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RESUMO

Sistemas computacionais que operam em locais remotos como satélites, estagdes
meteoroldgicas remotas e robos autdnomos sao altamente limitados quanto a disponibilidade de
energia para sua operacdo. Esse trabalho tem o objetivo de empregar algoritmos de inteligéncia
artificial no gerenciamento de energia de forma a se obter o maximo rendimento energético
realizando a previsdo da disponibilidade de energia. O trabalho apresenta os principais tipos de
algoritmos utilizados em inteligéncia artificial e apresenta a criagdo de um prototipo que ird operar
como um sistema low power alimentado por baterias € uma pequena placa solar, o protétipo realiza
inferéncias no algoritmo de redes neurais LSTM de modo a prever a futura disponibilidade de
energia, consequentemente o sistema de gerenciamento realiza a distribuicdo de energia a fim de se
obter a maxima operagdo do protdtipo sem que haja a descarga total das baterias. Para que o sistema
de inteligéncia artificial pudesse ser embarcado no prototipo foi utilizado o framework TensorFlow
Lite que permite realizar a inferéncia em dispositivos de baixo consumo e limitado poder de
processamento.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificia, Low Power , Gerenciamento de energia, LSTM.

ABSTRACT

Computer systems that operate in remote locations such as satellites, remote weather stations
and autonomous robots are highly limited in the availability of energy for their operation. This work
aims to employ artificial intelligence algorithms in energy management in order to obtain the
maximum energy yield and the prediction of energy availability to the system. The work presents the
main types of algorithms used in artificial intelligence and presents the creation of a prototype that
will operate as a low power system powered by batteries and a small solar plate, the prototype
performs inferences in the LSTM neural network algorithm in order to predict the future availability
of energy, consequently the management system performs the energy distribution in order to obtain
the maximum operation of the prototype without total discharge of the batteries. So that the artificial
intelligence system could be embedded in the prototype, the TensorFlow Lite framework was used,
which allows the inference to be carried out in devices with low consumption and limited processing
power.

Keywords: Artificial Intelligence, Low Power, Power Management, LSTM.
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1.0 INTRODUCAO

Os sistemas elétricos modernos, como veiculos elétricos, robds moveis, nano satélites e
drones, exigem varias operagdes de demanda de energia para aplicagcdes do usuario e manutengdo do
sistema. Isso, por sua vez, exige um gerenciamento avancado de energia, que considera em conjunto
a demanda de energia das operagdes e o fornecimento de energia de varias fontes, como baterias,
painéis solares e supercapacitores. No entanto, uma solucdo completa para o problema de
programacao de energia também precisa caracterizar armazenamentos e fontes de energia porque
afetam a capacidade de energia para as demandas de operagdes e funcionamento do sistema.(KIM et

al., 2020)

O correto gerenciamento de energia vem se tornando um dos principais fatores em projetos
de dispositivos alimentados por baterias ou com recursos limitados de energia que utilizam energias

renovaveis como fonte de energia, como energia solar e edlica.

Dispositivos com alimentac¢do intermitente, recentemente ganharam muito interesse em uma
ampla variedade de campos de aplicagdo, de redes de sensores sem fio a Internet das Coisas (IoT),
devido ao seu tamanho pequeno, baixo custo e requisitos de baixa manutengdo. Esses dispositivos,
sao alimentados por recursos de energia intermitente, como luz do sol, calor, vibragdo ou sinais de
radiofrequéncia, e possuem diversas aplicagdes, incluindo casa inteligente, agricultura inteligente e

monitoramento de saude, para citar apenas alguns.(KARIMI et al., 2021)

Recentemente, com o rapido desenvolvimento da microeletronica, micromaquinas, materiais
leves e outras tecnologias basicas, o uso de tecnologias de micro e nano satélites para exploragao
espacial, comunicacdo e navegacdo se tornaram um ponto de pesquisa. O uso de micro ou nano
satélites possuem as caracteristicas de baixo custo, alta confiabilidade, alto desempenho e alta
flexibilidade. Vérios satélites podem ser virtualizados como um grande satélite por meio da
cooperacdo entre satélites para completar missdes espaciais. No entanto, o ambiente espacial da
formacao de micro e nano satélites ¢ complexo e ¢ facil de ser perturbado pelo ambiente externo ou
por seus proprios problemas. O longo tempo de recuperacdo de falhas aumenta a perda e o
congestionamento de pacotes de rede e afeta a capacidade de execu¢do da missdo espacial na
formacao de micro e nano satélites. Além disso, a energia dos satélites ¢ geralmente limitada devido
ao uso de bateria. Portanto, a recuperacgao rapida com consciéncia de conservacao de energia por falha

de rede de micro e nano satélite ¢ um problema pratico a ser resolvido.(ZHANG; LIU; DING, 2019)
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Muitas aplicagdes tipicamente remotas e de dificil acesso como os nano satélites utilizam

meios renovaveis como forma de obten¢do de energia elétrica.

Comparada com a energia baseada em combustiveis fosseis, a energia renovavel tem sido
cada vez mais atraente porque ndo se esgota e nao ¢ prejudicial ao meio ambiente. Operando como
amortecedor de energia em sistemas de energia renovavel, o armazenamento de energia pode

aumentar a eficiéncia da energia elétrica dos clientes e o deslocamento de carga.(LI; XIAO; FAN,

2019)

A tecnologia de energia renovavel esta associada a esquemas de estimativa de energia para
uma gestdo astuta de energia. Assim, ha a necessidade de empreender mecanismos ineptos de
economia de energia, além de tecnologia de energia renovavel a fim de atingir um status de alta
confiabilidade. Os sensores podem incorporar tendéncias de comportamento dindmico em face da
energia estimada ndo ser capaz de sustentd-los no proximo ciclo de recarga. Portanto, eles podem
otimizar parametros decisivos, como taxa de amostragem, poténcia de transmissao e ciclo de trabalho
para adaptar seu consumo de energia de acordo com a periodicidade e magnitude da fonte de energia.

(ALSHARIF; KIM; KURUOGLU, 2019)

Com o avan¢o das tecnologias de internet das coisas (IoT), a demanda por sistemas com
alimentacdo autdonoma se torna cada vez maior. A autonomia das baterias influencia diretamente o

tempo de operacao de redes de sensores, estacdes meteorologicas, e robds autdbnomos por exemplo.

A Internet das Coisas(IoT) € um paradigma que visa o avanco das telecomunicacdes em todas
as esferas da vida humana. Em um futuro proximo, as tecnologias de simetria para a Internet das
Coisas, junto com os aplicativos de simetria e assimetria para a seguranca e privacidade da IoT irdo
redesenhar a morfologia do terreno humano socioecoldgico. Esse avanco leva a uma melhoria
substancial na qualidade de vida humana e ao crescimento econdmico mundial em geral. A [oT ¢
considerada a espinha dorsal das aplicagdes emergentes, pois a inovagdo desempenha um papel
fundamental na evolucdo massiva das comunica¢des entre maquinas. Estima-se que o trafego
maquina-a-maquina (M2M) corresponda a aproximadamente 45% do trafego total da Internet em
2022. A 1oT cria uma plataforma na qual objetos fisicos podem imitar certas capacidades sensoriais
humanas, como percepc¢ao, visdo, audi¢cdo, olfato e pensamento. (ALSHARIF; KIM; KURUOGLU,
2019)
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Os sensores sem fio sdo um componente integral dos aplicativos inteligentes baseados na
tecnologia [oT. Sao dispositivos miniaturizados e baratos, equipados com a capacidade de detectar
parametros de interesse e transmitir periodicamente os resultados ao ponto de coleta, e sao
alimentados por baterias. Os principais alvos da fonte de energia dos sensores sem fio devem ser
sustentabilidade e confiabilidade, bem como a reducao das emissdes de gases de efeito estufa, esses
fatores  podem ser atendidos por meio de avangos na tecnologia de energia renovavel. Além disso,
a tecnologia de energia renovavel ¢ uma das maneiras promissoras de abordar a questao de eficiéncia
energética das redes de sensores sem fio localizadas em areas rurais e remotas. Em muitos perfis de
terreno, o acesso as baterias ¢ dificultado devido as limitacdes geograficas como altitude e distancia.
As células solares tém baixa necessidade de manutencao e alta confiabilidade, com vida util esperada

de 20-30 anos. (ALSHARIF; KIM; KURUOGLU, 2019)

A correta analise das condigdes da bateria durante a operagdo do sistema remoto ¢
fundamental para se estimar a duragdo da carga de baterias e at¢ mesmo suas condi¢des de operagao

e perda de capacidade.

O estado de carga ou SoC ¢ uma quantidade que fornece as informagdes sobre a quantidade
restante de carga em uma bateria como uma propor¢ao de sua capacidade nominal, e portanto, fornece
indiretamente informacdes sobre a quantidade restante de energia na bateria. Infelizmente, ele nao
pode ser medido diretamente e deve ser estimado indiretamente a partir dos pardmetros e variaveis
observaveis da bateria. A estimativa de SoC ¢ de extrema importancia.(BHATTACHARIJEE et al.,
2021)

Devido aos fatores meteoroldgicos, como condi¢des climaticas, irradidncia, temperatura
ambiente e velocidade do vento, bem como aos fatores ndo meteoroldgicos, como temperatura e local
de instalacdo de componentes e pecas, a poténcia de saida do sistema de geracdo de energia
fotovoltaica sofre forte intermiténcia, volatilidade e incerteza, além de baixa precisao de previsao da
geracdo de energia fotovoltaica. Porém com base nos dados historicos de geracdo de energia e nos
dados meteorolodgicos reais do sistema fotovoltaico, a previsdo de curto prazo da geragdo de energia

fotovoltaica pode ser realizada usando o modelo de previsdo de rede neural.( KAIJU et al., 2018)
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Prototipar um sistema embarcado em placa de circuito impresso (PCB) capaz de realizar o
gerenciamento de energia utilizando inteligéncia artificial do tipo redes neurais LSTM com
capacidade de prever a disponibilidade de energia e realizar opera¢des de medigcdo, comunicagdo e
acionamento de cargas mediante essa previsao. O sistema tem a finalidade de comprovar a eficiéncia
energética obtida por um sistema de previsao baseado em inteligéncia artificial que gerencia o
consumo de energia com base em um painel solar fotovoltaico, dessa forma comprovando meios de
se obter o maximo aproveitamento da energia, sem que ocorra falhas de fornecimento para a correta

operacao do sistema.

1.1.2 Objetivos especificos

Visando alcangar o objetivo geral os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

N° do objetivo Objetivos especificos

1 Fabricar uma placa de circuito impresso para um sistema embarcado de baixo

consumo de energia capaz de processar algoritmos de inteligéncia artificial.

2 Desenvolver o firmware para o processador do sistema afim de coletar os dados

dos sensores ¢ enviar as informagdes através de rede sem fio.

3 Treinar e otimizar redes neurais recorrentes do tipo LSTM para utilizagdo em

sistemas embarcados utilizando a biblioteca TensorFlow Lite.

4 Desenvolver e testar o scheduler de gerenciamento de energia baseado em

previsdes de fornecimento de poténcia elétrica.

Tabela 1: Objetivos especificos do projeto. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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1.2 JUSTIFICATIVA

O aumento do numero de dispositivos de internet das coisas com alimentagao elétrica propria
desenvolve um cenario onde as baterias e os sistema de energia renovaveis se tornam fundamentais

para sua operagao.

