igulwug?e=Q1lneb8



Limitacoes e Desafios na Analise Espacial e Temporal

e LimitacOes na Analise de Dados Espaciais e Temporais

Inclui autocorrelacao espacial, efeitos de escala (MAUP), qualidade
de
dados, complexidade de relagdes e ndo-estacionariedade
temporal.

¢ Desafios na Incorporacao em Modelos Preditivos

Dificuldades na selecao de modelos, captura de dependéncias
espaciais, custo computacional, interpretacao e generalizagao de
modelos com componentes espaciais e temporais.




Dashboard de Visualizacao e Analise

Apresentacao de dashboards interativos para visualizacao de dados e suporte a tomada de decisao.

Tendéncia de Vendas

3,000

2,000

1,000

Jan Fev [T Abr Mai Jun

DecisOes baseadas em dados em
temporeal.

Receita Total

$5.5M

Distribuicao Geografica

Morte
Sul
Leste

Oeste

10

30

50

Satisfacao do Cliente

85%

Novos Usuarios

+15%

no ultimo més



Sistema desenvolvido para:

Mapa de Estadias
Turisticas Noturnas
em Lisboa

e Determinar as areas de maior permanéncia de turistas.
e Entender seus movimentos pela cidade.

e Gerar relatdrios estratégicos para 0 municipio.

LAD

R
L

JISBON

GHT TOURIST ACTIVITY MAP

scover Lisbon after dark.
ese areas are known for
jh tourist activity at night,
th vibrant nightlife, bars,
staurants, and attractions.

JURIST ACTIVITY
I Very High

B Hioh

I Moderate

I Lower

5] Top Attractions
a Metro Stations

N
__
¥

0 250 500 7"

TIPS

Public transport operates until arou
The metro closes at Tam (weekdays
and Zam (weekends).

Be aware of pickpockets in crowde
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MEIER

Analise de Dados

s Andlise de Dados de
AR Trafego e Acidentes

Andlise de dados de acidentes de transito na cidade utilizando técnicas de
Data Analytics.




Data analytics over c

ty data

Lisbon’s Kernel Density - Spring

Lisbon s Kernel Density - Summer
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Data Warehouse de Mobilidade

Integracao de Dados de
Mobilidade: Data Warehouse

Criacao de um Data Warehouse para integracao e analise de dados de
mobilidade urbana.

Obijetivo:

e Centralizar e unificar dados de diversas fontes de mobilidade urbana (transporte
publico, aplicativos, sensores, etc.).

Funcionalidade:

e Permitir a andlise integrada e histdrica de padrdes de mobilidade, trafego e uso
de servicos.

Beneficios:

e Apoiar a tomada de decisao para planejamento urbano, otimizacdo de rotas,
previsao de demanda e melhoria da eficiéncia dos sistemas de transporte.



Dataset de Bombeiros: Analise de Ocorréncias e Edificios

(1

Andlise Espacial de Ocorréncias

Mapeamento e identificacao de padrdes geograficos de
desabamentos, inundacgdes e incéndios. Identificacao de

areas de alta incidéncia e fatores espaciais correlacionados.

Caracterizacao de Edificios

Avaliacao da idade média do parque edificado. Analise do
nivel de degradacao e sua relagao com a ocorréncia de
incidentes. Insights para prevencao e intervencao baseados
nas condicOes estruturais.
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Utilizacao de Bicicletas

Analise de Dados de Bicicletas

Visualizacdo de dados de utilizacao de bicicletas em Lisboa.
¢ Incluiheatmaps de viagens.

e Mapas de origem-destino (O-D).



Problems being addresses by the team
CMLX problems

City of Lisbon

1. Bike-sharing spatiotemporal patterns and network
expansion over time

Bike-sharing travel behavior in the last mile, in the
context of intermodal trips

. Resilience of bike-sharing to pandemics
Carbon emission reduction and air quality

N
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. Traffic jam analysis

o u AW

. Traffic accidents analysis
Other
7. Prediction of EV battery autonomy




Resultsl: Bike-sharing spatiotemporal patterns
In Lisbon

Eycicle trips (count)
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20%
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Bike-sharing adoption evolution in Lisbon

Nov 2017 Oct 2018




Categoria

WU

&

Acesso por pessoas portadoras de deficiéncia

Qualidade dos veiculos/frota

Informacao ao plblico

Conforto/comodidade/limpeza

Seguranga

Facilidade de transbordo (mesmo operador ou para outro)

Lotacdo

Sistema tarifario e bilhética (divers. de bilhetes e passes)

Proximidade  rede (paragens)

Fiabilidade/pontualidade

Horarios - periodo de funcionamente

Horarios - frequéncia dos servicos

Duragio do percursofrapidez

Prego/Custo do transporte publico

J

- Taxi

N Autocarro publico

N Autocarro esc./empr.

. Comboio

w Metropolitano
Barco

)

-

N}

w

Pontuagao

Automdvel - condutor -

Automével - passageiro

Motociclo ou ciclomotor

Taxi - passageiro

Autocarro - transp. publico

Autocarro - transp. esc./empr.

