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RESUMO

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de aquisi¢do de dados baseado
em Arduino para amostragem do sinal elétrico. O sistema é composto por um transformador de
corrente (TC), um transformador de potencial (TP), circuitos de condicionamento do sinal e 0
Arduino como conversor analégico-digital e meio de comunicacdo com o computador. Os
dados foram obtidos de trés tipos de pares de lampadas diferentes: incandescentes, fluorescentes
compactas e LEDs. Um script criado no software Matlab se encarregou de armazena-los. Os
dados da corrente foram submetidos a analise de Fourier, através do algoritmo da Fast Fourier
Transform (FFT), de forma que as harménicas presentes no sinal fossem extraidas. Foi
observado que as cinco primeiras harménicas impares eram muito distintas entre as cargas.
Partindo desse conjunto de dados a eficiéncia do uso de harmonicas como forma de
classificacdo de cargas foi investigada através da ferramenta Neural Network Pattern
Recognition do software Matlab, uma rede neural de classificacdo, onde foi constatado que de

fato as harmonicas sdo uma fonte de dados que podem ser empregados para se classificar cargas.

Palavras-chave: desagregacao de cargas, harmoénicos, redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

This paper presents the development of a data acquisition system based on Arduino for signal
sampling. The system consists of a current transformer (CT), a voltage transformer (VT), signal
conditioning circuits, and the Arduino as the analog-to-digital converter and means of
communication with the computer. Data were obtained from three different pairs of lamps:
incandescent, compact fluorescent and LEDs. A script created in Matlab was in charge of
storing the data. The current data were input in a fast Fourier transform (FFT) algorithm in
order to extract the harmonics content. It was observed that the first five odd harmonics were
quite distinct among the loads. From this set of data, the use of harmonics as a way for load
classification was investigated by employing the Neural Network Pattern Recognition tool on
Matlab, a classification neural network, where it was found that indeed the harmonics are a

source of reliable data that can be used to classify loads.

Keywords: load disaggregation, harmonics, artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

O American Council for an Energy-Efficient Economy — ACEEE afirma que o consumo
de energia elétrica no mundo aumenta cerca de 1 % ao ano, fato preocupante visto que cerca de
80 a 90 % desta energia € obtida via queima de combustiveis fésseis, que sdo ndo renovaveis e
ainda causam sérios problemas ambientais, como o efeito estufa (YORK et al, 2013).

Com o intuito de reverter esse cenario, concessionarias de energia e agéncias do governo
ao redor do mundo vém implementando, mais expressivamente na Ultima década, diversos
programas de eficiéncia energética. Programas estes, que objetivam desenvolver solucdes que
tragam aos consumidores o poder de gerenciar de maneira mais eficiente o uso da energia e,
por conseguinte, economizar em suas contas também (DUARTE et al, 2012).

A implementacdo de programas deste tipo, custa em média, trés vezes menos do que a
geracdo da mesma quantidade de energia economizada com esses programas (YORK et al,
2013). Fora os beneficios ambientais que os acompanham, como a reducdo de gases do efeito
estufa, gerando beneficios para as industrias geradoras, consumidores e meio ambiente.

No periodo de 1995 a 2010, a ACEEE realizou uma pesquisa em varios paises e
constatou que a energia economizada através da mudanca de comportamento dos consumidores
é proporcional a qualidade de informacédo que 0s mesmos recebem acerca do consumo. Dar ao
consumidor uma maior compreensdo de onde (em quais aparelhos) e quando (em quais periodos
do dia) vem consumindo energia leva tanto a redugdo do consumo quanto a mudanca dos
periodos de ponta para os fora de ponta (EHRHARDT-MARTINEZ et al, 2010). Os resultados
da pesquisa sdo mostrados na Figura 1, onde € possivel perceber que a disponibilizacdo de
informacdo em tempo real com discriminacdo de consumo por aparelho (Real-Time Plus
Feedback) é a que resulta em uma maior economia média. Analises mais recentes, entretanto,
mostram que economias da ordem de até 19,5 %, com média de 3,8 % podem ser atingidas
(YORK et al, 2013).



Figura 1. Economia média anual de energia elétrica em unidades residenciais, baseado em 36 estudos
realizados entre 1995 e 2010.
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Fonte: (EHRHARDT-MARTINEZ, et al, 2010).

Entregar esse tipo de informag&o aos usuarios leva ao conceito de smart metering ou
medicdo inteligente, que compreende um conjunto de tecnologias que possibilita ao consumidor
acompanhar o proprio uso de energia em detalhes, dando-lhe conhecimento de como a vem
utilizando, onde se encontram ineficiéncias e possibilidades de melhoria no uso (UENO et al.,
2005). Embora ja existam no mercado equipamentos medidores do tipo, estes ainda ndo
abrangem toda a gama de funcionalidades desejadas sendo, portanto, fonte de pesquisa e
desenvolvimento na area tanto por parte de empresas, quanto universidades e até mesmo
desenvolvedores independentes.

Algumas solucdes de smart metering ja existentes para unidades residenciais sdo o
myEragy Energy Monitoring, Opower Home Energy Report, Open Energy Monitor, People
Power, Smart Energy Groups, ThingSpeak, entre outros. Embora todos estes fornecam ao
usuario informacg6es sobre o consumo e acerca de como economizar energia, nenhum oferece
detalhamento do uso da energia por eletrodoméstico instalado na residéncia.

Empresas que criaram solugcbes do tipo, mas capazes de discriminar 0 consumo por
aparelho através da medicdo em um Unico ponto também apareceram nos ultimos anos, como
as americanas: Bidgely (antiga MyEnerSave), LoadlQ Enable.El, PlotWatt, Verdigris e
Verlitics (antiga Emme); as inglesas: Navetas e Onzo; as francesas: Fludia e Wattseeker; as
Irlandesas: Powersavvy e Wattics (antiga Veutility) e a alemd Yetu (BACURAU, 2014).



Estas solucbes comerciais de sistemas de desagregacdo, em sua grande maioria, fazem
uso apenas da poténcia ativa para discriminacdo de cargas. Quando esse tipo de dado é
empregado para desagregacdo, 0 numero de dispositivos que podem ser detectados &
relativamente baixo, da ordem de 10 equipamentos, limitando-se aos de grande poténcia. Além
destes sistemas terem sua resolugéo limitada a intervalos da ordem de um segundo a um minuto
entre medicbes. O uso das harmdnicas por outro lado permite que um numero maior de
dispositivos seja identificado, cerca de até 40, mas requer uma taxa de amostragem muito maior
(da ordem de kHz), para o calculo da Transformada de Fourier (TF) e um processador de sinal
operando em tempo real (ARMEL et al., 2013).

Recentemente, entretanto, uma startup chamada Sense de Cambridge, Massachusetts
desenvolveu um sistema que, diferentemente dos acima mencionados, é capaz de realizar a
leitura do sinal 4 milhGes de vezes por segundo, sendo assim capaz de identificar até mesmo
equipamentos de baixa poténcia operando em tempo real, desagregando cerca de 80 % do
consumo da residéncia. O modulo também é instalado no medidor, de maneira ndo invasiva. O
diferencial de seu algoritmo € que ele ndo precisa ser treinado e no site esta expresso que o
sistema melhora com o tempo. Entretanto, mesmo o Sense apresenta algumas limitacGes, como
funcionar apenas em redes de 120 V nos EUA, ndo ser compativel com todas as classes de
medidores e ndo ser capaz de identificar todos os equipamentos em funcionamento na
residéncia, embora seja mais capaz que os supracitados. (SENSE, 2016).

Enquanto solucBes comerciais de sistemas de desagregacdo de cargas surgiram apenas
nos Ultimos cinco ou seis anos, a ideia ndo € nova. Desde a década de 80 ja existem pesquisas
na area e cientistas vém estudando sistemas, metodologias e algoritmos que possam medir e
estimar o consumo de energia por eletrodoméstico. Os sistemas de discrimina¢do do consumo
por aparelho sdo divididos em dois grupos: intrusivos e ndo intrusivos (DUARTE et al, 2012).

O primeiro grupo, diz respeito a sistemas que medem o consumo de energia em cada
carga individualmente, ou seja, cada carga monitorada possui um medidor e estes formam uma
rede. Um aplicativo computacional recebe e processa estes dados para exibi-los aos usuarios.
Por conta da necessidade de varios medidores estes sistemas sdo relativamente caros e dificeis
de instalar.

Devido as desvantagens apresentadas pelos sistemas intrusivos, o segundo grupo € o
que se mostra mais promissor e € o0 mais visado em pesquisas.

Os sistemas de monitoramento nédo intrusivos (do inglés NILM, Non-Intrusive Load
Monitoring, ou NIALM, Non-Intrusive Appliance Load Monitoring) se caracterizam por

necessitarem de apenas um medidor que é instalado na entrada de energia da residéncia,



comumente na caixa de distribuigdo elétrica. Estes sistemas, em geral, sdo mais baratos e de
instalagdo simples, entretanto ainda ndo sdo capazes de identificar todas as cargas existentes
em uma residéncia moderna.

O principio por trds do funcionamento destes sistemas € o conceito de assinatura de
cargas, que é o conjunto de caracteristicas elétricas Unicas que cada aparelho possui, que podem
ser medidas e usadas para desagregacdo. Mais detalhes sobre assinaturas de carga sé@o
apresentados no Capitulo 2.

Um sistema NILM compde-se de dois mddulos basicos: o medidor e o algoritmo de
desagregacdo de cargas. O primeiro é o hardware responsavel pela aquisicdo dos parametros
elétricos do circuito que estd sendo monitorado, usualmente é um conjunto de sensores
conectado a um processador de sinal. Os parametros monitorados, sdo caracteristicas do sinal
que fazem parte de sua assinatura e podem ser: tensdo e corrente, poténcia ativa, reativa e
aparente, fator de poténcia, harmdnicas do sinal de corrente, entre outras, também descritas no
Capitulo 2. Serdo estas as grandezas usadas como entrada do algoritmo de desagregacéo,
responsavel por identificar cada aparelho em uso em cada instante (BACURAU, 2014).

Como é possivel perceber a efetividade de um sistema NILM depende da acuracia com
que os dados de entrada do algoritmo séo obtidos, os proprios dados empregados em si, além,
é claro, de algoritmos eficientes e que produzam os resultados esperados.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de aquisicdo e
processamento de sinal simplificado, baseado em Arduino, para que se possa analisar a
capacidade de uso das harmonicas da corrente para identificacdo de cargas via ferramenta
Neural Network Pattern Recognition, uma rede neural de classificagéo, existente na ferramenta

computacional software Matlab.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem por objetivo apresentar os principais conceitos existentes na literatura

por tras do tema desenvolvido.

2.1 Desagregacao de cargas

Cada equipamento ou eletrodoméstico em uma residéncia possui um padrédo de uso da
eletricidade. A identificacdo destes padrdes leva a desagregacédo de todo o consumo de energia,
que ao ser apresentado ao usuario oferece um melhor entendimento de como a energia vem
sendo utilizada. Também € possivel ao consumidor identificar possibilidades para reduzir o
consumo e o valor de sua conta, visto o crescente aumento das tarifas energéticas a cada dia
que passa (ARDELEANU; DONCIU, 2012).

Pochacker, Egarter e EImenreich (2016) NILM como uma técnica empregada para a
compreensdo da forma com que operam equipamentos em relacdo ao consumo energético, a
partir de medicdes realizadas em apenas um ponto, como o quadro geral. Tal tecnologia € parte
integrante do sistema de medicdo em uma casa inteligente (smart home), onde informagdes
acerca de cada equipamento sdo de extremo interesse, mas monitorar cada equipamento
individualmente € inviavel. Assim dispositivos de baixo custo para monitoramento do consumo
de energia residencial sdo um passo na integracdo dos lares na futura rede smart grid. Eles
funcionam com base nas informagdes dos equipamentos envolvidos e nos cenarios de consumo
existentes, os algoritmos de desagregacdo entdo identificam os atributos dentre os dados e
emitem conclusdes acerca do uso da energia.

Diversas caracteristicas podem ser empregadas para se identificar a assinatura das
cargas.

