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Monitoratge de la Qualitat de l’Aire amb
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Adam Merroun Merroun

Resum– Els models de machine learning han transformat nombrosos àmbits, destacant especial-
ment en la presa de decisions automatitzada. Aquests models permeten analitzar grans volums
de dades en temps real, identificar patrons complexos i optimitzar processos, millorant aixı́ l’efi-
ciència i la capacitat de resposta en diverses situacions. Aquest projecte té com a objectiu combinar
les tecnologies LoRaWAN i Machine Learning per aconseguir espais més intel·ligents i automatitzats.

Paraules clau– Internet of Things, LoRaWAN, Machine Learning.

Abstract–Machine learning models have transformed numerous fields, particularly in automated
decision-making. These models allow for the analysis of large volumes of data in real-time, identifying
complex patterns and optimizing processes, thus improving efficiency and responsiveness in various
situations. This project aims to combine LoRaWAN technology and Machine Learning to create
smarter and more automated spaces.

Keywords– Internet of Things, LoRaWAN, Machine Learning.
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1 INTRODUCCIÓ - CONTEXT DEL TREBALL

ACTUALMENT, els problemes ambientals tenen una
repercussió creixent en la salut i el benestar de
les persones. Diversos estudis han demostrat que

una mala qualitat de l’aire en espais interiors pot generar
impactes com fatiga, mals de cap o pèrdua de concentració,
especialment en entorsns educatius on es requereix un alt
nivell de rendiment cognitiu. Per exemple, segons Satish
et al. (2012), concentracions de CO2 superiors a 1000
ppm poden afectar directament la presa de decisions i
l’eficiència mental.

Les tecnologies actuals permeten abordar aquests rep-
tes de manera més efectiva. Les xarxes IoT (Internet de les
Coses), com LoRaWAN, faciliten la transmissió remota de
dades ambientals amb baix consum energètic i gran abast.
Això les fa especialment adequades per a espais grans com
universitats. Alhora, l’ús de models de Machine Learning,
com l’algorisme Isolation Forest, permet analitzar aquestes
dades en temps real i detectar anomalies ambientals sense
necessitat d’intervenció humana.
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En aquest projecte, es proposa la combinació d’a-
quests dos enfocaments. A través de sensors com els
Milesight AM107, s’obtenen dades com la temperatura,
humitat i concentració de CO2, que es processen per iden-
tificar situacions de risc ambientals dins de la universitat.
Aquesta anàlisi pot servir com a base per automatit-
zar sistemes de ventilació o enviar alertes, millorant la
qualitat de l’aire i la comoditat en els espais d’aprenentatge.

A més, aquesta proposta té un valor afegit: fomenta
la participació de la comunitat universitària en l’ús de
dades reals per afrontar problemàtiques ambientals. També
pot ser una eina educativa per a estudiants interessats en
camps com la ciència de dades, l’enginyeria ambiental i la
gestió intel·ligent d’edificis.

2 OBJECTIUS

2.1 Objectiu general

Desenvolupar un model de detecció d’anomalies ambientals
mitjançant tècniques de machine learning, entrenat amb da-
des reals proporcionades per sensors LoRaWAN instal·lats
al campus universitari, amb l’objectiu d’avaluar el seu po-
tencial en futurs sistemes intel·ligents de monitoratge de la
qualitat ambiental.
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2.2 Objectius especı́fics

• Obtenir i analitzar dades ambientals (CO2, tempera-
tura, humitat) recollides prèviament per sensors Lo-
RaWAN, validant-ne la qualitat mitjançant processos
de neteja, transformació i preparació per a l’entrena-
ment de models.

• Aplicar el model no supervisat Isolation Forest per de-
tectar anomalies en els valors ambientals, identificant
patrons atı́pics que podrien indicar situacions de risc
en espais interiors.

• Interpretar els resultats del model per extreure conclu-
sions sobre la seva fiabilitat i coherència amb estu-
dis cientı́fics previs sobre qualitat ambiental en entorns
educatius.

• Proposar millores en la infraestructura de monitoratge
ambiental del campus, com l’ampliació de la xarxa de
sensors i la integració futura amb actuadors automatit-
zats.

