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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de classificagéo
inteligente de cargas elétricas similares e ndo similares, utilizando medicdo néo
intrusiva para a aquisicao dos sinais elétricos de tensao e de corrente. Inicialmente
implementa-se uma plataforma experimental contendo um arranjo com 4 cargas
elétricas similares, isto €, de um mesmo fabricante e com especificagdes técnicas
idénticas. Posteriormente utiliza-se um arranjo com 4 cargas elétricas n&o similares,
a fim de possibilitar uma comparagdo com os trabalhos observados na literatura
recente. Utilizam-se seis classificadores inteligentes no processo de identificagao, a
saber: k-means (k-médias), Raciocinio Baseado em Casos (RBC), RBC+k-means e
trés Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), sendo uma
RNA com 4 neurénios na camada escondida (MLP-4) e duas RNAs com 8 neurdnios
na camada escondida (MLP-8 e MLP-8-C30000), as quais se diferem apenas na
quantidade de ciclos (épocas) utilizados como critério de parada durante o
aprendizado. Os experimentos para as cargas elétricas similares sao realizados com
os dados obtidos através das frequéncias de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e
25kHz, a fim de verificar a influéncia da taxa de amostragem no processo de
identificac&do. Verifica-se também a influéncia da quantidade de amostras utilizadas
nos experimentos. Utilizam-se 50, 100 e 150 amostras para cada configuragdo de
funcionamento das cargas, isto é, por dispositivo (4 cargas elétricas) e por classe
(24=16 configuragdes de funcionamento da plataforma experimental). Verifica-se que
a taxa de amostragem na aquisicdo dos sinais elétricos e a quantidade de amostras
utilizadas nos testes, influenciam no desempenho dos classificadores, abrindo-se
possibilidades para o desenvolvimento de novos trabalhos que visem encontrar
configuragdes 6timas envolvendo tais parametros. Para as cargas elétricas similares,
obteve-se resultados de até 85,94% de acerto para os dispositivos e de até 73,75%
para as classes. Para as cargas elétricas nao similares, realizaram-se testes com 150
amostras e frequéncia de amostragem de 25kHz. Os resultados obtidos nestes testes
mostram-se compativeis com os resultados observados na literatura, isto é, os

resultados variaram entre 92,69% e 100% de acerto.

Palavras-chave: Sinais elétricos, cargas elétricas similares, caracteristicas elétricas,

classificadores inteligentes.



ABSTRACT

This research aims to development a system of intelligent classification of similar and
non similar electrical loads, using non-intrusive measurement for the acquisition of
voltage and current electric signals. Initially an experimental platform containing an
arrangement with 4 similar electrical loads, that is, of the same manufacturer and with
identical technical specifications, is implemented. Subsequently, an arrangement with
4 non-similar electric loads is used, in order to allow a comparison with the works
observed in the recent literature. Six intelligent classifiers are used in the identification
process, namely: k-means, Case-Based Reasoning (CBR), CBR+k-means and three
Multi-Layer Perceptron (MLP) Artificial Neural Networks (ANN), being one ANN with 4
neurons in the hidden layer (MLP-4) and two ANNs with 8 neurons in the hidden layer
(MLP-8 and MLP-8-C30000) that differ only in the number of cycles used as criterion
of Learning. The experiments are performed using electrical signals sampled in the
frequencies of 6.25kHz, 12.5kHz and 25kHz, in order to verify the influence of the
sampling rate on the identification process. The influence of the number of samples
used for the tests is also verified. For this, 50, 100 and 150 samples are used for each
load configuration. The tests are performed per device (4 electric loads) and per class
(2*=16 experimental platform operating configurations). It is verified that both
sampling rate and number of samples are influenced the performance of the
classifiers, opening up possibilities for the development of new works that aim to find
optimal configurations involving such parameters. The results obtained for similar
electrical loads reached 85.94% of success when identifying a connected device and
73.75% when identifying an arrangement configuration. On the other hand, results
with non-similar electrical loads show the compatibility with the results found in the

literature, that is, varying between 92.69% and 100% accuracy.

Keywords: Electrical signals, similar electrical loads, electrical characteristics,

intelligent classifiers.
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Capitulo 1: Introducao

A producgdo de energia elétrica ocorre através da transformagao de outras fontes de
energia em eletricidade, tais como a energia hidrica, a energia térmica (petréleo e
seus derivados, carvdo mineral, gas natural, combustivel nuclear, biomassa e
termossolar), a energia edlica, a energia solar fotovoltaica, os sistemas hibridos
(solar-diesel, edlico-diesel, solar-edlica, diesel-edlico-solar, biogas-edlico-solar), a

energia geotérmica, a energia das marés e a célula a combustivel (REIS, 2003).

Os principais recursos energéticos utilizados na produgdo mundial de energia elétrica
sao provenientes de fontes nao renovaveis, com destaque para o carvao mineral, que
em 2012 teve participacéo de 40,4% na produgcdo mundial. No Brasil, a matriz elétrica
€ predominantemente de origem renovavel, com destaque para a geragao hidraulica,
que em 2014 foi responsavel pela producdo de 373,43 TWh (59,81%) da oferta
interna de energia elétrica no pais. Pelo terceiro ano consecutivo, devido a falta de
chuva em algumas regibes do Brasil, houve reducdo na oferta de energia elétrica
proveniente da fonte hidrica. A redugao foi de 54,89 TWh (12,81%) na comparagao
de 2014 com 2011 (EPE, 2015). Este fato reforga a necessidade da diversificacdo da

matriz elétrica brasileira.

A energia elétrica € produzida, transportada e distribuida. Tais etapas constituem o
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)'. Segundo Kagan, Oliveira e Robba (2010), o
SEP é responsavel pelo fornecimento de energia elétrica aos usuarios com a
qualidade adequada e no instante em que for solicitada, ou seja, por néo ser possivel
o armazenamento, o SEP deve ser capaz de controlar a produgdo para atender,
simultaneamente, a demanda instanténea e as perdas relacionadas a producao e ao

transporte.

No ano de 2014 a oferta interna de energia elétrica no Brasil foi de 624,3 TWh?,

sendo que o setor industrial foi responsavel pelo consumo de 33% desta oferta, o

' Conforme definicdo dada pela Norma Regulamentadora n.° 10, o SEP é o conjunto das instalagées e
equipamentos destinados a geracgdo, transmisséo e distribuicdo de energia elétrica até a medicao,
inclusive (MTPS, 2016).