A corrente de partida, que é diferente entre equipamentos, mesmo que seus estados de
funcionamento sejam similares. A forma de onda da corrente, visto que é influenciada por
parametros como amplitude, duracdo e constantes de tempo, portanto os algoritmos podem ser
capazes de lidar e se adaptar a essas variagcoes. O perfil do transiente, que tende geralmente a
se manter, fazendo com que muitas cargas possuam perfis repetitivos ou pelo menos secées que
se repetem, tornando a implementacdo mais simples, visto que ndo é preciso analisar o perfil
como um todo, o que € muito mais complexo e exige mais recursos (CHANG, LIN e LEE,
2010).



As harmbnicas da corrente também podem ser empregadas na determinacdo da
assinatura dos equipamentos, como mostrado por Srinivasan, Ng e Liew (2006). Ao se analisar
a amplitude e os valores das harménicas, correspondéncias podem ser observadas entre o tipo
de equipamento e estas. E possivel dessa forma identificar equipamentos que consomem a
mesma poténcia, mas cujas harmonicas presentes no sinal sdo completamente diferentes.

A forma de onda da corrente, da admitancia instantanea, da poténcia instantanea,
autovalores, todos sdo dados que também podem ser utilizados como entrada em algoritmos de
desagregacao de carga.

Dadas as particularidades de cada consumidor o método a ser implementado varia e
muitas vezes a combinacdo de varios algoritmos pode ser utilizada.

Novamente, segundo Pochacker, Egarter e EImenreich (2016) existem duas formas de
se trabalhar a questdo da desagregacdo, com medidas supervisionadas e ndo supervisionadas.
Nas do primeiro tipo, dados identificados formam um conjunto de treinamento para um
classificador ou algoritmos otimizados e/ou de reconhecimento de padrdo. Nos otimizados o
perfil de consumo e poténcia dos equipamentos é fornecido. Ao se comparar o perfil de
consumo com o0s que compdem o banco de dados, aquele que mais se aproximar é escolhido.
Ja em sistemas de reconhecimento de padrdo os dados podem ser classificados em forma de
clusters, redes neurais, e algoritmos baseados em Support Vector Machines (SVM). A principal
desvantagem desse tipo de solucdo é a necessidade prévia de informacdo. Este é o caso do
presente trabalho.

Com relacdo aos algoritmos ndo supervisionados, que compdem o grupo de maior
interesse para pesquisa atualmente, a necessidade de dados para treinamento, ou seja, de
informacdes prévias do sistema, deixa de existir. Neste grupo se encontram algoritmos de
dynamic time warping, clustering com separacdo de fonte aleatéria, Hidden Markov Models
(HMMs), fatorial de HMMs, além de outras variacGes, temporal motif mining e separacéao
aleatoria de fonte. Para todos estes, a distincdo entre os equipamentos é ndo supervisionada,
enquanto que a identificacdo de um equipamento ndo é feita automaticamente. Embora haja

solucgdes que o facam baseadas em inferéncia Bayesiana e classificacdo semisupervisionada.
2.2 Caracteristicas das assinaturas de cargas

Em Liang et al (2010), a assinatura de uma carga é definida como o comportamento
individual de um equipamento quando em operac¢do, sendo que todo equipamento elétrico

possui caracteristicas Unicas em seu padréo de consumo. Obviamente que tal comportamento é



limitado ao que pode ser monitorado no ponto de interesse, ou seja, no medidor, sendo
usualmente tenséo, corrente e poténcia.

Nesse ponto de fluxo de energia, o comportamento do que pode ser medido é coletivo
e se refere a mais de um equipamento em funcionamento, constituindo uma carga composta.
No geral esta € muito mais complexa em sua natureza do que a assinatura individual de suas
constituintes, que se encontram misturadas e algumas vezes acabam mascaradas ou perdidas.
Entretanto, quando se trata de um monitoramento nao intrusivo das cargas, ainda mais sendo o
ponto de observacdo o medidor de energia, este € o sinal de mais facil acesso do lado dos
equipamentos.

Quando aquisitando sinal para detectar a assinatura de cargas, seja individual ou
composta, pode-se o fazer com um intervalo de amostragem menor que o periodo de um ciclo
(nivel micro, Figura 2) ou maior (nivel macro, Figura 3) e dependendo de qual seja escolhido,
as caracteristicas observaveis variam. A nivel micro é possivel se ter detalhes muito distintos
das formas de onda e da amplitude dos sinais. Enquanto em nivel macro outros padrfes, como

o ciclo de operacgdo dos equipamentos, sdo mais notaveis.

Figura 2. Exemplos de assinatura de carga em nivel micro.
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Figura 3. Exemplos de assinatura de carga em nivel macro.
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O sinal pode ser observado em sua forma instantanea, obtida em intervalos fixos de
tempo, sendo que geralmente este corresponde a assinatura composta das cargas. Ou pode-se
analisar a diferenca entre duas formas instantaneas consecutivas. Caso o0 intervalo seja pequeno
o suficiente é possivel, por exemplo, inferir sobre um equipamento que foi ligado ou desligado
entre cada observacdo. Sendo assim, neste segundo caso tém-se um comportamento mais
proximo da assinatura de carga individual ao invés de uma observacédo do sinal composto.

Dentre as diversas caracteristicas das cargas que podem ser empregadas para
caracterizar sua assinatura, Liang et al (2010) destaca:

e Forma de onda da corrente

A forma de onda da corrente no dominio do tempo oferece o conjunto mais completo
de informacdes para descrever o comportamento da carga. Sua grande vantagem vem da alta
resolucdo do sinal que pode refletir de maneira detalhada as caracteristicas, sendo notavel a
particularidade no formato de onda para os diferentes equipamentos. Por exemplo, um elemento

resistivo tem uma onda de formato senoidal, equipamentos motorizados apresentam um



formato de onda senoidal torcida; eletronicos, forma ndo senoidal e equipamentos indutivos

apresentam uma alta porcentagem de harmonicas.
e Poténcia ativa e reativa

Poténcia ativa e reativa sdo frequentemente as medidas mais empregadas para se
descrever o comportamento de uma carga. Entretanto, para valores de consumo pequenos, tais
caracteristicas tendem a se agrupar proximo a origem, tornando muito dificil empregar apenas

estes para desagregacao do consumo e identificacdo do aparelho ligado
e Harmonicas

Ao se aplicar a Fast Fourier Transform (FFT) sobre o sinal da corrente € possivel obter
as harmonicas geradas pela carga. Assim como no caso da forma de onda da corrente,
harmonicas de diferentes ordens surgem dependendo da carga que esta sendo alimentada. E
sabido, por exemplo, que uma televisdo e um ar condicionado apresentam harmonicas de baixa

ordem, enquanto algo como um fogdo a inducao, de ordem elevada.
e Forma de onda da admitancia instantanea

Definida como o quociente entre as formas de onda da corrente e tensdo instantaneas,
seu emprego em sistemas de desagregacdo se justifica pela conexao em paralelo encontrada na

maioria dos equipamentos em uma casa.
e Forma de onda da poténcia instantanea

Produto das formas de onda da tensdo e corrente instantaneas, assim como seus dados
de origem, a forma de onda da poténcia instantanea apresenta formas diferentes dependendo da
carga que se observa. Uma televisdo possui uma forma de onda ndo senoidal, uma carga
resistiva e outra motorizada sdo bem diferentes entre si e as cargas indutivas apresentam grande

quantidade de harmonicas.
e Autovalores

A forma de onda da corrente de cargas dindmicas, como a de um ar condicionado, pode
variar de um ciclo para outro. Uma forma de se observar esse comportamento é rearranjar a
série do tempo, da forma de onda da corrente, em formato matricial e aplicar uma analise de
autovalores. A decomposi¢cdo em valores é empregada para extrair a componente principal da
forma de onda da corrente. Apds a decomposicao ciclo a ciclo da matriz da corrente em outras

trés, apenas a matriz diagonal é empregada na analise da assinatura da carga. E possivel
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observar que equipamentos com alto consumo energético apresentam o primeiro autovalor
elevado. Outras, como o ar condicionado ou cargas indutivas, apresentam um efeito envelope
ou alto conteudo harmdnico, apresentando boa correlagdo com o segundo e terceiro autovalor.
Para demais equipamentos, como uma televisdo ou cargas resistivas, autovalores além do

primeiro s&o0 muito pequenos.
e Forma de onda do transiente

Todas as caracteristicas acima mencionadas ocorrem em estado estacionario, mas
fendmenos de transiente também oferecem boas informag6es acerca das cargas. Para se obter
tal informac&o é possivel calcular a poténcia instantdnea para cada meio ciclo e empregar a
forma de onda resultante como do transiente. E assim como as formas de onda ja mencionadas
aqui, o comportamento transiente também varia conforme a carga, nas resistivas cresce do zero
ao estado estacionario gradualmente. J& equipamentos movidos a motor apresentam um pico

crescente e depois caem até atingir o estado estacionario.

2.3 Harmobnicas

As harmonicas sdo definidas como tensGes ou correntes senoidais que possuem
frequéncias multiplas inteiras da fundamental, que para o sistema elétrico brasileiro é de 60Hz,
logo as frequéncias de 180Hz, 300Hz, etc., correspondem as harmonicas de 32, 52, etc. ordem,
respectivamente. Estas ocorrem continuamente no sistema e estdo relacionadas a operacéao
continua de cargas que apresentam comportamento ndo linear, como mostrado na Figura 4
(FERNANDES, 2008). Este se deve a ndo conformidade da forma de onda da corrente quando
relacionada com a forma de onda da tensdo de alimentagédo da carga.

Figura 4. Diferenca entre as formas de onda da tenséo e corrente para uma carga linear e uma néo-

linear.
'} Tensio A Tenséo
Corrente Corrente
™ \-/ i
(=) Carga linear (b) Carga néo-linear

Fonte: (INGALE, 2014).
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Uma carga linear apresenta a forma de onda da corrente senoidal proporcional a da
tensdo, também senoidal, como visto na Figura 4(a). Isso se deve ao fato de que cargas lineares
ndo dependem da tensdo para determinarem sua impedancia em uma dada frequéncia e sempre
obedecem a Lei de Ohm. Tais cargas ndo afetam a rede de transmissdo a qual estdo conectadas
ou equipamentos de outros consumidores. Ao contrério, uma carga nao-linear (Figura 4(b)) ndo
consome energia de modo continuo. Quando uma tenséo senoidal é aplicada @ uma carga desse
tipo, a corrente ndo é senoidal e nem proporcional. Essa corrente ndo senoidal é causada pela
impedancia do equipamento variando ao longo de um ciclo da tensdo. Estas cargas tem o
potencial de distorcer a forma de onda da fonte de alimentacdo e podem também causar
problemas para outras cargas. Como se pode observar na figura supracitada a corrente
consumida pela carga é aproximadamente zero até que uma tensdo de partida seja atingida. A
partir dai a corrente ird aumentar até atingir o pico da senoide e entdo decai, o dispositivo desliga
e a corrente vai a zero. Um segundo pulso negativo da corrente se inicia na segunda metade da
senoide novamente. A corrente consumida é, portanto, uma série de pulsos positivos e negativos
e ndo uma onda senoidal, como nas cargas lineares.

Quando presentes no sinal, as harmdnicas se encontram sobrepostas a forma de onda da
frequéncia fundamental, sendo as de 3% a 252 ordem as mais comuns no sistema de distribui¢do
de energia. Além destas é possivel que haja no sinal componentes que nao sdo maltiplas inteiras
da fundamental, chamadas de interharmonicas, aparecendo sempre que se esta lidando com
sinais ndo-periddicos.

Segundo Ingale (2014) existem dois tipos de harmonicas, as pares e as impares. As
primeiras sdo normalmente pequenas, geradas, por exemplo, por grandes conversores,
transformadores sendo energizados, etc, ocorrendo apenas na presenca de componente CC.
Entretanto, por lei hoje nenhum equipamento deve gerar harmonicas pares, e de fato, medi¢oes
realizadas nos pontos de alimentacdo mostram que as harménicas do tipo par sdo muito
pequenas. O efeito destas na forma de onda € a distorcdo que provocam entre 0s meio ciclos
positivo e negativo fazendo com que deixem de ser simétricos. Se uma quantidade significativa
se encontra presente no sinal, este ndo é mais simétrico com relacdo ao eixo zero.

