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RESUMO

O consumo de energia elétrica no mundo vem mudando a cada ano, de forma
progressiva. As concessionarias de energia tem uma preocupagdo recorrente em suprir a
demanda cada vez mais crescente, tentando evitar o racionamento, o uso de termelétri-
cas, ou até mesmo os popularmente chamados “apagoes”. Tais acontecimentos se refletem
também numa preocupacao por parte do consumidor final, uma vez que a energia tem
seu custo elevado nestes cenarios, e, num pior dos casos, a interrupcao dos servigos. Este
trabalho tem como objetivo estudar uma implementacao pratica para trazer a informacao
sobre quais eletrodomésticos mais consomem energia dentro de um ambiente residencial,
por meio de inteligéncia artificial. Outra proposta, é poder oferecer também a informa-
¢ao sobre o valor da conta de luz, antes mesmo de ser informada pela concessionaria.
Aliados, estes dados podem entregar, de forma objetiva, o controle de um consumo mais
consciente por parte da populacao. Para que tal implementacao seja realizada, foram
utilizadas técnicas de Machine Learning, como Redes Neurais Artificiais, para analisar
a corrente elétrica dos aparelhos residenciais. A viabilizacdo desta implementacao foi
validada de acordo com a hipdtese de uma caracteristica no consumo de corrente dos
aparelhos, em que, devido as suas especificidades de construcao e circuitaria interna, pos-
suem um padrao, peculiar de cada um, na forma de onda da corrente consumida, o que
gera uma espécie de “assinatura” espectral, quando analisada no dominio da frequéncia.
Foram realizados experimentos e coletas de dados por meio de equipamentos laboratoriais
especificos ligados a eletrodomésticos comuns, com intuito de treinar uma rede neural,
para que a mesma possa, com base na corrente consumida, fornecer a informacao sobre
qual eletrodoméstico esta ligado a energia em determinado momento. Através dos expe-
rimentos, foi selecionada a melhor configuracao para o tratamento dos dados, bem como
a arquitetura da rede neural utilizada. O resultado obtido foi satisfatéorio para a maior
parte dos eletrodomésticos testados, em que se conseguiu predizer com boa precisao qual

o equipamento foi analisado.

Palavras-chave: inteligéncia artificial. machine learning. redes neurais. aprendizado de

maquina. assinatura de corrente elétrica. transformada de fourier.



ABSTRACT

Electric energy consumption in the world has been changing progressively every
year. Energy concessionaires have a recurring concern with meeting the increasingly
growing demand, trying to avoid rationing, the use of thermoelectric plants, or even
the popularly called “blackouts” Such events are also reflected in concern on the part
of the end consumer, since energy costs are high in these scenarios, and, in a worst
case, services are interrupted. This work aims to study a practical implementation to
bring information about which household appliances consume the most energy within a
residential environment, through artificial intelligence. Another proposal is to also be
able to offer information about the value of the electricity bill, even before being informed
by the concessionaire. Together, this data can objectively provide control over more
conscientious consumption by the population. For this implementation to be carried out,
Machine Learning techniques were used, such as Artificial Neural Networks, to analyze
the electrical current of household appliances. The feasibility of this implementation was
validated according to the hypothesis of a characteristic in the current consumption of
the devices, in which, due to their specific construction and internal circuitry, they have a
pattern, peculiar to each one, in the waveform of the current consumed, which generates
a kind of spectral “signature”, when analyzed in the frequency domain. Experiments and
data collection were carried out using specific laboratory equipment connected to common
household appliances, with the aim of training a neural network, so that it can, based
on the current consumed, provide information about which appliance is connected to the
energy at a given time. Through the experiments, the best configuration for processing
the data was selected, as well as the architecture of the neural network used. The result
obtained was satisfactory for most of the household appliances tested, in which it was

possible to predict with good accuracy which equipment was analyzed.

Keywords: artificial intelligence. machine learning. neural networks. electrical current

signature. fourier transform.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica é uma das principais fontes de energia utilizadas pelo ser
humano, estando relacionada ao crescente desenvolvimento das sociedades e ao aumento
da qualidade de vida da populacao global. Ainda que o Brasil seja um pais de grandes
recursos naturais renovaveis, e que consiga altas producoes energéticas, ainda existem
problemas quanto ao fornecimento de energia no pais. Ademais, o custo associado ao
consumo de energia elétrica se mostra como uma preocupacio recorrente (ABRAHAO;
SOUZA, 2021) (STILPEN; CHENG, 2015). Seja por parte das fornecedoras de energia,
ou por parte do consumidor final, saber o quanto se gasta de energia a qualquer momento
pode ser bastante proveitoso. Mais do que isto, entender de onde vém os maiores consumos
é essencial para se ter uma utilizagdo mais eficiente e mais inteligente da energia. Este
trabalho tem como objetivo estudar técnicas de reconhecimento no padrao de consumo

de corrente elétrica para a identificacao de eletrodomésticos.

1.1 TEMA DO PROJETO

Este projeto visa estudar técnicas de reconhecimento de padrdes no consumo

de corrente elétrica por meio de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA).

1.2 PROBLEMATIZACAO

Vivemos uma crise elétrica no Brasil, no qual existe certa dificuldade no for-
necimento de energia por meio das usinas hidrelétricas, resultando no uso excessivo de
termelétricas, como de gis ou carvao, ou mesmo a importacdo de paises vizinhos para
suprir a demanda energética. Este fornecimento de energia alternativo acaba por gerar
problemas ambientais devido a emissao de poluentes, bem como problemas econdémicos,
visto os maiores gastos envolvendo termelétricas e importagoes. Para o consumidor final,
o primeiro passo para um consumo mais eficiente é saber de onde vém os maiores gastos.
Neste sentido, diferenciar os eletrodomésticos quanto ao consumo de energia é de suma
importancia. No mercado nacional e internacional, existem solugoes que sao capazes de
medir e mostrar o quanto cada eletrodoméstico consome de energia dentro de uma residén-
cia. No entanto, estes equipamentos sao individuais e precisam ser ligados a cada aparelho
eletroeletronico separadamente para fazer a medicdo. Ademais, estes equipamentos sao
de dificil acesso por nao possuirem um baixo custo. Neste sentido, para obtencao de in-
formagoes de consumo sobre cada eletrodoméstico, seria necessario ter uma rede de varios
medidores ligados simultaneamente, o que, além de ter um custo elevado, pode trazer um
consumo de energia adicional consideravel a residéncia. Diante deste cenério, observa-se a
necessidade de um equipamento capaz de identificar quais eletrodomésticos estao ligados,

e o quanto cada um consome, com um unico hardware de medigao.
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1.3 HIPOTESES

Os equipamentos elétricos residenciais compartilham, entre si, o consumo de
tensao (110 ou 220V), em 60Hz no Brasil. Porém, cada um tem um jeito peculiar e espe-
cifico de consumir corrente, devido ao arranjo dos seus componentes eletronicos internos.
Esta especificidade pode tornar cada tipo de aparelho eletrodoméstico tinico, com uma
espécie de assinatura de corrente elétrica. Visto isso, a proposta entao ¢é validar, estudar
e aplicar uma pratica muito utilizada em telecomunicagoes, em um ambiente elétrico.
Esta pratica consiste em analisar e identificar diferentes sinais transmitidos em meio a

um aglomerado de sinais sobrepostos utilizando ferramentas matematicas.

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo Geral

Reconhecer o padrao de consumo de diferentes eletrodomésticos, quando li-
gados isoladamente ou em conjunto, para validar as hipdteses de que cada um possui
uma assinatura de corrente, e que com ela, é possivel identifica-los e diferencia-los e que
se consegue identificar no espectro de frequéncia, as componentes que identificam cada
equipamento, podendo assim, com a analise do espectro, entender quais dispositivos estao

ligados a rede.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para a validacao da assinatura de corrente:

o Encontrar um equipamento/dispositivo de medicao que seja capaz de medir corrente
elétrica com uma alta frequéncia de amostragem, para poder detectar as variagoes

que possivelmente serdao responsaveis pela assinatura de corrente;

o Medir diferentes aparelhos eletroeletronicos, tanto da mesma categoria, quanto de
categorias diferentes, para se realizar uma inspecao visual, e observar as diferencas

graficas entre o consumo de corrente deles;

o Padronizar a captacao dos dados e trata-los para que sirvam de entrada para algum

algoritmo de IA;

o Buscar um algoritmo de IA capaz de agrupar as medicOes por caracteristicas e

similaridades.

Para a validagao da identificacao de varios eletrodomésticos ligados ao mesmo

tempo com uma unica informacao do espectro:
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o Converter cada medicao isolada para o espectro de frequéncia utilizando o algoritmo
de Fast Fourier Transform (FFT);

e Definir uma metodologia de padronizacao e tratamento dos dados para reconhecer

as componentes mais importantes para a diferenciagdo na assinatura de um sinal;

e Realizar a medicao de varios equipamentos ligados de forma simultanea e converter

esta medicao para o dominio da frequéncia por meio de FFT;

o Identificar as componentes que foram medidas de forma isolada no espectro que

contém o aglomerado.

1.5 JUSTIFICATIVAS

Atualmente, a populagao ainda carece de meios eficazes e acessiveis para obter
informagoes a respeito de seu consumo elétrico. Um sistema de medicao capaz de reco-
nhecer em tempo real o quanto cada eletrodoméstico consome em uma residéncia ¢ uma
forma de entregar a populacao uma ferramenta que lhe traga mais autonomia. Saber, em
qualquer dia do més, o quanto cada equipamento ja consumiu e quanto este consumo afeta
sua conta de energia permite que o consumidor otimize seu consumo de forma individual,
resultando em economias mensais significativas.

Analisando coletivamente, este consumo de energia mais eficiente e inteligente
por parte da populagao resulta em menores gastos energéticos no pais e, consequente-
mente, a reducao do uso de usinas termelétricas e importacao de energia para territorio
nacional.

Para que exista viabilidade, é importante que esse sistema seja de facil im-
plementacao e baixo custo, o que impede a difusao e volume de utilizacdo robusto das
solugoes ja existentes atualmente.

Este trabalho visa o estudo de técnicas para o desenvolvimento de um sistema
que consiga entregar a informagdo do consumo por eletrodoméstico utilizando apenas
um equipamento em cada residéncia. De modo a reduzir os gastos agregados ao hard-
ware, propoe-se ainda trabalhar com processamento em nuvem, permitindo com que o
equipamento medidor tenha somente a responsabilidade de captar os dados, e nao de

processa-los.

1.6 CONSIDERACOES FINAIS

A energia elétrica se tornou um recurso indispensavel para o modo de vida
atual. No Brasil, grande parte de sua producao é advinda de usinas hidrelétricas. No
entanto, a falta de chuvas e consequentemente a baixa nos reservatorios resultaram em

grandes crises energéticas a partir do ano 2000. A falta de conhecimento por parte da
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populacao do quanto de energia se consome nas casas também impacta na situacao supra-
citada. Como resultado, dois problemas sao gerados: a conta de energia tem se tornado
cada vez mais cara para o consumidor, e o risco de uma crise energética devido ao alto
consumo e atividade reduzida das hidrelétricas se torna frequente.

Ter um modo de consultar, a qualquer momento, quanto cada equipamento ja
consumiu e o quanto isto impacta na conta de energia se mostra de grande valia. Neste
sentido, é proposto um estudo de técnicas de reconhecimento de padroes no consumo de
corrente elétrica por meio de algoritmos de TA.

No Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico utilizado na elaboragao do
projeto, incluindo informagoes a respeito das caracteristicas de consumo de corrente elé-
trica, e de algoritmos de inteligéncia artificial para aprendizado de maquina, que serao
utilizados para identificagdo dos eletrodomésticos ativos em uma residéncia. No Capitulo
3 sao apresentados os materiais e métodos do projeto, com a descricao de cada uma das
etapas utilizadas para a implementagao do mesmo. O Capitulo 4 apresenta os resultados

obtidos apds a implementagao e, por fim, o Capitulo 5 mostra a conclusao do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A matriz energética brasileira é notavelmente diversificada, sendo composta
por uma variedade de fontes de energia, renovaveis e nao renovaveis, sendo a maioria
advinda do primeiro grupo, com destaque para as hidrelétricas. No ano de 2022, cerca de
58% de toda a produgao energética brasileira foi proveniente de usinas hidricas. Quando
avaliamos o perfil mundial, o Brasil se destaca, sendo o sétimo pais com maior capacidade
instalada de geragao elétrica, e o sexto maior consumidor no ano de 2021 (EPE, 2023).