2 Inclui importacao de 33,8 TWh e autoprodugéao de 94,0 TWh.
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setor residencial por 21,2%, e 14,9% foram perdas no SEP. O restante da energia
ofertada foi consumida pelos setores comercial (14,5%), publico (6,8%), energético
(5%), agropecuario (4,3%) e transportes (0,3%) (EPE, 2015).

As perdas no SEP sao classificadas como perdas técnicas e nao técnicas. As perdas
técnicas ocorrem nos processos de transporte da energia elétrica e na transformacao
para elevar ou abaixar o nivel de tensdo. As perdas nao técnicas sao apuradas pela
diferenca entre as perdas totais e as perdas técnicas, considerando todas as demais
perdas associadas a distribuicdo de energia elétrica, tais como fraude e furtos de
energia elétrica, erros de medi¢do, erros no processo de faturamento, unidades
consumidoras sem equipamentos de medicao, etc. Essas perdas estao diretamente

associadas a gestao comercial da distribuidora (QUEIROZ, 2010).

As perdas ndo técnicas, a baixa confiabilidade (interrup¢gées no fornecimento), a
reducao na oferta interna de hidroeletricidade e o aumento de geragéo térmica devido
as condic¢des hidrolégicas desfavoraveis em algumas regides do pais, e o aumento
no consumo sdo 0s principais problemas verificados no setor elétrico brasileiro. A
implantacdo de Redes Elétricas Inteligentes (REIl) tem sido um dos principais
caminhos para solucionar, ou, pelo menos, minimizar esses problemas (LAMIN,
2013).

As iniciativas para a implementacao das Redes Elétricas Inteligentes ou smart grid,
tém avancado em diversos paises do mundo (Quadro1). Alguns estdo na fase de

estudo da tecnologia e outros ja iniciaram a instalagdo dessas redes.

Quadro 1 — Iniciativas adotadas em alguns paises para implementagao de smart grid
LOCALIDADE INICIATIVAS

Governo do Estado de Ontario obriga a instalagdo de medidores
eletrbnicos em todas as empresas e casas.

Canada

Estados Unidos Programa de investimento de US$ 4,5 bilhdes em infraestrutura de

smart grid.
Europa Alcancar a meta de 20% de geragao renovavel até 2020 e planos
P pilotos de smart grid na Italia, Espanha e Portugal.
- Investimento de US$ 100 milhdes em 2010 na Iniciativa Nacional de
Australia

Eficiéncia Energética para smart grid e para a Cidade Inteligente.

Smart Community — esforgos para aumentar a eficiéncia energética,
Japao difusdo de painéis fotovoltaicos, veiculos elétricos e criagdo de novo
modelo de infraestrutura.

Fonte: CEMIG (2016).
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As iniciativas para a implantagdo de Redes Elétricas Inteligentes no Brasil foram
conduzidas pelo Ministério de Minas e Energia (MME), que em 2010 criou um grupo
de trabalho para analisar e identificar agdes necessarias para subsidiar o
estabelecimento de politicas publicas para a implantagdo de um Programa Brasileiro
de Rede Elétrica Inteligente — Smart Grid (MME, 2011).

As Redes Elétricas Inteligentes pressupdem implantagao prévia de medidores mais
modernos e incorporagdo de tecnologias de informatica e solugbes de
telecomunicagdes as tradicionais redes de distribuicdo de energia elétrica (LEITE,
2013). Fazem parte do contexto de redes inteligentes: medicdo eletrbnica,
telecomunicagdes, automacgéao, tecnologia da informacgao, georreferenciamento e
outras ferramentas de sensoriamento e capacidade computacional, geragdo e
armazenamento distribuido de energia, além da estrutura para fornecimento de

energia para veiculos elétricos (LAMIN, 2013).

O sistema de medicao torna-se uma etapa muito importante para a implantacdo das
redes inteligentes, podendo beneficiar os consumidores, os 6rgaos reguladores do
setor elétrico e as concessionarias de distribuicdo de energia elétrica, entre outros.
No Moddulo 5 - Sistemas de Medig&o, dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia
Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), estdo estabelecidos os requisitos
minimos para medi¢cao das grandezas elétricas do sistema de distribui¢cao, aplicaveis
ao faturamento, a qualidade da energia elétrica, ao planejamento da expanséo e a
operacao do sistema de distribuicdo. A medi¢cao e a coleta de dados deverao ser
referentes, quando couber, (i) ao faturamento, (ii) a Qualidade da Energia Elétrica
(QEE), (iii) as cargas do sistema de distribuicdo, (vi) aos estudos de previsdo de
demanda, (v) as curvas de carga e (vi) a apuragao das perdas técnicas (ANEEL,
2016a).

1.1 Motivagao

No Brasil, a maioria das unidades consumidoras de energia elétrica do grupo B
(consumidor residencial, rural, comercial ou industrial de pequeno porte e iluminagao

publica), que sdo atendidas com tensé&o inferior a 2300 volts (2,3 kV), é tarifada
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através da tarifa mondmia (aplicavel apenas ao consumo) com o prego fixo
independente do horario de utilizagdo da energia elétrica. Ja o grupo A, € composto
por unidades consumidoras que recebem energia em tens&o igual ou superior a 2,3
kV ou sdo atendidas a partir de sistema subterraneo de distribuicdo em tenséao
secundaria, caracterizado pela tarifa binbmia (aplicada ao consumo e a demanda
faturavel). No grupo A, geralmente se enquadram industrias e estabelecimentos

comerciais de médio ou grande porte.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 6rgéo regulador do setor elétrico
brasileiro, aprovou a alteracido da estrutura tarifaria aplicada ao setor de distribuicdo
de energia. O novo regulamento prevé a aplicagao de tarifas diferenciadas por
horario de consumo, oferecendo tarifas mais baratas nos periodos em que o sistema
€ menos utilizado pelos consumidores. Para as unidades consumidoras que sao
atendidas em baixa tensao, a principal mudanca é a criagao da modalidade tarifaria
branca, que sera uma alternativa a tarifa convencional, com trés patamares de
valores para a tarifa de energia, sendo eles: o horario fora de ponta, o horario
intermediario e o horario de ponta (ANEEL, 2016b).