O segundo tipo, as harmdnicas impares, sdo normalmente as predominantes no sistema.
Seu efeito € o de aumentar ou diminuir a amplitude do sinal em 10 %. O valor em rms (root
mean square) aumenta pouco mais de 0,5 %, assim o fator de crista aumenta ou diminui por
volta de 10 %. No geral é a harmonica de 32 ordem que provoca a mudanca no fator de crista.
O efeito desta distor¢do é 0 mesmo para as metades positivas e negativas da senoide, desde que

apenas harmonicas impares estejam presentes.
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A Tabela 1 apresenta a distor¢cdo harmonicas total (DHT) da corrente causada por cargas

residenciais e comerciais tipicas

Tabela 1. Distorcdo harménica total da corrente drenada por cargas residenciais e comerciais tipicas.

Equipamento DHTIi (%)
Torradeira 2
Cafeteira 2
Lampadas fluorescentes (tipo reator) 36
Telefone sem fio 40
Forno de micro-ondas 46
Carregador de bateria 83
Aparelho de som com CD 104
Fonte de computador 111
Aparelho de ar condicionado 123

Fonte: (NDIAYE, 2006).

E possivel observar que equipamentos que utilizam resistores para aquecimento, como
as torradeiras e cafeteiras sdo puramente resistivos e apresentam baixa distor¢do de corrente.
Por outro lado, correntes altamente distorcidas sdo verificadas em equipamentos que utilizam
fontes chaveadas (computadores, televisores, etc).

Hart (1992) observou que uma carga que ndo € puramente resistiva é propensa a
produzir correntes harmdnicas, de forma que cada equipamento possui a sua propria assinatura
de harménicas. Essa assinatura, como descrito anteriormente, pode ser empregada para

desagregacao de cargas, sem haver dependéncia de alteracfes no padrdo de consumo.

2.4 Redes neurais artificiais (RNAS)

O cérebro humano tem uma capacidade de processamento de informac&o distinta de um
computador digital convencional, extremamente complexo, ndo linear e paralelo, sendo assim
capaz de organizar sua estrutura neuronal de forma a realizar certos processamentos, como
reconhecer padrfes, de maneira muita mais rapida. Sua grande habilidade reside em
desenvolver suas proprias regras (OLIVEIRA, 2005).

Foi da forma com que o cérebro humano lida com dados que as RNAs foram

desenvolvidas. Conceitualmente, Haykin (2001) define uma rede neural artificial como um
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processador macico paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento
simples, que tém propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para uso. Dentre as principais caracteristicas que o0 autor destaca estdo a
possibilidade de considerar o comportamento néo linear dos fenémenos fisicos; a necessidade
de pouco conhecimento estatistico sobre o0 ambiente onde a rede esta inserida; a capacidade de
aprendizagem, obtida através de exemplos entrada/saida que sejam representativos do
ambiente; habilidade de aproximar qualquer mapeamento entrada/saida de natureza continua;
sua adaptabilidade, generalizacéo e tolerancia a falhas; informacéo contextual e capacidade de
armazenar o conhecimento adquirido, através das forcas de conexdo entre neurdnios, 0s
chamados pesos sinapticos.

As RNAs vem sendo estudadas desde o inicio da segunda metade do século XX, mais
precisamente desde 1943, quando Warren McCulloch, neuroanatomista e Walter Pitts,
matematico, propuseram um modelo matematico que representasse o neurbnio bioldgico
(Figura 5)

Figura 5. Representacdo do neurdnio artificial modelado por McCulloch e Pitts comparado a um

neurdnio biolégico.
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Fonte: (FERNANDES, 2008).

A operacdo do neurdnio artificial pode ser descrita por meio dos seguintes passos:
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Um conjunto de valores (sinais) é apresentado na entrada dos neurdnios (Xn);
Cada entrada do neurdnio é multiplicada pelo seu respectivo peso sinéptico (Wn);
A soma ponderada dos sinais de entrada é calculada para obter o potencial de ativagéo;

A saida do neurdnio é limitada por meio da aplicagdo de uma fungéo de ativagdo (0);

o B~ W D

Por fim, a saida do neur6nio é compilada a partir da funcéo de ativacdo aplicada em

relacdo ao seu potencial de ativacao (y).

Matematicamente,

n
i=1

l

y=gu (2)

onde n € o nimero de entradas, W; é o ganho (peso) associado a entrada i, 6 é o limiar de
ativacdo, X; € aentrada e g(.) é a fungéo de ativacdo do neurénio artificial.

O modelo artificial apresentado por eles foi descrito com suas capacidades
computacionais (acima detalhadas), porém, sem nenhuma técnica de aprendizado. Estas foram
aparecer apenas em 1949, fruto do trabalho de Donald Hebb que demonstrou que a variacao
dos pesos de entrada poderia tornar o neuronio artificial capaz de aprender (FERNANDES,
2008).

Uma das mais importantes RNAs criadas foi o perceptron (Frank Rosenblatt, 1958) que
tinha a estrutura do neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, com algoritmo de
treinamento capaz de ajustar os pesos da entrada, como demonstrado por Hebb. Esta RNA,
entretanto, era limitada ao possibilitar apenas o aprendizado de padrdes linearmente separaveis,
como demonstrado em 1969 por Minsky e Papert.

Apdbs um periodo de isolamento das pesquisas na area durante a década de 70, no inicio
da década de 80 houve uma retomada dos trabalhos. Em 1989, Rumelhart et al. (1986)
apresentaram aquele que viria a ser um dos mais importantes algoritmos de treinamento,
contornando todas as limitagdes apresentadas por Minsky e Papert, o backpropagation, de
forma que agora as redes perceptrons multicamadas eram passiveis de treinamento.

Da década de 80 em diante até os dias atuais, as pesquisas na area sé vém crescendo,
bem como as aplicagcfes nas quais 0 uso de RNAS se mostra vantajoso, isso principalmente pelo
avanco tecnologico, o qual possibilita o processamento de algoritmos que necessitam de maior
poder computacional (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000).
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2.4.1 Arquiteturas das redes neurais artificias

A arquitetura de uma RNA esta intimamente ligada ao problema a ser tratado pela rede,
além de estar relacionada ao algoritmo de aprendizagem usado para treinamento. A forma com
que os neurdnios estdo dispostos sdo o que a definem. Dentro de uma mesma arquitetura é
possivel existirem diferentes topologias, que refletem as diferentes composicdes estruturais
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Em termos de arquitetura, a estrutura basica de uma RNA é:

a. Camada de entrada;
b. Camada(s) intermediaria(s);

c. Camada de saida.

Dessa forma, quanto ao nimero de camadas a RNA pode ser de camada Unica ou
maltiplas camadas, e dentro destas os neurbnios podem estar totalmente ou parcialmente
conectados. O nimero destes ndo segue uma regra, sendo determinados de forma experimental.

Quanto a topologia, dividem-se em feedforward e feedback.

Assim, destacam-se 0s seguintes tipos basicos de arquiteturas:
a. Rede feedforward camada simples

Sdo RNAs que possuem apenas um agrupamento de neurénios (uma camada de entrada
e uma de saida) que recebem informacéo simultaneamente (Figura 6). Esse tipo de rede também
é aciclica, ou seja, ndo possui lacos de realimentacdo. O fluxo de informacéo é unidirecional,

indo da camada de entrada em direcdo a camada de saida (GIBELLI, 2016).

Figura 6. Rede feedforward de camada simples.

X, Y
X3 Y
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de entrada Camada

de saida
Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Redes do tipo sdo empregadas em problemas que envolvem a classificacdo de padrbes
e filtragem linear (GIBELLI, 2016). Também sdo empregados em telecomunicacBes, onde
modens de alta velocidade de transmissdo utilizam equalizadores adaptativos de linha e
canceladores adaptativos de eco (WIDROW et al. 1994).

b. Rede feedforward de camadas multiplas

RNAs de mdltiplas camadas formadas por n sinais de entrada, duas camadas neurais
intermediérias com n,e n, neurdnios, e uma camada de saida contendo m neurénios, que

representam os valores de saida (Figura 7).

Figura 7. Rede feedforward de camadas multiplas.
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Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Assim como a arquitetura anterior, nesta o fluxo de informacao também é unidirecional,
porém, gracas a presen¢a de camadas ocultas, que formam um conjunto extra de conexdes
sinapticas e da riqueza de interacBes neurais, as camadas ocultas sdo capazes de extrair
caracteristicas complexas do ambiente em que atuam (HAYKIN, 2001).

As camadas intermediarias agem como extratoras de caracteristicas, através de seus
pesos elas sdo capazes de codificar as caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada, dessa
forma a rede cria uma representacao propria do problema, com mais riqueza e complexidade.

O numero de camadas intermediarias necessarias para uma rede sao duas, sendo capazes
de reproduzir quaisquer mapeamentos, e aquelas com apenas uma, sdo suficientes para

aproximar qualquer funcéo continua (CYBENKO, 1989).
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Problemas de aproximagdo de funcgdes, classificacdo de padrdes, identificacdo de
sistemas, otimizacao, robotica, controle de qualidade, etc. se beneficiam dessa arquitetura.

c. Rede recorrente (feedback)

Nessas redes o processamento da informacéo é dinamico, possuindo ao menos um laco
de realimentacdo (Figura 8). Esse laco de realimentacdo é o que torna a capacidade de
aprendizagem e desempenho da rede dindmico. Estes lagcos também envolvem o uso de ramos
particulares compostos de elementos de atraso unitério, resultando em um comportamento
dindmico né&o linear, diferente das arquiteturas anteriores, desde que a se admita que a rede
neural tenha unidades nao-lineares (OLIVEIRA, 2005).

Figura 8. Rede recorrente.

Realimentacdo

Fonte: (SILVA,; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Exemplos de redes recorrentes famosas segundo Oliveira (2008) séo:

e Rede de Hopfield: utilizada em reconhecimento de imagens;

e Rede de Kohonen: para classificacdo de padrbes, otimizacdo de problemas e
simulacdes;

e Redes ART (Adaptative Resonance Theory): apenas um Unico neurdnio artificial recebe
a entrada de varias outras unidades semelhantes. Consiste na habilidade de se adaptar a
novas entradas. Empregada no reconhecimento de sinais de radar e processamento de

imagens.
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d. Rede reticulada

O propdsito desta rede € extrair caracteristicas, sua aplicacdo se encontra em problemas de
agrupamento, reconhecimento de padrdes, otimizacao de sistemas, etc (GIBELLI, 2016). Uma

ilustracdo para a arquitetura é apresentada na Figura 9.

Figura 9. Rede reticulada.

Xy O v
X, O »
X, O
*- -
L 4 L 4
=0 1o
T t

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.4.2 Funcao de ativacao

A funcgéo de ativacdo do neurdnio artificial tem como objetivo limitar a amplitude da
saida dentro de um intervalo finito de valores, compativeis com a resposta do neurénio. Existem
varios tipos de fungdes de ativacdo disponiveis para as mais diversas aplicacdes, apresenta-se
abaixo algumas das principais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

1. Funcao linear

Para cada entrada, corresponde um valor real no intervalo -1 a 1.

y=n (3)

A Figura 10 apresenta a funcéo de ativacédo do tipo linear
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Figura 10. Funcéo de ativacéo linear.

Y

+1

- N

-1

Fonte: (FERNANDES, 2008).

2. Funcdo degrau

E uma fungdo binaria que apresenta os resultados com valores unitarios positivos
quando o potencial de ativagdo for maior ou igual a zero e valores nulos caso o potencial de
ativacdo seja menor que zero.

:{1,sen20 4)

0,sen<0
A Figura 11 ilustra a funcdo degrau.

Figura 11. Funcdo de ativacao degrau.
Y

A

+1

Fonte: (FERNANDES, 2008).

3. Funcgéo sinal (ou degrau bipolar)

Nesta funcédo a saida pode assumir trés valores, 1, 0 ou -1. Para o potencial de ativacao
maior que zero, a resposta serd dada em valores unitarios positivos. Quando zero, assumira

valor nulo, e para um potencial menor que zero, apresentara valores unitarios negativos.



1,sen>0
y=130sen=0 (5)
—1,sen<0

A Figura 12 representa uma funcéo do tipo sinal

Figura 12. Funcdo de ativagéo sinal.

Y

+1

-1

-1

Fonte: (FERNANDES, 2008).

4. Funcdo rampa simétrica

20

Para esta funcdo os valores de saida sdo iguais aos valores da entrada para o intervalo

[—y,v]. A Figura 13 representa essa fungéo.