• Aportar una primera estimació dels costos i beneficis
d’implementar aquest tipus de sistemes intel·ligents en
entorns universitaris.

2.3 Hipòtesi

L’aplicació del model Isolation Forest a dades ambientals
reals recollides mitjançant sensors LoRaWAN permet de-
tectar anomalies de manera fiable i coherent amb els llin-
dars crı́tics establerts per la literatura cientı́fica, fet que el
converteix en una eina potencialment útil per a la millora
de la gestió ambiental en espais universitaris.

2.4 Preguntes de recerca

• El model Isolation Forest és capaç de detectar de for-
ma autònoma anomalies ambientals significatives a
partir de dades reals obtingudes amb LoRaWAN?

• Les anomalies identificades (per exemple, CO2 > 1000
ppm, T > 25°C, HR < 40% o > 60%) són consistents
amb els criteris establerts per la recerca en qualitat am-
biental?

• Quines aplicacions pràctiques es poden derivar d’a-
quest model en un entorn com la UAB, i com podrien
contribuir al benestar i rendiment dels usuaris?

• Quins recursos tècnics i econòmics caldrien per imple-
mentar un sistema de monitoratge intel·ligent basat en
aquest model a escala de campus?

3 MOTIVACIÓ

Durant la meva trajectòria com a estudiant de la UAB,
he desenvolupat un interès creixent per l’aplicació de
tecnologies intel·ligents en l’àmbit ambiental, especialment
en la sensorització i l’anàlisi de dades mitjançant tècniques
d’aprenentatge automàtic. Aquest interès s’ha vist reforçat
en observar les condicions ambientals en diversos espais
tancats del campus, com les aules, en què sovint es percep
una qualitat de l’aire deficient.

Tal com apunten Satish et al. (2012), concentracions
de CO2 superiors a 1000 ppm poden afectar negativament
la presa de decisions, mentre que Wargocki i Wyon (2006)
demostren que temperatures per sobre dels 25°C redueixen
el rendiment cognitiu. A més, Arundel et al. (1986)
evidencien que una humitat relativa fora del rang òptim
(entre el 40% i el 60%) pot afavorir la proliferació de mi-
croorganismes i incidir negativament en la salut. Aquests
estudis posen de manifest que paràmetres ambientals sovint
invisibles poden tenir efectes directes sobre el benestar i la
productivitat en entorns educatius.

Tanmateix, el monitoratge contı́nua d’aquests factors
encara és poc habitual en espais universitaris. Aquesta
realitat m’ha portat a voler explorar, a través d’aquest tre-
ball, com la combinació de xarxes de sensors IoT i models
de machine learning pot facilitar la detecció d’anomalies
ambientals de forma autònoma i eficient.

Aquest projecte representa una oportunitat per aplicar
coneixements tècnics a una problemàtica real i concreta,
alineant-se amb els objectius de sostenibilitat i qualitat
de vida que una universitat com la UAB hauria de pro-
moure. Crec fermament que la integració de sistemes
intel·ligents pot contribuir a millorar l’entorn d’aprenentat-
ge, anticipant-se a situacions adverses i promovent espais
més sans, segurs i eficients.

4 ESTUDIS

-Segons Satish et al. (2012), exposar-se a concentracions
de CO2 superiors a 1000 ppm pot afectar negativament
la capacitat de presa de decisions. L’estudi va demostrar
que, a partir d’aquest llindar, es redueixen les nostres com-
petències cognitives, com l’ús eficient de la informació,
i aquesta s’accentua a mesura que puja la quantitat de
ppm. Aquest estudi demostra que nivells moderats de CO2,
habituals en espais interiors mal ventilats, poden tenir un
impacte directe sobre el rendiment cognitiu.

-Segons Wargocki i Wyon (2006), temperatures su-
periors als 25 graus poden provocar una disminució
significativa del rendiment escolar i de les tasques de
concentració. L’estudi demostra que una reducció de la
temperatura ambient millora l’eficiència en la realització
de tasques i la velocitat de processament mental. Aixı́,
mantenir una temperatura adequada és clau per assegurar
un entorn d’aprenentatge òptim.