Na tarifa convencional, o valor cobrado pela energia elétrica considera apenas o
consumo de poténcia ativa dos equipamentos ao longo do tempo, desconsiderando o
dia e o horario em que o consumo ocorreu. A tarifa branca € uma nova opg¢ao para os
consumidores, onde o valor da energia elétrica sera cobrado conforme o dia e o
horario do consumo (FERREIRA, MARANGONI E KONOPATZKI, 2015). Vale
salientar que a adesao a tarifa branca s6 é possivel com a instalacdo do medidor
eletrénico, que é de responsabilidade da concessionaria e sem 6nus para o0s

consumidores.

Determinar o consumo individual das cargas elétricas de uma determinada instalagao
residencial € fundamental para a implantagdo de sistemas de gerenciamento que
podem beneficiar os consumidores, as distribuidoras de energia elétrica e os 6rgaos
reguladores do setor elétrico. Para monitorar individualmente as cargas elétricas de
uma determinada residéncia, € necessario saber o momento em que elas sao ligadas
ou desligadas. O monitoramento das cargas elétricas pode ser intrusivo ou n&o

intrusivo.

Na abordagem tradicional, o monitoramento das cargas elétricas é feito utilizando um
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sensor de corrente para cada equipamento. Este € o chamado método intrusivo. Em
contrapartida, € possivel utilizar o método de medi¢do nao intrusivo para saber o
momento em que uma carga elétrica foi ligada ou desligada, utilizando um unico

sensor de corrente elétrica no circuito de alimentagao da unidade consumidora.

O método nao intrusivo pode contribuir muito para a reducéo do custo de implantagao
no processo de automacao, pois ndo necessitaria da instalacdo de um sensor para
cada equipamento para o monitoramento das cargas elétricas de uma determinada
unidade consumidora. Neste sentido, o trabalho proposto apresenta um sistema de
identificacdo de cargas elétricas utilizando a medi¢cado nao intrusiva na aquisi¢ao dos

sinais elétricos.

1.2 Estado da Arte

O trabalho proposto por Hart (1992) pode ser considerado o marco inicial da
abordagem nao intrusiva. Hart prop0s a identificagdo dos aparelhos utilizando as
variagbes de poténcia ativa (AP) e poténcia reativa (AQ). A identificacdo da carga
ocorre quando os valores medidos de AP e AQ do equipamento pertencem a uma
determinada faixa de valores de poténcias ativa e reativa do banco de dados. O
método ndo requer o conhecimento de todas as cargas, permitindo ignorar as nao
listadas. Algumas cargas podem apresentar poténcia ativa e reativa semelhantes,
dessa forma, apenas o uso desta técnica n&o seria suficiente para diferenciar cargas

similares (vide definicdo no Capitulo 2).

O sistema de monitoramento n&o intrusivo proposto por Drenker e Kader (1999),
também utiliza o plano AP-AQ sugerido por Hart, porém, sdo criados grupos de
equipamentos com caracteristicas especificas de poténcia ativa e poténcia reativa

para serem comparados com os valores medidos.

Laughman et al. (2003) propbs a identificagcdo de cargas elétricas em trés eixos
(poténcia ativa, poténcia reativa e as componentes harmdnicas, em um terceiro eixo
de coordenadas). Os autores utilizam as caracteristicas elétricas adquiridas durante o
transiente, pois segundo eles, o transiente esta intimamente relacionado com a tarefa

que a carga elétrica executa fisicamente.
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No método apresentado em Fernandes, Silva e Oleskovicz (2010), os autores
utilizam a medigdo ndo intrusiva, e as medigbes sdo realizadas em regime
permanente de funcionamento das cargas. No processo de identificacdo sao
utilizadas as amplitudes das correntes harmbnicas que representam as assinaturas
das cargas no processo de identificagdo. No processo de classificagdo aplicam-se
técnicas de selecao de atributos, possibilitando extrair as correntes harmdnicas mais
relevantes para a classificacao, que é realizada por Rede Neural Artificial (RNA) do
tipo Mult-Layer Perceptron (MLP). Os resultados obtidos variam entre 94,18% e 100%

de acerto.

Em Nascimento (2012), a identificagdo das cargas elétricas € baseada em técnicas
de processamentos de sinais (Transformada Hilbert, Transformada Wavelet e o
Método de Burg). A classificagdo € realizada por meio da comparagado entre o
espectro de maxima entropia do sinal medido com os espectros de maxima entropia
existentes no banco de dados. Segundo o autor, o grupo dos eletrénicos foi o unico
que nao apresentou uma resposta excelente no que diz respeito a classificagao
individual, ver Quadro 2. O fato de a maioria dos equipamentos possuirem fontes
chaveadas, fator de poténcia (FP) proximo entre si e curvas de corrente similares

dificulta a discriminagao dessas cargas pelo classificador.

Quadro 2 — Tabela de confusdo do teste de acionamento individual das cargas,
Tabela 14 (Nascimento, 2012)

Equipamento Acertos Erros (Confuséo)
DVD 3 Desktop (5 vezes) e TV Tubo (2 vezes)
Desktop 3 DVD (6 vezes) e Notebook (1 vez)
Notebook 1 Tel. sem Fio (3 vezes), Lampada Tubular Reator Eletrénico

(4 vezes) e Lampada Dimmer (2 vezes)

Desktop (2 vezes), DVD (3 vezes) e Lampada Tubular

TV Tubo 2 Reator Eletromag. (3 vezes)

Tel. sem Fio 4 Lampada Dimmer (3 vezes) e Notebook (3 vezes)

Fonte: Adaptado de Nascimento (2012).

O método apresentado em Guedes (2013) utiliza estatistica de ordem superior (EOS),
para extracdo de cumulantes de segunda e quarta ordem do sinal elétrico de corrente
das cargas. Os cumulantes representam as assinaturas das cargas no processo de
identificacdo. A selecdo dos cumulantes mais significativos é realizada através do
discriminante linear de Fisher (FDR), seguido de Algoritmo Genético. No processo de

classificacdo s&o utilizadas duas abordagens: (i) Rede Neural Artificial (RNA) e (ii)
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Arvore de Decisdo. Os resultados obtidos variam entre 73,3% e 100% de acerto.