1,sen>1

y=4in,se—1<n<1 (6)

—1,sen<0

Figura 13. Funcdo de ativagdo rampa simétrica.
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Fonte: (FERNANDES, 2008).
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5. Funcdo logistica (ou sigmdide)
Esta funcéo sempre assumira valores reais entre 0 e 1.

1

“Trern D

y

onde 8 é uma constante real associada ao nivel de inclinagdo da funcdo logistica frente ao seu

ponto de inflex&o, conforme mostrado pela Figura 14.

Figura 14. Funcdo de ativacdo logistica.
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Fonte: (FERNANDES, 2008).

6. Funcéo hiperbolica
A saida desta funcéo serd sempre valores reais entre -1 e 1.

1—ehn

1+ eBn ®)

y

onde B esta associado ao nivel de inclinacdo da funcéo tangente hiperbolica em relacdo ao seu

ponto de inflexdo, conforme mostrado pela Figura 15.

Figura 15. Funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica.
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Fonte: (FERNANDES, 2008).
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7. Funcdo base radial (gaussiana)

Nesta funcdo a saida € caracterizada por uma resposta que decresce (ou cresce)

monotonicamente com a distancia a um ponto central, como mostrado na Figura 16.

(om)?

y=el5) (9

Figura 16. Funcgéo base radial.
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Fonte: (FERNANDES, 2008).

2.4.3 Aprendizagem

O processo de aprendizagem (ou treinamento) de uma RNA visa estabelecer qual a
intensidade das conexdes entre os neurdnios desta. Este processo se da em passos ordenados,
de forma a sintonizar os pesos sinapticos e limiares de seus neurbnios. Este conjunto de
procedimentos é denominado algoritmo de aprendizagem (OLIVEIRA, 2005).

O objetivo deste algoritmo é generalizar as solu¢fes apresentadas na saida. Para essa
etapa o total de amostras é dividido em dois subconjuntos: treinamento e teste. O primeiro
consiste em cerca de 60 a 90 % das amostras e é utilizado no processo de aprendizado da rede.
A cada apresentacdo completa das amostras, 0s pesos sinapticos e limiares sdo ajustados, € a
chamada época de treinamento. O segundo subconjunto, de teste, corresponde de 10 a 40 % do
total de amostras, e é empregado para se verificar se 0s aspectos da generalizacdo de solucdes
da rede estdo em niveis aceitaveis, de forma que se possa validar a topologia utilizada
(GIBELLLI, 2016).

O treinamento pode ser do tipo supervisionado ou ndo supervisionado.
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No supervisionado cada amostra dos sinais de entrada, associam-se amostra(s)
conhecida(s) na(s) saida(s). Para cada par entrada-saida um sinal de erro é gerado e 0s pesos
sinapticos sdo ajustados de forma a minimizar o erro. O algoritmo mais utilizado para
treinamento supervisionado é o de retropropagacdo (Backpropagation). Problemas de
aproximacéo de funcbes, modelagem de sistemas e classificacdo de dados sdo exemplos tipicos
de aprendizagem supervisionada (GIBELLI, 2016)

No treinamento ndo supervisionado, ha um conjunto de amostra(s) na entrada, mas ao
mesmo ndo esta associado nenhuma saida. Dessa forma, a prépria RNA se auto organiza via
agrupamento do conjunto de treinamento em subconjuntos (clusters), com base na similaridade.
Um cenario em que se busca identificar usuarios de cartdo de crédito com base nos seus perfis
de compra, € um problema de categorizacdo de dados em que a aplicacdo de aprendizagem néo-

supervisionada é necessaria (WIDROW et al. 1994).
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3  AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE DADOS
3.1 Sensor de corrente e circuito de condicionamento do sinal

O transformador de corrente (TC) YHDC produzido pela companhia Beijing
YaoHuaDechang Electronics Ltda, modelo SCT-013-000 é um sensor de corrente alternada ndo
invasivo (nucleo dividido) capaz de realizar medigdes até 100 A (Figura 17). O TC desenvolve
tensdo suficiente para utilizar de maneira total a resolucdo da entrada analégica do Arduino e a
distorcdo na forma de onda devido a saturacdo do secundario é infima. Tais caracteristicas
aliadas ao seu baixo custo o tornaram adequado para o projeto.

O TC explora a lei da inducdo de Faraday e se mostra vantajoso frente aos demais
sensores do tipo, pois o isolamento elétrico entre a corrente e o sinal de saida é inerente. Dessa
forma é possivel a medicéo de correntes em situacdes que a tensdo é elevada e bastante variavel.
Transformadores de corrente correspondem a quase totalidade dos sistemas de medicéo de
corrente (KIRKHAM, 2009), gragas ao seu baixo custo e ao sinal de saida ser diretamente
compativel com um conversor analégico-digital (ZIEGLER, et al., 2009).

O sinal de saida do TC empregado é em forma de corrente entre 0-50 mA, variando
conforme a corrente do primario (0-100 A). O conector € do tipo TRS (do inglés tip-ring-sleeve,

lit. ponta-anel-capa) de 3.5 mm

Figura 17. Transformador de corrente YHDC SCT-013-000.

Fonte: (OpenEnergyMonitor, 2015).
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O sensor ndo possui uma resisténcia de carga interna, mas sim um transorb (Transient
Voltage Suppressor), componente eletronico destinado a absorver picos de sobre-tensdes, para
limitar a tens@o que pode surgir no conector, caso o transformador seja desconectado enquanto
a carga do primario ainda se encontre energizada.

Como é possivel observar pelo diagrama do circuito (Figura 18), a ponta é positiva em
relacdo a capa e o anel ndo esta conectado.

Figura 18. Componentes internos e diagrama circuital do YHDC SCT-013-000.

» Ponta
.
% 02V
. Capa

Fonte: (OpenEnergyMonitor, 2015).

Para conectar o sensor ao Arduino o sinal precisa ser condicionado para as entradas
analogicas, visto que elas ndo operam com sinal de corrente, na forma de um sinal de tensdo
positivo entre 0 V e a tenséo de referéncia do ADC (conversor analdgico-digital), 5 V.

Para tanto foi empregado o circuito representado na Figura 19.

Figura 19. Diagrama do circuito de condicionamento do sinal de saida do TC.
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Translorm'adm de corrente (TC) |
c L
10 pF T R2 =R1 \ / \ /

<—o°

Arduino GND \/ \/

Fonte: (OpenEnergyMonitor, 2015).



26

O resistor de carga (burden) é responsavel pela conversdo do sinal de corrente em um
valor de tensdo que possa ser enviado ao Arduino.

O valor deste foi determinado segundo a equacéo (10) abaixo.

(TRAXVTC)
(ZﬁXImax _primério)

Resistor de carga () = (10)

Onde:
TRA, corresponde a tensdo de referéncia da entrada analdgica do Arduino em V;
VTC, nimero de voltas do secundéario do transformador de corrente;

Imax primario, COIrente maxima do primario em A,

O principio por de tras desse equacionamento € o de converter o valor maximo da
corrente (Imax primario) NO Primario em rms, através da multiplicagédo por /2. Dividir esse valor
pelo nimero de voltas do secundario do TC para se obter a corrente de pico do secundario, e
com esse valor calcular o resistor de carga ao dividir o valor da tensdo de referéncia da entrada
analogica do Arduino pela corrente no secundario.

Para o presente projeto a equacao (10) resulta em:

(5Vx2000 voltas)
(2v2x100 A)

Resistor de carga (1) = =3540 (11)

Como 35 Q ndo é um valor usual haviam duas possiveis op¢des (39 Q ou 33 Q), 0 menor
valor deve sempre ser escolhido para que a corrente maxima da carga ndo gere uma tensdo
superior a de referéncia da entrada analdgica (OpenEnergyMonitor, 2015). Entretanto, como as
cargas que foram testadas para este projeto se limitavam a um conjunto de 6 lampadas (2
incandescentes, 2 fluorescentes compactas e 2 LEDs) o valor de corrente gerado no secundario
era muito pequeno (a de maior poténcia tinha uma corrente da ordem de 551 mA) para que 0
resistor de 33 Q pudesse resultar em um valor de tensdo alto o suficiente de forma que a
digitalizacéo do sinal fosse possivel.

Para contornar esse problema, como descrito na pagina do projeto OpenEnergyMonitor
(2015), um resistor de 220 Q foi empregado. O valor € tal que se pudesse obter a melhor
resolucdo possivel, sem haver uma introducdo de erro de fase consideravel, problema que

ocorre quando se lida com cargas muito pequenas e um valor muito elevado do resistor de carga.
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As entradas analogicas do Arduino requerem também que o sinal seja sempre positivo,
dessa forma ao invés de conectar o TC ao terra, este foi conectado a um divisor de tensdo, com
dois resistores de 470 kQ, para que o consumo de energia fosse 0 menor possivel, caso o sistema
fosse alimentado via bateria., suprindo metade da tensdo da fonte, que no caso sdo 0s 5 V de
referéncia do Arduino. Sendo assim o valor do sinal de saida oscila acima e abaixo de 2,5 V,
mas sempre positivo.

O capacitor de 10 pF age como um filtro no circuito.
3.2 Sensor de tensao e o circuito de condicionamento do sinal

Uma das solucGes mais usuais para o sensoriamento da tensdo é fazer uso de um
transformador de potencial (TP) de forma a reduzir a tenséo proveniente da rede para a faixa de
valores de operacdo do microcontrolador.

A Comissdo Eletrotécnica Internacional (IEC, na sigla em inglés) define o
transformador de potencial como um equipamento estatico, com dois ou mais enrolamentos,
que, por inducdo eletromagnética, converte um sistema de tensdo em outro, sendo este,
geralmente, de tensdo diferente, mas proporcional ao sistema original, mantida a frequéncia
(IEC 60050-321, 1986).

Transformadores de potencial sdo baseados em trés relagcdes principais, sdo elas
(CESARIO JUNIOR, 2014):

e Relacdo nominal, entre os valores nominais das tensdes primarias e secundérias,
respectivamente, tensdes estas para as quais o transformador foi projetado e construido;

e Relacdo real, entre o valor exato de uma tensdo qualquer aplicada ao primario do
transformador e o correspondente valor exato da tensdo verificada no secundario;

e Fator de correcéo, razéo entre a relacdo nominal e a relagéo real do transformador de
potencial. Na pratica mede-se o valor da tensdo no secundario do transformador de
potencial com um voltimetro e multiplica este valor pela relagdo nominal. Este valor

representa o valor medido da tensdo primaria, e ndo seu valor exato.

Sendo assim, buscando tornar o processo 0 mais seguro possivel foi empregado um
adaptador AC-AC 127 V/12 V modelo JF41-1201000AU (Figura 20).
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Figura 20. Transformador de tenséo JF41-1201000AU.

AC/AC ADAPTOR
C 2R

Fonte: préprio autor.

O sinal de saida também deve ser condicionado antes da entrada no Arduino, assim
como 0 aconteceu com o da corrente, ou seja, possuir um pico menor que 0s 5 V de referéncia
do ADC e néo apresentar componente negativa.

A figura abaixo apresenta o circuito para condicionamento do sinal.

Figura 21. Diagrama do circuito de condicionamento do sinal de saida do transformador de tensdo.
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Fonte: (OpenEnergyMonitor, 2015).
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O circuito é composto por um divisor de tensdo conectado aos terminais do adaptador
para reduzir o valor do sinal de saida (R1 e R2) e outro para que o sinal de entrada seja sempre
positivo (R3 e R4), da mesma forma que no circuito de condicionamento do sinal do TC.

Aqui o capacitor também age como filtro.

Para o célculo de R1 e R2 se partiu do requisito de que o pico de tensdo do sinal de saida

fosse aproximadamente 1 V, aplicando a equacdo (12).

R1
Vpico_sal’da = m X Vpico_entrada (1 2)

Onde:

Vpico saiaa, t€NSE0 pico em rms na saida do adaptador, cujo valor deve ser aproximadamente 1
Vv,

Vpico entradar 1€NSE0 pico em rms na entrada do adaptador;

R1 e R2, valor dos resistores do divisor de tensdo para reducao do valor maximo do sinal de
entrada.

Aplicada aos dados do presente projeto:

v 3 10 kQ
pico_saida = (10 kQ + 100 kQ)

x12V =1,091V (13)

Os valores de R3 e R4 também sao de 470 kQ, pela mesma razao anteriormente exposta

parao TC.