As previsdes futuras de sensores sem fio para permitir a Internet das coisas (IoT) mostram um
aumento de duas vezes entre 2018 e 2023, o que resultard em uma demanda significativamente maior
por fontes de energia para cerca de 50 bilhdes de sensores sem fio. As fontes de energia como placas
solares e turbinas eodlicas podem ser utilizados como fontes de energia autdbnomas para nds de sensores
sem fio para uma ampla gama de aplicacdes em diferentes ambientes, com os beneficios da captagao
de energia sendo bem reconhecidos para configuragdes comerciais e residenciais (NEWELL;

DUFFY, 2019)

As multiplas operagdes de demanda de energia impdem diferentes demandas de energia no
sistema e podem ser acionadas em momentos diferentes, exigindo que o sistema disponibilize

efetivamente um fornecimento de energia variavel no tempo.(KIM et al., 2020)

Na aplicagdo de nano satélites as exigéncias e desafios de gerenciamento de energia sdo ainda
maiores. Além de um esquema de distribuicdo de energia altamente eficiente, os esquemas de
gerenciamento de energia a bordo desempenham um papel significativo para garantir que o satélite
nao falhe devido a uma falta de energia. A principal fonte de energia para a maioria dos pequenos
satélites ¢ o sol. Células solares ndo implantaveis sdo usadas para aproveitar essa energia. As
limitagdes de tamanho, 4rea de superficie e massa de um nano satélite limitam sua capacidade de

geracdo de energia (THAKURTA et al., 2019)

Embora haja diversas pesquisas no ramo de gerenciamento de energia que utilizam algoritmos
baseados em inteligéncia artificial, é raro encontrar trabalhos que demonstram o gerenciamento de
energia com inteligéncia artificial embarcados em um tUnico dispositivo de baixo consumo. Um
trabalho publicado em 2019 por LI; XIAO; FAN demonstrando a eficiéncia da previsdo de carga de
baterias utilizando inteligéncia artificial ¢ um dos poucos trabalhos encontrados nessa linha de
pesquisa, porém o mesmo ndo trata do processamento da inteligéncia artificial embarcada em

dispositivos de baixo consumo.
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Outra pesquisa consideravel na area foi publicada por PARK em 2020 apresentando a
previsao de capacidade util de baterias utilizando redes neurais, porém o trabalho se refere a sistemas

embarcados que nao realizam o processamento de inteligéncia artificial de forma embarcada.

Dessa forma o gerenciamento de energia com inteligéncia artificial embarcada em sistemas
de baixo consumo representa um vasto campo de pesquisa pelo qual esse trabalho tem o objetivo de

explorar.
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2.0 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo avaliados os principios de sistemas low power e as caracteristicas dos
principais algoritmos de inteligéncia artificial que podem processar os dados afim de prever dados de

gerenciamento de energia.

2.1 Sistemas Low Power.

Com os crescentes avancos da tecnologia em diversas areas como medicina,
telecomunicagdes, seguranca patrimonial e até mesmo dispositivos embarcados em roupas e
acessorios chamados de wearables, a demanda por sistemas alimentados por baterias também tende
a ser maior a cada ano. Para ampliar a vida util das cargas das baterias ¢ necessario que o sistema
embarcado possua dispositivos de baixo consumo de energia e que adote medidas para suspender o

consumo de energia quando o sistema estiver inoperante ou aguardando por sinais externos.

A recarga de energia de dispositivos alimentados por bateria, como, dispositivos 10T e
sensores, ganharam mais aten¢do nos Ultimos anos, pois ¢ uma solugdo robusta e confiavel para
paradigma de aprovisionamento de energia. Conhecimento da carga do sistema, sua operagdo e
requisitos de energia durante o tempo, sdo vitais para serem tratados por sistemas inteligentes
responsaveis pelo gerenciamento de energia de sensores de [oT e mddulos de comunicagdo.(FILIOS

et al., 2020)

Uma das grandes aplicagdes de sistemas low power € no monitoramento continuo de saude e
estilo de vida por meio de dispositivos médicos vestiveis que restringe o orcamento de energia devido
ao tamanho restrito da bateria. Isso exige a necessidade de aquisi¢@o e processamento de biosinais de
ultrabaixa poténcia. Além disso, o monitoramento de longo prazo leva a grandes quantidades de dados
que precisam ser processados e transmitidos, o que resulta em um consumo significativo de

energia.(PAMULA; VAN HOOF; VERHELST, 2019)

Dispositivos médicos de ultrabaixa energia sdo essenciais na era da [oT. Sensores de cuidados
de saude capturam dados fisioldgicos vitais para monitorar e diagnosticar pacientes. Os monitores de
saude sdo exemplos de dispositivos que fazem registro ¢ monitoramento de dados vitais de forma
continua por 24 h. Eles sdo limitados pelo consumo de energia, uma vez que precisam operar por um

periodo prolongado continuamente. Por outro lado, a plataforma de satde IoT permite processamento
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local minimo e transfere dados para servidores conectados a nuvem que ajudam a resolver as

desvantagens dos monitores e dispositivos semelhantes. (TEKESTE HABTE et al., 2019)

Para sensores de monitoramento de satide vestiveis com telemetria sem fio, fonte de energia
e consumo de energia tornaram-se critérios de design significativos. Para gerenciar a restricao de
energia os projetistas de circuitos implementaram técnicas para reduzir o consumo geral de energia
do sistema, ou para encontrar qualquer substitui¢ao da bateria convencional ou fonte de alimentagao
alternativa. Em geral, para um sistema de circuito integrado, o consumo total de energia compreende
de dois tipos - estatico e dinamico. A energia estatica ¢ normalmente associada a corrente de fuga e
corrente continua das fontes, enquanto o consumo de energia dinamica ¢ dependente da frequéncia
de consumo da poténcia total. Na abordagem de design de baixo consumo de energia, o consumo de
corrente ¢ reduzido minimizando a tensao de alimentagao, complexidade do circuito, frequéncias de
clock, valores de fonte de corrente continua e até mesmo a capacitancia dos nds de comutagao.(SIU;

INIEWSKI, 2018)

O répido crescimento da energia da Internet das Coisas (eloT) também impulsionou o
desenvolvimento vigoroso de unidades de microcontroladores (MCUs). Para fornecer uma solugao
de custo mais baixo, mais e mais fungdes sao integradas nos microcontroladores, como: interfaces de
rede, interfaces de sensor de alta eficiéncia e outras, isso torna o design de baixo consumo de energia
muito desafiante. Além disso, os cendrios de aplicagdo de eloT sdo mais complexos devido ao poder
de multiplo dominios, tornando o design de baixo consumo uma tarefa complexa. O eloT é um
sistema inteligente integrado distribuido, que utiliza fontes de energia renovaveis escalonaveis e
tecnologia da internet. Controlando o fluxo de energia através do fluxo de informacdes, onde a
plataforma conecta usudrios finais e estacdo de fornecimento de energia, percebendo o
compartilhamento de informagdes e portanto, formando um ecossistema de energia. A tendéncia de
desenvolvimento de eloT ¢ inseparavel do mercado de MCU. Seja um pequeno nd para conexao ou
um hub sensor para coleta e registro de dados, todos sdo baseados principalmente na plataforma de
microcontroladores. Como uma das partes principais, o gerenciamento de energia em um
microcontrolador para o eloT ¢ bastante desafiador. Em primeiro lugar, o microcontrolador para o
eloT geralmente tem varios dominios de fornecimento. Por exemplo, além da fonte de energia
normal, microcontroladores para medidores inteligentes também possuem uma fonte de energia com

bateria. Além disso, o bloco do relogio em tempo real (RTC) € necessario no microcontrolador para
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medigdo de energia e precisa estar funcionando sem interrupgdes quando o medidor esta armazenado
ou em falta de energia. Devido a multiplos dominios de alimentagdo, o microcontrolador para eloT
deve ser compativel com uma grande faixa de tensao de alimentagao de 2,2 V a 5,5 V. Alternar entre
diferentes dominios de fornecimento com alta confiabilidade também ¢ um desafio para o

gerenciamento de energia no microcontrolador. (LIN et al., 2020)

Em sistemas low power, dois esquemas de economia de energia sdo propostos. Um ¢ para
impor a programacao do modo sleep em um né sensor, alterando entre modo ativo ¢ modo de
hibernagdo. O segundo ¢ a duracdo do modo sleep que pode ser escolhido com base nas condigdes
ambientais. Considerando um espago inteligente onde varios nés sensores colaboram em trabalhos
de deteccdao, se um dos nos sensores detecta possiveis eventos anomalos, todos os sensores
circundantes dos nds encurtarao seu periodo em modo sleep para a consciéncia do evento atual. A
compressao de dados também contribui para o esquema de economia de energia encurtando os
tamanhos dos dados do sensor. Este processo de compressdo deve ser simples e eficiente para

economizar tempo e poder de computagdo. (IIKUBO; LO, 2019)

Fisicamente dispositivos embarcados podem tirar proveito de diferentes modos de operacao,
como modos ativo e inativo , modo de hibernacao e at¢ mesmo desligando alguns componentes de
hardware quando s3o desnecessarios. Protocolos de comunicagdo com recursos de economia de
energia geralmente refor¢gam a programagao em modo sleep nos dados de transmissdo. Agregacdo de
dados no roteamento pode reduzir a carga de trafego e entdo economizar energia de transmissdo. A

compressao de dados também ¢ uma técnica potencial para a economia de energia durante a

transmissao de dados. (IIKUBO; LO, 2019)

A programac¢do do modo sleep ¢ realizada periodicamente alternando o microcontrolador
entre modo hibernacdo e modo ativo. Um programa watchdog ¢ usado para despertar o dispositivo
do modo de hibernag¢do. Dois modos de hibernacao costumam ser fornecidos: deep sleep e shallow
sleep, a duracdo do sono do primeiro ¢ maior do que o tltimo. Um né sensor comega com deep sleep,
se 0 no sensor detecta quaisquer valores andmalos que estdo além de um faixa normal pré-definida
durante o modo ativo, este sensor enviara uma mensagem de alerta ao gateway do sensor que por sua
vez, transmite a mensagem para todos os nos sensores conectados. Um no6 sensor muda para shallow

sleep sempre que um alerta de mensagem ¢ recebido. Um sensor em shallow sleep ao descobrir que
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os valores detectados caem dentro da faixa normal enviard uma mensagem clara para o gateway do
sensor. Se a maioria dos sensores estiverem conectados a0 mesmo gateway, entdo o gateway do
sensor transmite as mensagens para todos os sensores conectados. Um sensor muda para deep sleep
sempre que uma mensagem ¢ recebida. (IIKUBO; LO, 2019)

No mapa 1 € possivel visualizar a interacdo entre os modos de economia de energia
comumente encontrados em microcontroladores e microprocessadores, o relogio RTC(Real Time
Clock) permite a contagem do tempo, a manutencao da data e da hora em qualquer modo de operagao
e pode ativar e desativar os modos de economia de energia. O modo active permite a utilizagao de
todos os recursos do dispositivo bem como utilizagao total do poder de processamento da CPU. O
modo Idle ¢ ativado quando a CPU ndo ¢ exigida, o modo sleep mantém a operagdo de alguns
periféricos e desativa as operacdes da CPU, dessa forma os periféricos sdo gerenciados pelo relogio
RTC e podem ter acesso direto a memoria. J4 o modo deep sleep desliga a CPU e todos os periféricos

afim de se obter o minimo de consumo de energia.
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Mapa 1: Modos de operagdo para economia de energia de um sistema embarcado. Fonte: LIN et
al.,(2020).