O trabalho apresentado em Bouhouras, Milioudis e Labridi (2014) propde um
processo de identificagdo baseado na analise dos equipamentos em regime
permanente, utilizando baixo consumo de recurso computacional e de memoaria, onde
a caracterizagao da carga elétrica € baseada em Entropia de Shannon, Entropia de
Renyi e energia da banda espectral. Os resultados mostraram que existem poucos
aparelhos com taxa de identificagédo inferior a 100%, o algoritmo falha apenas duas

vezes para identificar cargas que possuem comportamentos similares.

Em Ahmadi e Mart (2015), os equipamentos s&o analisados no regime transiente e os
autores utilizam a transformada Wavelet e Analise do Componente Principal, para a
obtencdo das chamadas autocargas (eigenloads), que sao os autovalores
associados aos autovetores e que representam as caracteristicas fundamentais de
uma carga. Assim, os autores conseguem determinar a classe de uma determinada
carga, mas deixam em aberto o problema de identificagdo de uma carga especifica
dentro de uma mesma classe. Além disso, os autores citam que o sistema proposto
nao é capaz de enquadrar as cargas nas respectivas classes quando duas ou mais
cargas sdo ligadas simultaneamente, o que é uma grande limitagdo para um sistema

pratico.

Acredita-se que nos ultimos anos o monitoramento de cargas elétricas residenciais,
baseado em técnica ndo intrusiva, tem recebido uma maior atengdo em funcao do
desenvolvimento de medidores inteligentes (smart meter) voltados para as redes
inteligentes (smart grid), como observado em (ZHOU, YANG e SHEN, 2013; SiRA e
ZACHOVALOVA, 2015).

No processo de desagregagéo e classificacdo de cargas elétricas, verifica-se que
ainda existe uma indeterminagcdo para definir as caracteristicas que possam
representar a assinatura elétrica a ponto de permitir uma identificagdo robusta,
precisa e adaptavel (AZZINI, FARDIN e SALLES, 2012; MONZANI, 2015).

Diferentes métodos podem ser utilizados no processo de desagregagao e
identificacdo de cargas elétricas baseado em caracteristicas elétricas (load signature).
Para avaliar os eventos detectados € necessario empregar algoritmos baseados em

inteligéncia artificial para desagregar o sinal de poténcia e classificar as cargas de
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interesse (MONZANI, 2015).

Segundo Nascimento (2012), o problema de identificagdo de cargas elétricas
residenciais € bastante complexo, pois os fatores externos, como o transitério, as
cargas com acionamentos simultdneos e os aparelhos com multiestagios de

operacao, afetam o processo de classificagao.

A extracao de caracteristicas € uma tarefa central no processo de identificagcao, pois
uma grande quantidade de informacdo ou a selecdo inadequada delas podem
contribuir para um baixo desempenho do classificador, ou ainda, provocar um alto
custo computacional (HALL e HOLMES, 2003; FERNANDES, SILVA e OLESKOVICZ,
2010).

1.3 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo apresentar um sistema de classificagéo
inteligente de cargas elétricas similares e ndo similares, utilizando medicdo nao

intrusiva na aquisicdo dos sinais elétricos. Para isso, utiliza-se:

a) Uma plataforma experimental com quatro lampadas fluorescentes compactas
que possuem as mesmas especificagdes elétricas (cargas elétricas similares,
conforme definigdo apresentada na Secgéo 2.4) e posteriormente, utilizam-se
4 cargas elétricas nao similares;

b) Sinais elétricos com frequéncia de amostragem de 25kHz, 12,5kHz e
6,25kHz;

c) Dados com 50, 100 e 150 amostras para cada configuragdo de
funcionamento das cargas da plataforma experimental,

d) Seis versdes de métodos de classificagao.
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1.4 Contribuicao

Espera-se que o presente trabalho possa contribuir para o aperfeicoamento no
processo de classificacdo de cargas elétricas, principalmente em instalagbes
elétricas de baixa poténcia, na identificagcdo de cargas que possuem caracteristicas

elétricas similares.

1.5 Estruturacao da Dissertagao

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos organizados da seguinte

forma:

a) No capitulo 1 foi feita uma introdugcéo sobre o tema abordado no presente
trabalho, apresentando a motivagdo, o estado da arte, o objetivo e a
contribuicao pretendida;

b) No capitulo 2 é apresentada a formalizagcdo do problema fazendo uma
explanagao sobre os sinais elétricos, principalmente sobre sinal senoidal, as
caracteristicas das cargas elétricas e a definicdo para cargas elétricas
similares;

c) No capitulo 3 €& apresentada a metodologia, materiais e métodos,
apresentando as caracteristicas da plataforma experimental, a medi¢cao dos
sinais elétricos, a aquisicdo e o processamento dos sinais, e os classificadores
utilizados no processo de identificagdo das cargas;

d) No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos e a discussao analitica
dos mesmos;

e) No capitulo 5 sdo apresentadas as consideragdes finais, os trabalhos
realizados durante o desenvolvimento dessa dissertacdo e a proposicao de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2: Formalizagao do Problema

Existem basicamente dois tipos de sinais elétricos que podem ser fornecidos para o
funcionamento dos equipamentos elétricos e eletronicos. O primeiro é o sinal elétrico
de corrente continua (CC), em inglés Direct Current — DC, que resulta de uma fonte de
tensao CC, onde os valores da tenséo e da corrente ndo variam ao longo do tempo. As

principais fontes CC sao os geradores rotativos CC, as pilhas e as baterias.

O segundo sinal elétrico de aplicagdo € o de corrente alternada (CA), em inglés
Alternating Current — AC, que resulta de uma fonte de tensdo CA, onde os valores da
tensdo e da corrente variam ao longo do tempo. As principais fontes CA s&o os
geradores rotativos CA e os geradores eletronicos de sinais ou geradores de fungoes.
As formas mais comuns de sinais elétricos CA sdo: a onda senoidal, a onda
retangular e a onda triangular (BOYLESTAD, 2012). Na Figura 1 s&o apresentadas as
formas mais comuns dos sinais elétricos de aplicagao.

Figura 1 — Formas de sinais elétricos
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A forma de onda senoidal é particularmente importante para o problema abordado

nesse trabalho por ser a forma do sinal encontrado nas redes de distribuicdo de

energia elétrica.