-Segons Arundel et al. (1986), nivells de humitat re-
lativa per sota del 40 per cent o per sobre del 60 per cent
poden tenir efectes adversos sobre la salut i la comoditat, ja
que, una humitat inadequada pot afavorir la proliferació de
bacteris, virus i fongs, a més d’afectar la percepció tèrmica
i augmentar la sequedat de les mucoses. L’estudi defensa
que mantenir la humitat relativa dins del rang òptim (40-60
per cent) és essencial per al benestar i la salut en espais
interiors.
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5 DEFINICIONS PREVIES

Aquest apartat introdueix els conceptes fonamentals per
comprendre la metodologia que es presentarà més endavant,
establint una base de coneixements que facilitaran l’aplica-
ció dels processos i tècniques en el projecte.

5.1 Sensors LoRaWAN

És un tipus de xarxa de comunicació sense fils dissenyada
per a dispositius IoT (Internet of Things). Aquesta tecno-
logia permet la transmissió de dades a llargues distàncies
amb un consum d’energia molt baix, cosa que la fa ideal
per a sensors ambientals en espais grans o amb difı́cil accés.

Els sensors utilitzats en aquest projecte mesuren paràmetres
ambientals i envien la informació a través d’una passarel·la
(gateway) cap a un servidor central, on les dades són
processades i analitzades.

5.2 Model de Machine Learning

És una branca de la intel·ligència artificial que permet als
sistemes identificar patrons i detectar desviacions sense su-
pervisió humana constant. En aquest projecte, s’ha aplicat
Isolation Forest, un algorisme que separa valors atı́pics en
paràmetres com els nivells de CO2 per prevenir problemes
de qualitat de l’aire.

5.3 Variables ambientals

Temperatura (°C): Mesura de la calor o fred en un espai.
Nivells inadequats poden afectar el confort i el rendiment
cognitiu.

Humitat relativa (%): Proporció de vapor d’aigua en
l’aire. Un entorn massa sec o humit pot influir en la salut i
la qualitat de l’aire interior.

Diòxid de carboni (CO2, ppm): Gas generat per la
respiració humana. Valors superiors a 1.000 ppm poden
afectar la concentració i el benestar.

6 METODOLOGIA

Per desenvolupar aquest estudi, s’ha dut a terme primer
una anàlisi teòrica per comprendre el funcionament de les
tecnologies implicades, amb especial atenció a la comuni-
cació LoRaWAN i als models d’aprenentatge automàtic,
concretament el model Isolation Forest. Aquesta fase
inicial ha permès establir una base sòlida per entendre com
aquestes eines poden aplicar-se al monitoratge ambiental.

L’estudi s’ha basat en dades ambientals reals propor-
cionades per sensors LoRaWAN instal·lats en diferents
espais del campus de la UAB. Aquestes dades inclouen
variables com la concentració de CO2, la temperatura i
la humitat relativa. L’objectiu ha estat analitzar aquestes
dades i aplicar tècniques de machine learning per detectar
anomalies ambientals que podrien indicar situacions de
risc, amb la voluntat de formular propostes de millora.

Un cop obtingudes les dades, s’ha realitzat un procés
de neteja i preprocessament per garantir-ne la fiabilitat:
s’han eliminat valors erronis o incomplets, i s’han norma-
litzat les variables per tal de facilitar-ne l’anàlisi posterior.
Aquestes transformacions són fonamentals per assegurar
el correcte funcionament dels models d’aprenentatge
automàtic.
Per a la detecció d’anomalies s’ha emprat el model Iso-
lation Forest, especialment indicat per identificar valors
atı́pics dins de conjunts de dades no etiquetades. Aquest
model construeix arbres de decisió de manera aleatòria i
identifica com a anòmals els valors que poden ser aı̈llats
amb poques divisions. En aquest cas, l’algorisme s’ha
entrenat principalment amb dades del paràmetre CO2, tot i
que és escalable a més dimensions.