O crescente desenvolvimento do pais permitiu o aumento na qualidade de vida
e saude dos brasileiros. Com maior poder de aquisicao, a compra de eletrodomésticos
aumentou por parte dos consumidores, cada vez mais adeptos ao uso de lava-lougas,
panelas elétricas, fornos elétricos e principalmente de ares-condicionados (ABRAHAO;
SOUZA, 2021). Como consequéncia, o consumo de energia elétrica se mostra em constante
aumento conforme o passar dos anos.

Ainda que o pals tenha uma alta capacidade instalada de geracao elétrica,
crises energéticas se tornaram frequentes, com a pior delas ocorrendo em 2001. Devido
a escassez de chuvas, o potencial de produgao por parte de usinas hidrelétricas se tornou
reduzido. O chamado apagao de 2001 perdurou por cerca de 9 meses, indo de Maio de
2001 a Fevereiro de 2002, resultando em graves consequéncias politicas e principalmente
econdmicas. Outros casos semelhantes de crises energéticas no pais foram registrados nas
ultimas duas décadas (BOLETINS. .., 2016; MARTINS, 2021; MALAR, 2022; BORGES,
2021).

2.1 CARACTERISTICAS DO SINAL ELETRICO

Todos os componentes elétricos ou eletronicos tém uma caracteristica em co-
mum: para funcionar eles consomem tensdo e corrente elétrica. A tensao consumida por
um componente depende da diferenca de potencial elétrico (DDP) a qual o mesmo foi sub-
metido. Esta DDP pode ser oriunda de uma fonte de tensdo, como uma bateria, ou uma
tomada, bem como de um circuito associado em paralelo a este componente que forneca
alguma energia a ele. Em todos os casos, a tensao de um componente depende de uma
fonte que entrega energia a ele. A corrente elétrica instantanea consumida por um equi-
pamento ou componente eletronico tem seu valor dependente tanto da DDP aplicada a
ele, quanto da impedancia interna do mesmo. Tal impedancia depende das caracteristicas
fisicas do material de que o componente é feito. A impedancia se manifesta de forma resis-
tiva, reativa, ou das duas ao mesmo tempo, e cada componente elétrico/eletrénico possui
uma impedancia caracteristica. Um componente bastante conhecido é o resistor. O resis-
tor tem a capacidade de transformar corrente elétrica em calor, através do efeito Joule.

Um resistor ideal possui uma impedancia puramente resistiva, nao apresentando nenhuma
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parcela reativa. Outro componente bastante conhecido é o capacitor, um elemento que
tem a capacidade de armazenar energia na forma de campo elétrico. Um capacitor ideal
possui uma impedancia puramente reativa, nao apresentando nenhuma parcela resistiva.
O mesmo acontece com um indutor, que tem a capacidade de armazenar energia na forma
de campo magnético. O indutor ideal também nao possui parcela resistiva em sua im-
pedancia, somente a parte reativa. Em termos praticos, a parte resistiva de qualquer
impedéancia dissipa a energia na forma de calor, e a parte reativa causa um adiantamento
ou atraso da corrente com relacao a tensao. Tais comportamentos da parte reativa de
uma impedancia (também chamada de reaténcia) acontecem quando se tem uma fonte de
corrente alternada, e a intensidade de cada efeito estd associada nao somente a esta rea-
tancia, mas também a frequéncia de oscilagao da corrente elétrica (BOYLESTAD, 2012).
Uma impedancia Z pode ser representada matematicamente por um niimero complexo,

de acordo com a Equacao 1, em que R ¢ a parte resistiva, e X a parte reativa.

Z =R+iX[Q] (1)

Quando descrevemos uma impedancia na forma fasorial, temos uma represen-
tagdo geométrica da parte real e da parte imaginaria no plano cartesiano, o que nos da
a visualizacao do angulo de defasagem, angulo este que estd associado ao adiantamen-
to/atraso de fase citado anteriormente (BOYLESTAD, 2012). A Figura 1 representa esta

relagao.

Figura 1: Representagoes fasoriais da impedancia.
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Fonte: Adaptado de (NAVE, 2000)

Os eletrodomésticos sao construidos, na maioria das vezes, com a utilizagao de
um conjunto de componentes arranjados de forma peculiar e especifica. Além das varia¢oes
provocadas na corrente pela impedancia, existem ainda outras variagoes causadas por

componentes nao lineares, como é o caso da familia dos semicondutores. Entre diodos,
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transistores, mosfets, e varios outros, tém-se comportamentos de consumo de corrente
especificos. Quando um emaranhado de componentes sao arranjados para se ter um
funcionamento especifico de um eletrodoméstico, este conjunto produz um padrao de
consumo de corrente estacionario que contém componentes de frequéncia especificas que
podem ser utilizadas para se determinar uma assinatura daquele aparelho.

Pode-se observar, na Figura 2, exemplos de lampadas que possuem diferentes
construcoes: uma LED, e a outra fluorescente. Cada uma possui um comportamento

distinto quanto ao consumo de corrente.

Figura 2: Corrente ao longo do tempo para duas lampadas. Em A, lampada de LED.
Em B, lampada fluorescente.
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Fonte: O autor.

Um conceito amplamente utilizado em telecomunicacoes é o de andlise de
frequéncias. Quando se tem um sinal composto por uma soma de varios sinais sobrepos-
tos, pode-se usar a transformada de Fourier para analisar as componentes em frequéncia
do mesmo. Sabe-se que um eletrodoméstico que consome uma corrente que é composta
por um conjunto de diversas frequéncias, pode ser analisado como um sinal de telecomu-
nicagoes. Nele, podem ser usadas ferramentas matematicas para melhor analise, como
por exemplo a transformada de Fourier, que converte o sinal do dominio do tempo para o
dominio da frequéncia. Com esta transformacao, pode-se observar as principais frequén-
cias que estao presentes naquele consumo de corrente (OPPENHEIM A. V; WILLSKY,
2010).

Na Figura 3, pode-se observar o espectro de frequéncias da corrente de um
carregador de smartphone ligado a rede elétrica de 60Hz, medido por um osciloscopio.
Observa-se que existem altas frequéncias associadas a este consumo.

Varios eletrodomésticos diferentes, ligados ao mesmo tempo, produzirdo na
rede elétrica de entrada de uma residéncia um conjunto de todas as frequéncias utilizadas
por eles. Assim, sabendo o padrdao de consumo de cada um, pode-se identificar quais
eletrodomésticos estao ativos em determinado momento, o consumo total de energia, e

ainda discriminar o consumo individual de cada um.
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Figura 3: Espectro de frequéncia da corrente de um carregador de smartphone.
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2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Para que se possa entender qual é o padrao de consumo de corrente de cada
eletrodoméstico, serao utilizadas técnicas de TA. O aprendizado de maquina, ou machine
learning (ML), é o campo de estudo da inteligéncia artificial que visa que um computador
realize uma tarefa sem que se precise programa-lo diretamente para tal. Uma programacao
prévia ¢é feita para que um algoritmo aprenda, sozinho, como deve fazer algo. As redes
neurais artificiais (RNAs) sao exemplos de algoritmos de machine learning. As RNAs sao
muito eficientes em casos em que se precisaria de um algoritmo convencional com muitos
parametros, configuragoes e ajustes, como ¢ o caso de sistemas muito complexos, como
por exemplo o da aplicacao presente neste trabalho (KOUTROUMBAS; THEODORIDIS,
2009).

O aprendizado de maquina tem por esséncia a forma como os seres humanos
aprendem. Quando nascem, nao tém praticamente nenhum parametro para analisar as
coisas ao redor. Assim, nao conseguem distinguir objetos, classifica-los em categorias,
entender quais sao perigosos ou nao, entender emocoes, estimulos visuais, auditivos, en-
tre outros. A medida que o tempo passa, cada acontecimento é captado pelos sensores
(visao, audicao, tato, paladar e outros) e interpretado e armazenado pelo cérebro. As-
sim, depois de algum tempo, conseguem reconhecer padroes baseados em caracteristicas
similares as ja vistas anteriormente. Conseguem identificar que um objeto é, por exem-
plo, um guarda-chuva, mesmo que nao se tenha nunca visto aquele modelo especifico
anteriormente, devido as caracteristicas comuns de varios outros guarda-chuvas vistos
anteriormente. O aprendizado de maquina tem um funcionamento similar, que tenta as-
sociar caracteristicas de entrada com alguma saida conhecida, ou entao agrupar varias
entradas com base em caracteristicas semelhantes.

Existem alguns tipos de ML, como os supervisionados, os nao supervisionados,
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e os semi-supervisionados. Os supervisionados sdo aqueles em que se tém uma grande
base de dados, e nela, cada conjunto de dados é rotulado, para que se possa ensinar
ao sistema sobre o que é cada elemento. Por exemplo: pode-se ter uma base de dados
que contenha fotos de veiculos. Neste exemplo, imagina-se que se tenha apenas fotos de
carros e motos. Todas as fotos de carros possuem uma etiqueta que contém a informagcao
carro, e todas as fotos de motos, contém a etiqueta moto. Serao inseridas como entrada
para o sistema tanto as fotos quanto as respectivas etiquetas. Com uma base de dados
grande o suficiente, depois de treinada, espera-se que esta IA supervisionada seja capaz de
reconhecer os principais parametros que definem se a foto é de um carro ou de uma moto.
Entao, quando temos como entrada uma foto que pode ser de uma moto, ou de um carro,
mas que nao tenha a etiqueta identificadora, a TA produzird uma saida com a informacgao
esperada: é uma moto, ou entao, é um carro. Quanto mais dados de treinamento, ou seja,
quanto mais fotos, mais capaz a [A sera de distinguir as duas categorias.

Os nao-supervisionados, por sua vez, sao aqueles em que nao se atribui uma eti-
queta sobre cada entrada dos dados de treinamento. Logo, a IA “nao sabe” qual elemento
estd sendo utilizado como entrada, mas, ainda sim, deve ter a capacidade de agrupar con-
juntos de dados em caracteristicas similares (KOUTROUMBAS; THEODORIDIS, 2009).
Os semi-supervisionados possuem caracteristicas tanto dos supervisionados quanto dos
nao supervisionados. Estes podem usar uma base de dados de aprendizado rotulada nao
muito extensa, e trabalhar com entradas nao rotuladas, aliadas ao conceito de reforco, em
que uma intervencao humana auxilia a IA a categorizar se a saida produzida foi correta

ou nao.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A rede neural artificial, ou somente rede neural, é uma técnica de ML que visa
resolver um problema qualquer baseado no funcionamento do nosso cérebro. Nem sempre
usar redes neurais é a melhor forma de resolver um problema, mas funciona bem para
casos em que nao se tém uma regra muito bem estabelecida sobre o funcionamento do
objeto de estudo em questao, como por exemplo detecgao de caligrafia, ou reconhecimento
facial (GRUS, 2016).

Nosso cérebro ¢ constituido por uma rede de neurénios conectados entre si,
e estes recebem estimulos uns dos outros, e propagam impulsos nervosos. Para que um
neuronio dispare um impulso nervoso, uma condi¢ao especifica dentro dele precisa ocorrer,
e esta condicao é baseada nos estimulos vindos de outros neuronios conectados a ele.
Simplificadamente, é como se acontecesse dentro do neuronio um célculo matematico que
pondera as entradas, e se estas forem de tal forma que se atinja um “limiar de disparo”
especifico, o neur6nio dispara o impulso nervoso. Na pratica, o que ocorre sdo reagoes

quimicas muito peculiares, que fazem o nosso cérebro como um todo funcionar.
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A topologia mais simples de rede neural artificial é a perceptron, e ela se apro-
xima do funcionamento de um tnico neur6nio, em que o mesmo “enxerga’ entradas,
atribui pesos as mesmas, e realiza um calculo matematico. Se determinada condicao foi
satisfeita, a rede “dispara” um sinal de saida (GRUS, 2016). Pode-se ver na Figura 4 o

esboco de um perceptron.