3.3 Arduino Uno R3

O Arduino (https://www.arduino.cc/) é uma plataforma aberta baseada em um conceito
de hardware e software simples de se usar, programar ou alterar. As placas tém capacidade de
ler sinais de entrada (um sensor, por exemplo) e torna-lo em um sinal de saida que pode
controlar algum elemento, como um motor, ou exibir um resultado.

Segundo o fabricante, o Arduino Uno R3 (2016) ¢ a terceira iteragdo da placa baseada
no microcontrolador ATmega328P. Possui 14 entradas e saidas digitais, das quais 6 podem ser
usadas como saidas PWM; 6 entradas analdgicas; um cristal de 16 MHz, interface serial através

de conector USB, que pode ser usado para alimentar a placa e/ou programar o microcontrolador;
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um conector power jack de corrente continua e um botdo de reset, que permite reprograméa-lo
(Figura 22)

Figura 22. Arduino Uno R3.

Fonte: (Arduino, 2016).

A natureza aberta, integrada aos componentes minimos necessarios para 0
funcionamento do microcontrolador, a facilidade para integracdo de novos elementos, sua vasta
documentacdo e bibliotecas de suporte a sensores e dispositivos variados, além do preco
acessivel tornaram-no a plataforma a mais interessante para o desenvolvimento do projeto.

A placa é o principal componente do sistema desenvolvido, sendo responsavel pela

leitura, conversdo e envio do sinal para computador.

3.3.1 O conversor analdgico-digital (ADC) do ATmega 328P

Os sinais de corrente e tensdo provenientes dos sensores sao de natureza analdgica e
continua no tempo. Consequentemente, para que sejam processados posteriormente, o principal
papel do Arduino é realizar a conversao destes sinais para o formato digital, de forma que sejam
representados por uma sequéncia de numeros discretizados, em que cada um deles representa

um valor do sinal instantdneo. O processo de digitalizagdo do sinal compreende a amostragem



31

do sinal e a quantizagdo, sendo feito por meio de uma conversor analdgico-digital, como
demonstrado na Figura 23 (SEDRA; SMITH, 2000).

Figura 23. Processo de digitalizacdo do sinal analdgico.

me————==—=== X |I SArmple I X(n) | Conversor I' X(n) o=
I Entrada analdgica :—> §— : . : Saida digital |
A e g | hola | | am | ———
il Loy et S I oo o
Amplitude Continua Amplitude Continua Amplitude Discreta
Tempo Continuo Tempo Discreto Tempo Discreto

Fonte: (GIBELLI, 2016).

Como o ADC opera via aproximacao para se obter o valor da amostra analdgica, quanto
maior o nimero de bits (n), mais o valor da palavra quantizada se aproxima do valor da amostra
analogica. O ADC presente no microcontrolador Atmel 328P, que faz parte do Arduino Uno
R3, possui 10 bits.

A equacdo 14 define a saida de um ADC com n-bits (MADI-SETTI; WILLIAMS,
1998).

Asinal _ bn bn—l bl

D = =" g L
FS AL + 2n-1 + +21

(14)

Onde:

D ¢ a palavra digital quantizada;
Aginai € 0 sinal analdgico;

FS é o fundo de escala do sinal

b,, € o valor digital 0 ou 1.

O Least Significant Bit (LSB), dentre os 10, é a largura da regido quantizada, sendo que
o valor ideal corresponde a linha que passa pelo centro de cada uma das regides, da forma
mostrada na Figura 24 para um ADC de 3 bits (MADISETTI; WILLIAMS, 1998).
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Figura 24. Caracteristicas da transferéncia ideal para um ADC de 3 bits.

1LSB .
11 —> S el
110
_ 101 .
g
S Centro o
8 100
O ’
.9 I‘
S 011 s
el s
(@) 4 E
010 -
oL} - 1/2 LSB
000
0 1/2 FS FS

Sinal Analdgico

Fonte: (GIBELLI, 2016).

A resolucdo do ADC é uma de suas caracteristicas mais importantes e é definida como
a menor distincdo de alteracdo que pode ser produzida por meio do sinal analégico no
conversor, dada pela equagéo 15 (MADISETTI; WILLIAMS, 1998).

FS
AAging = Z_n

(15)

Na equacdo (15), AAginq representa o menor valor do sinal analdgico reproduzivel por
um conversor com n-bits para um sinal com fundo de escala FS. No caso do ADC do Atmel
328P este valor corresponde a diviséo da tenséo de referéncia (V,..r) pela quantidade de niveis
de quantizacdo possiveis com 10 bits, que é de 21° = 1024 niveis, correspondendo a
~5 mV /divisdo para uma V.., de 5 V, com cada amostra sendo aproximada para o nivel de
guantizacdo mais préximo do seu valor original. Devido a este processo de aproximacdo
sucessiva ha um erro associado a representacdo digital do sinal, que deve ser no maximo igual
a metade de um nivel de quantizacdo (COURY; OLESKOVICZ; GIOVANINI, 1999). E
possivel notar que um maior numero de bits, implica em um menor nimero de erros, tornando
este um dos pardmetros de maior importancia para que a representacdo do sinal seja a melhor
possivel.

Neste trabalho, embora 0 ADC possua 10 bits, a resolucdo foi reduzida para 8,
diminuindo os niveis de quantizacdo para 256 e, consequentemente, aumentando o valor de

cada divisdo para 0,02 V, elevando dessa forma o erro de quantizacdo. Tal medida foi tomada
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tendo em vista a frequéncia de operacdo do ADC de 500 kHz, muito acima da faixa de 50~200
kHz recomendada pela fabricante para operacdo com 10 bits (Atmel, 2015), além de problemas
decorrentes da forma como o algoritmo de processamento do sinal no software Matlab
interpretava os dados enviados.

A Figura 25 é o diagrama de blocos do ADC presente no ATmega 328P. Este é um ADC
de aproximacdo sucessiva com 10 bits, onde o valor minimo representa 0 GND e o valor
maximo a tensdo no pin AREF menos 1 LSB. O mesmo estd, ainda, conectado a um
multiplexador de 8 canais, que permite a conexdo do ADC com as portas analdgicas (Port A),

uma por vez.

Figura 25. Diagrama de blocos do ADC presente no ATmega 328P.
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O circuito Sample&Hold presente garante que a tensao de entrada seja mantida em nivel
constante durante a conversdo. Como tensdo de referéncia € possivel se empregar uma fonte
externa conectada ao AREF, o pin de tensdo individual (AVcc) ou ainda a tensao de referéncia
interna de 1,1 V, estas duas Ultimas devem estar conectadas via um capacitor em AREF para
garantir a eliminag&o de ruidos. A sele¢do se da via set dos bits REFSn no registrador ADMUX
(Tabela 1).

A selecdo de qual canal analdgico sera a entrada do ADC é feita via set dos bits MUXn
no registrador ADMUX, sendo que apenas uma porta pode ser lida por vez (Tabela 2).

O bit ADEN no registrador ADCSRA precisa ser habilitado para que o ADC esteja
disponivel para uso, sendo que nenhuma alteracéo de canal ou tensdo de referéncia sera aplicada
até que isso ocorra.

O resultado em 10 bits gerado é armazenado nos registradores de dados ADCH e ADCL,
dois por conta da arquitetura do ATmega 328P ser 8 bits. Por padréo estes estdo ajustados a
direita, de forma que se deve ler ADCL primeiro e posteriormente o0 ADCH, garantindo assim
que o contetdo lido pertence a mesma conversdo. Uma vez que ADCL ¢ lido o acesso aos
registradores de dados € blogueado até que ADCH seja lido. Caso ndo seja necessaria uma
precisdo maior que 8 bits é possivel se ajustar os registradores a esquerda e realizar a leitura
apenas do ADCH, como foi feito no presente trabalho, para tanto se deve dar set no bit ADLAR
no ADMUX.

O ADC possui ainda a sua prépria interrup¢do que se inicia sempre que uma conversao
é completada.

Abaixo descrevem-se os registradores de maior importancia e que foram diretamente

manipulados para a execu¢ado deste trabalho (Figuras 26 a 28).

e ADMUX — Registrador de selecdo do multiplexer

Figura 26. Registrador ADMUX.

Bit 7 6 5 4 3 2 1 0
(0x7C) | REFS1 | REFS0 | ADLAR | - | MUX3 | MUX2 | MUX1 MUX0 | ADMUX
Read/Write R/W R/W R/W R R/W R/W R/W R/W
Initial Value 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: (Atmel, 2015).

Bit 7:6 — REFS[1:0]: Bits de selecdo da tensdo de referéncia
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Bits associados a selecéo da tensdo de referéncia do ADC, conforme mostrado na Tabela

2.
Tabela 2. Selecéo da tensdo de referéncia do ADC.
REFS1 REFS0 Tensdo de referéncia
0 0 AREF, Ve interna desligada
0 1 AV com capacitor externo conectado ao pin AREF
1 0 Reservado
Tensdo de referéncia interna de 1,1 VV com capacitor externo conectado ao
1 1 .
pin AREF

Fonte: (Atmel, 2015).

Bit 5 — ADLAR: Resultado ajustado a esquerda

Esse bit altera a forma com que o resultado sera apresentado nos registradores de dados.
Se a direita se tem 10 bits de preciséo, se a esquerda 8 bits.

Bit 3:0 — MUX]3:0]: Bits de selecdo da porta anal6gica

Os valores nestes bits indicam a qual porta analdgica o ADC estéa conectado (Tabela 3).

Tabela 3. Selecdo da porta anal6gica.

MUX3...0 Porta analdgica

0000 ADCO
0001 ADC1
0010 ADC2
0011 ADC3
0100 ADC4
0101 ADC5
0110 ADCG6
0111 ADC7

1000 ADCB8*
1001 (Reservado)
1010 (Reservado)
1011 (Reservado)
1100 (Reservado)
1101 (Reservado)
1110 1,1V (Veg)
1111 0V (GND)

*Sensor de temperatura
Fonte: (Atmel, 2015).
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e ADCSRA — Registrador A de controle e status

Figura 27. Registrador ADCSRA.

Bit 7 6 5 4 3 2 1 0
(0XTA) | ADEN ADSC | ADATE | ADIF | ADIE \ ADPS2 | ADPS1 ADPSO0 | ADCSRA
Read/Write RIW R/W R/W RIW RAW R/W R/W R/W
Initial Value 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: (Atmel, 2015).

Bit 7 — ADEN: habilita o ADC

Quando 1 habilita o ADC; quando 0, o desliga. Desligar o ADC reduz o consumo de

energia e caso ocorra durante uma conversao, esta € encerrada.
Bit 6 — ADSC: inicia uma conversdo

Quando em modo de conversao Unica esteve bit deve ser 1. Quando em modo continuo
1 inicia a primeira conversdo. A primeira conversdo apds o set desse bit leva 25 ciclos de clock
do ADC, ao invés dos 13, visto que a primeira conversao inicializa o ADC. Durante a conversdo
esse bit permanece como 1 e ao fim retorna a 0. Escrever 0 aqui ndo tem efeito algum.

Bit 5 — ADATE: habilita o auto-trigger

Quando 1, o auto-trigger é habilitado e o ADC ira iniciar uma conversdo sempre na

subida positiva do sinal de partida.
Bit 4 — ADIF: flag da interrupcéo

Este bit se altera sempre que uma conversao do ADC é completada e os registradores
de dados séo atualizados, desde que o bit ADIE, que habilita a interrupcdo de conversao
completa e o bit I no SREG estejam set.

Bit 3 — ADIE: habilita a interrup¢do do ADC

Quando este bit e o I-bit no SREG estéo set a interrupgdo de “conversdao completa” do
ADC é habilitada.
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Bits 2:0 — ADPS [2:0]: bits de selecdo do prescaler

S&o os bits que determinam qual sera o fator de divisdo entre a frequéncia de clock do
sistema e a de entrada do ADC, sendo esta a razdo entre 16 MHz (frequéncia de clock do
sistema) e o fator de divisdo (Tabela 4), que por padrdo é 128. Para a correta operacédo do ADC
é importante que este clock esteja entre 50 kHz e 200 kHz, embora caso uma precisdo menor

que 10 bits possa ser empregada, valores acima de 200 kHz sdo possiveis, caso deste trabalho.

Tabela 4. Selecdo do prescaler do ADC.

ADPS2 ADPSL ADpsp  ratorde
divisado
0 0 0 2
2
4
8
16
32
64
1 128
Fonte: (Atmel, 2015).