Comboio

Metropo- litano

Barco

A pé

Bicicleta

Outro

1.00

Automével - condutor

Automodvel - passageiro -

Motociclo ou ciclomotor -

Taxi - passageiro -

Autocarro - transp. publico -

Motivo - Transporte

Autocarro - transp. esc./empr.

Comboio

Metropo- litano

Barco

Bicicleta

Outro -

-0.8




Escopo Temporal e Andlise Académica

Escopo Temporal das Restricdes da COVID-19

Esta anadlise foca no escopo temporal das restricdes impostas durante a pandemia de COVID-19, com énfase em como essas medidas sao
examinadas em teses de mestrado.

Fases Comuns de Restricdes e Andlise:

* Fase de ContencgoIniaal (Iniaode 2020 -Meados de 2020); Implementac&o de lockdowns rigorosos, restricdes de viagem e distanciamento
social. Teses frequentemente analisam a rapidez da resposta, a eficacia inicial e os impacts socioecondmicos imediatos.

 Fasede Adaptacao e Reabertura Gradual (Meados de 2020 - 2021): Levantamento parcial de restrigdes, uso de mascaras, e novas diretrizes
para atividades econdmicas e sociais. Estudos podem focar na sustentabilidade das medidas,na analise de dados de contagio versus liberdade
econdmica, e nas respostas comportamentais.

o Fase de Ondas Recorrentes e Medidas Estratégcas (2021 - Presente): Surgimento de novas variantes, campanhas de vacinagdo e
reintroducao de restri¢des localizadas ou temporarias. Pesquisas exploram a eficacia de vacinas como alternativa as restricdes, a fadiga da
populagao com medidas de longo prazo, e a analise comparativa de diferentes estratégias de gestao da pandemia em diferentes jurisdigdes.

Foco em Teses de Mestrado:
e Investigacdo da duracao e intermiténcia das restricdes em setores especificos (ex: turismo, educagao, saude).
e Analise do impacto de diferentes cronogramas de restricdes nas métricas de saude publica e bem-estar social.

e Estudo comparativo de politicas de restricao temporal em diferentes paises ou regides.
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Aplicaciio de Andlise de Dadios
Andlise de Waste
Management com
Data Analytics

Aplicacdo de analise de dados para definir a capacidade local e

otimizar processos de coleta de lixo, com resultados de
publicacdo em conferéncias.

«  Definiggode Gapaddade Local: Utilizagio de dados histéricos
e preditivos para determinar a infraestrutura e os reaursos
Neaessancs para o gerendamentode residuosemuna
localidade espedfica

 Otimizagao de Processos de Coleta: Emprego de algoritmos e
analise de rotas para tornar a coleta de lixo mais eficiente,
reduzindo custos e tempo.

«  PublicaggoemConferéndas. Apresentacaodos resultados e
metodologias de andlise de dados emeventos académicos e
industriais, validandoa pesauisae disseminandoo
conhedmento




Data Analytics Case
Waste Management

(Collaboration with Evox)

Temperature Day

Precipitation Day

[l Heavy rain Il Very hot day
Rainless Hot day 180,08
Il Rair 165,89
Bl Warm day
[l Frosty day
177,66
176,53
Season Text
Research Performed at Data Analytics: Define local S i
capacity for a pre-defined uniform collection process 19018
I =pring I Norm:
Ever
. . 175,64
Master Thesis @ISCTE - Andre Silva. Accepted for T

publication at INTSYS2019 in December 2019 Braga

66



Detection Results

Processo e Objetivo

PLASTIC
PAPER

METAL

- Sistema de Detecgao de
Lixo Utilizando Imagens

 (Detadelmagens. A equipe de coleta de lixo de Lisboa utiliza cameras para
capturar imagens detalhadas das areas de coleta.

« Analise com Visao Computacional: As imagens coletadas sdo processadas
poralgoritmos de Visao Computacional.

« Deteccdopor Redes Neurais. Redes Neurais sdo empregadas para identificar e
classificar o lixo presente nas imagens.

O sistema visa fornecer insights baseados em dados para otimizar a limpeza urbana e a gestao de residuos na cidade.



Problemas Abordados pela Equipe CMLX

Padroes de bicicletas

LISBOA

Anadlise e otimizacdao dos padrdes de ciclovias e infraestrutura para
Bicicletas
ol bicicletas na cidade.

Trafego

Acidentes

Emissoes

Monitoramento e redugao das emissdes poluentes provenientes de
veiculos e outras fontes urbanas.

LISBOA

Trafego
Gerenciamento e melhoria do fluxo de trafego para otimizar a
mobilidade urbana.

Acidentes

Investigacao e implementacao de medidas para reduzir a ocorréncia de
acidentes de transito.




Evolucao da Adocao de Bicicletas em Lisboa

Analise da evolucao e padrdes de uso de bicicletas compartilhadas

1,250,000
1,000,000

750,000

Numero

500,000

250,000

o LN

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Ano

@ Utilizadores Ativos @ Viagens Realizadas

A adocao de bicicletas compartilhadas em Lisboa tem demonstrado um crescimento continuo, com potencial para expansao futura.