Figura 4: Neuronio e perceptron.
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Fonte: Adaptado de (GUZMAN;, 2019)

Outra topologia comumente utilizada é a Multi Layer Perceptron (MLP), em
que sao atribuidas camadas intermediarias a saida e as entradas. Estas s@o chamadas
de camadas ocultas. As MLPs surgiram para resolver problemas mais complexos em
que apenas um perceptron nao é capaz de solucionar. Neste modelo de rede neural, os
neuronios das camadas intermedidrias conectam-se com todos os elementos vizinhos, como

pode ser visto na Figura 5.

Figura 5: RNA Multi Layer Perceptron.
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Fonte: Adaptado de (BERGER, 2016)

Em uma MLP, os neuronios da camada de entrada estdo associadas aos pa-

rametros do problema a ser resolvido. Sao eles que impactarao na saida da rede neural.



21

No exemplo supracitado da aplicacao que visa diferenciar e classificar imagens de carros e
motos, estes pardmetros de entrada poderiam ser, por exemplo: peso, tamanho, cor, pro-
porcao, entre varios outros. Para o caso de reconhecimento de imagens, pode-se utilizar
técnicas de pré-processamento para extrair informagoes otimizadas, como por exemplo
distancia entre elementos principais (distancia entre as rodas por exemplo), bordas, for-
mas geométricas especificas entre outros. Existe uma gama de algoritmos especializados
em pré-processamento, como é o caso da funcao de Canny, para deteccao de bordas, ou
mesmo o método de Hough, que é usado para deteccao de formas facilmente parametri-
zadas, como linhas, circulos, elipses, entre outros.

Outra técnica utilizada é a de redes neurais convolucionais, que visa aplicar
os filtros de pré-processamento de uma forma automatica e otimizada, o que serd melhor
detalhado posteriormente. A camada de saida de uma RNA pode estar associada a um
resultado quantitativo ou qualitativo, dependendo da forma como se projetou a rede. Ela
pode por exemplo resultar em um valor numérico entre 0 e 1, ou entre -1 e 1. Desta
forma, atribui-se esta salda a um resultado esperado, como por exemplo: quanto mais
préximo o valor for de -1, classifica-se como moto, ou quanto mais préximo o valor for de
1, classifica-se como carro. Podem haver um ou varios neur6énios na camada de saida. A
camada oculta pode conter varias camadas intermediérias, como pode ser visto na Figura
6, sendo estas responsaveis por fazer conexoes entre si, de forma a relacionar de diferentes

maneiras os parametros de entrada.

Figura 6: RNA Multi Layer Perceptron com varias camadas.
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Fonte: Adaptado de (GUZMAN, 2019)

A maior parte das redes neurais funcionam como uma “caixa preta”, em que
a acao de analisar os detalhes internos nao nos fornece muito entendimento sobre como
o problema estd sendo resolvido (GRUS, 2016). Na prética, um neur6nio processa as
informagoes vindas dos elementos anteriores por meio de uma funcao de ativagao, que é

uma equagao matematica que visa transformar a entrada, ou a soma de varias entradas,
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numa saida. A func¢do de ativagdo pode ser de varias formas, porém existem algumas
mais utilizadas, como por exemplo a fun¢ao degrau, ou entao a funcao sigmoid, que pode
ser vista como uma espécie de degrau suavizada. Em termos de custo computacional, a
stgmoid é uma melhor opcao, visto que nao tem descontinuidades como a degrau, como
pode ser observado na Figura 7 (GRUS, 2016).

Figura 7: Funcao degrau e funcao sigmoid.
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Fonte: Adaptado de (GRUS, 2016)

A funcao de ativagdo mapeia uma entrada em uma saida. Tanto a degrau
quanto a sigmoid funcionam de forma a tentar limiarizar um parametro, comparado ao
que acontece em uma estrutura de programagcao “if else”, ou seja, uma decisdo, porém,
uma decisao que nao é discreta, e sim continua, podendo ser interpretada como uma
tendéncia, ou mesmo uma saida que é mais préoxima, ou mais distante de um resultado.
Pode-se entender como: se o valor de entrada esta abaixo ou acima de um certo limiar, a
saida é muito préxima de um extremo, préximo do comportamento de um “if else”, como
pode ser observado na Figura 7. Existem outros tipos de funcao de ativacao, que podem
ser uteis em casos especificos, como por exemplo a funcao softmaz, que é utilizada para
casos em que se trabalha na classificacao de mais de dois tipos de categorias, e também
a funcao ReLU, que ¢ uma abreviagao para Rectified Linear Unit, e seu funcionamento
consiste em se retornar zero para todos os valores negativos, e uma resposta linear para
valores positivos, sendo o valor de saida igual ao de entrada.

A rede neural MLP como um todo tem seus neurdnios ligados entre si, como
pode ser observado na Figura 6. Estas ligacdes possuem diferentes intensidades. Em
outras palavras, a informagao de um parametro de entrada pode ter mais peso sendo
propagada por um determinado caminho do que por outro. Esta diferenca de pesos
dos caminhos faz com que a rede consiga atribuir diferentes resultados de saida para
diferentes valores de entrada, possibilitando ainda que diferentes combinagoes dos valores

de entradas se relacionem de diferentes formas ao se propagar pela rede neural. Assim,
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quando ajustada de forma suficientemente adequada, pode resolver um problema. Este
ajuste consiste basicamente no ato de alterar os pesos dos caminhos para que se chegue
em uma configuracao eficiente.

O processo de treinamento, ou aprendizado, de uma rede neural acontece pela
mudanca intencional dos pesos concomitantemente a analise das saidas, que sdo compa-
radas as respostas conhecidas e esperadas para determinadas entradas, para que se possa
reforgar certa configuragao de pesos e seguir com ajustes finos, ou entdao, mudar a direcao
da configuragao dos pesos. Além dos pesos dos caminhos que ligam neuronios, existem
também pesos associados aos bias, que sao constantes adicionadas a cada neuronio, po-
dendo ter o mesmo valor para uma camada inteira, ou entao valores diferentes para cada

neuronio. A representacao dos pesos e dos bias pode ser observada na Figura 8.

Figura 8: Pesos e bias de uma rede MLP.
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Fonte: Adaptado de (SIDHARTH, 2023)

As informagoes que sao “entregues” a um neurdnio, que nao seja da camada
de entrada, sao as informagoes vindas das saidas de camadas anteriores, multiplicadas
pelos pesos dos caminhos que elas percorreram. Logo, a funcao do neurdnio é somar estas
informagoes ja ponderadas pelos seus pesos, acrescentar o valor do bias, e “passar” o valor
resultante pela funcao de ativagao, produzindo assim uma saida, como pode ser observado
na Figura 9.

Existem algumas diferentes técnicas de se treinar uma rede neural. A que sera
usada neste trabalho ¢ chamada de backpropagation, e visa corrigir os pesos em pequenos
passos para que se tenha um erro cada vez menor. Este processo é aplicado na etapa
em que se fornece uma entrada, e também o resultado esperado para ela, ou seja, um
dado rotulado. A correcao dos erros se inicia na camada de saida, e é propagada para as
camadas ocultas anteriores, até se chegar na camada de entrada. O backpropagation usa
varias relagoes de entrada e saida catalogadas para ajustar os pesos, e este processo faz
com que o ajuste que diminui o erro para determinada entrada possa aumentar o erro de
uma entrada diferente. E preciso se ter uma base de dados suficientemente grande para

que a rede tenha informagao para relacionar varias entradas com varias saidas e assim
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Figura 9: Funcao do neuronio.
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corrigir cada vez mais os pesos, e ter uma taxa de acerto adequada para o problema a ser

resolvido.

2.4 BACKPROPAGATION

O processo de backpropagation é um algoritmo que tem como objetivo ajustar
os pesos de uma rede neural com base no valor do erro produzido na saida, devido a uma
determinada entrada. Uma rede neural é geralmente representada por um diagrama que
relaciona visualmente as camadas entre si. Porém, na pratica, o que um computador rea-
liza ¢ uma série de fungoes, onde varias camadas sucessivas sao varias func¢oes encadeadas.
Logo, ¢ possivel minimizar o erro produzido por uma determinada entrada uma vez que
conhecemos as fung¢odes que produziram certa saida e seu erro correspondente. Como o
erro ¢ a diferenca entre um valor esperado e um valor resultante, o conceito de derivada
local pode nos ajudar a encontrar as constantes multiplicativas das fungoes que irao fazer
o erro tender a zero, uma vez que a derivada em um ponto representa a taxa de variagao
da grandeza analisada. Para a sucessao de funcoes encadeadas, sao realizadas derivadas
sobre derivadas para se obter cada um dos elementos multiplicativos que presentam os
pesos das conexoes da rede. Na camada de saida, uma tnica derivada da fun¢ao no ponto
pode resultar no valor que deve ser aplicado no peso desta ultima camada para fazer
com que o erro tenda a zero. Na peniltima camada, é realizada a derivada da derivada
sobre a funcao da pentltima camada que esta dentro da funcao da ultima camada. Cada
elemento da camada anterior estd inserido dentro da funcao da proxima camada, assim,
sao realizadas derivadas sucessivas para que se possa corrigir os erros (LEITE, 2018).

Existem varias maneiras de se interpretar o erro associado. Na pratica, tém-se
alguns tipos de fungoes de perda, onde sao atribuidos diferentes pesos para cada tipo de

situacgao envolvendo o erro, como ¢ o exemplo do erro médio quadratico, que é um dos
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mais comuns, ou entdao o erro absoluto médio. No erro médio quadratico por exemplo,
quanto maior for o erro absoluto, ou seja, a diferenga entre o valor encontrado e o valor
esperado, maior serd o resultado da funcao de perda. Em outras palavras, a fungao de
perda do tipo erro médio quadratico acentua os erros grandes, o que pode ser util para
que o algoritmo de backpropagation realize os ajustes de forma mais rapida. Outro tipo de
funcao de perda ¢é a de entropia cruzada, que é comumente utilizada quando se tem mais
de duas categorias a serem classificadas, e sua principal caracteristica é também acentuar
erros grandes, porém de forma exponencial, e fazer com que erros associados a resultados
nao esperados tenham menos peso ao serem considerados. Este tipo de funcao de perda
é geralmente utilizado em conjunto com fungoes de ativagao do tipo softmaz.

O algoritmo de backpropagation é o elemento responsavel por fazer a rede
neural “aprender”. E um processo iterativo, onde o mesmo é realizado diversas vezes, e
que, em cada iteracdo, o erro tende a diminuir. O nimero de vezes em que este algoritmo
é realizado é chamado de épocas. Em cada época é executado o backpropagation para
todos os dados de treinamento. O objetivo de se ter véarias épocas é fazer com que
o erro tenda a diminuir cada vez mais, pois, como citado anteriormente, o ajuste dos
pesos que pode ser muito eficiente para uma determinada entrada, pode nao ser tao
bom para outra. Assim, depois de se realizar os ajustes para todas as entradas, uma
nova iteragao é realizada, repetindo-se todo o processo de backpropagation, fazendo com
que o erro geral tenda a ficar menor. Contudo, existe um limite de ajuste, em que,
mesmo se aumentando significativamente o nimero de épocas, o erro nao diminui, ficando
assim entdo a cargo de se aumentar o nimero de dados de treinamento para que se
possa minimizar ainda mais o erro. Depois dos pesos ajustados de forma a se ter as
menores perdas para todas as entradas de treinamento, o préximo passo é introduzir na
rede neural ajustada, um dado nao rotulado, e que tenha caracteristicas semelhantes a
algum elemento participante do grupo de treinamento, ou seja, um elemento pertencente
a alguma categoria na qual a RNA foi treinada para classificar. Assim, a rede devera se
comportar de forma similar aquele caso ocorrido durante o treinamento, classificando o
elemento nao conhecido, atribuindo a ele um rétulo de saida condizente, uma vez que os
pesos ja foram ajustados para aquele tipo de situagao. Pode-se dizer assim, que a rede

neural “aprendeu”.