Per validar el rendiment del model, s’ha utilitzat la
tècnica habitual de dividir les dades en dos conjunts: el
80% per entrenament i el 20% per validació. Això ha
permès avaluar la seva capacitat de detecció en condicions
realistes. Els llindars considerats com a indicadors de risc
han estat: CO2 > 1000 ppm, temperatura > 25°C, i humitat
relativa < 40% o > 60%, segons referències cientfiques.

Finalment, es proposa una estratègia d’ampliació de
la xarxa de sensors, tant dins la UAB com en altres entorns,
per aconseguir una cobertura més extensa i una millor
capacitat de monitoratge. Aquesta ampliació hauria d’anar
acompanyada d’un sistema d’integració amb actuadors
intel·ligents per activar mesures correctores, com ara la
ventilació automàtica, en cas de detectar-se anomalies
significatives.

7 MODEL DE MACHINE LEARNING

7.1 Introducció al model de detecció d’anomalies

Per a moltes persones sense formació prèvia en aprenentat-
ge automàtic, pot resultar complex entendre com un sistema
pot detectar patrons estranys sense instruccions explı́cites.
En aquest projecte, s’ha utilitzat un model anomenat Iso-
lation Forest, que és especialment útil per detectar valors
anòmals en conjunts de dades ambientals, com el CO2, la
temperatura o la humitat.

El funcionament d’aquest model es basa en la idea
d’aı̈llar les dades que es comporten de manera diferent res-
pecte a la resta. Aquestes dades “estranyes” poden ser se-
parades més ràpidament mitjançant una sèrie de divisions
successives, com si es tractés de preguntes sı́/no que perme-
ten aı̈llar un valor del conjunt general.

Fig. 1: Estructura bàsica de funcionament de l’algorisme
Isolation Forest utilitzat per detectar anomalies en dades
ambientals.
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Aquest model és de tipus no supervisat, la qual cosa sig-
nifica que no necessita dades etiquetades (és a dir, no cal
indicar-li quins valors són “bons” o “dolents” prèviament).
A partir de l’estructura dels valors recollits, és capaç de de-
terminar quins es comporten de manera diferent.

Aquesta capacitat resulta especialment útil en escenaris
on no sempre és evident què representa una situació de risc.
Per exemple, un valor de CO2 superior a 1000 ppm pot ser
acceptable durant un interval curt de temps, però si es manté
elevat persistentment pot ser un indicador d’un problema de
ventilació greu. El model permet detectar aquests compor-
taments sense necessitat de definir manualment casos es-
pecı́fics.

7.2 Càrrega i Preparació de Dades

Per al desenvolupament d’aquest model, es va utilitzar un
conjunt de dades que prové d’un fitxer CSV amb mesura-
ments ambientals, incloent valors com el CO2, temperatura
i humitat. Aquest fitxer conté una gran quantitat de dades,
però no tot estava en un format adequat per ser analitzat.
Per això, es va dur a terme una sèrie de passos per a la
neteja i preparació de les dades:

-Es va carregar el conjunt de dades en un DataFrame
utilitzant la llibreria pandas que elimina la columna Unna-
med: 0 (una columna no necessària generada per l’ı́ndex de
l’arxiu CSV).

-Es va canviar els noms de les columnes per fer-les
més comprensibles es va decidir eliminar la columna
resultat, ja que no aportava informació rellevant per al
model.

-També es va seleccionar les dades que contenen me-
suraments que m’interessen com en aquest cas el CO2,
on es va eliminar les files amb valors nuls per evitar que
afectessin la qualitat de les prediccions del model.

-Finalment es va aconseguir que la columna temps
estigués en el format de data i hora (datetetime) i es va
convertir els valors de la columna valor a numèrics. Això
va ser necessari per poder treballar amb els valors de
manera coherent i adequada.

Fig. 2: Fragment de codi Python utilitzat per carregar i ne-
tejar les dades ambientals, incloent eliminació de columnes
innecessàries.

Fig. 3: Dades correctament processades

7.3 Anàlisi i Visualització de les Dades

Un cop les dades van ser netejades i preparades, es va voler
obtenir una comprensió general del comportament del CO2
al llarg del temps. Per aquest motiu, es va realitzar una
anàlisi de les mitjanes mensuals de cada variable:

Es van transformar les dates a un format mensual uti-
litzant una funció, de manera que cada registre representés
el mes i l’any corresponent. Aquesta transformació va
permetre observar les mitjanes mensuals per a cada mesura.