2.1 Sinal Eletrico Alternado

Um sinal elétrico alternado pode indicar uma tensdo, uma corrente ou até mesmo

uma poténcia. A seguir sdo apresentadas algumas definicbes aplicadas aos sinais

elétricos alternados:

a)
b)

c)

d)

9)

h)

Forma de onda ¢ o grafico de uma grandeza em fungao de uma variavel;
Valor instantaneo é o valor de uma grandeza em um instante de tempo
qualquer;

Amplitude de pico é o valor maximo de uma grandeza em relagéo ao valor
meédio;

Valor de pico é o valor maximo instantdneo de uma grandeza medido a partir
do nivel zero (intersecao dos eixos). No caso das formas de ondas da Figura 1,
a amplitude de pico e o valor de pico sao iguais;

Valor pico a pico é a soma dos modulos dos valores maximos instantédneos
(positivo e negativo);

Forma de onda periodica € a forma de onda que se repete continuamente
em um mesmo intervalo de tempo;

Periodo (T) ¢ o intervalo de tempo entre repeticées sucessivas de uma forma
de onda periddica;

Ciclo ¢é a parte de uma forma de onda contida em um intervalo de tempo igual
a um periodo;

Frequéncia (f) € o numero de ciclos de uma forma de onda durante um

segundo.

A frequéncia de uma forma de onda € inversamente proporcional ao periodo, ou seja,

a medida que um aumenta o outro diminui na mesma proporgéo. As duas grandezas

estdo relacionadas pela equacédo (1), onde f é afrequénciae T é o periodo do sinal

elétrico.
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(1)

Nl

f=

No Brasil a frequéncia das redes elétricas é de 60 Hz, mas em paises vizinhos, como
Argentina, Bolivia e Paraguai, a frequéncia das redes elétricas é de 50 Hz. Vale
destacar que a frequéncia da rede de distribuicdo € uma caracteristicas proveniente
dos geradores sincronos instalados nas usinas geradoras. A relagdo entre a
frequéncia da tenséo induzida e a velocidade de rotagdo dos geradores € dada pela
equacgao (2), onde n ¢é a velocidade de sincronismo do gerador, f € a frequéncia da
tensdo gerada e p € o numero de pares de pdlos do gerador sincrono, que é uma

caracteristica construtiva da maquina sincrona (REIS, 2003).

n=f=2 2)

2.2 Tensao e Corrente Alternada Senoidal

A forma de onda senoidal da tensdo CA disponivel nas redes de distribuicdo de
energia elétrica é oriunda das usinas geradoras e a sua expressao geral € dada pela
equacgao (3), onde A4,,;, € o valor maximo do sinal senoidal, w é a velocidade
angular (w=2nf) e t é o tempo. Geralmente as grandezas elétricas s&o
representadas no eixo vertical dos graficos, enquanto o eixo horizontal representa a

variavel tempo. Na Figura 2 é apresentado o grafico da forma de onda senoidal.
Apsx sSen(wt) (3)

A tensao elétrica pode ser obtida pela equagao (4) e a corrente pela equagao (5).
v(t) = Vi sen(wt) (4)

i(t) = Imax sen(wt) (5)
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Figura 2 — Grafico da forma de onda senoidal
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Fonte: Autor (2016).

2.3 Caracteristicas das Cargas Elétricas

As redes elétricas de distribuicdo do SEP s&o responsaveis por entregar nas unidades
consumidoras a energia elétrica para utilizagao, e as unidades consumidoras devem
possuir uma instalacdo elétrica adequada que garanta o funcionamento dos
equipamentos que necessitam deste suprimento. No campo de estudo dos circuitos
elétricos, os equipamentos consumidores de corrente elétrica sdo denominados de
cargas elétricas, e este termo n&do deve ser confundido com cargas elétricas de corpos

carregados eletricamente.

A energia elétrica entregue nas unidades consumidoras € proveniente do sinal
elétrico de tensao CA. No Brasil, o sinal elétrico da rede de distribuicdo deve estar
dentro dos conceitos e parametros estabelecidos pelo PRODIST no Mdédulo 8 -
Qualidade da Energia Elétrica (QEE) (ANEEL, 2016b).

Ao acionar uma carga elétrica qualquer em uma unidade consumidora é estabelecido
um caminho fechado para a passagem da corrente elétrica, denominado de circuito
elétrico. Na Figura 3 € apresentado um circuito elétrico basico, onde f € a
frequéncia fundamental do sinal elétrico da rede de distribui¢cdo, v(f) é o sinal elétrico

da tensdo CA e i(t) é o sinal elétrico da corrente CA.
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Figura 3 — Circuito elétrico basico
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Fonte: Autor (2016).

A relacdo matematica estabelecida entre a carga elétrica e os sinais de corrente e
tensdo na Figura 3 é dada pela equacdo (6), denominada lei de Ohm.
Matematicamente ela nido é dificil de ser compreendida e pode ser aplicada a

qualquer circuito elétrico em um periodo de tempo ou em respostas instantaneas.

i(t) = ™ (6)

Impedancia da carga elétrica

Se a carga elétrica acionada for linear, os sinais elétricos v(t) e i(t) terdo a mesma
forma de onda do sinal elétrico da rede de distribuicdo, ou seja, ndo havera distorg¢ao
na forma de onda de tais sinais elétricos. A onda senoidal € a unica forma de onda
alternada que nao sofre deformagao quando aplicada em circuitos elétricos contendo
os dispositivos basicos como os resistores (R), indutores (L) e capacitores (C)
(BOYLESTAD, 2012).

Na Figura 4 sado apresentados os sinais elétricos de tensdo e de corrente quando a
carga elétrica (Figura 3) é substituida pelos dispositivos lineares R, L e C,
respectivamente. Observa-se que a carga elétrica com caracteristica resistiva (R),
aléem de nao provocar distor¢cdo na forma de onda senoidal, mantém os sinais
elétricos de tensdo Vg(t) e de corrente Ig(f) em fase. Ja para as cargas com
caracteristica indutiva (L) ou capacitiva (C), o sinal elétrico de corrente apresenta
defasagem de 90° em relagao a tensao, onde /. () esta atrasado de 90° em relagéo a
V(1) e Ic(t) esta adiantado de 90° em relacdo a V(t).
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Figura 4 — Comportamento do sinal elétrico senoidal em circuitos R, L e C
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Se a carga elétrica acionada for do tipo n&o linear, a corrente elétrica i(f) sera um sinal
elétrico composto por um somatério finito de ondas senoidais de diferentes
frequéncias, amplitudes e defasagens (utilizando como referéncia o sinal de tensao
de alimentagdo da carga). Em geral, a maior contribuicdo no sinal resultante de
corrente elétrica corresponde a frequéncia fundamental da rede, enquanto as demais
contribuicdes sao frequéncias multiplas inteiras da componente fundamental,
denominadas de correntes harmoénicas. A soma das correntes harmdnicas pode

ocasionar a deformacao do sinal elétrico da rede de distribuig¢ao.