2.2 Algoritmos de inteligéncia artificial.
Nos tempos atuais podem ser encontrados diversos algoritmos de inteligéncia artificial, como
cada um deles possui caracteristicas especificas, serdao tratados os que mais se adequam ao projeto

proposto.
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A figura 1 resume alguns dos grupos de algoritmos utilizados em inteligéncia artificial.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL | ™~ SISTEMAS ESPECIALISTAS

l ALGORTIMOS GENETICOS
MACHINE LEARNING

LOGICA FUZZY

|

SUPERVISED UNSUPERVISED REINFORCEMENT
LEARMIMNG LEARMIMNG LEARNING

Figura 1: Classificagdes dos algoritmos de inteligéncia artificial abordados. Fonte: Elaborado pelo
autor (2021).

Uma das éareas de inteligéncia artificial que mais tem se desenvolvido nos ultimos anos € a
area de machine learning ou aprendizado de maquina, que na verdade ¢ um método automatizado de
constru¢do de modelos analiticos que sdo capazes de reconhecer padrdes e realizar previsdes. Para
realizar essas previsdes os modelos passam por processos de aprendizagem onde recebem
informacdes uteis para criagdo de sua base de conhecimento que sera utilizada durante as
classificagoes e previsoes desenvolvidas pelo algoritmo, funcionando de forma semelhante ao cérebro

humano através da cognicao (AKERKAR, RAJENDRA, 2018).

O ramo de machine learning pode ser classificado em trés grandes areas no que se refere ao

tipo de supervisao que o sistema recebe durante o periodo de aprendizagem, sendo:
Aprendizado Supervisionado;
Aprendizado Nao Supervisionado;
Aprendizagem por Reforgo.

No aprendizado supervisionado o Sistema de inteligéncia artificial faz o aprendizado com
dados previamente classificados e rotulados, como por exemplo, um sistema de reconhecimento de
imagens ira receber figuras que ja estdo rotuladas como carro, celular e chave, ou seja, o sistema ira
ser informado sobre qual imagem ele esta sendo exposto. Dessa forma o sistema ird prever os

proximos dados com base em informagdes ja apresentadas (JOSHI, 2018).

Ja no aprendizado ndo supervisionado o sistema nao possui dados classificados para utilizar

na aprendizagem, e busca caracteristicas dos dados de forma autonoma, ou seja, ele busca por
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informagdes em comum nos dados para efetuar a classificagdo dos mesmos. (AKERKAR,

RAJENDRA, 2018).

Por exemplo, se um sistema nao supervisionado fosse orientado para separar em 4 grupos os
visitantes de um site que possuem caracteristicas semelhantes, o sistema iria realizar automaticamente
a separagdo baseando-se em caracteristicas em comum dos dados como, horario de acesso, género,
idade e local de origem e ird descobrir os principais grupos de perfis sem dados prévios de
treinamento. Outro exemplo ¢ descobrir a associagdo entre produtos comprados em um

supermercado, pois ao ir as compras um cliente raramente compra apenas um produto

A érea de reinforcement learning ou aprendizado por refor¢o, possui uma abordagem um
pouco diferente, onde o sistema aprende qual ¢ a melhor decisdao a ser tomada dependendo
obviamente das circunstancias encontradas. O processo se baseia no principio da recompensa ¢ da
punicdo, onde toda acdo tomada resulta em uma puni¢do ou uma recompensa, €ss€ processo ocorre
milhares de vezes até que o sistema aprende a melhor agdo a ser tomada nas mais diversas situagdes

(LI, 2019). Na figura 2 ¢ possivel observar as divisdes dos algoritmos de machine learning.

Redugad de i _
dimensionalidade Classificagado
Aprendizado il
nao -
Supervisioando Supervisioando
Agrupamento Aprendizado Regresséao
de Maquina
Aprendizado

por Reforgo

Figura 2: Divisdes da area de machine learning. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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2.2.1. Aprendizagem Nao Supervisionada;

2.2.1.1 Redugdo de Dimensionalidade

Os algoritmos de redugdo de dimensionalidade sao utilizados no processo de redugao do
numero de varidveis aleatdrias em consideracgao, obtendo-se um conjunto de varidveis principais, em
muitos casos, a maioria das variaveis € correlacionada e considerada redundante. Quanto maior o

numero de recursos, mais dificil € visualizar o conjunto de treinamento, dificultando os trabalhos no

mesmo (JOSHI, 2018).

A reducdo de dimensionalidade € utilizada em visualizacao de big data, extragao de recurso e

reduz o tempo de computagdo e o espago de armazenamento de dados.

2.2.1.2 Clustering

O clustering conhecido também por andlise de agrupamento de dados, ¢ o conjunto de técnicas
de mineracdo de dados com o objetivo de agrupar dados automaticamente segundo algum padrao de
associacdo. Essa técnica pode ser utilizada para customizacdo de segmentos, sistemas de

recomendacao e para selecdo de mercado alvo na area de marketing (CHOWDHARY, 2020).

2.2.2 Aprendizagem Supervisionada

2.2.2.1 Classificagao

Os algoritmos de classificagao sao utilizados para classificar um conjunto de dados conforme
suas caracteristicas e padrdes previamente determinados, funciona com base no reconhecimento de
padrdes. Um exemplo muito comum de classificagdo € a selecdo de e-mails, onde se pode classificar

uma mensagem CcoOmo Span ou CoOomo mensagem regular.

2.2.2.2 Regressao

A regressdo ¢ um recurso de modelagem estatistica e tem a fungao de estimar a relagdo entre
duas ou mais varidveis utilizando como base dados de amostra. Um exemplo muito conhecido ¢ o de
regressao linear, onde o algoritmo traca uma reta préxima a concentracdo dos dados possibilitando

obter informacdes dos intervalos de dados. (AKERKAR, RAJENDRA, 2018).
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2.3 Aprendizagem por reforgo.

Aprendizado por refor¢o ¢ um modelo de aprendizado de maquina onde o algoritmo realiza
uma sequéncia de decisdes. Pois o algoritmo utiliza um processo de tentativa e erro para encontrar
uma solugdo para o problema e recebe recompensas ou penalidades pelas agdes que executa, onde o
objetivo ¢ maximizar as recompensas. E utilizado em sistemas de decisdo em tempo real, navegagio

de robos, games, aquisicao de habilidades e tarefas de aprendizado (JOSHI, 2018).

2.4 Logica Fuzzy

A logica fuzzy ou também conhecida como légica difusa tem o objetivo de fazer com que as
decisdes tomadas pela maquina se aproximem das decisdes tomadas por seres humanos no cotidiano.
E uma logica desenvolvida para lidar com conceitos de verdade parcial e capaz de capturar
informagdes vagas representadas por linguagem natural e converter para o formato numérico. E
baseada em graus de verdade ou pertinéncia como por exemplo a temperatura de um objeto que pode
ser considerado frio, morno, quente ou muito quente, onde os graus podem variar entre O(falso) e

1(verdadeiro) (PAREDES, 2020).

Portanto a Logica fuzzy pode ser utilizada para avaliar niveis de pertinéncia de uma mesma
variavel, ndo oferendo definicdo exata. Sendo muito uteis pra lidar com dados incompletos e

imprecisos, realizando aproximac¢ao de fungdes, classificagdo, controle e previsao de dados.

Como no exemplo da figura 3 a logica Fuzzy pode ser utilizada para determinar o estado da

carga da bateria, descrevendo a porcentagem da capacidade que ainda resta na bateria.

Me!a Capacidade
® capacidade Total
‘ Capacidade Capacidade
Parcialmente Parcial
Nula Total
i L\
0% 25% 50% |75% 100%
Capacidade 0,6 Meia Carga
Nula 0,2 Carga Parcial Total

Figura 3: Logica Fuzzy aplicada a analise de capacidade de carga de baterias. Fonte: Elaborado pelo

autor (2021).
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No processo chamado de fuzzificagdo as variaveis linguisticas sdo definidas de forma
subjetiva, e podem ser gerados diversos tipos de espagos como trapezoidal ou triangular utilizado no
exemplo acima. Uma particularidade da Légica fuzzy ¢ que nao possuem memoria ou capacidade de

prendizado, os dados sdo expostos a logica gerada inicialmente (PAREDES, 2020).

Para reduzir essa limitagdo ¢ possivel o desenvolvimento de sistemas hibridos onde a técnica

de redes neurais pode ser combinada com a logica fuzzy.

2.5 Redes Neurais Artificiais

O conceito de redes neurais artificiais foi introduzido pela primeira vez em 1943 pelo
neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter Pitts. Em um artigo denominado,
“Um célculo 16gico de ideias imanentes a atividade nervosa”, McCulloch e Pitts apresentaram um
modelo computacional simplificado de como os neur6nios bioldégicos podem trabalhar juntos em

cérebros de animais para realizar calculos complexos (CHOWDHARY, 2020).

Desde entdo os algoritmos baseados em redes neurais tem sido largamente utilizados para

desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial.

2.5.1 Camadas de uma rede Neural

r

A camada de entrada ¢ a primeira camada de uma rede neural artificial que recebe as
informacdes de entrada nas formas mais variadas como textos, nimeros, audio e imagem. Apds a
camada de entrada, os dados sdo direcionados para uma ou vdarias camadas ocultas, onde sdo
executados varios tipos de célculos e reconhecimento de padrdes desses dados. Na camada de saida

obtém-se os calculos realizados nas camadas ocultas.

2.5.2 O Perceptron

O perceptron ¢ um dos modelos mais basicos de redes neurais artificiais. E um classificador
simples de uma camada, podendo receber n atributos em diversas camadas de entrada, porém possui
apenas uma unica camada de saida que produz apenas dados binério, ou seja 0 e 1 ou verdadeiro/Falso

(CHOWDHARY, 2020).
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Cada atributo possui um peso na relevancia do processamento do perceptron, ou seja, a
variavel X1 pode ter uma consideragdo maior do que a segunda varidvel para a tomada de decisdo do

conjunto.

O perceptron pode ser essencialmente util para tarefas de classificagdo, mais adiante sera

tratado outros algoritmos mais completos.

2.5.3 Rede Neural FeedForward

Nas redes neurais tipo feedforward, o fluxo de dados ocorre apenas em uma dire¢do, sendo
da camada de entrada para a camada oculta e na sequéncia para a camada de saida. Nao ha loops de
feedback presentes nessa rede neural, por isso € usada em casos em que os dados ndo sao sequenciais
por natureza. Caso os dados analisados sejam sequenciais ou dependentes do tempo como o som e
dados de séries temporais € mais adequado a utilizacdo de redes neurais do tipo feedback que possuem

recursos de retengdo de memoria (BELOVA,2019).

Esse tipo de rede neural é usado principalmente no aprendizado supervisionado para

classificag@o e reconhecimento de imagem.

2.5.4 Rede Neural Recorrente

r

Uma rede neural recorrente ¢ um tipo de rede neural utilizada para a andlise de dados
sequenciais € temporais como por exemplo analise de linguagem natural, séries temporais como a
variagdo da bolsa de valores, a variagdo da temperatura ambiente ao longo de um dia e na tradugdo
automatica de dudio e legendas de videos. E largamente utilizada para a previsio de dados baseada

no histérico de variacao dos mesmos, pois € capaz de armazenar informagdes ao longo do tempo.