Fig. 4: Codi per anàlisi i visualització de les dades

Fig. 5: Gràfica de mitjanes mensuals dels nivells de CO2,
obtinguda després de transformar les dates al format mes-
any.

7.4 Preparació del model

Per preparar les dades per al model Isolation Forest, es va
aplicar un escalat utilitzant la tècnica StandardScaler de
Scikit-learn, assegurant que les dades de CO2 tinguessin
mitjana zero i desviació estàndard unitaria. Aquest pas
va garantir que tots els valors tinguessin la mateixa im-
portància en el procés d’aprenentatge.
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L’objectiu del model Isolation Forest és identificar
anomalies, com ara pics inesperats en les concentracions
de CO2. Aquesta tècnica d’aprenentatge automàtic no
supervisada crea diversos arbres d’aı̈llament per separar les
dades, identificant els punts més fàcilment separables.

Es va configurar el model amb un paràmetre de con-
taminació de 0.1, indicant que aproximadament un 10
per cent de les dades serien anomalies. El model es va
entrenar amb les dades escalades, permetent-li aprendre la
distribució normal de CO2 i identificar les anomalies.

Fig. 6: Codi d’entrenament del model Isolation Forest, apli-
cant escalat de les dades i paràmetres de contaminació.

7.5 Predicció de les Anomalies

Un cop entrenat el model, es va utilitzar per predir les ano-
malies en el conjunt de dades de prova (últim 20 percent de
les dades). El model etiqueta les observacions com ”Nor-
mal”(1) o ”Anomalia”(-1), i aquests valors es van afegint al
DataFrame de les dades de prova. A més, he filtrat les ano-
malies extremes, seleccionant només aquelles en què els ni-
vells de CO2 superaven els 1000 ppm, considerant-les com
a potencialment perilloses.

Fig. 7: Resultat del model entrenat

Com podem observar, el model funciona correctament, ja
que filtra les anomalies per sobre de 1000 ppm.

7.6 Cas amb Temperatura

En aquest apartat, s’ha aplicat el mateix procediment que
en l’anàlisi de CO2, però utilitzant les dades de temperatura
com a variable principal.

El model ha estat entrenat per detectar anomalies en
registres de temperatura, considerant com a situació poten-
cialment anòmala aquells valors superiors als 25°C.

A continuació, es mostren les fases de l’entrenament
del model i els resultats obtinguts on es pot observar,
el model és capaç de detectar valors anòmals quan la
temperatura supera els 25°C, tal i com podem observar en
el resultat amb les dades d’entrenament:

Fig. 8: Entrenament inicial del model amb dades de tempe-
ratura

Fig. 9: Resultat intermedi durant l’entrenament

Fig. 10: Evolució de l’entrenament del model
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Fig. 11: Resultat del model entrenat amb dades de tempe-
ratura, identificant com a anomalies els valors superiors als
25°C.

7.7 Cas amb Humitat

Seguint la mateixa metodologia, s’ha aplicat el model
sobre les dades de humitat relativa. En aquest cas, s’han
considerat com a anomalies extremes aquells valors de
humitat inferiors al 40% o superiors al 60%

Es mostra a continuació la visualització del resultat
final del model, en què s’observen els valors classificats
com a anòmals segons aquests llindars:

Fig. 12: Model entrenat amb detecció d’anomalies de hu-
mitat

8 RESULTATS I ANÀLISI DE DADES

Per tal de validar el model desenvolupat, s’han analitzat els
resultats obtinguts en funció de les tres variables principals:
CO2, temperatura i humitat relativa. A continuació, es pre-
senta una taula resum amb els valors estadı́stics més relle-
vants de cada variable i el nombre d’anomalies detectades
pel model Isolation Forest.