PRPRPRRPROOO
OFrRPrORrOoOR

0
1
1
0
0
1
1

Para o célculo da frequéncia de operacdo do ADC emprega-se a equacao abaixo.

16 MHz
fADc = F (16)

Onde:
fapc € a frequéncia de operacdo do ADC,

F ¢ o fator de divis&o.
A Equacdo 16 para o presente trabalho resulta em:

16 MHz
fADC = 32 =500 kHz (17)
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e ADCL e ADCH - registradores de dados

Figura 28. Registradores de dados (ADCL e ADCH).

ADLAR=0
Bit 15 14 13 12 11 10 9 8
(0x79) - - - - - - ADCY ADCs8 ADCH
(0x78) ADC7 ADC6 ADC5 ADC4 ADC3 ADC2 ADC1 ADCO ADCL
7 6 5 4 3 2 1 0
Read/Write R R R R R R R R
R R R R R R R R
Initial Value 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
ADLAR =1
Bit 15 14 13 12 11 10 9 8
(0x79) ADC9 ADC3 ADC7 ADC6 ADC5 ADC4 ADC3 ADC2 ADCH
(0x78) ADC1 ADCO - - - - - - ADCL
7 6 5 4 3 2 1 0
Read/Write R R R R R R R R
R R R R R R R R
Initial Value 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: (Atmel, 2015).

Estes sdo os registradores em que se encontram o resultado da conversdo. Quando
ADCL é lido o0 acesso aos registradores de dados é bloqueado até que ADCH seja lido também,
isso para ADLAR=0, ou seja, com ajuste a direita e 10 bits de precisdo. Quando ADLAR=1,
presente caso, a precisdo é reduzida para 8 bits e apenas ADCH precisa ser lido.

O resultado presente nestes registradores é obtido via Equacédo 18.

Viyx2"

REF

Na qual V; é a tensdo na porta selecionada, Vg a de referéncia selecionada menos um
LSB e n, 0 niumero de bits do ADC.

3.4 O hardware para aquisi¢éo de sinal

A Figura 29 mostra o sistema completo desenvolvido para aquisi¢do de sinal. Os 5 V

de referéncia séo providos pela interface USB.
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Figura 29. Sistema de aquisicéo de sinal.

Fonte: proprio autor.

A frequéncia de amostragem para cada entrada analégica é de 15660 Hz.

Os dados foram coletados do painel didatico desenvolvido em um projeto de ensino
mostrado na Figura 30, onde foram realizadas 10 medicgdes de tenséo e corrente para cada par
dos diferentes tipos de ldampadas, com 5000 pontos para cada um dos sensores. O TP foi
conectado a tomada superior e o TC aos dois fios vermelhos de alimentacao das cargas (visiveis
na imagem) no painel dos disjuntores. Os interruptores permitiram o acionamento individual
de cada lampada, sendo que estas foram analisadas sempre em pares.

As lampadas utilizadas foram duas incandescentes, a superior com 42 watts e a inferior
de 70 watts. Duas fluorescentes compactas de 11 watts e 20 watts, respectivamente. E por fim
duas LEDs de 7 watts e 13 watts.



40

Figura 30. Painel utilizado para aquisi¢do dos dados de tenséo e corrente dos diferentes tipos de
lampadas.

Fonte: proprio autor.

3.5 Caodigo de aquisicao de sinal no Arduino

A programacéo do Arduino é feita via o Arduino Integrated Development Environment
(IDE), um ambiente de desenvolvimento que contém um editor de texto para a escrita do
cddigo, um terminal de mensagens, uma caixa de ferramentas com botbes para as funcbes
mais comuns e uma série de menus (Figura 31). Atraves dele sketches, os programas escritos
usando o IDE, séo enviados para o microcontrolador na placa.

A linguagem de programacé&o € baseada no Wiring, um framework de programagéo em
cbédigo aberto para microcontroladores que permite o desenvolvimento de codigo para

diversas plataformas, e é bastante proxima ao C.
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Figura 31. Arduino Integrated Development Environment (IDE).
Salvar

Abrir
Novo

Carregar

Compilar

x
Sketch Ferramentas Ajuda
E

sketch_sep25e E

Editor

ArduinofGenuine Une em COM3

Fonte: préprio autor.

O cddigo possui duas partes essenciais sem as quais ndo funciona, sao elas setup () €
1oop (). A primeira é executada apenas uma vez e € onde se encontram as instrucdes gerais que
preparam o sistema para o loop principal. No caso do cadigo empregado é onde se estabelece a
velocidade da porta serial (baud rate), namero de bits de dados, tipo de paridade (par ou impar)
e numero de stop bits (1 ou 2). Ainda nessa parte estdo todas as configuracGes realizadas nos
registradores do ADC, necessarias para o funcionamento do sistema de aquisi¢ao.

A segunda parte é a principal, sendo executada continuamente enquanto o Arduino
estiver ligado. Aqui ela é responsavel pelo envio dos dados na forma binaria através da porta
serial para o computador.

A parte mais importante deste codigo, entretanto, é a interrup¢do apc_vect que €
onde os dados sdo lidos diretamente do ADCH, os canais se alternam e se inicia uma nova

conversdo. Essa interrupcdo é chamada sempre que uma conversdao do ADC termina, sendo
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assim é possivel amostrar dados a uma taxa mais elevada do que com as fungGes padréo criadas
para o Arduino, mesmo que de certa forma a comunicagéo serial limite um pouco o sistema.
Além do que a leitura dos dados diretamente do registrador elimina o delay que se tem ao
convertar os dados da forma binaria para ASCII antes do envio.

As varidveis e macros devem ser declarados antes do setup. Os macros aqui permitem
a manipulacdo de bits individuais dos registradores e as variaveis sdo de um tipo especial
(volatile), pois ndo sdo manipuladas pelo looping principal, mas sim dentro da interrupcéo.

A Figura 32 apresenta o fluxograma do algoritmo de aquisicao de sinal descrito.

O codigo completo e comentado se encontra no APENDICE A.

Figura 32. Codigo de aquisigdo de sinal no Arduino.
Inicio

& Definigdo dos macros

* Declaragdo das
wariaveis

Setup
s Define os pardmetros da Intermp;ﬁo do ADC
conexdo serial
# Altera os registradores do
ADC
* |nicia & conversdo
Verifica o pin
Loop
+ [ fensdo
* Envia os dsdos via ports s 1:comrente
==rial 5o computador

A J

Lé o registrador de

Sim dados (ADCH)

Dados
enviados?

Alterna para o pin 0 Alterna para o pin 1

Inicia a préxima conversio

Dados prontos
para envio

Fonte: proprio autor.
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3.6 Script de recebimento dos dados no software Matlab

O interfaceamento entre 0s sensores e 0 computador é realizado via porta USB-serial, o
algoritmo no Arduino envia os dados em forma binaria para a porta serial e no computador é
necessario que haja um outro codigo de recepcdo e interpretacdo desses dados. Aqui, este
cddigo foi desenvolvido em software Matlab, dado o suporte existente nesta plataforma e de
forma a facilitar o posterior processamento dos dados.

O script amostra 10000 pontos, um ponto a cada vez que o nimero de bytes especificado
em s.InputBufferSize chega ao buffer, 1 byte=8bits, no caso. Como sdo duas portas
analdgicas diferentes, tém-se 5000 pontos para cada uma. Os dados, durante a leitura, ficam
todos armazenados na matriz Data.

Por se estar trabalhando diretamente com o nimero maximo de bits do buffer como
dados, ndo had margem para criar uma forma de identificacdo de cada um que chega, ou seja,
ndo é possivel identificar se o valor é de tensdo (Pin A0) ou corrente (Pin A1) em dado instante,
parte porque o IDE n&o permite uma configuracdo da porta serial de maneira mais granular,
como estabelecer stop bits e paridade diferente para cada pin. Entretanto o fato de que eles
chegam de maneira alternada, corrente-tensdo-corrente ou tensdo-corrente-tensdo, torna
possivel ao menos separar os dados do mesmo tipo, e é iSso que ocorre nas matrizes b e ¢, 0s
dados das linhas impares e pares sdo separados, respectivamente, de forma que se tenha em
cada matriz apenas os dados de tensdo ou apenas 0s de corrente.

Por fim, 0 plot das duas matrizes é o que permite se identificar qual tipo de dado se
encontra armazenado em cada uma, embora ndo seja um método eficiente e um tanto quanto
manual, para a quantidade de dados com que se estava trabalhando, era viavel.

A Figura 33 apresenta o fluxograma do algoritmo de aquisi¢do de sinal descrito.

O c6digo completo e comentado se encontra no APENDICE B.
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Figura 33. Script de recebimento dos dados no software Matlab.

Inicio

» Declars as varisveis
s Defing oz pardmetros da

conexdo serisl

Estabelece a conexdo
serial

Y

. « L& a porta serial

Sim « Incrementai

« Armazena os dados
(matriz Data)

i=10000

Encerra a conexao serial

Cria matrizes "b" (elementos
impares) e "c" (elementos
pares)

Plota "b" e "c"

Fim
Fonte: préprio autor.

3.7 Processamento dos dados

Os sinais coletados de tensdo e corrente para cada par de lampadas foram armazenados
em matrizes individuais 5000x1, 10 para o sinal de corrente e 10 para o sinal de tensdo para
cada tipo de lampada e para o cenario com todas desligadas, totalizando 80 matrizes, de forma
que ficasses mais organizados e o processo de tratamento dos dados fosse facilitado.

Primeiramente foram obtidas as harmdnicas presentes em cada sinal de corrente para as
10 amostras de cada par de lampadas, além do sistema com todas desligadas, via FFT no

software Matlab. Os dados das harmonicas de 32, 52, 72 e 92 ordem, além da fundamental, foram
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utilizados para montar o vetor de entrada da RNA, uma vez que s&o as que mais apresentaram
variacao.

Por fim, a foi empregada a RNA existente na Neural Network Pattern Recognition Tool
do software Matlab para classificacdo dos dados. A entrada da rede € uma matriz 40x5 em que
cada coluna corresponde a uma ordem de harmonicas, com 40 amostras totais em cada coluna.
A saida, uma matriz 40x4 indica a classe a qual pertence cada grupo de 10 amostras: classe 1,
LEDs; classe 2, fluorescentes compactas; classe 3, incandescentes; classe 4, lampadas

desligadas.
3.7.1 Fast Fourier Transform (FFT)

A DFT (Discrete Fourier Transform) é uma formula matematica que relaciona um sinal
amostrado no tempo ou espac¢o, ao dominio da frequéncia. Para um vetor x que tem contém n

pontos amostrados, a equacao 19 expressa a DFT de x.

n-—1
Yi+1 = Z “)jkxj+1 (19)
j=0

Na qual, i é a unidade imaginaria, w = e~?™/™ é uma das n raizes complexas da
unidade, e j e k sdo indices que variam de 0 a n-1.

Para o calculo de cada elemento de y, um nimero de n? operagdes de ponto flutuante é
necessario, sendo computacionalmente custosa.

Neste contexto entra a FFT, um algoritmo para o calculo da DFT de maneira mais
eficiente. Ao usar FFT ao invés de DFT a complexidade computacional se reduz de n? para
n.logn. E ha ainda algumas implementacdes especializadas de FFT, como as que tem um
aumento de eficiéncia quando n é uma poténcia de 2 (MathWorks, 2016).

A FFT pode ser, portanto, empregada para analise do contetdo harménico de um sinal
senoidal, separando-as em par, impar e interhamdnicas, resultando em suas magnitudes e fases.

Afuncdo ££t no software Matlab retorna o resultado da transformada rapida de Fourier
em 1 dimensdo para um conjunto de dados e foi empregada para a obtencdo das harménicas do

sinal amostrado, conforme script descrito no APENDICE C.
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3.7.2 Neural Network Pattern Recognition Tool

A Neural Network Pattern Recognition Tool é uma aplicacdo interna do software
Matlab especializada em empregar uma rede neural para classificar um conjunto de dados de
entrada em um grupo de categorias. A arquitetura da rede é feedforward com uma camada
escondida com fungdo de ativacéo sigmoide e outra de saida com fungdo de ativacdo softmax.
A rede é treinada com um algoritmo backpropagation de gradiente conjugado escalonado
(Figura 34).