As principais cargas elétricas geradoras de correntes harménicas sao baseadas em
inversores de frequéncia, chaves soft-starter, fontes retificadoras, no-breaks, reatores
eletrdnicos de lampadas e outros equipamentos elétricos que possuam partes
eletrénicas.

Em circuitos elétricos contendo dispositivos n&o lineares, o sinal elétrico pode nao ser
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senoidal, mesmo que o sinal aplicado o seja. Na Figura 5, sdo apresentados os sinais
elétricos de tensédo v(t) e de corrente i(f) em duas situagbes com carga elétrica néo
linear. No grafico da esquerda, a carga elétrica € uma lampada fluorescente

compacta e no grafico da direita, a carga elétrica € um notebook.

Figura 5 — Sinais elétricos em cargas ndo lineares
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As cargas elétricas acionadas ou comandadas eletronicamente ndo requerem a
corrente elétrica da rede constantemente. Dependendo da topologia do dispositivo
eletrénico empregado, eles solicitam o sinal elétrico de corrente em determinados
periodos ou angulos de fase do sinal senoidal (sempre tomando como referéncia a
tensdo de alimentacdo), provocando a distorcdo da forma de onda da corrente
elétrica (AHMED, 2000).

2.4 Cargas Elétricas Similares

Nenhuma definicdo formal sobre cargas elétricas similares foi encontrada na
literatura, de modo que no presente trabalho € formulada uma definicdo que atende
ao escopo do trabalho desenvolvido.

Definigdo: sdo ditas cargas elétricas similares, dois ou mais equipamentos ou
dispositivos elétricos/eletrénicos cujas caracteristicas elétricas basicas (frequéncia,
tensdo, corrente, fator de poténcia e poténcia ativa) apresentam valores iguais ou

com pequenas variagées, de tal modo que ndo comprometam a qualidade e o
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funcionamento adequado do produto.

As cargas elétricas sdo, em geral, dispositivos que possuem um conjunto de
componentes eletrénicos devidamente conectados. Considerando que todo e
qualquer componente eletrénico possui uma incerteza intrinseca, € uma tarefa ardua
garantir que dois dispositivos em um mesmo circuito tenham exatamente as mesmas
caracteristicas elétricas. Tal tarefa se torna mais dificil na medida em que os
dispositivos possuem um numero cada vez maior de componentes eletrbnicos em
sua constituicdo. Entretanto, € plausivel a garantia da similaridade entre eles

(conforme definigdo dada acima).

Para ilustrar o conceito de similaridade entre as cargas elétricas, considere a Figura 6,
onde é apresentado um circuito com duas cargas elétricas, C1 e C2, que possuem
dispositivos com especificagdes técnicas idénticas, isto €, os diodos retificadores D1
e D2 possuem a mesma especificagdo técnica, diodo 1N4007 (ANEXO 1), e os
resistores R1 e R2 possuem o mesmo valor nominal de resisténcia 2.200Q, com

tolerancia de + 5% em seu valor real.

Ao acionar a chave CH1 e mantendo a chave CH2 aberta (Figura 6), os sinais
elétricos de tensdo e de corrente no circuito para a carga C1 sdo medidos e

apresentados na Figura 7.

Ao acionar a chave CH2 e mantendo a chave CH1 aberta (Figura 6), os sinais
elétricos de tensdo e de corrente no circuito para a carga C2 sdo medidos e

apresentados na Figura 8.

Figura 6 — Circuito com duas cargas elétricas similares
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Fonte: Autor (2016).



Figura 7 — Sinais elétricos na carga C1
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Fonte: Autor (2016).

Figura 8 — Sinais elétricos na carga C2
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Fonte: Autor (2016).
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Embora as cargas elétricas C1 e C2 apresentem especificagdes técnica idénticas, as

caracteristicas reais destes dispositivos podem ser ligeiramente diferentes, ou seja,

os valores nominais das caracteristicas elétricas podem variar de um elemento para

outro em decorréncia do seu processo de fabricagao.

Nos sinais elétricos das cargas C1 e C2, Figuras 7 e 8 respectivamente, foram

destacados alguns pontos para observagado das pequenas variagbes que podem

ocorrer nos sinais elétricos. Os valores destacados sao apresentados no Quadro 3,

onde é possivel verificar algumas pequenas diferengas existentes entre os sinais

elétricos das cargas C1 e C2.
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Quadro 3 — Pontos de observagao para os sinais elétricos das Figuras 7 € 8

L L . Posicio no Posicao no eixo Y
Sinais elétricos Ponto de observagao .
eixo X CargaC1 | Carga C2
. Pico negativo da tensdo 11,08 ms -14,2V -14,2V
Tensao - — —
Pico positivo da tensao 19,4 ms 14,8V 14,6 V

Ponto onde a carga deixa de

- g 712ms| -2,455mA| -2.407 mA
solicitar corrente elétrica

Corrente Poptp onde a carga vQIta a 1548 ms| -1,636 mA| -1,667 mA
solicitar corrente elétrica
Pico positivo da corrente 19,4 ms 4,364 mA 4,444 mA

Fonte: Autor (2016).

Observa-se que os valores dos picos negativos e positivos dos sinais elétricos de
tensdo das cargas C1 e C2 (Quadro 3) praticamente nao sofrem alteracbes em seus
valores nos pontos de observacdo (posi¢ao no eixo X para os instantes de tempo
11,08 ms e 19,4 ms), tendo em vista que as cargas foram alimentadas pelo mesmo

sinal elétrico de tensao.

Para os sinais elétricos de corrente das cargas C1 e C2 (Quadro 3), sdo observadas
algumas pequenas variagdes provenientes das incertezas dos componentes
eletrénicos que compdéem cada uma delas. As cargas C1 e C2 deixam de solicitar
corrente elétrica da rede no instante de tempo igual a 7,12 ms e voltam a solicitar a

corrente elétrica no instante de tempo igual a 15,48 ms.