TAULA 1: NOMBRE D’ANOMALIES EXTREMES DETEC-
TADES PER VARIABLE AMBIENTAL

Variable Nombre d’anomalies
CO2 (> 1000 ppm) 2506
Temperatura (> 25°C) 3389
Humitat (< 40% o > 60%) 29152

Els valors mostren que hi ha hagut diverses anoma-
lies, especialment en la humitat relativa i el CO2, cosa
que reforça la necessitat d’un sistema de monitoratge in-
tel·ligent per anticipar situacions de risc ambiental en espais
tancats.

9 COMPARATIVA

TAULA 2: COMPARATIVA ENTRE SISTEMES

Aspecte Tradicional Isolation Forest
Detecció Manual Automàtica
Adaptació Estàtica Dinàmica
Precisió Baixa Alta
Escalabilitat Limitada Bona
Manteniment Alt Baix

Aquesta comparativa posa de manifest les limitacions dels
sistemes manuals en entorns canviants, com els espais uni-
versitaris, on la qualitat ambiental pot variar ràpidament i
sense signes evidents. En aquests casos, les solucions auto-
matitzades permeten una detecció més eficient i proactiva,
adaptant-se millor a les necessitats actuals de confort i sa-
lut. Aixı́, l’enfocament proposat en aquest treball respon
a la necessitat creixent d’eines intel·ligents per a la gestió
ambiental, especialment en edificis d’ús intensiu com els
educatius.

10 POTENCIAL D’APLICACIÓ DEL MODEL

El model desenvolupat amb la tècnica d’Isolation Forest
presenta un alt potencial d’aplicació en entorns reals on es
requereix monitoratge ambiental i resposta automatitzada
a situacions anòmales. A diferència dels sistemes tradici-
onals basats en llindars predefinits, aquest model permet
identificar comportaments anòmals de forma dinàmica i in-
tel·ligent, cosa que obre la porta a una gestió ambiental més
eficient i proactiva.

10.1 Automatització de respostes mitjançant ac-
tuadors

Una de les aplicacions més prometedores del model és la
seva integració amb actuadors intel·ligents. A través d’un
sistema automatitzat, les anomalies detectades poden acti-
var dispositius com ara:

• Sistemes de ventilació o finestres automàtiques, per re-
duir concentracions altes de CO2.

• Sistemes de climatització, per mantenir la temperatura
dins de rangs òptims.

• Humidificadors o deshumidificadors, segons els ni-
vells de humitat relativa detectats.

• Sistemes d’il·luminació adaptativa en funció de la cor-
relació entre presència i qualitat de l’aire.

Aquestes respostes automàtiques poden ajudar a mante-
nir condicions ambientals òptimes sense necessitat d’inter-
venció humana directa, afavorint l’eficiència energètica i el
benestar dels ocupants. El que més destaca d’aquest mo-
del és que actuarı́a abans d’arribar a certes llindars, evitant
arribar a situacións perjudicials dins de les aules.
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10.2 Notificacions i manteniment predictiu

El model pot també integrar-se amb sistemes com aler-
tes sonores o de notificació (com ara alertes per correu
electrònic, missatgeria instantània o dashboards) per avi-
sar el personal tècnic quan es detectin anomalies repetides
o crı́tiques. Aquesta capacitat pot afavorir estratègies de
manteniment predictiu i evitar situacions de risc.

10.3 Escalabilitat i adaptabilitat a altres entorns

Aquest model és escalable i adaptable a diferents tipus d’e-
dificis, com ara escoles, oficines, laboratoris entre altres. A
més, pot estendre’s fàcilment a altres variables ambientals
(com partı́cules de PM, soroll o lluminositat), simplement
modificant els paràmetres d’entrada i reentrenant el model.

10.4 Millora respecte als sistemes tradicionals

La integració d’un model de detecció d’anomalies basat en
machine learning suposa un avenç respecte als sistemes de
monitoratge tradicionals. Permet una detecció precoç, una
resposta contextualitzada i una gestió més intel·ligent dels
recursos ambientals.

11 PROPOSTES DE MILLORA: INTEGRACIÓ
DE MÉS SENSORS A LA UNIVERSITAT

11.1 Justificació de la instal·lació de més sen-
sors intel·ligents al campus

La implementació d’una xarxa més densa de sensors am-
bientals a la universitat, monitoritzats mitjançant models de
machine learning com Isolation Forest, suposa un salt quali-
tatiu respecte als sistemes tradicionals de control ambiental.