2.5 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma rede neural convolucional tem o objetivo de estratificar informagoes re-
levantes e quebrar o processo de classificagao em etapas. Em um exemplo comum, que é
o de reconhecimento de imagens, poderia ser utilizada uma rede neural MLP para clas-
sificar uma imagem, como pode ser visto na Figura 10. Vemos que, para cada pizel,

temos uma informacao associada, que neste caso é o nivel da escala de cinza do pizel,
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entre 0 a 255, em que 0 representa preto, e 255 branco. Desta forma, se treindssemos
uma rede neural com muitas imagens do ntimero 6, a rede poderia ser capaz de classificar
uma nova entrada de um 6 nao treinado. Porém, este tipo de aplicacao esta limitado as
caracteristicas espaciais da imagem, como por exemplo a posicdo em que o nimero foi
desenhado. Aspectos também como a caligrafia da pessoa que escreveu, que pode tender
a utilizar bordas mais arredondadas, ou mais quadradas, poderiam atrapalhar o processo
de classificacao, ou entao, seria necessario uma quantidade muito grande de imagens do
mesmo numero, contendo muitas variagoes para se ter uma rede eficiente. A rede neural
convolucional, por outro lado, é capaz de extrair informacgoes relevantes da matriz do dado
original que nao dependam da posicao em que foi desenhado, da caligrafia, da intensidade
do nivel de cinza, entre outras informagoes. Informagoes mais abstratas como forma,
contorno, textura, ou até mesmo uma classificacao local dentro de um objeto contido em
uma imagem podem ser tipos de informacoes obtidas em um processo de convolugao de
uma rede neural. Este processo é feito relacionando a informagao de um pizel com os

pizels da sua vizinhanca, por meio de convolu¢des da matriz original com uma matriz

modificadora (GERON, 2019).

Figura 10: Rede Neural MLP utilizada para reconhecimento de imagem.
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Fonte: Adaptado de (KUO, 2018)

Como citado anteriormente, seria possivel também extrair caracteristicas uti-
lizando técnicas de processamento de sinais ja conhecidas, como por exemplo, o filtro de
Canny, que pode ser utilizado para a deteccao de bordas, ou entao o filtro de Hough, para
detectar retas, ou circulos. Estas etapas de pré-processamento poderiam auxiliar as eta-
pas seguintes de classificacao de imagens. Nestes tipos de filtros, ja se utiliza a convolucao
de uma matriz modificadora que é percorrida sobre a matriz original, realizando uma su-
cessao de convolugoes para se chegar em um resultado. A ideia por tras das redes neurais
convolucionais é fazer o que se é feito nos filtros utilizados na parte de pré-processamento,

porém, ao invés de ja se conhecer os parametros 6timos da matriz modificadora, numa
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rede convolucional nao se conhecem estes parametros, e nao se sabe inicialmente qual é
a melhor definicao do filtro, entao, a prépria rede neural corrigird e ajustard com o seu
treinamento, encontrando assim os parametros otimizados para a aplicacao em questao,
de forma similar ao que é feito nas redes MLP. A etapa responsavel por realizar as convo-
lugoes é chamada de Feature extraction (Extracao de caracteristicas). Esta etapa produz
saidas que geralmente sao ligadas a uma rede MLP convencional, que ¢ nomeada de etapa

de Classificagdo. A Figura 11 mostra um diagrama de uma rede neural convolucional.

Figura 11: Rede Neural Convolucional.
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Saida

Entrada : . 9

- N i
Extragdo de caracteristicas Camadas ocultas

Fonte: Adaptado de (SAHA, 2018)

O conceito de rede neural convolucional parte do principio de convolucao, que
¢ uma operacao matematica realizada entre duas fung¢oes. Na pratica, quando se tem uma
matriz, ou mesmo um vetor de informacoes, pode-se realizar diversas convolugoes entre
o vetor original e um segundo vetor, repetindo-se este processo para varias localidades
internas do vetor original. O tamanho da quantidade de posi¢oes que serao definidas
para se realizar a convolucao ¢ chamado de kernel. Por exemplo, em uma matriz 9x9,
poderia ser realizada uma convolugao com alguns de seus elementos internos que formam
uma matriz menor 3x3 com outra matriz externa 3x3. Esta matriz externa pode conter
consigo elementos de uma funcao que modifica os valores da matriz original. Em um
processo de convolu¢ao de uma rede neural convolucional, o kernel “percorre” a matriz
original passando por todas as suas posicoes e gerando resultados destas operacoes, que
sao mapeados para uma nova matriz chamada de mapa de caracteristicas, ou entao Feature
Map, e nela existird o resultado das convolu¢oes que foram percorridas na matriz original
pela matriz modificadora, que é chamada de campo receptivo.

Quando este processo de convolugao é realizado, pode-se dizer que o sistema
estd extraindo as informacoes mais relevantes de uma matriz original e passando para

uma nova matriz. Assim, geralmente se tem uma menor quantidade de dados para repre-
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sentar informacgoes mais relevantes. Por exemplo, em um caso de classificacao de nimeros
escritos, caso tivéssemos como entrada o nimero 1, ao invés de termos como entrada as
informacgoes de varios pizels como a posicao e a intensidade do nivel de cinza de cada
um, poderia existir uma tnica informagao estratificada indicando que hé uma borda na
imagem que pode ser representada por uma linha vertical. Esta informacao pode ser mais
util no processo de classificacao das camadas posteriores, quando comparada ao caso dos
pizels isolados, alcancando-se assim mais facilmente o resultado esperado.

Pode-se ter varias camadas convolucionais, onde existem diferentes matrizes
de campo receptivo, e o objetivo destas varias camadas é que cada uma tenha o papel de
extrair informagoes diferentes do sinal original. Por exemplo, em um caso de reconheci-
mento de imagem, uma camada pode ser responsavel por extrair as bordas das imagens, e
outro o gradiente de cores, etc. Estas informagoes podem ser usadas com suas respectivas
importancias na rede neural. Estas camadas também podem ser chamadas de canais.
Também é comum existirem varias camadas convolucionais consecutivas, como pode ser
visto na Figura 11, assim sao extraidas cada vez mais informagoes estratificadas em cada
camada. No exemplo citado acima, uma primeira camada convolucional poderia identi-
ficar bordas. A segunda poderia identificar se esta borda representa uma linha, ou uma
curva. Uma terceira poderia “entender” se a linha é vertical ou horizontal, e assim por
diante. Na pratica nao se tem a informacao concreta do resultado destas convolugoes, e,
provavelmente nao seriamos capazes de “decodificar” o resultado da convolugao em algo
concreto, mas em uma rede neural como um todo, os ajustes dos filtros das camadas con-
volucionais que sao realizados no processo de aprendizagem faz com que a rede se adapte

da melhor forma para entregar um melhor resultado.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para a implementacao deste projeto, foram realizadas duas grandes etapas: a
de aquisicao dos dados, e a de reconhecimento de padrao com redes neurais. Na etapa de
aquisicao dos dados, existe também a parte de tratamento e padronizacao. O diagrama

da Figura 12 mostra uma visao geral da sequéncia realizada.

Figura 12: Diagrama visual das etapas para implementagao do projeto.
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Fonte: O autor.

Na etapa 1, escolheram-se grupos de equipamentos que provavelmente teriam
comportamentos distintos quanto ao consumo de corrente elétrica. Dentro de cada grupo,
escolheram-se equipamentos que provavelmente teriam comportamentos semelhantes, ou
proximos, por terem uma mesma funcao. Esta etapa visa validar de forma visual tais
comportamentos, de forma a tentar identificar padrdes a olho nu, entre equipamentos
semelhantes, e também conseguir diferenciar equipamentos de func¢oes distintas. Neste
sentido, a escolha dos eletroeletronicos a serem analisados é de suma importancia. Foram

escolhidos os seguintes equipamentos, todos de posse do autor, representados na Figura 13:
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« Lampada de LED da marca Ouroluz (Figura 13A);

« Lampada de LED da marca Lorenzetti (Figura 13B);

« Lampada de LED da marca Kian (Figura 13C);

« Lampada de LED da marca Avant (Figura 13D);

« Lampada fluorescente da marca Phillips (Figura 13E);

« Lampada fluorescente da marca Lorenzetti (Figura 13F);

« Lampada fluorescente da marca General Eletrics (Figura 13G);
» Lampada fluorescente da marca FLC (Figura 13H);

« Carregador de notebook da marca Dell (Figura 131);

o Carregador de smartphone da marca Intelbras (Figura 13J);
« Carregador de smartphone da marca Samsung (Figura 13K);

« Carregador de smartphone genérico, sem marca (Figura 13L).

A escolha dos equipamentos foi feita de forma arbitraria, porém com uma
pressuposicao de que o circuito das lampadas de LED se comportariam de forma diferente
as dos circuitos das lampadas fluorescentes. De forma analoga, tem-se a pressuposicao
de que os 4 carregadores teriam um comportamento semelhante entre si, mas ainda com
caracteristicas peculiares de cada um. Tais suposi¢oes foram empiricamente analisadas
por uma inspecao visual, o que serd abordado nos passos 2 e 3.

Na etapa 2, foi feita a escolha do instrumento para medir os sinais elétricos.
Tal escolha teve como ponto de partida a frequéncia de amostragem (F;) minima para
aquisicao dos dados. Esta F deve ter uma ordem de grandeza que obedeca ao teorema
de Nyquist, em que F deve ser pelo menos duas vezes maior do que a maxima frequéncia
do sinal amostrado. Como as variagoes que a corrente elétrica tem entre diferentes equi-
pamentos acontecem dentro de um periodo de 60Hz, que é a frequéncia da rede elétrica
no Brasil, sabe-se que dentro deste periodo, podem haver variacdes com frequéncias sig-
nificativamente mais altas. Nao se sabe qual é a maior frequéncia de oscilagdo dos sinais
a serem analisados, entao, o instrumento escolhido deve ter a maior Fy possivel, e que
seja varias vezes maior do que 60Hz. Quanto maior for a frequéncia de amostragem, mais
resolucgao se terda do sinal analisado. Além desta caracteristica, outro parametro para a
escolha do instrumento de medicao é que o mesmo tenha algum mecanismo de exportacao
dos dados, para que, além da andlise visual, seja possivel coletar as amostras para serem

processadas pelos algoritmos de classificacao.
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Figura 13: Aparelhos eletroeletronicos selecionados para o experimento.

Fonte: O autor.

Escolheu-se um osciloscépio de T0MHz de frequéncia de amostragem para cap-
tar os sinais, o que atende ao critério estabelecido no paragrafo anterior. Este instrumento
pode ser visto na Figura 14A. O osciloscopio conta com uma ponteira propria para me-
dicdo de corrente, que funciona por inducao e tem a sensibilidade da medicao ajustavel,
podendo ser configurado em 10mV /A ou 100mV /A (Figura 14B). Como os equipamentos
escolhidos no topico anterior nao tém um consumo de corrente elevado, configurou-se a
ponteira para uma sensibilidade de 100mV /A. O oscilosc6pio possui também um recurso
para exportar os dados medidos através de uma porta USB.

No passo 3 foram feitas as medigoes de cada equipamento, que resultaram nas
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Figura 14: Instrumentos utilizados para medigao de corrente elétrica. Em A, o oscilosco-
pio. Em B, ponteira prépria do equipamento utilizada para as medicoes.

Fonte: O autor.

formas de onda apresentadas nas Figuras 15, 16 e 17.

Figura 15: Corrente elétrica ao longo do tempo para quatro carregadores.
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Figura 16:
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Figura 17: Corrente elétrica ao longo do tempo para quatro lampadas fluorescentes.
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3.1 RECURSOS
3.1.1 INSTRUMENTOS

Todos os instrumentos de medigao utilizados foram fornecidos pelo Laboratorio
de Eletronica do curso de Engenharia Eletronica e de Telecomunicagoes da Universidade
Federal de Uberlandia - Campus Patos de Minas.

O modelo do osciloscépio utilizado é o Keysight MSOX2004A de 7T0MHz, ilus-
trado na Figura 14A. Utilizou-se para a leitura, uma ponteira CP62 da BK Precision,

adaptada para medicao de corrente elétrica por indugao, como visto na Figura 14B.