Figura 34. Tela inicial da Neural Network Pattern Recognition Tool.

5 Welcome to the Neural Pattern Recognition app.
Solve a pattern-recognition problem with a two-layer feed-forward network.
Introduction Neural Network

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify inputs Hidden Layer Output Layer
into a set of target categories.

For example, recognize the vineyard that a particular bottle of wine came

from, based on chemical analysis (wine dataset); or classify a tumor as
benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,
mitosis (cancer_dataset).

A two-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and softmax output
neurons (patternnet), can classify vectors arbitrarily well, given enough

The Neural Pattern Recognition app will help you select data, create and train neurons in its hidden layer.

a network, and evaluate its performance using cross-entropy and confusion

matrices. The network will be trained with scaled conjugate gradient backpropagation

B To continue, click [Next].

| @ Neural Network Start | H4Welcome o

‘ @ Cancel

Fonte: proprio autor.

Os dados de entrada da rede foram organizados na forma de uma matriz 40x5, onde
cada linha representa o conjunto das cinco primeiras harménicas impares (colunas) para cada
medicao, e cada conjunto de 10 linhas corresponde a um tipo de lampada, exceto as 10 primeiras
que sdo o conjunto de dados em que todas estdo desligadas. O target, ou seja, as classes em que
se deseja que os dados sejam classificados é uma matriz 40x4, onde cada coluna diz respeito a
uma das classes: lampadas desligadas, lampadas incandescentes ligadas, lampadas

fluorescentes ligadas e ldmpadas LED ligadas. Nessa matriz todas as células sdo zeradas, exceto
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as que representam a classe para a qual o conjunto de dados pertence, estas recebem 1. A Figura
35 mostra parte das matrizes de entrada e saida construidas.

Figura 35. Input e output da RNA.

B;ﬁ 40x5 double HH 40x4 double
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5

1] 08728 06688 05595 05197 0.2975 1 0 0 1
2 03935 03533 02697 0.1668 0.0863 2 0 0 0 1
3 08027 05070 04680 0.6343 04603 3 0 0 0 1
4 02393 02196 01912 0.1444 0.1059 4 0 0 0 1
5 07525 07149 06141 04392 02738 5 0 0 0 1
6 06316 05634 04053 02302 0.1328 6 0 0 0 1
7' 07374 06539 04887 03093 0.1634 7 0 0 0 1
8 07490 07044 05946 04281 0.2568 8 0 0 0 1
9 04326 02727 00689 0.1720 03461 9 0 0 0 1
10 03756 02269 00561 02726 03743 10 0 0 0 1
11 64511 04340 06055 02499 0.1888 11 0 0 1 0
12 65964 0.1838 03982 0.0884 0.0435 12 0 0 1 0
13 60560 04972 07589 04077 0.2661 13 0 0 1 0
14 64769 03428 03431 0.1590 0.2755 14 0 0 1 0
15 63181 05931 06653 04835 04171 15 0 0 1 0
16 68977 05845 07197 03396 0.1727 16 0 0 1 0
17 68697 08221 02685 02101 0.3504 17 0 0 1 0
18 68116 02748 02541 03756 0.4947 18 0 0 1 0
19 61810 04666 05863 05180 0.3890 19 0 0 1 0
20 6.1255 05009 04818 02543 0.1694 20 0 0 1 0

Fonte: proprio autor.

A classe 1 corresponde as ldampadas LEDs, a 2 as fluorescentes, a 3 as incandescentes e

por fim a classe 4 sdo as lampadas desligadas. A Figura 36 mostra o painel de entrada dos dados.



48

Figura 36. Entrada de dados na RNA.

| X

‘ & Select Data

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. Inputs 'InputRNA" is a 40x5 matrix, representing static data: 40 samples of 5
& Inputs: InputRNA v .. | elements.

Targets 'OutputRNA' is a 40x4 matrix, representing static data: 40 samples of

Target data defining desired network output.
4 elements.

@ Targets: OutputRNA v

Samples are: () ] Matrix columns (@) [El Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, click [Next].

% Neural Network Start 1 Welcome @ Back = Next @ Cancel

Fonte: proprio autor.

A forma com que os dados estdo organizados € muito importante, sendo possivel
selecionar se as amostras sdo colunas ou linhas das matrizes de dados, caso haja divergéncia
com relacdo a essa caracteristica ndo é possivel prosseguir, mas um aviso aparece dizendo que
as dimensdes ndo estdo corretas.

Uma vez que os dados sdo apresentados deve-se dividi-los em trés grupos: treinamento,
validacdo e teste. Os dados de treinamento sdo empregados para o calculo do gradiente e
atualizacao dos pesos e bias da rede. O segundo grupo, o de validacao, é utilizado para medir o
grau de generalizacdo da rede, seu erro € monitorado durante todo o processo de treinamento e
durante a fase inicial normalmente decai. Entretanto, caso a rede esteja fazendo overfitting dos
dados, este erro torna a crescer, significando que a rede memorizou os exemplos de treinamento,
mas ndo aprendeu a generalizar para novas situagoes. E por fim, o grupo de testes corresponde
a um conjunto de dados que nao foi empregado no treinamento, mas € usado para se comparar
os diferentes modelos (MathWorks, 2016).

A aplicacdo permite que se escolha qual a porcentagem de dados pertence a cada um

desses conjuntos, sendo possivel variar as porcentagens de 5 % a 35 %, ou seja, é possivel
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tornar o treinamento tdo pequeno quanto 30 %, ou tdo grande quanto 90 % (Figura 37). Por
padrdo a divisdo dos dados é feita de maneira aleatoria.

& Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

@ Training:
@ Validation:
@ Testing:

“ Neural Network Start

Figura 37. Divisdo dos dados em treinamento, validagéo e teste.

& Randomly divide up the 40 samples:

70%

15% VvV

15% VvV

Restore Defaults

14 Welcome

28 samples
6 samples

6 samples

B Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

Explanation
& Three Kinds of Samples:
@ Training:

These are presented to the network during training, and the network is
adjusted according to its error.

@ Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

®Back | % Next @ Cancel

Fonte: proprio autor.

A quantidade de neurbnios da camada escondida pode ser ajustada de forma que se

adeque ao problema a ser resolvido (Figura 38), caso o treinamento corra bem, mas a

performance no grupo de teste tenha sido significantemente ruim, reduzir o nimero de

neurbnios pode ser necessario, visto que a rede esta fazendo overfitting.
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Figura 38. Arquitetura da rede e determinacdo do nimero de neurdnios.

m Network Architecture

Set the number of neurons in the pattern recognition network's hidden layer.

Hidden Layer Recommendation

Define a pattern recognition neural network. (patternnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

Number of Hidden Neurons: 10 not perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

B Change settings if desired, then click [Next] to continue.

@ Cancel

% Neural Network Start 1 Welcome @ Back

Fonte: proprio autor.

Uma vez que todos os parametros estejam determinados parte-se para o treinamento da
rede (Figura 39). O algoritmo de treinamento empregado aqui € o backpropagation de gradiente
conjugado escalonado (SCG). Este algoritmo atualiza os pesos e bias da rede de acordo com o
método do gradiente conjugado escalonado, ou seja, ele é capaz de treinar a rede desde que 0s
pesos, entrada e funcBes de transferéncia tenham funcdes derivadas. Métodos deste tipo sdo
técnicas de segunda ordem que permitem minimizar fun¢bes com muitas variaveis. O uso de
derivadas de segunda ordem, no geral, permite obter o minimo de uma funcdo de forma melhor
do que os de primeira ordem, embora exijam maior poder computacional.

Assim como no algoritmo de backpropagation padrdo, 0 método SCG também busca
se aproximar do minimo de maneira iterativa, entretanto enquanto o primeiro se desloca para
baixo no gradiente de erro da fungdo, 0 SCG se move na dire¢do que é o conjugado das direces
dos passos anteriores, sendo assim 0 passo seguinte ndo desfaz o anterior, sendo

consideravelmente mais rapido que os demais (MACHE, 1995).



Figura 39. Treinamento da rede.

Train Network

Notes

W Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

© Train network, then click [Next].

“ Neural Network Start 1 Welcome

Train the network to classify the inputs according to the targets.

Train Network Results

Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & Samples CE
@ Training: 28
@ Validation: 6
@ Testing: 6

Training automatically stops when generalization stops improving, as

indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation samples. Plot Confusion Plot ROC

& Minimizing Cross-Entropy results in good classification.
Lower values are better. Zero means no error.

[ Ppercent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

@ Back ® Next

o1

5 %E

@ Cancel

Fonte: préprio autor.

Uma vez treinada a rede (Figura 40), é possivel se verificar o seu desempenho, via

grafico de performance, histograma de erros, painel de confusdo ou ROC (Receiver Operating

Caracteristic).
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Figura 40. Painel de treinamento da RNA.

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: I 16 iterations

Time: 0:00:00

Performance: 0487 | 0000634 |

Gradient: 0246 0002 |
,7,

Validation Checks: 0 6

Plots

Performance plotperform)
Training State plottrainstate)
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Fonte: proprio autor.

Apos a avaliacdo € possivel se alterar os parametros previamente definidos, sendo que
a rede pode ser treinada novamente, 0 nimero de neurdnios ajustado ou um universo maior de
dados inserido. Caso os resultados tenham sido satisfatorios, mas se deseja testar a rede em um

conjunto independente de dados, também é possivel (Figura 41).
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Figura 41. Painel de avaliacdo da RNA.
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Fonte: préprio autor.

Uma vez que a rede atingiu os objetivos especificados se pode gerar versdes
implementadas como fun¢do do software Matlab ou diagrama do Simulink para a rede ja
treinada (Figura 42). Por fim é possivel salvar os dados gerados, como as saidas, entradas, erros,
etc e gerar scripts (simples ou avangado) de forma que se possa reproduzir o que foi feito acima

via linhas de comando, dando uma maior liberdade na manipulacdo dos pardmetros da rede
(Figura 43).



Figura 42. Painel de implementagdes da rede.
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Fonte: proprio autor.

Figura 43. Painel de salvamento dos resultados.
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Fonte: proprio autor.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Em primeira instancia, mostrar-se-a o desempenho do sistema de aquisi¢do de dados em
ser capaz de reconstruir o sinal corretamente, aléem de apresentar a caracteristica das harmonicas
presentes em cada lampada.

Com os dados aquisitados foi possivel obter a forma de onda da tensdo reamostrada no
tempo (Figura 44). As 5000 amostras tornaram possivel reconstruir 0,32 s do sinal, com
aproximadamente 261 amostras por ciclo, mais do que o dobro do minimo necessario para a
digitalizacdo (120 amostras), mostrando que de fato é possivel empregar o Arduino como um

sistema de aquisicdo de dados.

Figura 44. Forma de onda caracteristica da tensdo.
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Fonte: proprio autor.

Esse resultado também pode ser conferido para as formas de onda da corrente de cada
uma das ldampadas utilizadas nos testes. O que essas curvas mostram € que mesmo com uma
resolucdo limitada do ADC, de 8 bits, a caracteristica de forma da onda ndo foi comprometida,

sendo condizente com o que é esperado de cada carga (Figura 45).
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Figura 45. Forma de onda da corrente de uma ldmpada incandescente, fluorescente compacta e LED,
respectivamente.

1.5 T T T T

0.5 =

Amplitude (A}
o
T
|

-05 =

I | | | | | | | | | | | | I | | | | |
0 0016 0.032 0.048 0.064 008 009 0.112 0.128 0.144 016 0.176 0.192 0.208 0224 024 0256 0272 0.288 0.304
Tempo (s)

2.5 T T T T T T T T T T

: b WH“ W 1

L 1 | I L 1 1 I L L 1 | L 1 1 L 1
-2
0 0.016 0.032 0.048 0.064 008 0.096 0.112 0.128 0.144 0.16 0.176 0.192 0.208 0224 024 0256 0272 0288 0304 0.32
Tempo (s)

Amplitude (A)
S a—
N
T
=

2 T T

P i i ﬁ\n

| | | 1 | | | 1 | | | | | | | | |
-15
0 0.016 0.032 0.048 0.064 0.08 0.096 0.112 0.128 0.144 016 0.176 0.192 0208 0.224 024 0256 0.272 0.288 0.304 0.32
Tempo (s)

Amplitude (A}

Fonte: proprio autor.