2.5.5 Redes neurais LSTM (Long Short Term Memory )

As redes neurais recorrentes possuem uma limitacdo chamada de vanishing gradiente que
dificulta o reconhecimento de alguns tipos de padrdes e o treinamento da rede em alguns casos. Para
solucionar essa limitacdo foram desenvolvidas as redes LSTM que ¢ uma arquitetura de rede neural
recorrente (RNN) capaz de lembrar valores em intervalos temporais arbitrarios, por isso € capaz de

processar e prever sé€ries temporais com intervalos de tempo de duragdo desconhecida extraindo
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informagdes do contexto dos dados, algo que a rede neural recorrente basica ndo € capaz de executar.

(KHUMPROM e YODO, 2019).

Sua aplicagdo ocorre em reconhecimento de fala, tradu¢ao automatica, analise de sentimentos

e séries temporais encontradas na engenharia, economia, satde e outros.

2.5.6 Autoencoders

Autoencoders sdo um tipo de redes neurais artificiais, onde a entrada ¢ igual a saida. Eles
compactam a entrada em um cédigo de menor dimensdo e em seguida reconstroem a saida dessa
representacdo. O codigo € um resumo ou compactacio da entrada, ou seja, os autoencodificadores
sdo um algoritmo de reducdo de dimensionalidade e compacta¢do de dados do mesmo tipo, como
imagens de niimeros manuscritos ou fotografias. E um processo ndo supervisionado, ou seja, basta
inserir os dados na camada de entrada da rede e a mesma se encarrega de criar os rotulos dos dados
fornecidos. Vale lembrar que os dados compactados na saida ndo sdo exatamente como 0s mesmos
fornecidos inicialmente, existe uma degradac¢do no processo de codificagdo (VEERARAGHAVAN,
2017).

As principais aplicagdes praticas dos Autoencoders ¢ a remogdo de ruidos em dados e a

redu¢do de dimensionalidade para visualizagao de dados.

2.5.7 Redes neurais convolucionais

Redes Neurais Convolucionais sdo um tipo de algoritmo de aprendizagem profunda que
realiza o aprendizado com informagdes extraidas de imagens através de filtros, isso lhe permite
aprender os objetos presentes em uma imagem e discernir uma imagem entre outras diferentes

(KHUMPROM, 2019).

Durante o treinamento inicial, os filtros podem exigir ajustes manuais mas com o progresso

do treinamento, a rede € capaz de se adaptar aos recursos aprendidos e desenvolver filtros proprios.

Sua principal aplicagdo ¢ no reconhecimento de imagens para classifica¢do, segmentagao e
localizagdo de objetos em imagens. Embora também possam ser utilizadas para analise de imagem
de graficos como espectrograma de audio, analise de dados graficos e at¢ mesmo associado a outras

redes como LSTM para reconhecimento de fala (KHUMPROM, 2019).
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3.0 Vantagens das Redes neurais LSTM em comparacdo a outros métodos de previsao.

Para realizar as previsdes o projeto utilizou o modelo de redes neurais recorrentes tipo LSTM,

esse escolha se deu pelos seguintes motivos:

e O modelo LSTM opera com eficiéncia mediante varias variaveis de entrada ou saida.
e Em padrdes de dados ndo lineares o modelo LSTM oferece mais precisao.
e FElevada precisdo mesmo sendo treinada por um numero reduzido de amostras.

e Modelos LSTM possuem a capacidade de prever variagdes em curto e longo prazo.

A previsdo de séries temporais € uma area de pesquisa muito exigente devido ao seu enorme
potencial em diferentes aplicagdes como previsdo de pregos de acdes, planejamento de negocios,
previsdo do tempo, alocacao de recursos e varios outros. Apesar de a previsao poder ser considerada
como um subconjunto de problemas de regressao supervisionados, algumas ferramentas sdo vitais
por causa da ideia de percep¢ao do mundo real. Alguns modelos de previsao de série temporal comuns
sdo Autoregressao (AR), Média movel autoregressiva (ARMA) e Média movel integrada
autoregressiva (ARIMA). Diferentes analises nos mercados de agdes sdo frequentemente discutidas
e considerado como um tipo Unico de série temporal. Alguns significativos padrdes ndo podem ser
capturados com precisdo por meio de métodos tradicionais que dependem dos métodos de regressao
linear por causa da natureza complexa dos modelos de séries temporais. Uma grande parte de séries
temporais mostra ndo linearidade se esses modelos forem usados. Além disso, ¢ dificil prever ou
estimar as finangas sem o uso de técnicas mais robusta ¢ ndo lineares. (ISTIAKE SUNNY;

MASWOOD; ALHARBI, 2020)

A predi¢do de série temporal multivaridvel tem sido amplamente estudada em energia,
aerologia, meteorologia, finangas, transporte, etc. Os métodos de modelagem tradicionais t€ém
padrdes complexos e sdo ineficientes para capturar dependéncias multivariadas de dados de longo
prazo para previsdo com a precisdo desejada. Para lidar com essas preocupagdes, existem varios
modelos de aprendizado profundo baseados em Rede Neural Recorrente Métodos (RNN) e Rede
Neural Convolucional (CNN).(WAN et al., 2019a)
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Utilizando métodos neurais profundos, ¢ possivel prever o valor futuro do preco das agdes
com demonstragdo excepcionalmente ndo linear. Uma rede neural se esforca para mapear e destacar
as informagdes que sao necessarias para estar familiarizado com uma fungao e assim, alcangar uma
melhor previsao. O desempenho do Deep Learning € superior a qualquer outro modelo para fazer
previsdes ndo lineares dados em diferentes problemas de previsdo de séries temporais. Um método
de aprendizado profundo conhecido como Gated Recurrent Unit (GRU) consiste no mesmo tipo de
estrutura como o modelo LSTM, exceto que o design da célula de memoria ¢ simplificado no modelo
GRU. Para reduzir a estrutura celular da memoria, o modelo GRU contém apenas duas portas, ou
seja, a porta de reinicializagdo e a porta de atualizacdo. O modelo GRU ¢ notavel porque leva menos
tempo para treinar e funciona bem o suficiente em uma pequena quantidade de dados. No entanto,
LSTM ¢ mais eficiente em comparacdo com GRU, especialmente para lidar com a ndo linearidade

em conjuntos de dados maiores. (ISTIAKE SUNNY; MASWOOD; ALHARBI, 2020)

Istiake publicou em 2020 um artigo que compara a precisdo do método ARIMA e o modelo
LSTM, como técnicas representativas na previsao de dados em séries temporais. Essas duas técnicas
foram implementadas e aplicadas em um conjunto de dados financeiros e os resultados indicados pelo
modelo LSTM era superior ao ARIMA. Mais especificamente, o algoritmo baseado em LSTM

melhorou a previsdo em 85% em média em compara¢do com ARIMA.

O sistema de previsao de série temporal envolve prever o comportamento do sistema no
futuro, que ¢ com base na informagao do estado atual e passado do sistema. No passado, o problema
de previsdo de série temporal foi influenciado por métodos estatisticos lineares para atingir as

atividades de previsdo. (SAGHEER; KOTB, 2019)

Uma Unica varidvel dependente do tempo significa uma série temporal uni-variada, enquanto
uma série temporal multivariada como dados ambientais tem mais de uma variavel dependente do
tempo, cada variavel depende de seus valores anteriores e também de outras variaveis. As melhores
solucdes de problemas de modelagem para multiplas variaveis de entrada sdo com redes neurais
recorrentes e sdo a grande solugdo para varios problemas de previsdo de série temporal, onde os

métodos lineares classicos ndo podem oferecer precisao elevada.(ALHIRMIZY; QADER, 2019)
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Um dos maiores desafios da previsdo de séries temporais multivariadas ¢ a ndo linearidade e
a periodicidade de dados originados por comportamento dindmico de curto e longo prazo. Varios
modelos foram estabelecido com base em métodos estatisticos classicos ou algoritmos de
aprendizagem de mdaquina. O modelo de série temporal univariada classico proeminente ¢
Autoregressivo (AR) com algoritmos de estatistica classica, o método AR ¢ bem utilizado para séries
temporais estacionarias. O modelos melhorados tais como média mével autorregressiva integrada
(ARIMA) , movimento autorregressivo média (ARMA) e auto-regressdao vetorial (VAR), foram
desenvolvidos incluindo técnicas de suavizagao exponencial. No entanto, para padrdes temporais de
longo prazo, esses modelos sdo inevitavelmente sujeitos a sobreajuste e alto custo computacional,
especialmente para entradas de alta dimensdo. Métodos alternativos, tratando os problemas de
previsdo de séries temporais como regressdo geral com pardmetros varidveis no tempo foram
aplicados por modelos de aprendizado de maquina, por exemplo, vetor de suporte linear (SVR) ,
floresta aleatoria , regressdo de crista ¢ LASSO. Esses modelos sdo praticamente mais eficientes
devido as solugdes prontas para uso de alta qualidade na comunidade de aprendizado de méquina.
Ainda assim, os modelos baseados em aprendizado de maquina podem ser incapazes de incluir
dependéncias ndo lineares complexas de grandes conjuntos de dados multivariados. Enquanto isso,
as redes neurais profundas bem construidas de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes
Neurais Recorrentes (RNNs) tém sido amplamente aplicadas na previsao de séries temporais, que sao
atribuidos as estruturas de aprendizado profundo de codigo aberto, como Keras. Alguns modelos
representativos compreendem modelos LSTM e seus herdeiros, LSTM convolucional (ConvLSTM),
e Redes LSTM Totalmente Convolucionais para Classificagdo de Séries Temporais LSTM-FCN, que
superam os desafios envolvidos no treinamento de uma rede neural recorrente para uma mistura de

horizontes de longo e curto prazo.(WAN et al., 2019b)
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3.0 METODOLOGIA

Nesse capitulo sdo apresentadas as metodologias utilizadas para desenvolvimento do presente
trabalho, dessa forma serd apresentada a classificacdo da pesquisa e as etapas constituintes de sua

elaboragao.

3.1 Classificacdo da Pesquisa

Do ponto de vista da natureza o trabalho se classifica como uma pesquisa aplicada. Com foco
qualitativo pois € de carater exploratorio. Com o objetivo de descrever as caracteristicas dos sistemas
de inteligéncia artificial aplicaveis ao gerenciamento de energia, o presente trabalho se classifica

como descritivo. (SILVA E MENEZES, 2005).

Levando em consideracdo que parte da pesquisa ¢ baseada na andlise de livros, artigos e
conhecimentos ja obtidos e divulgados pela comunidade cientifica a mesma se classifica como

bibliografica.

3.2 Etapas da Pesquisa

O trabalho ¢ dividido em quatro etapas compreendidas da seguinte forma:

Tabela 2: Etapas do projeto. Fonte: Elaborado pelo autor (2021). Fonte: Elaborado pelo autor
(2021).

Etapa Descri¢ao

1 Apresentagdo dos  dispositivos  utilizados no

levantamento da base de dados.

2 Projetar e fabricar uma placa de circuito impresso.

3 Desenvolver o firmware para o processador do sistema

realizar o levantamento da base de dados.

4 Treinar e otimizar redes neurais recorrentes.

5 Desenvolver e testar o scheduler de gerenciamento de

energia com um microprocessador BCM2835.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Na figura 4 ¢é possivel visualizar o diagrama de blocos da sequéncia das atividades realizadas para
concluir a pesquisa.