3.1.2 LINGUAGEM JAVASCRIPT

Escolheu-se a linguagem Java Script (JS) juntamente com seu ambiente de
execugao Node.js, por serem bastante difundidos e por se ter uma grande comunidade de
utilizagao e apoio, além da familiaridade com a linguagem por parte do autor, o que traria
agilidade e melhor entendimento com a parte técnica da implementacao. A disponibilidade
de uma biblioteca de Machine Learning para esta linguagem também foi um critério de
escolha, e que foi atendido, uma vez que a biblioteca Tensor Flow tem uma versao oficial

disponibilizada para Java Script.

3.1.3 BIBLIOTECAS

As bibliotecas utilizadas foram: “TensorFlow.js” para as fung¢oes de machine
learning, “fft-js” para a geracao das FFTs, “nodeplotlib” para a geracao dos graficos,
“moving-averages” para a geracao de médias moéveis, “F,” para a manipulacao de arquivos
externos com o Node.js, e “csv-append” para a insercao de dados de forma otimizada em

um arquivo do tipo Comma-separated Values (CSV).

3.1.4 EDITOR DE CODIGO FONTE

Para a edicao dos codigos, escolheu-se o software Visual Studio Code, que
nao ¢ uma IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado), e sim um editor de texto
simples, porém, otimizado para programacao de linguagens modernas, e com suporte a
diversas ferramentas e plugins, como por exemplo a depuracao de cddigo, reconhecimento
de palavras reservadas de muitas linguagens, integracao com sistemas de versionamento

de cédigos, entre varias outras fungoes.

3.2 PADRONIZACAO DOS DADOS

Um problema esperado para esta implementacao ¢ o efeito da falta da pa-

dronizacao dos dados, em que variagoes devido ao deslocamento no eixo do tempo, por
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exemplo, podem fazer com que a rede neural considere dados que deveriam ser préximos,
como diferentes, dificultando o processo de aprendizagem. Para que se possa minimizar
este problema, os dados serdo trabalhados no dominio da frequéncia, assim, duas coletas
de um mesmo eletrodoméstico, por mais que tenham sido amostradas em instantes de
tempos diferentes, terao o mesmo padrao no espectro de frequéncia.

Para que o sinal seja convertido do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia, o mesmo serd submetido a uma Transformada Discreta de Fourier (DFT),
como uma etapa de pré-processamento da rede neural, e esta implementacao sera realizada
em codigo.

O ntmero de passos incrementais no eixo da frequéncia esta diretamente re-
lacionado a taxa de amostragem do sinal. Em outras palavras, quanto maior a taxa de
amostragem, maior o numero de frequéncias podera ser observado no espectro gerado
pelo pré-processamento. Este niimero carrega consigo a profundeza de informagdes sobre
o sinal, e, para cada frequéncia, se tem um valor de magnitude associado. Essas duas in-
formagoes serao armazenadas em um vetor unidimensional, uma de forma direta, e outra
de forma indireta. A primeira sera o valor da magnitude de determinada frequéncia, e sera
alocada dentro de uma posi¢ao do vetor. A segunda representa a frequéncia associada, e
esta, sera de forma indireta pois ndo havera a necessidade de se guardar esta informagao,
visto que o passo entre uma frequéncia e outra é constante, logo, o préprio indice do
vetor ja nos da a informacao sobre qual frequéncia ele se refere. Neste sentido, um vetor
completo contera varias magnitudes associadas a varias frequéncias distintas. Cada vetor

representa um eletrodomeéstico.
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3.3 TRATAMENTO DOS DADOS

De posse das medicoes de corrente de todos os equipamentos, foi preciso pa-
dronizar os dados para que as entradas da rede neural tivessem o mesmo formato. Como
o método escolhido para o treinamento foi o de que para cada sinal se tivessem véarios
neuronios na entrada onde cada um deles representa uma frequéncia do sinal, todos os
dados precisam ter a mesma quantidade de frequéncias, e estas precisam estar igualmente
espacadas e com os mesmos valores no eixo das abscissas, para todos os equipamentos.
Assim, o primeiro passo foi extrair o espectro de frequéncias de cada sinal. As Figuras
18, 19 e 20 mostram a obtencao do espectro de frequéncias de cada sinal por meio da

implementagao da transformada de Fourier.

Figura 18: Corrente e FFT para os 4 carregadores.
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=

Fonte: O autor.

Figura 19: Corrente e FFT para as 4 lampadas fluorescentes.

Sinal - Lampada Fluorescente Philips FFT - Limpada Fluorescente Phillips Sinal - Lampada Fluorescente Lorenzetti FFT - Limpada Fluorescente Lorenzetti

inal - Lampada Fluorescentel. G& FFT - Lampada Fluorescentel. GE Sinal - Lampada Fluorescente FLC FFT - Limpada Fluorescente FLC

"
I

Fonte: O autor.

Como pode ser visto nas Figuras 18, 19 e 20, o eixo de frequéncias dos equipa-

mentos nao sao padronizados. Isto ocorre devido a taxas de amostragem diferentes, uma
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Figura 20: Corrente e FFT para as 4 lampadas de LED.
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Fonte: O autor.

vez que o osciloscopio utilizado define uma frequéncia de amostragem automaticamente
para cada medicao, baseado na méaxima frequéncia de oscilagdo que ele mesmo detecta
quando se acopla um sinal a sua ponteira de leitura. Para que os eixos de frequéncia
fiquem equalizados, alguns processos foram aplicados. Antes da normalizacdo do eixo
das abscissas, foi realizado um tratamento nas FFTs para eliminar altas componentes de
frequéncia provenientes do processo de medicao, componentes estas que nao representam
necessariamente as caracteristicas intrinsecas do sinal, e sim espiirias do processo de medi-
¢ao. Como o objetivo é caracterizar o sinal com base em suas principais componentes, um
sinal mais limpo, mas que ainda sim contenha diferencas significativas entre os aparelhos
medidos, pode minimizar a “confusao” na etapa de classificacio. O mecanismo usado
para a filtragem foi o de média movel, utilizando a funcao “dma” da biblioteca “moving-
averages” do JS. Foi usado o parametro “alpha” de 0.1, ou seja, foram considerados 10
clementos na jancla da média mével (ZHANG, 2021). A filtragem foi aplicada em todas
as FFTs, e o efeito pode ser visto no exemplo do carregador genérico, mostrado na Figura
21.

Para se resolver o problema da falta de equalizacao das frequéncias, escolheu-se
o sinal com menor frequéncia de amostragem e utilizou-se de sua maxima frequéncia para
definir as maximas frequéncias do eixo das abscissas dos demais. Os sinais com menor
frequéncia foram encontrados nas duas categorias de lampada, onde o maior valor visto
foi pouco maior do que 28 KHz, sendo este o limite escolhido para o eixo padronizado das
frequéncias. Como os sinais sao discretos, cada valor de frequéncia gerado para cada sinal
possui um valor de amplitude correspondente, nao se sabendo assim a informagao sobre
o valor de amplitude de uma frequéncia vizinha nao amostrada. Assim, no processo de
equalizacao, definiu-se valores padrao para o eixo das frequéncias, entao, realizou-se um
processo de interpolacao de primeiro grau entre frequéncias subsequentes para se estimar

os novos valores dos eixos padronizados. A Figura 22 mostra o processo de como se da a
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Figura 21: Comparacao entre as FF'Ts do carregador genérico.
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Fonte: O autor.

estimativa de um ponto que nao pertence ao conjunto de dados amostrados, através da
interpolacao de primeira ordem. E montada uma equacao do primeiro grau entre dois
pontos amostrados, assim, pode-se estimar o valor da amplitude de qualquer frequéncia
entre estes dois pontos. A Figura 22 é uma representacao grafica do que foi implementado
em codigo dentro de uma fungao contendo um loop, para se poder estimar todas as novas

frequéncias de todos os sinais.

Figura 22: Interpolagao para equalizacao do eixo das frequéncias.
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Fonte: O autor.

Para validar que a técnica de interpolacao utilizada nao traria grandes degra-
dagOes nas principais caracteristicas do sinal, plotou-se dois graficos de um dos equipa-
mentos, sendo um deles a FFT do sinal original (depois de passado pelo filtro de média
moével), e outro a FFT do novo sinal interpolado. Para se comparar se o sinal interpolado

era fiel ao original, realizou-se uma interpolacao onde as escalas maximas de frequéncias
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eram proximas, sendo assim escolhida a lampada Fluorescente da marca Lorenzetti, que
continha frequéncia maxima proxima de 28KHz. A comparacao pode ser observada na
Figura 23. Além da similaridade visual, que mostra que o sinal interpolado segue, em ter-
mos gerais, um comportamento préximo ao do original, um ponto especifico foi utilizado
para se comparar os dois dados. O ponto escolhido foi o que apresenta a maior ampli-
tude (depois da de frequéncia zero), e este nos mostra que neste ponto, temos frequéncias
préximas, e também valores de amplitudes préximos, como também visto na Figura 23.
Uma vez que a técnica foi validada para o proposito deste projeto, aplicou-se a interpo-
lacao para todos os sinais, mesmo aqueles que possuiam frequéncias maximas préximas a
T0KHz. Assim, todos os sinais tiveram seus eixos de frequéncia padronizados e limitados
a 28 KHz.

Outro parametro importante ¢ o nimero de pontos escolhidos para o novo
eixo. Se forem escolhidos mais pontos do que o sinal original contém, o sinal interpolado
ficarda mais “pesado”, com mais informacao, porém nao existem perdas adicionais do que
ja é perdido na propria interpolacao. No entanto, se utilizada uma quantidade menor de
pontos do que existem no sinal original, quanto menor for a quantidade de pontos, maior
sera a perda. Como todos os sinais, independente da frequéncia de amostragem, obtinham
1000 pontos na FF'T, o critério inicial para a escolha do niimero de pontos foi: utilizar a
quantidade de pontos iguais a do sinal original. Assim, com 1000 pontos, os sinais que
tinham frequéncia méaxima proxima de 28KHz, tinham sua interpolacdo com aproxima-
damente a mesma quantidade do sinal original. J& os sinais que possuiam frequéncias
maximas proximas de 7T0KHz por exemplo, tiveram parte do espectro descartado, e en-
tre uma frequéncia original e outra, varios pontos foram utilizados na interpolacao deste
intervalo. Novas interpolacoes com diferentes quantidades de pontos foram testadas pos-

teriormente para verificar se os resultados de classificagao da rede neural performariam

melhor.
Figura 23: Comparagao entre sinal original e sinal interpolado.
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g E
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Fonte: O autor.
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De posse dos sinais equalizados com relagao ao eixo das frequéncias, o proximo
passo foi a preparagao dos dados para o treinamento da rede neural. O nimero de dados
é pequeno (12 equipamentos) e quando se deseja realizar a predi¢ao de um equipamento
que nao tenha sido utilizado previamente nos dados de treinamento, tem-se um equipa-
mento a menos de cada grupo. Desta forma, foi realizada uma técnica para aumentar o
numero de dados, chamada de data augmentation, que tem o intuito de se criar réplicas
do sinal, porém, com pequenas variagoes entre eles, de forma a se ter sinais diferentes com
caracteristicas gerais iguais. Para tal implementacao foi criada uma funcao responsavel
por adicionar um ruido no sinal, inserindo valores aleatérios ao longo de toda a amostra,
gerando pequenas variagoes ao longo de todas as frequéncias do espectro. A funcao criada
para tal permitia que a intensidade do ruido fosse controlada por uma constante multi-
plicativa, assim, foi possivel testar o efeito de diferentes niveis de ruido, e o efeito destes
niveis no comportamento da rede neural em seu treinamento e predicao. As Figuras 24 e

25 mostram a comparacao do sinal original com diferentes niveis de ruido adicionados.

Figura 24: Comparacao entre sinal original e sinal com menor ruido adicionado.

Carregador Intelbras - Original Carregador Intelbras - Ruido Adicionado (0,002)

1(A)
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t(s) t(s)

Fonte: O autor.

O ntmero de réplicas dos sinais originais ¢ um fator que posteriormente foi
testado, para que se pudesse analisar se esta quantidade faria diferenca no treinamen-
to/predicao da rede neural. Nesta etapa, como configuracgao inicial, estabeleceu-se arbi-
trariamente o niimero de 4 réplicas para cada sinal. As Figuras 26 e 27 nos mostram o
efeito destes ruidos para um equipamento, onde cada cor representa uma réplica. Pode-se
observar que quanto maior o nivel de ruido, maior é o desvio padrao entre as FFTs, mas
ainda sim, os sinais apresentam caracteristicas gerais similares.