57

Por outro lado, ao se observar um ciclo individualmente fica claro o efeito do nimero

reduzido de bits (Figura 46). Quanto menos niveis de quantizacdo se tem, mais em forma de

escada a curva se torna, visto que pequenas variacdes ndo sdo detectadas e acabam classificadas

dentro do mesmo nivel.

Figura 46. Efeitos da quantizagdo na forma de onda da corrente de uma lampada incandescente,
fluorescente compacta e LED, respectivamente.
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Fonte: préprio autor.

E interessante notar ainda aqui os erros de precisio presentes ao se operar o ADC em

uma frequéncia elevada, que se assemelham a spikes no sinal.

Os dados obtidos foram submetidos ao algoritmo de FFT e os resultados plotados na

Figura 47, abaixo.

Figura 47. Harmonicas presentes no sinal de corrente das lAmpadas incandescentes, fluorescentes
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Como € possivel observar o conteudo harménico presente nos diferentes tipos de
lampadas € bastante distinto entre si com relacdo as cinco primeiras harmonicas, razdo pela qual
esta assinatura de carga foi escolhida como dado de entrada da RNA. Nas incandescentes ha
apenas a componente fundamental, dada sua natureza resistiva e nas fluorescentes compactas e
LEDs héa ainda harmonicas de 3?2, 52, 72 e 92 ordem, j& que possuem componentes eletrénicos.

A Figura 48 traz um comparativo entre elas, onde a diferenca se torna mais visivel ainda,
sendo possivel observar como diferem ndo s6 com relacdo a quais harmonicas estdo presentes,
mas também em como a magnitude varia, corroborando o seu uso para caracterizacdo da carga

e consequentemente possibilitando a classificacdo destas.
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Figura 48. Comparativo das harmonicas presentes em cada tipo de lampada.
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Fonte: proprio autor.

Todas as RNAs empregadas neste trabalho foram desenvolvidas com o auxilio da
Neural Network Pattern Recognition Tool no software Matlab, como exposto anteriormente
(Figura 49). Para testar a capacidade desta rede em classificar as harmonicas das diferentes
lampadas, considerando o conjunto limitado de dados, apenas 40 amostras, 10 por classe,
testou-se a rede com 10 neur6nios em sua camada escondida e variagdo nas porcentagens das
amostras de treinamento, validacdo e teste. Os cenarios avaliados foram: 60 % das amostras
para treinamento, 20 % para validacdo e 20 % para teste; 70 % das amostras para treinamento,
15 % para validacdo e 15 % para testes e 80 % das amostras para treinamento, 10 % para
validacdo e 10 % para teste. As redes foram treinadas apenas uma vez para cada conjunto de

dados, logo a que obteve a melhor generalizacdo foi considerada 6tima.

Figura 49. Arquitetura da RNA de classificagéo.
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Fonte: proprio autor.
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A Figura 50 apresenta a performance das RNAs testadas, que corresponde ao gréfico
dos erros para cada um dos grupos (treinamento, validacdo e teste) e 0 comportamento esta
dentro do esperado. Com o tempo o erro diminuiu, consequentemente a curva do treinamento é
descendente em todos os casos e o erro final é pequeno. Entretanto, apenas o terceiro cenario
apresenta um comportamento geral dentro do esperado: treinamento descendente com o passar
do tempo (erro diminuindo), e curva de validagdo e teste bastante proximas, o que indica uma
boa capacidade da rede em generalizar os dados. Para o primeiro cenario, o perfil da curva de
teste indica que pode estar havendo overfitting, o que pode ser comprovado pelo valor pequeno
do erro de treinamento, enquanto o valor para o grupo de testes € muito alto em comparagdo. A
solucéo para este caso seria reduzir a quantidade de neurdnios, buscando um valor 6timo, de
forma a ndo haver margem para overfitting (MathWorks, 2016). Infelizmente, ndo ha como

saber de antemao o tamanho da rede para uma determinada aplicacdo, deve-se ir testando.

Figura 50. Performance das RNAs.
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Fonte: proprio autor.
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Para uma RNA de classificacdo, como a empregada, mais importante até do que apenas
a minimizacdo do erro € o resultado da classificacdo apresentado pela matriz de confuséo
(Figura 51). Aqui, os valores da diagonal (em verde) mostram o nimero de casos que foram
corretamente classificados, fora da diagonal (em vermelho) os que foram classificados de

maneira errbnea. A célula em azul no canto inferior direito, a porcentagem total de acertos e

erros.
Figura 51. Matriz confusdo das RNAs.
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De forma geral as RNAs testadas apresentaram bons resultados no reconhecimento dos
padrdes de harmonicos para cada tipo de lampada, com porcentagens totais de acertos maiores
ou iguais a 90 %. Tal resultado, deixando de lado caracteristicas da rede, mostra que as
harmonicas escolhidas de fato sdo capazes de serem empregadas para classificacdo, dada a
magnitude bastante distinta entre elas, como j& mostrado anteriormente, e quais ordens estéo

presentes ou ndo conforme a natureza da carga.
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5 CONCLUSOES

5.1 Conclusoes gerais

Este trabalho foi realizado em duas etapas: primeiramente o desenvolvimento de um
sistema para aquisicdo de dados baseado no Arduino Uno R3. Em seguida, com a assinatura
harmonica da corrente para os diferentes tipos de lampadas, obtida dos sinais aquisitados, o
potencial para classificacdo de cargas destes dados foi testado através da ferramenta Neural
Network Pattern Recognition do software Matlab.

O sistema de aquisicdo desenvolvido se mostrou limitado para a coleta dos dados, mas
considerando sua simplicidade o resultado obtido pode ser considerado bom. Foi possivel
coletar uma quantidade de dados suficiente para a aplicacdo da transformada rapida de Fourier
e para a caracterizacdo do sinal, indicando uma elevada taxa de amostragem. Entretanto, dada
a limitacdo da resolucdo do ADC (8 bits) imposta pela alta frequéncia de operacdo deste, a
quantizacao resultou em curvas com formato de escada, em especial para a corrente, dado o
pequeno valor desta. E embora ndo houve comprometimento da forma de onda da corrente,
sua magnitude ndo ficou representada de maneira correta.

Verificou-se pela transformada rdpida de Fourier que para as cargas analisadas, 6
lampadas: 2 incandescentes, 2 fluorescentes compactas e 2 LEDs, as cinco primeiras
harménicas impares (12, 32, 5%, 72 e 9%) apresentam a maior parte da informacdo Util para a
identificacdo de cargas. Essa constatacdo foi muito importante pois reduziu os atributos de
entrada das RNAs para 5, garantindo um menor esforco computacional.

Os resultados experimentais obtidos com as RNAs testadas empregando o conjunto de
dados supracitado se mostrou excelente, na casa dos 90 %, provando que ha um grande
potencial no uso de RNAs para identificacdo de cargas e que as harmdnicas da corrente sao,

de fato, fonte de informacédo confiavel para classificacdo de equipamentos.

5.2 Trabalhos futuros

Ha muitas possibilidades para serem desenvolvidas nessa area de identificacdo de
cargas. Os primeiros projetos partindo deste podem comecar eliminando as limitacGes
existentes.

Como para identificagdo de cargas a forma de onda da corrente contém a maioria das

informacdes, € possivel operar o sistema aquisitando dados apenas de uma porta analdgica
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empregando os 10 bits, ou até mesmo ampliar a resolugédo via oversampling. Pode-se ainda
repensar os circuitos de condicionamento de sinal e testar outros tipos de sensores de corrente.
Trabalhos seguintes podem ainda testar outros métodos de classificacéo e identificacao
de cargas, outros tipos de RNAs, ou até mesmo planejar o desenvolvimento de uma por
completo, ao invés de se fazer uso da ferramenta.
Este projeto pode ainda ser o ponto de partida para o desenvolvimento de um analisador
de qualidade de energia barato ou mesmo de um identificador de cargas que funcione de

maneira independente.
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APENDICE A - Cddigo fonte de aquisi¢éo de sinal no Arduino

//Macros que habilitam o uso das funcoes CBI (clear bit in) e SBI (set bit
in), que permitem dar set e reset em bit especificos dentro dos

registradores

#define cbi(sfr, bit) (_SFR BYTE(sfr) &= ~ BV (bit))
#define sbi(sfr, bit) (_SFR BYTE(sfr) [= BV(bit))
//Declaracdo das varidveis

volatile unsigned char badc;

volatile unsigned short channel;

volatile unsigned char done = 0;

//Observacao

//Channel 0 -- Sinal CA da tensdo (Pin AO0)
//Channel 1 -- Sinal CA da corrente (Pin Al)

void setup () {

Serial.begin (1000000, SERIAL 801); //Estabelece uma conexdo serial com baud
rate de 1000000 baud/s, numero de bits de dados (8), paridade impar (0O) e
numero de stop bits (1)

//Reseta o conteudo dos registradores
ADCSRA = 0;
ADCSRB = 0;

ADMUX = 0;
//Seleciona a tensdo de referéncia do ADC para Vcc=5V
ADMUX |= (1 << REFSO0);

//Alinha o resultado do ADC a esquerda, reduzindo a resolucdo para 8 bits
ADMUX |= (1 << ADLAR);
//Habilita a interrupcdo do ADC

ADCSRA |= (1 << ADIE);

//Seleciona o fator pré-escalar para 32
ADCSRA |= (1 << ADPSO | 1 << ADPS2);
//Habilita o ADC

ADCSRA |= (1 << ADEN) ;

//Inicia a converséao

ADCSRA |= (1 << ADSC);

}
void loop () |

if (done == 1) {

//Envia os dados em formato bindrio para porta serial (8 bits)
Serial.write (badc) ;

//Envio concluido

done = 0;

}

//Interrupcdo do ADC
ISR (ADC vect) {

//Verifica qual canal esté& sendo lido

channel = ADMUX & 0x01;

//Recebe os dados do registrador de dados ADCH
badc = ADCH;



//Verifica o status do envio
if (done == 0) {
//Verifica qual canal estd sendo lido
//Se a ultima conversdo fol para tensdo, a prdéxima é para corrente,
alternando infinitamente
if (channel == 0) {

//Amostra o valor da corrente no Pin Al
sbi (ADMUX, MUXO0) ;

cbi (ADMUX, MUX1) ;
cbi (ADMUX, MUX2) ;
cbi (ADMUX, MUX3)

} else if(channel == 1) {

//Amostra o valor da tensdo no Pin A0
cbi (ADMUX, MUXO) ;

cbi (ADMUX, MUX1) ;
cbi (ADMUX, MUX2) ;
cbi (ADMUX, MUX3)

’

}

//Inicia a prboxima conversado

sbi (ADCSRA, ADSC) ;

//Resultado disponivel para envio
done = 1;
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APENDICE B — Script de recebimento dos dados no software Matlab

o)

% Contador

i=0;

% Numero de pontos a ser amostrado
iter=10000;

% Matriz dos pontos amostrados
Data=zeros (10000,1);

% Cria uma conexdo com a porta serial especificada e as propriedades
definidas

s = serial ('COM3', 'BaudRate',1000000, 'Parity','odd', 'StopBits',1);
% Configura o numero total de bytes que podem ser armazenados no
input buffer durante operacdo de leitura

s.InputBufferSize=1;

% Estabele a conexdo serial

fopen(s);

% Amostra o sinal pelo numero de vezes estabelecido e armazena o
dado lido na matriz Data

while (i<iter);

a=fread(s);

i=1i+1;

Data (i, :)=a;

end

% Encerra a conexdo serial

fclose(s);

% Cria duas matrizes compostas pelo elementos impares e pares da
matriz Data, respectivamente

b=Data(l:2:end, :);

c=Data(2:2:end, :);

% Plota a forma de onda dos dados em b e c
plot (b);

hold;

plot(c, 'color','r");



APENDICE C - Fast Fourier Transform (FFT)

o)

% Frequéncia de amostragem
FS=15660;
% Periodo de amostragem
T=1/FS;
% Comprimento do sinal (numero de amostras)
L=length (b) ;
Vetor tempo
(0:L-1)*T;
emocdo da componente DC
-mean (b) ;
% Fast Fourier Transform (FFT)
Y=fft (b);
% Calcula os dois lados do espectro
P2=abs (Y/L) ;
% Calcula um lado do espectro
P1=P2 (1:L/2+1);
Pl (2:end-1)=2*P1 (2:end-1);

% Define o dominio da frequéncia
£=FS* (0: (L/2))/L;
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