Proieto basico e Proieto da placa Desenvolvimento Criagdo da base de
3 uJisi 30 dos de éircuito P do firmware de dados com ESP-32
d?s os?itivos iMDresso aquisicdo de dados para treino da
P ' presso. com ESP-32. rede neural LSTM.
Treinamento e teste Desenvolvimento do Teste em campo
da rede LSTM no .software 4 com a Raspberry
computador tipo ;Tter;;;eta or tensor pi Zero W
ow lite na
desktop. BCM2835).
eeop Raspberry pi Zero W. ( )

Figura 4: Atividades para execugdo do projeto. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.3 Fluxo de trabalho para criacio de um modelo baseado em redes neurais.

Segundo Warden e Situnayake o fluxo de trabalho para criar e utilizar um modelo de

inteligéncia artificial segue as seguintes etapas:

Estabelecer o objetivo;

Coletar os dados de base para o treinamento;
Escolher a arquitetura do modelo;

Treinar o modelo em um computador pessoal;
Converter o modelo para uso em microcontroladores;

Executar inferéncia;

N SN O A W -

Avaliagdo e otimizacao dos resultados;

Para utilizacdo eficiente das redes neurais em dispositivos moveis foi utilizado o framework
Tensor Flow Lite, que possibilita a criagio de um modelo otimizado para ser executado em
dispositivos moveis como smartphones e microcontroladores que possuem caracteristicas limitadas

de memoria e processamento em comparagao a outros sistemas computacionais.

Para atender a esses requisitos de tamanho menor para plataformas moveis, em 2017 o Google
iniciou um projeto complementar para a linha principal do TensorFlow, chamado TensorFlow Lite.

Esta biblioteca ¢ destinada a executar modelos de rede neural de forma eficiente e facil em
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dispositivos moveis. Para reduzir o tamanho e a complexidade do framework, ele elimina recursos
que sdo menos complexos nessas plataformas. Por exemplo, ele ndo oferece suporte a treinamento,
apenas executar inferéncias em modelos que foram previamente treinados em uma plataforma de
nuvem. Também nao suporta a gama completa de tipos de dados (como double) disponiveis no Tensor
da linha principal. Além disso, algumas operagdes menos usadas ndo estdo presentes, como
tf.depth_to space. Em troca dessas compensagdes, o TensorFlow Lite pode caber em apenas algumas
centenas de quilos bytes, tornando muito mais facil caber em um aplicativo de tamanho limitado.
Também tem bibliotecas altamente otimizadas para CPUs Arm Cortex-A-series, junto com suporte
para API de rede neural do Android para aceleradores ¢ GPUs por meio de OpenGL. (WARDEN;
SITUNAYAKE, 2020)

Os algoritmos de inteligéncia artificial podem ser utilizados para determinar diversas
variaveis em sistemas eletroeletronicos, como por exemplo a andlise de carga em baterias. Os
modelos de inteligéncia artificial usam fun¢des ndo lineares aprendiveis para identificar de forma
adaptativa o modelo da bateria a partir das variaveis observaveis da bateria, como tensao terminal,
corrente de entrada, temperatura da célula, etc. e, portanto, sdo capazes de estimar os estados internos
da bateria diretamente dos dados. O aprendizado de maquina e os algoritmos de aprendizado profundo
se enquadram nessa categoria. Eles sdo robustos ao ruido, fornecem baixos valores de erro de
estimativa e sdo altamente escalaveis e facilmente implantaveis. Diferentes tipos de redes neurais tém
sido usados anteriormente na literatura para fins de estimativa de estado de carga da

bateria.(BHATTACHARIJEE et al., 2021)
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4.0 MATERIAIS
Nessa etapa foram selecionados os dispositivos elétricos e eletronicos que foram utilizados
para a constru¢do do protétipo. No diagrama de blocos da figura 5 € possivel identificar os principais

elementos do sistema e sua interagdo basica. Esse conjunto de dispositivos foi utilizado para o

levantamento da base de dados usada posteriormente para treino da rede neural recorrente.

-

Figura 5: Diagrama de blocos dos componentes do projeto. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na figura 6 ¢ possivel visualizar as fotos dos componentes utilizados para realizar o

levantamento da base de dados:
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ESP32WROOM Placa Solar Baterias 18650

1)

e

Sensor de humidade Cartao de memoria Sensores de corrente e
e temperatura. tenséo

Figura 6:Fotos dos componentes. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os modulos sensor de corrente utilizam o circuito integrado INA219 que juntamente com um
resistor de 0.1Q2 forma um excelente sensor de corrente e tensdo que opera mediante o protocolo de

comunicagdo [12C, o mesmo ainda possui as seguintes caracteristicas:

Tabela 3: Caracteristicas do modulo INA-219. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Moddulo INA-219 Caracteristicas

Tensdo de alimentagao. 3a5.5VDC.

Faixa de tensdo no barramento de teste. 0a26VDC.

Corrente méxima de operacao. +3.2A com resolugdo de 0.8mA.
Variaveis medidas. Tensao, Corrente e Poténcia.
Comunicacio. Protocolo I12C com enderego selecionavel.
Temperatura de operagao. —40°C a 125°C.

Resistor Shunt 0.1 Q

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O microcontrolador utilizado para a criagcdo da base de dados foi 0 ESP32WROOM que possui

as seguintes caracteristicas:
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Tabela 4: Caracteristicas do ESP32WROOM. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Bloco

Caracteristicas

MCU

-ESP32-DOWD-V3 embedded, Xtensa® dual-core
-32-bit LX6 microprocessor, up to 240 MHz

-448 KB ROM for booting and core functions
-520 KB SRAM for data and instructions

-16 KB SRAM in RTC

Wi-Fi

-802.11b/g/n

-Bit rate: 802.11n up to 150 Mbps

-A-MPDU and A-MSDU aggregation

-0.4 us guard interval support

-Center frequency range of operating channel: 2412 ~ 2484 MHz

Bluetooth

-Bluetooth V4.2 BR/EDR and Bluetooth LE specification
-Class-1, class-2 and class-3 transmitter

-AFH

-CVSD and SBC

Hardware

-Interfaces: SD card, UART, SPI, SDIO, 12C, LED PWM, Motor PWM,
12S, IR, pulse counter, GPIO,

capacitive touch sensor, ADC, DAC, Two-Wire

Automotive Interface (TWAI®, compatible with ISO11898-1)

-40 MHz crystal oscillator

-4 MB SPI flash

-Operating voltage/Power supply: 3.0~3.6 V

-Operating temperature range: —40 ~ 85 °C

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O diagrama de blocos do ESP32WROOM pode ser visualizado na figura 7.
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Figura 7: Diagrama de blocos do ESP32 . Fonte: Espressif (2021)

Optou-se por utilizar o ESP-32 para aquisi¢ao de dados por 3 motivos principais:

e Baixo custo.
[ ]

Alta disponibilidade no mercado nacional.

Facilidade de programacao com 2 frameworks (ESP-IDF e Arduino).

Para armazenar a energia da placa fotovoltaica e permitir a operagao do sistema durante

periodos noturnos ou nublados, foram utilizadas duas baterias padrao 18650 de 3,7v e 2600mah

fabricante Samsung ligadas em série, ambas as baterias estavam totalmente carregadas quando

foram postas em operacdo. Para a protecdo das baterias foi utilizado uma placa BMS (Battery

Management System) modelo: FDC-2S-2,

esse circuito oferece protecao contra sobrecargas no

conjunto de baterias, prolongando sua vida util no sistema, na tabela 5 € possivel verificar as

caracteristicas da placa BMS.

Tabela 5: Caracteristicas do circuito BMS.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Caracteristicas Valores

Modelo FDC-2S-2

Corrente maxima de carga 3A

Tensdo de carga 8,4V a9V

Faixa de identificacdo de sobretensao: 4,25V a 4,35V + 0,05V
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Corrente méxima de descarga continua 5A
Corrente maxima de pico de descarga 7A
Corrente de repouso 10uA
Resisténcia interna 0,10
Dimensdes 38x8x2,5mm

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Como declarado por KIM em 2020 as baterias possuem vital importancia em sistemas que

utilizam energias renovaveis como fonte principal de energia. Os estudos existentes sobre o problema

de escalonamento de energia focaram na reducao da poténcia de pico por meio do escalonamento de

multiplas operagdes de demanda de energia e sua analise. No entanto, uma solu¢do completa para o

problema de programagdo de energia também precisa caracterizar os armazenamentos / fontes de

energia, pois afeta a capacidade de energia para as operacdes de demanda de energia. Além disso, as

fontes de energia renovaveis (por exemplo, energia solar, edlica e geotérmica) aumentam a

capacidade de energia do sistema e reduzem a intensidade de carga nas baterias e supercapacitores,

prolongando assim sua vida util.(KIM et al., 2020)

A placa fotovoltaica utilizada para fornecer energia para o sistema possui dimensdes de

25cm x 14cm x 1,7cm e pode fornecer até 3.5 watts de pico, na tabela 6 € possivel visualizar todas

as especificagdes fornecidas pelo fabricante Mighty Mule.

Tabela 6: Caracteristicas da placa fotovoltaica. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Caracteristica tipica da placa fotovoltaica. Valor
Pico de Poténcia 3.5W
Tensdo maxima (Vmp) oV
Corrente méxima(Imp) 0.38A
Tensdo em circuito aberto(Voc) 11.11V
Corrente de curto circuito(Isc) 0.418A
At STC(Standard Test Conditions): AM1.51000W/M? 25°C

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Para estabilizar as tensdes no protdtipo foram utilizados reguladores de tensao da série 78 XX,
sendo o 7805 e 7833L, esses reguladores possuem uma consideravel queda de tensdo de 2
volts(Dropout Voltage = 2V), como a corrente de consumo total do projeto ¢ de cerca de 100
miliamperes ndo houve aquecimento excessivo dispensando o uso de dissipadores de calor.
(SPARKFUN, 2020)

E possivel a utilizagdo de diversos tipos de outros circuitos integrados reguladores de tenso
que podem oferecer uma queda de tensdo menor convergindo para um rendimento superior a série

78XX.

. . T
Parque Guarus

©000

Campos dos Goytacazes - RJ

-21.725011, -41.324273

Mapa 2: Mapa de localizagao do ponto de testes do sistema. Fonte: Google Maps (acessado em
02/082021).
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Figura 8: Placa fotovoltaica instalada. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na figura 8 € possivel visualizar a posi¢ao da mini placa fotovoltaica instalada ao lado de

um conjunto de placas fotovoltaicas que atendem a uma residéncia.

A placa fotovoltaica foi instalada no telhado de uma residéncia situada no bairro Parque
Guarus, na cidade de Campos dos Goytacazes-RJ, Brasil, que possui Latitude -21.725011 e
Longitude -41.324273 conforme a figura 11. A mesma estd montada a 3 metros de altura ao lado de
10 placas fotovoltaicas que alimentam uma residéncia e com cerca de 30 graus de inclinagao em

relacdo ao solo.

Para operacdo do protdtipo foi projetada a placa de circuito impresso utilizando software CAD
dedicado para placas de circuito impresso, o software possibilita o roteamento automatico das trilhas,
restando poucas trilhas para posicionamento manual ou criagdo de jumper sobre a placa. O CAD

oferece diversos recursos que facilitam a alteragdo do projeto como aumento de largura de trilhas,
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alteracdo de dimensao de ilhas e checagem de falhas de conexao entre os pontos do circuito, as figuras

9 e 10, respectivamente, representam as proje¢des em 3D da vista superior e inferior da placa.

mvu s = (TR TINTTISS

Figura 9: Vista frontal da placa de circuito em 3D. Figura 10: Vista inferior da placa de circuito.