O procedimento de replicacao foi realizado para todos os sinais, onde assim,

inicialmente se teriam 48 amostras padronizadas para compor o grupo de treinamento.



Figura 25: Comparacao entre sinal original e sinal com maior ruido adicionado.
Carregador Intelbras - Original Carregador Intelbras - Ruido Adicionado (0,02)
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Fonte: O autor.

Figura 26: FFTs de 4 réplicas ruidosas com menor ruido adicionado.
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Fonte: O autor.

Figura 27: FFTs de 4 réplicas ruidosas com maior ruido adicionado.

Comparagdo

Fonte: O autor.
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3.4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

Para esta aplicacao, a rede neural foi construida de forma a ter muitos neuro-
nios na camada de entrada, onde cada um deles esta associado a uma frequéncia da FFT,
que foi obtida e armazenada, como explicado na secao anterior. Foram testadas algu-
mas variacoes de implementacao para se comparar e descobrir qual a forma em que a
rede neural entrega um melhor resultado. Variagdoes como por exemplo: comprimento
das amostras, escolha do nivel de ruido, fun¢ao de ativacao de cada camada, quantidade
de camadas ocultas, quantidade de épocas, entre outros. Estas variagoes iniciais foram
parte de testes que tinham o objetivo de definir um setup que se seguiria inalterado nas
proximas etapas. O objetivo de tais testes foram de descobrir se era melhor para um
resultado final de classificacao, usar ou nao a média moével, descobrir qual a quantidade
de réplicas ruidosas se precisava usar, e também a partir de qual quantidade ja se passava
a nao fazer mais diferenga. Descobrir qual o nivel do ruido para se adicionar nas réplicas,
e também o numero de épocas que a rede neural iria executar. O motivo pelo qual se
desejou encontrar uma configuracao inicial inalterada, foi o de que as proximas etapas
fossem focadas somente na configuracao da arquitetura da rede neural, como por exemplo
a estrutura da rede, se é convolucional ou nao, as fungdes de ativacao de entrada, entre
outros parametros. Para estes primeiros testes, chegou-se em uma configuragao otimizada,

e o setup pode ser visto na Figura 28.

Figura 28: Configuracao de todos os testes a serem realizados.

Configuragdes dos Testes
Média Mével na FFT Sim
Nivel do Ruido 0,02
Quantidade de Répli Ruid 10
Tamanho do Vetor de Cada Amostra 100
Epocas 10
Testes para Cada Amostra 10

Fonte: O autor.

Apo6s a primeira configuragao, o proximo passo ¢ a alternancia entre as arquite-
turas das redes. Viu-se que todas as redes performaram melhor com relacao a quantidade
de acertos quando tinham uma funcao de ativagao softmax nas camadas de saida. Esta
funcao de ativacao é recomendada para casos onde se deseja classificar elementos com
relagdo a alguma probabilidade. Quando comparada com outras fungoes de ativacao nas
camadas de saida, independente da arquitetura da rede, a funcao softmaz trouxe me-
lhores taxas de acerto em todos os casos, sendo assim esta também uma configuracao
inalterada daqui por diante. Outra variacao importante foi a do tipo de fungao de perda
utilizada. Testou-se dois tipos, a de entropia cruzada, e a de erro médio quadratico, e os
resultados sempre foram mais promissores utilizando-se a do primeiro tipo. Assim, foram

testados trés diferentes combinacoes praticas: uma rede nao convolucional, e duas redes
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convolucionais com diferentes func¢oes de ativagdo na camada de entrada: uma com uma
funcao ReLU, que geralmente ¢é utilizada em conjunto com a fun¢ao softmax na camada
de saida para classificacao de mais de duas categorias, e outra com a funcao sigmoid,
que também é uma utilizagdo comum em redes neurais de classificacdo. Todos os testes
para estes trés casos foram feitos em duas situacoes: uma em que o equipamento a ser
predito participava do grupo de treinamento, e outra em que o mesmo nao participava.
Este dltimo é considerado o caso mais severo e também mais valioso, pois se a rede neu-
ral for capaz de classificar corretamente um equipamento que nao fez parte do grupo de
treinamento, pode-se considerar que ela tem uma boa eficacia. As arquiteturas das redes

testadas podem ser observadas nas Figuras 29, 30 e 31.

Figura 29: Rede Neural ndo convolucional.

Fungdo de ativagcdo sigmoid - R
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(3 neurdnios)
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Lampada LED e
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Fonte: O autor.

Outro ponto importante foi o processo utilizado para o teste e coleta de re-
sultados. Foram implementadas variacdes dos métodos full-training e leaving-out para
organizar o treinamento, em que, realizaram-se através de um laco de repeticao, 10 itera-
¢oes de treinamento e predicao para cada um dos doze equipamentos (além das épocas ja
realizadas por cada treinamento). O objetivo era ter uma quantidade maior de resultados
para que as estatisticas se tornassem mais confidveis. Testou-se também variagoes de 30 e
de 100 iteragoes, porém, viu-se que o resultado era muito proximo do realizado com 10, e,
como o custo computacional é elevado e os testes com mais de 10 repeticoes demoravam
muito para serem executados, 10 foi o niimero 6timo escolhido para a quantidade de vezes

que cada equipamento fosse submetido a um ciclo de treinamento e predicao.
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Figura 30: Rede Neural convolucional com ReLU.
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Fonte: O autor.
Figura 31: Rede Neural convolucional com Sigmoid.
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Fonte: O autor.

Para o grupo de treinamento, utilizaram-se apenas as FFTs das réplicas rui-

dosas de cada um, e para a predicao, utilizou-se a FFT original de cada sinal. Quando

o elemento a ser predito participava do treinamento, sua réplica ruidosa era quem fazia

parte do grupo de treinamento, assim foram utilizadas 120 amostras para treinamento,

e 1 amostra (original) para predigdo. Quando o elemento nao participava do grupo de

treinamento, na pratica, eram suas réplicas ruidosas que nao estavam participando, assim

se tinham 110 elementos no treinamento, e 1 (original) na predicao.

As redes neurais, independente da arquitetura, funcoes de perda, backpropa-
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gation, entre outros, foram todas implementadas utilizando-se as fung¢des da biblioteca
Tensorflow.js, para Node.js, escritas em Java Script. Estas funcoes possuem uma grande
abstragao, nao sendo visivel o que esta sendo realizado “por debaixo dos panos™ O uso
consiste em se passar parametros de entrada para as func¢oes e analisar os resultados de
saida, o que por um lado é bom pois facilita e agiliza o processo de implementagao, po-
rém, por outro lado dificulta um pouco o entendimento. Contudo, a documentacao da
biblioteca fornecida pelo site oficial é bem completa e explicativa, onde sao mostradas as
dindmicas internas de cada funcao e como sao implementadas, o que faz um perfeito casa-
mento com a teoria vista neste trabalho e explicada na se¢ao de fundamentacao teorica.
Além disso, os exemplos praticos contidos no site oficial fornecido pelo Google também ofe-
recem um bom direcionamento sobre a implementacao que devera ser feita. Alguns destes

exemplos ajudaram a guiar as primeiras linhas de codigo desenvolvidas neste trabalho.

3.5 ARQUITETURA DO CODIGO

Para o desenvolvimento dos codigos deste trabalho, utilizou-se uma arquitetura
de camadas, separadas por uma dindmica semelhante ao que acontece no conceito de
orientacao a objetos, em que as func¢bes que executam tarefas importantes ficam em
arquivos separados, e organizadas por “classes”, ou, neste caso, por “tipos de trabalho”.

A Figura 32 mostra a separacao entre as camadas implementadas.

Figura 32: Arquitetura do codigo.

Fungdes de Execugao Fungoes de Fluxo Func¢des de Trabalho

Realiza trabalhos
especificos como ler
arquivos, plotar FFTs,

ou treinar |As

Atribui os dados
externos e as
configuragdes nas
funcoes de fluxo

A partir de entradas,
relaciona as funcoes
de trabalho, uma
com as outras

1 1
] 1
1 1
| 1
] 1
] 1
1 1
1 1
1 1
| 1
1 1
1 1
1 1
] 1
| e - - - | - - -
] 1
| 1
1 1
1 1
1 1
| 1
1 1
1 1
1 1
1 1
| 1
] 1
1 1
1 1

Fonte: O autor.

O intuito deste tipo de arquitetura é que haja um desacoplamento entre as
fungoes. Por exemplo, para uma funcao que realiza o trabalho de tratar os dados de
um CSV, nao é interessante que a mesma tenha relacdo com uma funcao que realiza uma
operagao matematica como uma FFT. Além disso, é interessante que o uso de uma fungao

nao dependa de sua implementacao interna. Assim, caso se precise alterar a forma como
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uma funcao realiza determinada tarefa, o escopo principal da aplicacao dificilmente serd
prejudicado. Este caso citado ocorreu algumas vezes neste trabalho, onde se precisou
mudar o tipo de rede neural utilizada, ou mesmo a forma como os graficos eram gerados,
entre outros. Como pode ser visto na Figura 33, a primeira camada de implementacao,
também chamada de “Fungoes de Trabalho”, ¢ uma camada de mais “baixo nivel”, onde
se realizam detalhes técnicos, como implementagoes mateméaticas, tratamentos de dados
e fungoes de TA. No arquivo “math.js” por exemplo, existem fungoes para se converter
um vetor de dados em um vetor de FFT e retornar o resultado. Existem também func¢oes
para plotar os dados em um grafico, normalizar um vetor através de interpolacao, entre

outros.

Figura 33: Arvore das funcoes de trabalho, separadas em arquivos JS.

importCsv(path)
exportCsv(path, data)
appendToCsv(path, data)
importJson(path)

data.js
mountTrainingData(csvObjArray)
mountPredictData(csvPath)
readFolderContent(path)
removeFolderContent(path)

fft(data)
Funcdes de Trabalho
plot(data, name, labelX, labelY)
math.js
normalize(dadosEntrada, tamanhoSaida, nMax)
addNoisel(data, level)

buildModel()
train(dataArray, epochs)
predict(data)

ia.js
saveModel()
flatten(tensors)
returnLabel(arrayOfProbs)

Fonte: O autor.

O escopo geral do arquivo “math.js” pode ser visto no Cédigo 1. Cada uma
destas fungoes realizam algumas tarefas por meio de outras bibliotecas comumente utili-
zadas pela comunidade do Node.js, como pode ser visto nas linhas de “require”, no topo
do arquivo mostrado no Cédigo 1. Da mesma forma que foi mostrado para as func¢oes
matematicas, tem-se também o cédigo “data.js”, que é responsavel por realizar trabalhos
com arquivos externos, como por exemplo importar um CSV e retornar seus dados na
forma de um objeto Java Script, ou entao exportar uma informagao que esta disponivel a

nivel de execugao de cédigo (por exemplo um objeto Java Script atribuido a uma variavel
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que estd na memoria RAM) para um arquivo CSV externo. Outras fungoes pertinentes
para a realizacao do projeto como por exemplo a leitura do conteiido de uma pasta, e
similares, também estao presentes em “data.js”, como pode ser visto na Figura 33. No
coddigo “ia.js” tem-se as fungoes responsaveis por definir a arquitetura do modelo de rede
neural, realizar o treinamento e realizar uma predi¢ao por meio de um dado de entrada.
Os tipos de elementos a serem treinados, ou preditos, nao fazem diferenca nesta camada
de implementagao, assim, caso no futuro se deseje utilizar este mesmo codigo para tra-
balhar com outro tipo de informagao, com por exemplo amostras de audio, ao invés de
amostras de corrente elétrica, se poderia fazé-lo, bastando apenas que se configure alguns
parametros nas camadas posteriores, que sao as responsaveis pelas func¢oes de fluxo, e

pela execucao geral da aplicagao.