• Millor cobertura espacial: Amb més sensors distri-
buı̈ts per les diferents facultats, laboratoris, bibliote-
ques i espais comuns, és possible obtenir una visió més
detallada i localitzada de les condicions ambientals en
temps real. Això permet detectar problemes puntuals
que podrien passar desapercebuts en un sistema amb
pocs punts de monitoratge.

• Resposta preventiva i automatitzada: El model
d’Isolation Forest permet identificar anomalies sense
necessitat d’intervenció humana directa. Si s’integra
amb sistemes d’actuadors (ventilació automàtica, fi-
nestres motoritzades, sistemes d’alerta, etc.), el sis-
tema podria actuar de forma immediata davant situa-
cions de risc, com concentracions elevades de CO2 o
temperatures extremes.

• Millora del benestar i rendiment acadèmic: Di-
versos estudis han demostrat que la qualitat de l’ai-
re interior influeix directament en la concentració i
el rendiment cognitiu. Una xarxa intel·ligent de sen-
sors permetria garantir espais òptims per a l’estudi i la
docència.

• Escalabilitat i manteniment eficient: Els models
de machine learning són altament escalables. A
mesura que es despleguin més sensors, el sistema
pot continuar funcionant de forma eficient, millorant

contı́nuament la seva capacitat de detecció a partir de
dades reals.

• Impacte ambiental i energètic: Un monitoratge efici-
ent pot ajudar a optimitzar l’ús d’energia (per exemple,
millorant la ventilació segons la demanda real), reduint
l’impacte ambiental a la UAB i també a altres llocs fo-
ra del campus.

11.2 Costos i estratègia d’escalabilitat

Per implementar una xarxa completa de monitoratge am-
biental basada en sensors LoRaWAN, cal tenir en compte
diversos costos associats. A continuació, es presenta una
estimació orientativa:

• Sensor ambiental (Milesight AM107): aproximada-
ment 130–150 C per unitat. Cada sensor mesura CO2,
temperatura, humitat, presència, entre altres.

• Passarel·la LoRaWAN (gateway): al voltant de
200–300 C per unitat, depenent de la cobertura i ca-
racterı́stiques. Les passarel·les són les encarregades de
rebre les dades dels sensors i enviar-les a Internet.

• Infraestructura de xarxa i servidors (cost inicial): si
s’utilitzen serveis al núvol gratuı̈ts o plataformes ober-
tes (com The Things Network), el cost pot ser mı́nim,
però cal considerar una petita inversió en configuració
i manteniment inicial (entre 100–200 C).

Tenint en compte que un sensor pot cobrir una aula mit-
jana, l’escenari ideal seria disposar d’un sensor per aula
i una passarel·la per cada edifici o grup d’aules, per ga-
rantir una recepció adequada del senyal.

11.3 Estratègia d’implementació i costos

Per implementar una xarxa completa de monitoratge ambi-
ental amb sensors LoRaWAN, cal considerar diversos cos-
tos associats, especialment en sensors, manteniment i in-
fraestructura de comunicació. Afortunadament, l’Escola
d’Enginyeria de la UAB ja disposa d’una passarel·la (ga-
teway), fet que permet començar amb una infraestructura
bàsica operativa.

El sensor utilitzat com a referència en aquest projecte, el
Milesight AM107, té un cost aproximat de 120C. Aquest
dispositiu mesura paràmetres com CO2, temperatura, hu-
mitat, pressió atmosfèrica i altres indicadors de confort. A
aquests costos cal afegir-ne de recurrents, com la reposi-
ció de bateries o manteniment bàsic (es pot estimar en uns
15–20C/any per sensor).

Tot i que una sola passarel·la pot cobrir diverses aules,
la qualitat de la cobertura pot dependre de la distribució ar-
quitectònica. Per garantir una cobertura òptima i escalable,
seria ideal instal·lar com a mı́nim un sensor per aula i, si
calgués, ampliar la infraestructura de passarel·les per zones
amb cobertura deficient. Una passarel·la addicional té un
cost aproximat de 150–200C, i pot cobrir centenars de me-
tres en interiors.