Na figura 11 € possivel visualizar as trilhas e os componentes durante o processo de edi¢do

da placa de circuito.
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Figura 11: Placa de circuito impresso em desenvolvimento. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Ap6s finalizado o projeto da placa de circuito impresso, a mesma foi fabricada em uma
fresadora de placa de circuito impresso modelo PCB-Proto 2 do fabricante TTW, pertencente ao Polo

de Inovagdo do IFF em Campos dos Goytacazes/RJ, a figura 12 demonstra o aspecto da fresadora.
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Figura 12: Fresadora CNC de placas de circuito impresso. Fonte: www.ttp.ind.br, acessado em

10/08/2021.

Segue  caracteristicas  técnicas da  fresadora  disponiveis no site  do

fabricante(http://www.ttp.ind.br/).

Tabela 7: Caracteristicas da fresadora de placas de circuito impresso. Fonte: Elaborado pelo autor

(2021).
Caracteristica Valores
Resolugao Resolucao de 0,625um (podendo ser customizado para até

0,25m)

Diametros dos Furos

0,1 mm até 2,5 mm

Precisao de alinhamento

geométrico

Melhor que +£0,02mm em todo o volume de trabalho

Eixo arvore (spindle)

Motor sem escovas de 38.000 RPM

Velocidade de Trabalho

1200 mm/min

Velocidade de Furacao

100 furos/min

Velocidade Maxima

1200 mm/min



http://www.ttp.ind.br/
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Area de Usinagem

305 mm x 220 mm

Produz placas dupla face

Sim

Sistema de seguranca

Interruptor de seguranga trava o movimento da maquina

quando a tampa ¢ aberta.

Sistema de aspiracio

Liga automaticamente o sistema de aspiragdo, quando o

spindle comeca a girar.

Peso

82Kg

Fabricacio

Fabricada no Brasil

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para fabricar a placa foi gerado o arquivo Gerber no software CAD e posteriormente o

software da fresadora denominado PCB Proto Studio converteu o arquivo Gerber em arquivos tipo

Gcode para a orientacdo da fresadora. Na figura 13 € possivel visualizar a placa de circuito pos

usinagem com as trilhas e furos completos.

Figura 13: Placa de circuito impresso finalizada. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Também foi utilizada a placa Raspberry Pi Zero W para execucao do modelo treinado. Na

figura 14 ¢ possivel visualizar o aspecto da mesma.

O processador BCM2835 foi utilizado no projeto pelos seguintes fatores:

e Baixo custo;

e Vasta quantidade de memoria RAM;

e Baixo consumo de energia;

e Facilidade de programagao em diversas linguagens;
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e Processador de alta velocidade operando a 1Ghz.
e Total compatibilidade com modelos do Tensor Flow Lite.
e Virias portas de comunicagdo como Bluetooth, Wifi, protocolos SPI e I12C.

e Possui diversos pinos de I/O programaveis.

O processador BCM2835 foi utilizado como exemplo, porém € possivel a utilizacao de
outros microprocessadores de baixo consumo desde de que sejam compativeis com o TensorFlow

Lite.

Figura 14: Mdédulo Raspberry Pi Zero W.Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A figura 15 apresenta o ambiente de desenvolvimento utilizado para a construgdo do

firmware.

& ¢ @ ® 0 ¢ O & @ho [OpenOCDServer] L34, Col20 Spaces:2 UTF8 CRIF Patomio & O
- z

Figura 15: ambiente de desenvolvimento utilizado para a constru¢do do firmware.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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5.0 SISTEMA PROPOSTO.

Uma visdo geral do sistema proposto pode ser visto na figura 16.

Energia Solar

Baterias

Nivel Temperatura Solenoide Motores

Figura 16: Visdo geral dos componentes basicos do projeto. Fonte: Elaborado pelo
autor (2021).

Inicialmente foi projetado o circuito eletronico do prototipo e realizada a simulacdo em
software para verificar o correto funcionamento do circuito, posteriormente foi projetada a placa de
circuito impresso. A figura 17 apresenta o circuito eletronico final do projeto, onde é possivel
visualizar a distribui¢do dos sinais e da alimentacdo do circuito, os reguladores de tensdo da placa
possuem designagdo de “5v” para os circuitos alimentados em 5 Volts e “33v” para os circuitos
alimentados em 3.3V pelo regulador de tensao, as linhas com denominagao “3,3v” se referem a tensdo

originada do modulo do ESP32.
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Figura 17: Diagrama do circuito elétrico do projeto. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
Os conectores utilizados no diagrama elétrico possuem as seguintes fungdes:

e J1: Conexdo com a placa fotovoltaica.

e J2: Conexdao com o médulo BMS que alimenta as baterias.

e J3: Conexao do relé de acionamento de cargas externas.

e J4: Conexao do médulo de cartdo de memoria.

e J5: Conexao do modulo de medigdo de corrente e tensdo da placa fotovoltaica.
e J6: Conexao do modulo de medicao de corrente e tensao da bateria.

e J7: Conexdo do sensor de temperatura e humidade DHT-11

e J8¢eJ9: Conexdao do modulo ESP32.

Ao todo foram desenvolvidos 3 cddigos de programacgao para o correto funcionamento do
protétipo, sendo:

1-Codigo em linguagem C para aquisi¢ao e levantamento da base de dados.
2-Codigo em linguagem Python para pré-processamento, treino e teste da rede neural LSTM.

3-Codigo em Python para efetuar as inferéncias no modelo treinado em um dispositivo embarcado
de baixo consumo de energia.
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Conforme apresentado no grafico 18 o sistema possui um limite de operacao dirigido pelo
percentual de carga da bateria, onde no exemplo da figura o sistema encerra as opera¢des quando a
carga da bateria for menor que 75% do total, o objetivo do sistema de previsdo por redes neurais €

permitir que o limite de operagado seja flexivel conforme a previsao de energia que o sistema ird
realizar no modelo LSTM.

Dia1

Dia 2
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T Limite de operagio Limite de operagho
22,5
]
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o
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12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
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Horas do dia

Figura 18: Limite de operacdo fixo de um sistema de gerenciamento de energia. Fonte: Elaborado
pelo autor (2021).
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6.0 METODOS.

6.1 Cddigo utilizado para criar o modelo LSTM

No quadro 1 ¢ possivel visualizar a primeira parte do codigo desenvolvido em linguagem
Python para treinamento e teste da rede neural LSTM.

Quadro 1: Primeira parte do cédigo com a declaragao das bibliotecas e checagem das versdes.

#Carregando dependéncias e bibliotecas.

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, LSTM

import tensorflow as tf

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau,
ModelCheckpoint

#Numpy, Tensorflow and Pandas teste de versdo.
print(np.version.version)

print(pd. version )

print(tf. version )

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

No quadro 2 € possivel verificar a segunda parte do codigo onde se encontra a preparagao dos
dados para treino da rede neural. A criacao do modelo LSTM ¢ apresentada no quadro 3 onde também
se encontram as fungdes de callback que permitem otimizar o processo de treinamento e salvam os

dados gerados durante o treino.



Quadro 3: Preparagdo dos dados para treino da rede neural.
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#Carregando e preparando os dados para as camadas LSTM.

dl = pd.read csv('dadosprevisao POT HUM TEMP 12h.csv'")
dl.head()

dl['P A'] = dl['P A'].abs()

di['P A'] =dl1['P A'] * 10

di['Time'] = pd.to datetime(dl['Time'])

df = dl.groupby(pd.Grouper(key ='Time', freg='12h')) .mean()

df

df.round (2)

df.to csv (r'arquivo downsample.csv', index False, header=True)

d2 = pd.read csv('arquivo downsample.csv')
= d2.iloc][:,
d2.ilocl:,

0:1].values
0:3].values

base training y
base training x

predictors = []

real value [1]

for i in range (3, 50):
predictors.append(base training x[i-3:i, 0:3])
real value.append(base training x[i, 0])

predictors, real value

np.array(predictors), np.array(real value)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Quadro 2: Criacao do modelo LSTM e declaracao das fungdes de callback que permitem otimizar o

processo de treinamento.

nn.compile (optimizer 'rmsprop', loss

metrics ['mean absolute error'l])

'mean squared error',

nn.summary ()

es = EarlyStopping(monitor = 'loss', min delta = le-10, patience

rlr = ReducelLROnPlateau(monitor = 'loss', factor = 0.2, patience

mcp = ModelCheckpoint (filepath = 'pesos.h5', monitor = 'loss',
save best only = True, verbose = 1)

history = nn.fit(predictors, real value, epochs

[es, rlr, mcpl)

- [/ —mmmm e
nn = Sequential ()

nn.add(LSTM(units = 700, return sequences = True, input shape =
3)))

nn.add (Dropout (0.3))

nn.add(LSTM(units = 700, return sequences = True))

nn.add (Dropout (0.3))

nn.add (Dense(units = 1, activation = 'relu'))

500, batch size

#Criacdo de camadas LSTM e configuracdo de parédmetros de treinamento.

(predictors.shape[l],

1)

100, verbose 1)

5, verbose

1, callbacks

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).




53

No quadro 3 ¢ possivel visualiza o c6édigo de criagdo do modelo LSTM e a declaragdo das
fungdes de callback chamadas es, rlr e mcp que oferecem maior eficiéncia no processo de treinamento

da rede.

Para andlise pds treino do modelo foi feita a plotagem do grafico do erro e da perda que pode
ser visto na figura 24 no capitulo de conclusdo. O Cédigo ainda contempla a andlise do modelo pelo
banco de dados de teste, onde o resultado pode ser visto na figura 25 no mesmo capitulo onde se

encontra a figura 24, o co6digo para essas fungdes pode ser vistos no quadro 4.

Quadro 4: Analise da perda e do erro absoluto médio e teste do modelo treinado através da base de
dados de teste.

#Analisando a perda e o erro absoluto médio
history.history.keys()

plt.plot(history.history['loss'], label='Training loss')

plt.plot (history.history['mean absolute error'], label='Validation loss')
plt.ylabel('loss'")

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend()

#Executando o teste com o banco de dados de teste.
base test = pd.read csv('arquivo teste.csv')
real value test = base test.iloc[:, 0:1].values

frames = [d2, base test]
full base = pd.concat (frames)

entradas = full base[len(full base) - len(base test) - 3:].values

X teste = []
for i in range (3, 13):

X teste.append(entradas[i-3:1i, 0:3])
X teste = np.array(X teste)

forecasts = nn.predict (X teste)
forecasts?2 = forecasts[:,0]

forecasts.mean ()
real value test.mean()

plt.plot(real value test, color = 'red', label = 'Real Value')
plt.plot(forecasts2, color = 'blue', label = 'Predictions')
plt.title('Prediction of measurements')

plt.xlabel ('Time")

plt.ylabel ('Expected energy')

plt.legend()

plt.show ()

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).



54

O cddigo para a conversao do modelo treinado para o padrao tensorflow lite pode ser visto no
quadro 5, onde o modelo ¢ salvo e posteriormente convertido para a extensao .tflite. O arquivo .tflite
¢ utilizado pelo interpretador do TensorFlow Lite que ¢ compativel com uma larga gama de

dispositivos embarcados.

Quadro 5: Conversao do modelo keras para TensorFlow Lite.

#Salvando o modelo keras e convertendo o modelo para o formato tflite.