Cédigo 1: Escopo geral do arquivo “math.js”

const plot = require('nodeplotlib');
const FFT = require('fft-js');

const ma = require('moving-averages');
module.exports = {

fft (data){
1,

plot(data, name, labelX, labelY){
b

normalize (dadosEntrada, tamanhoSaida, nMax){

I

addNoise (data, level){
T

};

As camadas posteriores sao as de fluxo e de execucao. Na camada de fungoes
de fluxo foram definidas as tarefas que relacionam as func¢oes da camada de trabalho, mas
que ainda nao lidam com nenhum tipo de dado externo. Sao fungoes que foram preparadas
para receber um dado de entrada, executar uma sequéncia de operagoes das camadas de
trabalho e retornar um valor de saida, como pode ser visto na Figura 34. Um exemplo
de funcao desta camada, é a fungao “trainAndPredict”, que recebe como pardmetro de
entrada o caminho de um diretério que contenha as amostras de treinamento, o caminho
do arquivo a ser predito, o nimero de épocas a serem executadas no treinamento, e um
objeto JS contendo os caminhos dos elementos que devem ser excluidos do grupo de

treinamento (pode-se passar um objeto vazio caso nio se queira excluir nenhum). Esta
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fungao é responsavel por ler os arquivos de treinamento presentes em uma pasta, realizar
a montagem do modelo de arquitetura da rede neural, realizar o treinamento dos dados
obtidos da pasta, realizar a predicdo de um item, e, por fim, retornar a etiqueta do

elemento que foi predito. Sua implementacao interna pode ser vista no Codigo 2.

Codigo 2: Fungao “trainAndPredict”.

async trainAndPredict(trainingDataFolder , fftCsvToPredictPath, epochs,

excludeTrainItems){

const aPromise = new Promise (async (resolve, reject) => {
const trainingData = await this.returnlLabeledDataByFoder (
trainingDataFolder , excludeTrainItems) ;
await this.buildModel ().then((log) => {
console.log(log);
this.train(trainingData, epochs).then(() => {
this.predict (fftCsvToPredictPath).then(async (prediction
) => A
const predictionlabel = prediction;
resolve (predictionLabel) ;
b
IOl
35
b
return aPromise;
X

Pode-se observar no Codigo 2 uma estrutura de cédigo encadeada que traba-
lha com o conceito de chamadas assincronas no Java Script, recurso este que é muito
utilizado ao longo de todos os codigos. Este tipo de implementagao ¢é utilizado quando
se tem alguma tarefa que ndo tem um retorno imediato, como é o exemplo da leitura
de um arquivo no disco por exemplo, ou entao do treinamento de uma rede neural, que
dependendo da configuragao, pode demorar alguns minutos. Uma funcao assincrona pode
ser utilizada de varias formas, e na funcao mostrada no Codigo 2, podemos ver duas delas,
uma onde se usa o comando “await” para fazer com que o restante do codigo “espere”
até que aquela linha finalize sua execugdo, e também o comando “then()”, que é utili-
zado acoplado a uma func¢ao assincrona para que determinada acao seja realizada dentro

dele, logo que a execucao da funcao externa finalize. Na pratica, o cédigo a ser execu-
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Figura 34: Arvore das funcoes de fluxo.

plotBothGraphs(csvPath, name)
plotCsv(csvPath, name, xName, yName)

plot2Csvs(csvPath1, name1, xName1, yName1, csvPath2,
name2, xName2, yName2)

plotVariousCsvs(csvObj, name, xName, yName)
signalCsvToFftCsv(csvPath, path, generatedLength)
signalCsvToNoisedCsv(csvPath, path, noiseLevel)
signalCsvToNoisedFftCsv(csvPath, path, noiseLevel)
plotNoisedDatalcsvPath, noiseLevel)

generateNoisedFFTs(csvPath, outputPathPrefix, name,
nElements, noiseLevel, generatedLength)

normalizeFFTtoCsv(csvPath, outputPath,
normalizeFFTtoCsv)

Fungoes de Fluxo
returnLabeledDataByFoder(folderPath, excludeltems)
exportAnalyticsToCsv(obj, outputPath)
appendAnalyticsToCsv(obj, outputPath)
mapLabelToName(label)
buildModel()
train(csvObjArray, epochs)

predict(csvPath)

trainAndPredict(trainingDataFolder, fftCsvToPredictPath,
epochs, excludeTrainltems)

loopTrainToAnalyticsCSV(analyticsDescription,
globalParams)

saveModel()

Fonte: O autor.

tado posteriormente é chamado dentro dos parenteses do “then()”; onde se deve escrever
uma nova fung¢do. A escrita originalmente é definida por “then(function(){ trecho a ser
executado })”, porém, existe uma simplificacio comumente utilizada que faz o mesmo
papel, definida por “then(() => { trecho a ser executado })”. Esta simplificacdo é cha-
mada de “arrow function”. Nesta “arrow function” pode-se passar, no primeiro parenteses,
pardmetros que sao retornados pela fungdo externa em que se acoplou o “then()”. Por
exemplo, se a primeira funcao é responsavel por ler os dados de um arquivo CSV, e esta
retorna um objeto JS contendo os dados lidos, pode-se chamar no primeiro parénteses da
“arrow function” este resultado, atribuindo qualquer nome a uma variavel que pode ser

usada dentro da nova fungao interna, estando assim disponivel para se trabalhar com ela.



© 00 N O O W N~

e e e e e T T T
O I O U = W N+ O

50

Geralmente se usa o termo “result”, para este tipo de variavel. Na pratica, funcionaria
como: “importCsv(’/caminho/do/arquivo’).then((result) => { print(result); })”.

Outra implementagdo muito utilizada, que também pode ser vista no Cédigo
2, é 0 “new Promise()”. Esta é uma estrutura que tem o objetivo de retornar uma resposta
de uma fungao assincrona. Quando se atribui a uma variavel o resultado de uma funcao do
tipo “Promise”, se esta definindo a promessa de um retorno. Assim, se quisermos exibir
o valor contido em uma variavel em que se atribuiu uma “Promise”, devem-se utilizar
as estruturas de “await”, ou entdao de “then()”. Os recursos de execugoes de tarefas
assincronas do Java Script sao muito importantes para se trabalhar com fungoes que nao
podem ser processadas em tempo real, e foram muito tteis para este trabalho.

As fungoes escritas em “flowfunctions.js” sao executadas pela ultima camada,
que é a de execucdo, e nesta, sao atribuidos os dados externos nas fungoes de fluxo. A
Figura 35 mostra alguns exemplos de fungoes presentes nesta camada, que estao inseridas
no arquivo “app.js”. Além disso, alguns objetos JS foram definidos para as configuragoes
desejadas para execugao, como pode ser visto no Cédigo 3, onde foram escritos os para-
metros de teste citados nas se¢des anteriores. Os caminhos das pastas contendo os dados
de treinamento, e os dados originais também estao presentes nestes objetos. Um exemplo
de implementacgao desta camada é a funcao “predictAll”, representada no Cédigo 4. Esta
funcao, tem como objetivo ler os parametros do objeto de configuracoes globais, definir o
item a ser predito, realizar um lago for que roda os testes pelo niimero de vezes definido
no objeto de configuragoes, chamar a fun¢ao de treinamento e predicao passando os dados
externos que foram lidos, e exportar os resultados para arquivos CSV externos de analise,

além de mostrar os dados na tela, como mostrado no Cédigo 5.

Cédigo 3: Configuracoes globais definidas em um objeto JS.

const globalParams = {
"noiselLevel" : 0.02,
"generatedLength" : 100,
"nGenerateTraining" : 10,
"nGeneratePredict" : 10,
"epochs" : 10,
"tests" : 10,
"inputFolderPrefix": "./data/input/cleared",
"outputFolderPrefix": "./data/output",
"trainingDataFolder": "./data/output/generated/training",
"predictDataFolder": "./data/output/generated/predict",
"items" : {
"1" : {item : "CarregadorGenerico", label : 0},
"2" : {item : "CarregadorIntelbras", label : 0},
"3" : {item : "CarregadorNotebookDell", label : 0},
"4" : {item : "CarregadorSamsung", label : 0},
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Figura 35: Arvore das funcoes de execucéo.

plotSignalCsv_All()
plotSignalAndFftBySignalCsv_All()
exportFftCsvCompare_AlL()
plotSCompareFftsCsv_All()
exportFftCsvBySignalCsv_All()
plotFftByFftCsv_All()

Fungoes de Execugao plotNoisedSignalBySignalCsv_All()
generateTrainingNoisedFftsBySignalCsv_All()
generatePredictNoisedFftsBySignalCsv_All()
plotAmountedFftsByFftObject_All()
trainingAndPredict()
loopTrainToAnalyticsCSV(iterations)

predictAll(iterations, mode)

Fonte: O autor.

"5" : {item : "LED_Ourolux", label : 1},
"6" : {item : "LED_Lorenzetti", label : 1},
"7 . {item : "LED_Kian", label : 1},

"g" : {item : "LED_Avant", label : 1},

"9" : {item : "FL_Phillips", label : 2},
"10" : {item : "FL _Lorenzetti", label : 2},
"11" : {item : "FL_GE", label : 2},

"12" : {item : "FL_FLC", label : 2},

Cédigo 4: Funcao “predictAll”.

async function predictAll(iterations, mode){

const localResults

const globalReults

var

var

var

var

[1;
[1;

excludeTrainingItemsObject = {};
item;
label;

success = false;

o1
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41
42
43
44
45
46

47
48
49
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localResults.push('Configs: ' + JSON.stringify(globalParams));
globalReults.push('Configs: ' + JSON.stringify(globalParams));

for(var i = 0; i < Object.values(globalParams.items).length; i++){

var itemSuccessRate = 0;

item = Object.values(globalParams.items) [i].item;

label = Object.values(globalParams.items) [i].label;

if (mode == "exclude"){
excludeTrainingItemsObject = {

"1" : item

const predictItem = './data/output/fft/' + item + '.csv';

for(var j = 0; j<iterations; j++){

await flow.trainAndPredict(globalParams.trainingDataFolder,
predictItem, globalParams.epochs,

excludeTrainingItemsObject).then((response) => {

if (label == response){
success = 'sim';

itemSuccessRate += 100;

}elsed{
success = 'mao';
}
localResults.push('Acertou: ' + success + '. Entrada ('

+ mode + '): [' + predictItem + '] (' + label + ') ->
"+ '(' + response + ') ' + flow.mapLabelToName (

response)) ;

1SN

globalReults.push('Taxa de acerto (' + mode + ') - ' + item + ':

' + itemSuccessRate/iterations + '} ');

await flow.appendAnalyticsToCsv ({
x : new Date().tolocaleString(),
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},

y

JSON.stringify (globalReults)

'./data/output/analytics/allAnalytics.csv');

await flow.appendAnalyticsToCsv ({

I

X

y

new Date().toLocaleString(),
JSON.stringify(localResults)

'./data/output/analytics/a0.csv');

await flow.saveModel () ;

console.log(globalReults);

predictAll (globalParams.tests, "exclude");

'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa
'Taxa

'Taxa

Codigo 5: Resultado da execucao da fungao “predictAll”.

acerto (exclude) - CarregadorGenerico: 100%',
acerto (exclude) - CarregadorIntelbras: 100%',

acerto (exclude) - CarregadorNotebookDell: 100%',

acerto (exclude) - CarregadorSamsung: 100%',
acerto (exclude) - LED_Ourolux: 100%',
acerto (exclude) - LED_Lorenzetti: 100%',

acerto (exclude) - LED_Kian: 100%',
acerto (exclude) - LED_Avant: 100%',
acerto (exclude) - FL_Phillips: 0%',
acerto (exclude) - FL _Lorenzetti: 100%',
acerto (exclude) - FL_GE: 100%',

acerto (exclude) - FL_FLC: 100%'
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Outras fungoes nao citadas estao presentes no arquivo “app.js”, e serviram de

apoio para a realizacdo deste trabalho, no sentido de plotar graficos, gerar as réplicas

ruidosas e armazenar em pastas, gerar as FFTs dos arquivos originais, entre varias outras

aplicagoes que podem ser vistas na Figura 35. As fungOes presentes em “app.js” foram

utilizadas uma por vez. Para cada etapa do trabalho realizavam-se determinadas execu-

¢oOes, e extraiam-se os resultados, assim, o c6digo possui muitas fungoes que nao estao

sendo chamadas, porém, em algum momento elas foram utilizadas. Por meio do encadea-

mento das camadas citadas acima, e da insercao dos dados coletados para os 12 aparelhos,

chegou-se no objetivo deste trabalho, que era predizer o tipo de um eletrodoméstico com

base na sua corrente elétrica. Os resultados obtidos sao mostrados e discutidos na proxima

secao.
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4 RESULTADOS

Apo6s a implementacao e execucao dos cddigos citados acima, obtiveram-se
diferentes resultados para os diferentes tipos de redes neurais utilizadas. Para todos os
testes realizados, as taxas de acerto foram sempre superiores quando o equipamento a ser
predito participava do grupo de treinamento. Para a rede neural nao convolucional, as
taxas de acerto para todos os equipamentos, tanto nas analises que incluiam o equipamento
a ser predito no grupo de treinamento, quanto nas que excluiam, podem ser vistas na
Figura 36. Observa-se que para a maior parte dos equipamentos, a taxa de acerto no
caso de incluido foi préxima a 50%, o que demonstra uma razodvel eficacia deste modelo,
visto que o problema tem 3 classes. Para o caso de excluido, este tipo de rede nao se
mostrou eficiente, apresentando uma taxa de acerto proxima de 37%. Pode-se concluir
que, neste caso, este tipo de rede poderia ser 1til para onde se tem uma base de dados
muito extensa, e que, supostamente, ja contenha todos os elementos que se deseja analisar.
Caso nao houvesse outras alternativas de modelos de rede neural, este cenario pode ser
uma realidade futura. Porém, ndo se mostra viavel para um inicio de implementacao do

projeto.