Ideias para Logistica de Ultima Milha com E-Cargo Bikes
Otimizacao e Sustentabilidade com E-Cargo Bikes

e Analise de Padrdoes de Entrega

|dentificar tendéncias de entregg, horarios de pico e zonas de alta
" O " demanda para otimizar a alocacdo de recurscs.

e Roteamento Dinamico em Tempo Real

Implementar sistemas de navegacao que se ajustam em tempo real
com base em trafego, condi¢des climaticas e prioridades de

e Eficiéncia Operacional e Sustentabilidade

Reducgo de custos, menor tempo de entrega e maior sustentabilidade
sustentabilidade
ambiental.

Propostas para otimizacao da logistica de ultima milha utilizando e-cargo bikes.



|deas for Topic 5: CL5-
2021-D6-01-08

* Address last mile of e-cargo bikes
*Collect data from operators and driver app

* Analyse spatiotemporal network patterns with
machine learning

* Perform dynamic routing of last mile deliveries
based on network optimization and congestion
reduction

*Looking to be a part of a consortium with:
*3 cities of different countries of PIONEER
* Considering inclusion of Lisbon

*Other partners
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"The Impact of Driving Styles on Fuel Consumption: A Data-
Warehouse-and-Data-Mining-Based Discovery Process" IEEE
ACCESS 2023 with TECMIC

BUS Public Transportation System
Fuel Efficiency Patterns (2013)

Data-Driven OLAP & Mining for Eco-Driving in Public Bus Fleets

-5L-5
CAN bus sensors " Lf 100 km

Dual Warehouse
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Data Collection = Data Warehouse 0
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0
* "r Before After
GPS m . Fuel cost  Envirenmental
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Data Mining

Key Impact Factors on Average Fuel Consumption (AFC)
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optimal  engine RPM minimal inertial smoath
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braking
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IEEE Journal Graphical Abstract

BUS Public Transportation System
Fuel Efficiency Patterns (2013)

Almeida & Ferreira  Data-Driven OLAP & Mining for Eco-Driving

Data _
Warehouse »
+

CAN bus OLAP Cube Data Mining
Sensors

Key Impact Factors for Before vs After

Lowest Fuel Consumption Eco- Driving
5 ~551/100km  ~5

Optimal Engine Rotation I I1

Clutge in Green Zone RPM L100km E5.

4 KEY CONCLUSIONS
« Driving style significantly

affects fuel consumption

.  Eco-driving training on top factors
reduces consumption by
3-5 /100 km

et
* Daily savings: ~30 liters per bus

 Enables effective feedback
tools for public fleets

Driving style is the primary factor S 7 co,~

Minimize Maximize Inertial
Engine Idling Movement

Lisbon Public Bus Fleet » Real CAN-bus data * OLAP-based insights for sustainable transport
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Proposta

Distribuicao de Vacinas
COVID-19 com Confianca

« [Desafio Garantir autenticidade, conformidade de temperatura e imparcialidade
na distribuicdo em larga escala.

« Solugao Proposta: Plataforma integrada com
-1oT: Sensores para monitorar temperatura e condi¢cdes ambientais em tempo
real.

- Blockchain: Regstro imutavel e distribuido para: rastrear etapas da cadeig;

regstrar dados |oT de forma segura; garantir transparéncia e imparcialidade na
alocacao.

Beneficios: Aumento da confianca publica, reducao de perdas, prevencao de fraudes e conformidade regulatoria.



Implementacao: Servicos Académicos (ISCTE-IUL)

3

Programacao de Sensores LoRa Calibracao Monitoramento de Circuitos
Desenvolvimento e configuracao de Garantia da precisao e confiabilidade dos Supervisao continua do desempenho e
sensores LoRa para comunicacdo sem fio dados dos sensores através de integridade dos circuitos eletronicos para
de longo alcance e baixo consumo de processos rigorosos de calibracao. assegurar a operacao estavel.

energia.



Projetos e Inovagdes

Internet das Coisas
Social (Financiamento
Gulbenkian)

Apresentacao de projetos inovadores em Internet das
Coisas Social.

Foco em iniciativas financiadas pela Fundacao
Gulbenkian.

Exploracao da reutilizacao de abordagens para
maximizar impacto.

Aplicacao de tecnologia blockchain em solucdes de
carregamento de veiculos elétricos.




Conclusoes

[ O

Fatores Criticos de Sucesso Resultados Alcancados

Resumo dos principais Proposicdes de Valor, Trabalhos
impulsionadores do sucesso. Reais, Publicacdes e Ferramentas
Uteis.

59

Diregdes Futuras

Previsdes e avangos esperados em
Visao Computacional e Redes
Neurais.

Fatores Criticos de Sucesso: Resumo dos principais impulsionadores do sucesso. Resultados Alcancados: Proposicdes de
Valor, Trabalhos Reais, Publicagdes, Ferramentas Uteis. Dire¢des Futuras: Previsdes, Visao Computacional e Redes Neurais.
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