Observa-se no Quadro 3 que, os valores em que as cargas deixam de solicitar a
corrente elétrica da rede e os valores em que voltam a solicitar a corrente elétrica da
rede sao diferentes. O mesmo efeito pode ser observado para os valores dos picos
positivos dos sinais elétricos de corrente das cargas C1 e C2, o que ocorre no
instante de tempo igual 19,4 ms. As pequenas diferengas observadas nos valores do
sinal elétrico de corrente (Quadro 3) podem ser suficientes para diferenciar as cargas
elétricas similares (C1 e C2) no circuito elétrico apresentado na Figura 6, desde que
se tenha um sistema de identificacédo inteligente robusto, isto é, capaz de isolar a
caracteristica ou o grupo de caracteristicas que permita(m) a aplicagao eficiente de

classificadores inteligentes.
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Capitulo 3: Materiais e Métodos

Esse capitulo aborda o desenvolvimento do trabalho, apresentando a plataforma
experimental, os testes dos sensores, a aquisicdo dos dados, o processamento dos
sinais, a obtencdo das caracteristicas elétricas e os métodos de classificagao

utilizados.

3.1 Plataforma Experimental

Para realizar os experimentos foi desenvolvida uma plataforma experimental
contendo 2 interruptores duplos, 4 receptaculos, 4 lampadas fluorescentes
compactas de um mesmo fabricante e com especificagdes técnicas idénticas (Quadro
4), 1 transformador abaixador para medi¢cao da tensao elétrica de alimentagao das
cargas, 1 sensor ndo intrusivo para medigao da corrente elétrica de alimentag&o das
cargas, modelo SCT-013-000 com capacidade de medigdo de até 100 A e uma

tomada de energia para ligagao de outras cargas elétricas (Figura 9).

Figura 9 — Plataforma experimental

Receptaculo

Interruptor

Transformador

Sensor de
corrente

Fonte: Autor (2016).



Quadro 4 — Informagdes técnicas das lampadas
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Variavel Valor
Poténcia ativa 15W
Tens&o nominal 127V
Corrente elétrica 190 mA
Fator de poténcia 20,50
Eficiéncia luminosa 56,3 Im/W
Temperatura maxima do invélucro 85 °C
Faixa de temperatura ambiente 5°C-45°C
Frequéncia nominal de alimentacao 50/60 Hz
Tempo para atingir 80% do fluxo luminoso 60 segundos
Fluxo luminoso 844 Im
Vida mediana 6000 h

Fonte: Fabricante das lampadas.

Na Figura 10 é apresentado o diagrama esquematico de funcionamento da
plataforma experimental, onde é possivel observar que as cargas elétricas lampadas
L1, L2, L3 e L4 podem ser ligadas ou desligadas individualmente pelas chaves CH1,
CH2, CH3 e CH4, respectivamente, e a tomada de energia para ligacdo de outras
cargas elétricas. Também é possivel observar como os sensores estao introduzidos

no circuito elétrico para medir os sinais de tensao (V) e de corrente (A).

Figura 10 — Diagrama esquematico da plataforma experimental
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Na tomada de energia da plataforma experimental (Figura 9) foi conectada uma

Fonte: Autor (2016).

extensdo elétrica para realizagao dos experimentos com as 4 cargas elétricas néo
similares, a fim de comparar os resultados obtidos com os resultados observados na
literatura. Utilizou-se uma lampada fluorescente compacta, uma misteira

(caracteristica puramente resistiva), um notebook (fonte chaveada) e um ventilador



(motor elétrico), as caracteristicas técnicas basicas de tais cargas s&o apresentadas

no Quadro 5.

Quadro 5 — Informacgdes técnicas das cargas nao similares
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Carga elétrica Tensao elétrica Frequéncia elétrica Poténcia ativa
Lampada fluorescente
compacta (LFC) 127V 50/60 Hz 15W
Misteira (MT) 127V 60 Hz 850 W
Notebook (NB) 100 - 240 V 50 - 60 Hz 40 W
Ventilador (VT) 127V 60 Hz 50 W

Fonte: Fabricantes dos equipamentos.

3.2 Sensor de Tensado

O transformador € um dispositivo utilizado em praticamente todos os campos da
engenharia elétrica. Como exemplo, pode-se citar o SEP, os circuitos eletrénicos e os
instrumentos de medida (BOYLESTAD, 2012). Devido a facilidade de implementacao,
o sinal elétrico de tensdo foi medido utilizando um transformador na funcdo de
abaixador de tens&o. Os terminais do enrolamento primario foram conectados em
paralelo com o circuito elétrico de alimentacdo das lampadas e nos terminais do
enrolamento secundario foram inseridos dois resistores ligados em série (Figura 11).
A relacao de transformacéao (a) entre a tensao (V1) no primario do transformador e a
tensdo (V2) no secundario é diretamente proporcional ao numero de espiras dos
enrolamentos correspondentes (N1 e N2) e inversamente proporcional a corrente
elétrica que os percorrem (11 e 12), conforme equagéao (7). Assim, o sinal elétrico de
tensao (Vm) medido nos terminais do resistor R2 (Figura 11) é proporcional ao valor

da tens&o de alimentagdo da plataforma experimental (V1).
Na Figura 11, tem-se que:

e V1 é a tensdo de alimentagdo das lampadas, enrolamento primario do
transformador;

e V2 é atensao no enrolamento secundario do transformador;

e R1 e R2 s3o os resistores utilizados para dividir a tensao V2;

e Vm é o valor da tensio adquirida.
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Figura 11 — Esquema elétrico para medigao da tenséo
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Fonte: Autor (2016).

Vi N1 12
=z wmon (7)

O valor de Vm pode ser calculado utilizando a regra do divisor de tenséo, conforme
equacao (8).

R2
R1+R2

Vm=V2

(8)

No teste para verificar a relagcado da tenséo de alimentacao e a tensao medida, foram
aplicados valores conhecidos de um sinal de tensdo senoidal nos terminais V1, e
foram medidos os valores de tensao entre os terminais do resistor R2 (Vm). O grafico

do resultado do teste € apresentado na Figura 12.