Figura 36: Taxa de acerto da rede nao convolucional.

Taxa de Acerto

B Incluido [l Excluido
80%

60%

40%

20%

0%

La La La di Lampada Lampada Lampada Lampada Lampada
enerico Intelbras Notebook Samsung LED Ourolux LED LED Kian  LED Avant Fluorescente Fluorescente Fluorescente Fluorescente
Dell Lorenzetti Phillips Lorenzetti GE FLC

Carregador ~ Carregador Carregador Carregador

Fonte: O autor.

Além da taxa de acerto para cada equipamento, foram geradas as matrizes de
confusao para cada tipo de rede. A matriz de confusao nos fornece uma compreensao sobre
como a rede estd se comportando no processo de predicao, exibindo a informacgao sobre
a quantidade de acertos, e também com quais equipamentos os erros foram confundidos.
Esta relagao ¢ feita com base nos elementos das linhas e das colunas da matriz, onde em
cada linha se tem uma entrada, representado uma resposta esperada, e em cada coluna se
tem um resultado obtido. A diagonal principal contém os acertos, uma vez que o elemento

esperado ¢é igual ao resultado. As demais posi¢oes representam a quantidade de vezes em
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que se obteve uma saida diferente da esperada, e também qual foi o elemento confundido.
Assim, para o caso dos erros, pode-se ver nao somente o erro, mas também em quais pares
se teve uma maior confusdo. Em um caso perfeito, onde todas as predi¢oes estao corretas,
a matriz teria a diagonal principal com todas as contagens maximas, e os demais valores
zerados. Quanto mais dispersos forem os niimeros, menos eficiente é a rede. A Figura
37 mostra as matrizes de confusao da rede nao convolucional para os casos de incluido e
excluido. Observa-se que para o caso de incluido, a matriz ainda contém a maior parte dos
valores na diagonal principal, porém, houve muitas ocorréncias de confusao. No caso de

excluido, o resultado foi ainda pior, mostrando muita confusao entre todos os elementos.

Figura 37: Matrizes de confusao da rede nao convolucional.

Nao Convolucional - Incluido Nio Convolucional - Excluido

20

Esperado
Esperado

Predito Predito

Fonte: O autor.

Para a implementagdo da rede convolucional com uma funcao de ativagao
ReL U nos neurdnios da camada de entrada, os resultados podem ser vistos na Figura
38. Observa-se um aumento expressivo na taxa de acerto geral, quando comparado com
a rede nao convolucional. Neste caso, tanto para os testes com inclusdo quanto para os
com exclusdo, a maior parte dos equipamentos tiveram sua taxa de acerto acima de 50%.
Quando analisado somente o caso de quando incluso, quase todos os resultados foram
préximos de 100%, o que mostra uma étima eficdcia deste tipo de rede.

As matrizes de confusdo desta rede podem ser vistas na Figura 39, onde
observa-se uma quantidade menor de confusdo entre os elementos, sendo o melhor re-
sultado para o caso de incluido, e certa taxa de confusao para o caso de excluido, mas
ainda sim, de forma mais eficiente do que a rede nao convolucional.

Para a implementagao da rede convolucional com fungao de ativagao Sigmoid
nos neurénios da camada de entrada, os resultados podem ser observados na Figura 40.
Esta rede mostrou os melhores resultados de todos os testes. Pode-se observar uma taxa

de acerto de 100% em todos os eletrodomésticos para o caso de incluido, e uma taxa de
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Figura 38: Taxa de acerto da rede convolucional - ReL U.

Taxa de Acerto
B Incluido [l Excluido
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Fonte: O autor.

Figura 39: Matrizes de confusao da rede convolucional - ReL U.

Convolucional ReLU - Incluido Convolucional ReLU - Excluido

35
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20

Esperado
Esperado

Predito Predito
Fonte: O autor.

acerto de 100% em onze dos doze equipamentos. Houve apenas um dos equipamentos em
que a taxa de acerto foi de 0%. Este erro isolado se deve ao fato de a rede “confundir”
um modelo especifico de lampada fluorescente com um carregador, pois os resultados
individuais de cada teste mostraram que o resultado desta andlise sempre convergiram
para classificar esta lampada como um carregador. Observando as formas de onda desta
lampada (ldmpada fluorescente Phillips), e a dos carregadores, como pode ser visto nas
Figuras 15 e 17, observa-se uma grande similaridade entre os dois tipos de sinais.

Para que se pudesse explorar a possibilidade de menor confusao entre a lam-
pada fluorescente da marca Phillips e os carregadores para o caso de excluido, cogitou-se

remover um dos quatro carregadores para testar a taxa de acerto desta lampada. Na pra-
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tica, testou-se remover do grupo de treinamento as réplicas ruidosas de cada carregador,
um por vez, assim, ao invés de 4 tipos de carregadores no treinamento, teriamos 3, sendo
30 réplicas ruidosas. Este processo foi realizado e repetido para cada exclusao de cada
modelo de carregador. Observou-se que a confusao nao se dava por um modelo especifico,
pois para os 4 testes, a lampada fluorescente Phillips apresentou uma taxa de acerto muito
baixa. Para 3 dos modelos, os resultados continuaram como 0%, com a confusio ainda
acontecendo para classifica-la como carregador. Para a exclusao do modelo do carregador
genérico, a taxa de acerto foi de 10%, o que pode significar que este integrante é o princi-
pal responsavel pela confusao entre as duas classes, mas nao é o inico. Assim, um ultimo
teste foi realizado, com a exclusdao dos 4 carregadores do treinamento (exclusao das 40
réplicas), e o resultado foi 100% de acerto para todas as lampadas, incluindo a da marca
Phillips.

Em um proximo projeto, este erro poderd ser minimizado utilizando-se de
mais caracteristicas para a definicao de cada equipamento, como por exemplo a corrente
de pico média. Assim, na entrada da rede neural, ndo serao introduzidas somente as
componentes de frequéncia, mas também estas amplitudes de pico, o que podera ajudar

a definir e diferenciar ainda mais cada eletroeletronico.

Figura 40: Taxa de acerto da rede convolucional - Sigmoid.
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Fonte: O autor.

A Figura 41 nos mostra as matrizes de confusao para a rede convolucional
com func¢ao Sigmoid. Podemos observar que para o caso de incluido somente a diagonal
principal estd preenchida, mostrando que nao houve nenhuma confusao. Para o caso de
excluido, observa-se que a confusdo ocorrida com as lampadas fluorescentes, aconteceu
100% com a categoria dos carregadores.

Apesar deste resultado, em que se obteve uma taxa de acerto de 0% para uma
lampada especifica, o resultado geral obtido para este tipo de rede foi muito satisfatério,

onde se obteve uma taxa de acerto geral de 100% para o caso de incluido, e de aproxima-
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Figura 41: Matrizes de confusdo da rede convolucional - Sigmoid.

Convolucional Sigmoid - Incluido Convolucional Sigmoid - Excluido
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Fonte: O autor.

damente 91% para o caso de excluido. Esta rede mostrou-se capaz de predizer qual tipo
de eletrodoméstico esta sendo analisado, mesmo sem conhecer previamente o seu sinal,
para a maior parte dos equipamentos.

Para fins de comparacao, calculou-se a taxa de acerto geral das trés redes, e o
resultado pode ser observado na Figura 42. Observa-se que a implementacao com a rede
neural convolucional e fun¢ao de ativacao Sigmoid nos neurdnios da camada de entrada

¢ a melhor para esta aplicacao.

Figura 42: Taxa de acerto geral das trés redes neurais.

Taxa de Acerto Geral
Configuragéo da Rede Equip to Incluido no Treir t Equipamento Excluido do Trei: t
Nao Convolucional 49.17% 37,50%
Convolucional ReLU 94,17% 77,50%
Convolucional Sigmoid 100,00% 91,67%

Fonte: O autor.

5 CONCLUSAO

Como pode ser observado nas segoes anteriores, a rede neural corretamente
configurada e os dados tratados da forma adequada, foram capazes de atingir o objetivo
deste trabalho: classificar um eletrodoméstico com base no seu padrao de consumo de
corrente elétrica. Observou-se que a rede convolucional com funcao de ativacao sigmoid
nos neurénios da camada de entrada resultou em uma melhor taxa de acerto quando

comparada as outras implementacoes. Para que tal resultado pudesse ser atingido, foi
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necessario coletar amostras de corrente de diferentes equipamentos, padronizar os dados
por meio de uma série de processos e por fim submeter os dados a uma rede neural
arquitetada para este tipo de situagao. Observou-se que o processo como um todo tinha
um melhor resultado quando o niimero de amostras utilizadas foi de 100, o niimero de
réplicas foi 10, e a constante multiplicativa do ruido adicionado foi de 0,02. Utilizou-se
a média mével nas FFTs e o ntimero de épocas foi de 10. A rede neural com fungao de
ativacao sigmoid nos neurdnios da camada de entrada trouxe uma taxa de acerto de 100%
quando incluidas no grupo de treinamento as réplicas ruidosas referentes ao equipamento
a ser predito, e 91% quando nao incluidas. As outras arquiteturas das RNAs foram
a convolucional com funcdo ReLU na camada de entrada, e a nao convolucional. A
convolucional com funcdo ReLU apresentou 94,17% de taxa de acerto para o caso de
incluido, e 77,50% para o caso de excluido. A rede nao convolucional obteve 49,17% e
37,50% para os casos de incluido e excluido respectivamente. Pode-se observar que em
todos os casos a rede tem uma taxa de acerto maior para o caso de incluido, mas ainda sim,
conseguiu-se atingir resultados satisfatérios para o caso de excluido com a configuragao
convolucional com funcao sigmoid.

Para melhores resultados, o proximo passo seria a implementacao de mais
caracteristicas dos eletrodomésticos no treinamento da rede neural, como por exemplo a
corrente de pico média de cada aparelho.

Além de melhorar a eficacia do sistema em classificar eletrodomésticos quando
analisados isoladamente, o avanco deste projeto se dard no sentido de reconhecer varios
equipamentos ligados simultaneamente, onde o sistema devera ser capaz de predizer quais
os tipos de equipamentos estao ligados, utilizando somente um medidor de corrente. Com
o primeiro passo ja implementado (reconhecer o tipo de aparelho por meio do seu padrao
de corrente), o segundo serd o de entender quais as principais componentes de frequéncia
(ou até mesmo outras caracteristicas) sdo as mais importantes para se definir e classificar
o tipo de um eletrodoméstico quando ligado em conjunto a outros. Assim, o projeto como
um todo se aproximarda do objetivo final, que ¢, reconhecer os dispositivos ligados ao
mesmo tempo em uma casa, para entregar aos consumidores finais um relatério contendo
os principais gastos com eletricidade. O intuito é que este relatério seja gerado com um
baixo custo, visto que nao serao necessarios varios medidores para que se possa coletar

um sinal para cada eletrodoméstico, e sim um tinico medidor para todos.
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