#Salva o modelo keras apds compilar
nn.save ('model kerasl.h5")
model keras= tf.keras.models.load model('model kerasl.hb5")

# Converter um modelo tf.Keras em um modelo TensorFlow Lite.
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from keras model (nn)

tflite model = converter.convert()
# Salve o modelo no disco
open("lstm tf lite.tflite", "wb").write(tflite model)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

6.2 Firmware para levantamento da base de dados

O firmware do projeto foi desenvolvido para o modulo ESP32 com o objetivo de coletar os
dados dos sensores de tensdo e corrente, e temperatura e humidade. As medi¢des foram feitas a cada

periodos de um minuto e gravadas no cartdo de memoria incluido na placa de circuito.
Todo o codigo fonte foi desenvolvido em linguagem C e possui as seguintes tarefas:

e Ler e filtrar os sinais analogicos dos sensores de corrente e tensao.
e Receber o sinal do sensor de humidade relativa e temperatura.

e Registrar dados no cartdo de memoria.
A todo o projeto utiliza 11 pinos de entradas e saidas, sendo:

Tabela 8: Pinos de entrada e saida utilizados no ESP-32. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Funciao Numero de pinos | Aplicaciao

comunicagao 12C 2 Pinos Comunicag¢ao entre os sensores de corrente e tensao.
comunicacao SPI 4 Pinos Comunicagdo com o cartdo de memoria.

Entrada Digital 1 Pino Sinal do sensor de humidade e temperatura.
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Saida Digital 1 Pino Acionamento do LED vermelho da placa.
Saida Digital 1 Pino Acionamento do relé da placa.
Entradas Digitais 2 Pinos Sinais de dois botdes de operagao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O ambiente utilizado para a criagdo do codigo foi o Visual Studio Code, o framework utilizado
foi o framework Arduino, embora possa ser utilizado o framework ESP-IDF de autoria da propria
empresa fabricante do microcontrolador. O framework Arduino foi escolhido pois j4 possui as
bibliotecas necessarias para realizar as comunicagdes [12C e SPI diminuindo o tempo de

desenvolvimento do firmware de coleta de dados.

No mesmo firmware do ESP32 foi programado o modo Sleep-Mode onde o ESP32 reduz a
corrente de consumo enquanto ndo é necessario gravar os dados no cartdo de memoria, dessa forma

a cada 1 minuto o modo Sleep-Mode ¢ ativado para reduzir a corrente de consumo do ESP32.

A transferéncia do codigo compilado para o ESP-32 foi feita por meio de cabo USB. Embora
tenha sido testada a transferéncia por rede Wifi, estd ¢ prejudicada pelo aumento de consumo de

memoéria no ESP-32.

Os dados foram armazenados em um cartdo tipo Micro SD de fabricante KINGMAX de
256MB em formato texto de extensdo .txt. Na figura 20 ¢ possivel verificar o formato dos dados

salvos no cartdo de memoria.

Como o objetivo do projeto € o gerenciamento de energia através da previsdo de geragao da

placa solar fotovoltaica os atributos previsores utilizados para treino foram:

e Tensdo e corrente geradas pela placa de energia solar;

e Temperatura e humidade relativa do ar;

Como a geracdo de energia através do sol depende de caracteristicas ambientais, o sensor de
temperatura e humidade oferece dados que contribuem para a maior precisao na previsao de energia
disponivel na placa de energia solar. Um niimero maior de dados de entrada podem ser utilizados

para o treino do modelo, como por exemplo:

e Direcdo e velocidade do vento.

e Humidade do solo.
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e Epoca do ano e estacdo;

Porém o objetivo do projeto ndo ¢ esgotar as formas de medi¢ao de dados ambientais, mas de
comprovar a eficiéncia do modelo LSTM na previsao de energia, dessa forma foram selecionadas as
variaveis que possibilitam facil integracdo com sistemas microprocessados e microcontrolados como

os dados do sensor DHT11.

6.3 Software de gerenciamento de energia

O software para o gerenciamento de energia foi desenvolvido na linguagem python no processador
BCM2835 da placa Raspberry Pi Zero W.

O software tem as seguintes funcoes:

e Realizar a leitura dos sensores INA219A, INA219B e do sensor DHT11.
e Registrar as medigdes das ultimas 36 horas.

e Efetuar a inferéncia no modelo Tensorflow Flow Lite.

e Calcular a poténcia prevista para acionamento da carga.

e Supervisionar o nivel de tensdo da bateria.

e Supervisionar a validade das previsdes do modelo.

Para simular uma carga foi adicionado ao circuito uma lampada de 12V 5Watts, o objetivo
do software € permitir o acionamento da lampada por um periodo de tempo mais longo possivel

com base nas previsoes de energia do modelo LSTM.

Para uma maior seguranca na operagao, o software de gerenciamento de energia verifica se as
duas ultimas previsoes feitas pelo modelo LSTM possuem no minimo 65% de assertividade, dessa
forma evitando que erros de predi¢do comprometam o nivel de carga das baterias durante a operacao.
Além disso o software monitora a tensdo das baterias e suspende todas as atividades de fornecimento

de energia para a lampada caso a tensdo minima de 7.0Volts ndo esteja presente nas baterias.

O objetivo do algoritmo serd transferir o maximo de carga das placas solares para o pack de

baterias, e permitir a operagao total do prototipo durante o dia e parcial durante a noite.

A figura 19 representa o fluxograma bésico da operacao do software.
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Figura 19: Fluxograma basico do software de operacao das previsdes. Fonte: Elaborado pelo autor
(2021).

Para efeito de validagdo do codigo de gerenciamento de energia foi feito um teste do sistema

durante um periodo de 5 dias.

Também foram feitos testes de tensdo minima da bateria onde foi possivel verificar que o
sistema ainda ¢ funcional quando a bateria apresenta uma tensdao minima de 6.25 Volts, dessa forma

ainda ¢ possivel obter uma pequena margem de seguranca no funcionamento do sistema caso ocorra
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algum erro na operagdo da placa, uma vez que o sistema entra em modo standby quando a tensdo
diminui abaixo de 7.0Volts. Antes do inicio dos testes as baterias foram totalmente carregadas
apresentando uma tensao de 8.45Volts sem carga e diminuindo para 8.23Volts quando ligada na placa

de circuito impresso € com a lampada no estado de apagada.

Para a execucdo do modelo LSTM treinado e convertido foi utilizado o processador
BCM2835 da placa Raspberry Pi Zero W com sua saida de video HDMI desativada. Essa
configuragdo permite a diminui¢do da corrente de consumo da placa para uma corrente de 90
miliamperes. Ainda ¢ possivel realizar a diminui¢do no clock base da placa a fim de se obter uma
maior reducdo no consumo de corrente, porém isso ndo foi feito pois o consumo da placa ja era

compativel com o sistema de fornecimento de energia.

Para realizar o treinamento da rede neural foi utilizado um computador desktop com as

seguintes configuragdes:

e -Processador AMD Ryzen 1600 com 6 nucleos fisicos e 12 threads operando a

3.4Ghz;
e -16Gb de memoéria DDR4 operando a 2600Mhz;
e -Placa de video Asus GTX 1060 com 6Gb de memoria;

e -Placa mae Asus Prime Plus B350;
O TensorFlow utilizou o processador Ryzen para treinamento da rede neural LSTM.
Segue abaixo as versdes de softwares e bibliotecas utilizadas.

e -Python: 3.8.11;
e -TensorFlow: 2.5.0;
e -Pandas:1.3.1;

e -Numpy: 1.19.2.
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Os dados utilizados para o treino da rede neural foram gravados no cartio de memoria no

formato .txt delimitado por virgulas, um trecho de exemplo dos dados podem ser vistos na tabela 9.

Tabela 9: Trecho dos dados armazenados no cartdo de memoria.

Data e hora Temperatura Humidade Tensdo | Corrente Placa | Tensdo da Corrente da

(°C) (%Umidade | Placa Solar Bateria Bateria
Relativa) Solar | (Miliamperes) | (Volts) (Miliamperes)
(Volts)

23/5/21 29.5 61 1.06 0 8.31 70.3

15:22

23/5/21 29.5 61 1.06 0 8.21 137.6

15:22

23/5/21 29.4 61 1.06 0 8.21 130.6

15:22

23/5/21 29.4 61 1.04 0 8.2 141.9

15:22

23/5/21 29.5 61 1.02 0 8.17 156.8

15:22

23/5/21 29.5 61 1 0 8.2 161.6

15:22

23/5/21 29.5 61 1.04 0 8.2 138.4

15:22

23/5/21 29.5 61 1.01 0 8.2 138.2

15:22

23/5/21 29.5 61 1.04 0 8.21 135.2

15:22

23/5/21 29.5 61 1.02 0 8.21 133.1

15:22

23/5/21 29.5 61 1.05 8.21 133.1

15:22
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23/5/21 29.5 61 1.05 0 8.16 138.3
15:22
23/5/21 29.5 61 1.06 0 8.19 145.9
15:22
23/5/21 29.5 61 1.05 0 8.18 144.6
15:22

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na figura 20 € possivel visualizar o grafico dos 3 primeiros dias de aquisi¢ao de dados, onde

V_A significa a tens@o da placa fotovoltaica.

100

Figura 20: Grafico com a variagdo da tensdo da placa fotovoltaica(V_A) juntamente com a
temperatura e humidade. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

No préximo grafico € possivel visualizar a corrente(I_B) em miliamperes e a tensdo (V_B)

em volts nas baterias.
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Figura 21: Grafico com a variagdo da tensdo e corrente da bateria juntamente com a temperatura e
humidade. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Em seguida ¢ possivel visualizar a corrente(V_I) em miliamperes e a tensao(V_A) em volts

fornecidas pela placa fotovoltaica para o sistema na figura 22.
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Figura 22: Grafico com a variagdo da tensdo e corrente da placa fotovoltaica juntamente com a
temperatura e humidade. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Todas as medigdes dos 3 graficos acima iniciam em 31/05/2021 as 17:23:42 e finalizam em
25/05/2021 as 09:58:50. Ainda ¢ possivel verificar que a humidade reduz durante o dia e se eleva
durante a noite, sendo inversamente proporcional a temperatura que reduz durante a noite e se eleva
durante o dia. A placa fotovoltaica inicia a producdo de energia elétrica por volta das 06:20 da manha

e encerra a producao de energia elétrica por volta das 18:00. A corrente elétrica atinge picos de até
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320 miliamperes de corrente e tensdo de até 9Volts. Durante o processo de coleta dados a bateria

manteve uma tensao entre 7.00V e 8.7V recebendo cargas da placa fotovoltaica durante o dia.

Para testar e validar a placa de circuito a mesma passou por testes individuais em cada um de

seus circuitos, a saber:

e Circuito de alimentagao de 5v e 3.3v.
e Circuito de comando do relé.

e Circuito do cartdo de memoria.

e Circuito dos sensores INA219.

e Circuito do sensor DHT11.

e Circuito do LED 5mm vermelho.

A figura 23 apresenta a caixa com os componentes durante o processo de montagem do

sistema, bem como a placa de circuito com o ESP-32 utilizado para levantamento dos dados de treino.