Proposta d’escalabilitat:

• Començar desplegant sensors en espais crı́tics de l’Es-
cola d’Enginyeria (aules grans, laboratoris, sales d’es-
tudi).
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• Avaluar la cobertura real de la passarel·la existent
mitjançant proves pilot i, si cal, afegir-ne una segona
per garantir estabilitat de connexió.

• Un cop validat el funcionament, estendre la xarxa a al-
tres facultats o edificis del campus, de forma progres-
siva i prioritzant espais amb alta ocupació o ventilació
deficitària.

12 DIFICULTATS

Durant el desenvolupament d’aquest sistema , s’han presen-
tat diverses dificultats que han requerit adaptacions i solu-
cions creatives:

• Plantejament el tema del treball: Inicialment, em va
costar definir l’enfocament del treball, ja que, tot i tenir
accés als sensors LoRaWAN de la UAB, no disposava
de les dades que estaven recollint en temps real ni tenia
clar com aprofitar el seu potencial. Aquesta incertesa
va dificultar els primers passos, ja que no sabia ben bé
quin ús pràctic podia donar als sensors dins d’un pro-
jecte acadèmic. Amb el temps, i després d’explorar di-
verses opcions, vaig començar a interessar-me pel con-
cepte de detecció d’anomalies en dades ambientals, i
va ser aleshores quan va sorgir la idea de desenvolupar
un sistema de monitoratge intel·ligent basat en machi-
ne learning, concretament utilitzant el model Isolation
Forest.

• Obtenció de les dades:Tot i haver definit finalment
el propòsit del treball, un altre obstacle important va
ser l’obtenció de les dades ambientals. Malgrat la
presència de sensors al campus, no es va poder acce-
dir directament a les dades que generaven. Això em
va obligar a contactar amb el personal responsable de
la seva gestió i esperar durant un perı́ode llarg fins que
em va enviar un CSV amb totes les dades recolllides
durant 2 anys, ideals per entrenar el model.

• Tractament de dades inconsistents: El conjunt de
dades inicial contenia valors nuls, formats temporals
no homogenis i columnes innecessàries. Ha estat ne-
cessari aplicar diversos processos de neteja i transfor-
mació per tal de poder analitzar correctament les da-
des.

• Configuració del model: Ajustar els paràmetres del
model Isolation Forest, ha estat clau per aconseguir
una detecció realista d’anomalies. Un valor massa alt
provocava massa falsos positius, i un valor massa baix,
que no es detectessin anomalies reals.

Tot i aquestes dificultats, el projecte ha pogut assolir els
meus objectius principals

13 CONCLUSIONS

Després de tot el que he treballat i après en aquest projecte,
em queda clar que la combinació de tecnologies com
LoRaWAN amb models d’intel·ligència artificial pot oferir
molt més del que sovint imaginem. No es tracta només de
recollir dades o fer anàlisis per curiositat acadèmica, sinó

d’aprofitar aquest coneixement per millorar, de manera re-
al i directa, els espais on passem bona part del nostre temps.

M’he adonat que moltes vegades convivim amb pro-
blemes ambientals sense ser-ne conscients, i que podrı́em
evitar-los si tinguéssim les eines per detectar-los a temps.
Aquest projecte m’ha ajudat a veure que aquestes eines ja
existeixen, són accessibles, i poden funcionar perfectament
en entorns com la universitat.

Per això, crec sincerament que la nostra universitat té
l’oportunitat d’anar un pas més enllà i apostar per imple-
mentar sistemes com aquest de manera més àmplia. Seria
un pas cap a la innovació, i també un compromı́s directe
amb el benestar de tota la comunitat universitària. De cara
al futur, tenir sistemes d’aquest tipus combinant sensors
intel·ligents i models capaços d’interpretar les dades i
actuar de manera preventiva, podrı́em fer que els espais,
sobretot dins les aules, siguin espais més sans per tothom.

Aquest projecte ha estat només una petita mostra del
que és possible, però estic convençut que amb voluntat
i una mirada oberta al futur, es podria convertir en una
realitat molt més gran.
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