=

-
§

-

Figura 23: Foto da montagem do conjunto e sensor DHT11 localizado
externamente a caixa de protecdo. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A figura 22 ainda mostra o sensor de temperatura e humidade localizado na parte externa da

caixa.
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O modelo foi criado com base em uma rede neural de duas camadas com cada camada
contendo 700 células de memoria LSTM. Na figura 24 ¢ possivel visualizar o modelo utilizado com

maiores detalhes.

nn.summary
Model: "sequential 1"

Layer (type) Shape
lstm (LSTM) (None,
dropout (Dropout) LLER

Lstm_1 (LSTM) (None,

dropout_1 (Dropout) (None,

dense (Dense) (None,

: ,, 804,701
Trainable params: 5,894,761
Non-trainable params: @

Figura 24: Resumo do modelo LSTM. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Como apresentado na figura 24 o total de pardmetros do modelo foram 5,894,701. Para maior
precisao do modelo treinado foram adicionadas duas camadas do tipo Dropout que permitem que o
modelo ndo fique limitado as variaveis utilizadas durante o treino, e possa avaliar com maior precisao

valores diversos oriundos do mundo real.

Afim de se obter o melhor modelo possivel nos quesitos precisdo e tamanho final do modelo,
foram feitos diversos testes, na tabela 10 ¢ possivel visualizar as diferentes configuragdes utilizadas

nos testes e o resultado das mesmas.
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Tabela 10: Testes efetuados no modelo com 2 camadas LSTM. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Unidades LSTM Unidades Mean Absolute LOSS Otimizador
Rcarae 2°I;§1Tnl:14da Error(MAE)
200 50 0,8539 1,4684
300 50 0,8053 1,3478
400 50 0,7452 1,2132
500 50 0,7283 1,1948
600 50 0,7192 1,1903 RMSPROP
700 50 0,7121 1,1805
700 200 0,7116 1,1543
700 400 0,6564 1,0189
700 700 0,6381 0,9935

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Como apresentado na tabela 11 o aumento de camadas LSTM ndo ofereceu aumento na

precisdo do modelo.

Tabela 11: Testes efetuados no modelo 3 camadas LSTM.

Unidades Unidades LSTM  Unidades Mean LOSS Otimizador
LSTM 2° camada LSTM Absolute

1° camada 3° camada Error(MAE)

700 700 700 0,7187 1,1866 RMSPROP

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Ap6s o periodo de treino foi possivel verificar as curvas de perdas LOSS do modelo treinado,

a figura 25 apresenta esse grafico onde € possivel verificar que por volta de 50 épocas de treino o

modelo ndo obteve grandes altera¢des nas perdas LOSS.
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Figura 25: Grafico de variagdo da perda loss. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Apbs o treino do modelo foi efetuada a andlise com a base de dados de teste, o resultado pode

ser visto na figura 26. O treino do modelo deve ser o mais otimizado possivel, pois ao se realizar

inferéncias com o modelo convertido TensorFlow Lite ocorrem pequenas perdas devido as

otimizacdes realizadas pelo conversor no modelo afim de otimizar o tamanho final do mesmo.

Previsies de teste
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Figura 26: Grafico de comparagdo entre dados previstos e dados de teste. Fonte: Elaborado pelo autor

(2021).
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Para o maior aproveitamento dos dados de previsdo e a redu¢ao da quantidade de inferéncias
o periodo de previsdo foi definido em 12 horas, ou seja, o modelo ird prever o valor de poténcia
elétrica aproximado para as proximas 12 horas apos realizada a inferéncia. Como a operagdo de
inferéncia consome energia do processador a adocdo desse periodo possibilitou a redugdao do
consumo, pois se comparado a inferéncias de menor periodo como minutos ou horas o consumo de

energia e processamento seria maior.

Como o periodo a ser previsto ¢ de 12 horas, as informagdes dos atributos previsores também
devem estar no mesmo periodo de tempo, portanto foi necessario realizar o calculo da média de cada
atributo previsor em periodos de 12 horas. Segue os atributos previsores utilizados no treinamento do

modelo:

e Tensdo da placa de energia solar;
e Corrente da placa de energia solar;
e Temperatura do ar;

e Humidade relativa do ar;

Esses dados foram retirados do cartdo de memoria, onde as informagdes foram gravadas em
periodos de um minuto durante 30 dias, portanto totalizando 35277 registros. Apos adequar a base de
dados em periodos de 12 horas, foi obtido um total de 48 registros. Durante os testes foi possivel
verificar que a quantidade de 50 registros foi o suficiente para o treinamento da rede LSTM, onde 40

registros foram utilizados para o treino do modelo e os outros 10 foram utilizados para teste.

Na figura 27 € possivel visualizar o diagrama de blocos da operagdao de inferéncia com os

atributos previsores.

A rede LSTM trabalha com dados de logo e curto prazo, portanto deve-se realizar a inferéncia
fornecendo ao modelo um numero valores anteriores ao momento da inferéncia. Neste projeto foram
utilizados valores de 3 periodos de referéncia, como cada periodo possui 12 horas o total foi de 36
horas, ou seja, para que o modelo retorne o valor de poténcia das proximas 12 horas ¢ necessario

fornecer os valores das ultimas 36 horas dos atributos previsores.



67

Previsor 1 Previsor 2 Previsor 3
Placa fotovoltaica Placa fotovoltaica Placa fotovoltaica
* Tensao * Tensao * Tensao
* Corrente * Corrente * Corrente
(Média de 12h) (Média de 12h) (Média de 12h)

+ + +
Sensor DHT Sensor DHT Sensor DHT
* Temperatura * Temperatura * Temperatura
* Humidade ¢ Humidade ¢ Humidade
(Média de 12h) (Média de 12h) (Média de 12h)
12 horas 24 horas 36 horas

| Array (previsor 1, previsor 2, previsor 3)|

4

Modelo LSTM Tensor Flow Lite
operando no BCM2835.

4

Poténcia elétrica prevista
para as proximas 12 horas.

Figura 27: Diagrama de blocos dos atributos previsores. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Mediante a previsao da energia fornecida pela placa fotovoltaica foi possivel gerenciar a carga
da bateria a fim de fornecer o maximo de energia para as cargas da placa fotovoltaica. O estado da
carga da bateria foi relevante para determinar a energia disponivel para periodos noturnos onde a

placa de energia solar esta inativa.

Conforme citado por BHATTACHARIJEE, modelos de inteligéncia artificial também podem
ser utilizados para determinar a carga da bateria. Os modelos de inteligéncia artificial usam fungdes
ndo lineares aprendiveis para identificar de forma adaptativa o modelo da bateria a partir das variaveis
observaveis da bateria, como tensdo terminal, corrente de entrada, temperatura da célula, etc. e,
portanto, sdo capazes de estimar os estados internos da bateria diretamente dos dados. O aprendizado
de maquina e os algoritmos de aprendizado profundo se enquadram nessa categoria. Eles sao robustos
ao ruido, fornecem baixos valores de erro de estimativa e sdo altamente escalaveis e facilmente
implantaveis. Diferentes tipos de redes neurais tém sido usados anteriormente na literatura para fins

de estimativa de estado de carga da bateria.(BHATTACHARIJEE et al., 2021)
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A figura 28 representa as etapas que foram executadas para que o modelo do Tensor Flow

Lite pudesse ser gerado com sucesso.

Importagao das
bibliotecas e
dependéncias.

Preparacao da
base de dados
para o formato
aceito pelo

modelo LSTM.

Criagao e treino do
modelo LSTM.

Analise das perdas

Avaliagdo do modelo

e erros resultantes
durante o treino.

v

com a base de dados
de teste.

|

Conversdo do
modelo finalizado
para o formato tflite.

Figura 28: Etapas para criagdo do modelo TensorFlow Lite. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Durante o teste operacional a placa necessitou de 36 horas para produzir os dados previsores,

apos esse periodo ja foi possivel efetuar as predicdes de energia. A tabela 12 apresenta os dados

obtidos no teste, bem como o erro referente a cada previsao.

Tabela 12: Resultados do teste de campo. Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Poténciax 10 | Temperatura(°C) | Humidade(%UM) Previsao Valor Real Erro(%)
(Poténcia x 10) | (Poténcia x 10)
3.7 23.76 70.38 - - -
3.73 27.1 70.01 - - -
2.87 24.53 83.97 3.34 3.5 5%
3.5 26.79 68.3 2.8 2.96 6%
2.96 24.83 84.51 3.54 3.12 -12%
3.12 23.81 72.6 3.34 2.97 -11%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os resultados dos testes de campo se aproximam dos testes realizados no modelo, porém

com uma leve diferenga devido as perdas no modelo convertido para TensorFlow Lite e a propria

natureza de varia¢do dos dados que impossibilita a assertividade de 100% das previsdes. De

qualquer forma os resultados foram sé6lidos e comprovam a eficiéncia das redes neurais LSTM na

previsdo de dados temporais com varias variaveis.
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Foi realizado o teste de autonomia de carga e foi verificado que a bateria tem a capacidade de
alimentar o sistema e manter a lampada acesa por 4 horas e 4 minutos, a ldmpada alimentada por uma
tensdo entre 7 e 8 Volts consome em média 245 miliamperes(figura 29) e a placa com todos os seus
componentes consome cerca de 130 miliamperes, ou seja, a corrente total em plena opera¢do da

lampada ¢ de 375 miliamperes.

Figura 29: Medig¢ao da corrente da lampada utilizada como carga. Fonte: Elaborado pelo autor
(2021).

Os dados armazenados durante a operacdo do protdtipo ainda podem ser utilizados para
futuros treinamentos do modelo LSTM afim de se obter resultados mais precisos nas inferéncias. O
TensorFlow Lite ainda permite a atualizacdo remota do modelo por meio de diversos meios de

comunicagdo como Wifi e Bluetooth ou até mesmo pela internet.
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8.0 CONCLUSAO

Sistemas de gerenciamento de energia tradicionais ndo possuem a capacidade de prever a
energia de alimentacao disponivel para as proximas horas de operacao e estdao sujeitos ao desperdicio
de energia ou até mesmo a escassez de energia durante a operacdo. Dessa forma o presente projeto
demonstra um modelo inteligente de previsdo de energia elétrica baseado em redes neurais LSTM
que € capaz de prever e gerenciar a energia elétrica presente e prevista em um sistema embarcado

alimentado por energia solar.

Apos finalizar o experimento foi possivel concluir que a utilizagdo de redes neurais
recorrentes do tipo LSTM pode ser eficiente e vidavel em aplicacdes cientificas e até mesmo aplicagdes

comerciais.

O tamanho da base de dados utilizada para treino é um fator de grande relevancia, sendo um
dos principais pontos que afetam a precisao do sistema, embora nesse trabalho tenha se utilizado uma
base de dados relativamente pequena, isso ja foi suficiente para se obter resultados positivos,

principalmente quando o modelo ¢ otimizado através do numero de camadas e células LSTM.

Para um futuro proximo serd avaliada a funcionalidade do sistema em locais diferentes do
local onde foi feita a aquisi¢do dos dados de treino do modelo. Ainda serd possivel realizar novas

aquisi¢oes de dados com o objetivo de aumentar o niimero de dados de treino.

A possibilidade de realizar inferéncias em um dispositivo embarcado de baixa poténcia abre
um largo campo de aplicagdes na engenharia, pois permite a utilizagdo de modelos de inteligéncia
artificial que podem realizar inferéncias sem a necessidade de computadores de alto custo e alto

consumo de energia como os encontrados em servidores, desktops e notebooks.

Se comparado aos métodos convencionais de inferéncia em redes neurais LSTM o presente
projeto demonstra a eficiéncia do modelo reduzido e otimizado para opera¢do em sistemas
embarcados através do TensorFlow Lite, dessa forma ampliando as aplicagdes de redes neurais em

equipamentos alimentados a bateria ou que possuem limitacdes de fornecimento de energia.
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