Figura 12 — Relacdo entre a tens&o de alimentacéo e a tens&o medida
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Fonte: Autor (2016).
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3.2.1 Sensor de Corrente

O sinal de corrente foi medido utilizando o sensor ndo intrusivo, mostrado na Figura
13, instalado em um dos condutores de alimentagcdo da plataforma experimental
(Figura 9). O principio de funcionamento do sensor de corrente utilizado € de um
transformador. Quando uma corrente elétrica percorre o condutor no circuito em que
o sensor esta inserido, produz uma diferenga de potencial (tensdo induzida) nos
terminais do sensor. A tensdo induzida é inversamente proporcional a corrente de
alimentacdo das lampadas da plataforma, conforme mostrado na equacéo (7). Nos
terminais do sensor de corrente foi conectado um resistor, em cujos terminais

mede-se uma tensao que é relativa a corrente entregue a plataforma experimental.

Como o sensor de corrente tem capacidade para medir até 100A e o valor maximo da
poténcia ativa estimada para os testes € de 955 W (todas as cargas elétricas nao
similares ligadas), a corrente elétrica eficaz maxima estimada para o circuito é de
7,42 A. Por este motivo os testes foram realizados com corrente elétrica eficaz de até
13 A.

Figura 13 — Sensor de corrente

Fonte: Fabricante do sensor (ANEXO II).

Os testes foram feitos aplicando valores conhecidos de um sinal senoidal de corrente
em um circuito elétrico contendo carga resistiva e medindo-se os valores de tenséo
nos terminais do resistor conectado entre os terminais do sensor. O grafico dos
resultados obtido é apresentado na Figura 14, e representa a relagdo entre a corrente

de alimentacéo da carga e a tensdo medida nos terminais do sensor de corrente.
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Figura 14 — Relagao entre a corrente de alimentagao e a tensao medida
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Fonte: Autor (2016).

3.3 Aquisicao dos Sinais Elétricos

Os sinais elétricos foram obtidos através de experimentais realizadas no laboratério
de maquinas elétricas no Instituto Federal do Espirito Santo — Campus Sao Mateus.
Foram medidos os valores instantdneos de tensdo e de corrente, utilizando um
osciloscépio de marca Tektronix, modelo TDS2002B, um notebook e o software NI
LabVIEW SignalExpress Tektronix Edition, fornecido junto com o osciloscépio. A

comunicacao entre osciloscépio e computador € realizada via USB.

Os sinais elétricos medidos sao digitalizados pelo osciloscopio e enviados para o
computador, conforme mostrado na Figura 15. As amostras sdo armazenadas em um
arquivo de texto para serem processadas e utilizadas no processo de identificagcao

das cargas.
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Figura 15 — Aquisicéo dos sinais elétricos

Fonte: Autor (2016).

Na aquisicao dos sinais elétricos utilizou-se o osciloscopio na configuragédo amostra.
Assim o sinal é adquirido em intervalos espacados uniformemente para construir a
forma de onda. Esta configuragdo representa com precisdo os sinais adquiridos ao
longo do tempo. Entretanto, as variagdes rapidas de sinal que podem ocorrer entre as
amostras ndo sao registradas. Isso pode resultar em aliasing e causar a perda de

pulsos estreitos.

O aliasing € um fenébmeno indesejado que inviabiliza a correta reprodugao do sinal
amostrado, e ocorre quando o osciloscopio ndo amostra o sinal de maneira rapida o
suficiente para construir um registro da forma de onda com precisdo. Quando isso
ocorre, o osciloscopio exibe uma forma de onda com uma frequéncia menor do que

aquela que esta sendo medida.

Para evitar que isso ocorra, o osciloscépio deve ser capaz de amostrar o sinal de
acordo com o Teorema da Amostragem, ou seja, a quantidade de amostras por
unidade de tempo de um sinal (taxa ou frequéncia de amostragem) deve ser maior do
que o dobro da maior frequéncia contida no sinal a ser amostrado. A metade da
frequéncia de amostragem é chamada de frequéncia de Nyquist e corresponde ao

limite maximo de frequéncia do sinal que pode ser reproduzido.
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Os sinais elétricos foram adquiridos pelo osciloscopio em janelas de 100
milissegundos e com taxa de amostragem de 25kHz. Cada janela do osciloscépio é
digitalizada com 2500 amostras que correspondem a 6 ciclos do sinal elétrico de 60
Hz. Em cada experimento utilizou-se 4 cargas elétricas, possibilitando 16
configuragbes de funcionamento para cada um dos arranjos de cargas (similares e

nao similares), desde todas as cargas desligadas até todas as cargas ligadas.

Na Figura 16, sdo apresentados os sinais elétricos adquiridos em condigbes e
tempos distintos durante o funcionamento independente das cargas elétricas
similares (ldmpadas L1, L2, L3 e L4). Na Figura 17, sdo apresentados os sinais
elétricos das cargas nao similares (LFC, MT, NB e VT). No Quadro 6, séo
apresentadas as 16 configuragdes de funcionamento das cargas elétricas similares e
o cbdigo binario correspondente, enquanto que no Quadro 7, s&o apresentadas as 16
configuragdes de funcionamento para as cargas elétricas nao similares.

Figura 16 — Sinais elétricos das cargas similares
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Fonte: Autor (2016).
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Figura 17 — Sinais elétricos das cargas nao similares

Sinal de tensdo da lAmpada fluorescente
200 T T T T T T T

< 100

ok

Tensdo (V,

-100

Tempo (ms)
Sinal de corrente da lampada fluorescente

L L i I I L L f L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

05F B
05k i

Corrente (A)

L L L 1 1 L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (ms)
Sinal de tensé@o da misteira
200 T T T T T

=

(=)
o

@

c

@
=

200 1 1 f ! ! 1 1 f 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (ms)
Sinal de corrente da misteira
10 T T T T T

=

m

c

2

5]

O

Tempo (ms)

Fonte: Autor (2016).
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Quadro 6 — Configuracdes de funcionamento para as cargas similares

Codigo binario de funcionamento
Classe Condi¢édo de funcionamento
L1 L2 L3 L4
0 0 0 0 0 Todas as lampadas desligadas
1 1 0 0 0 Apenas a lampada L1 ligada
2 0 1 0 0 Apenas a lampada L2 ligada
3 1 1 0 0 Lampadas L1 e L2 ligadas
4 0 0 1 0 Apenas a lampada L3 ligada
5 1 0 1 0 Lampadas L1 e L3 ligadas
6 0 1 1 0 Lampadas L2 e L3 ligadas
7 1 1 1 0 Lampadas L1, L2 e L3 ligadas
8 0 0 0 1 Apenas a lampada L4 ligada
9 1 0 0 1 Lampadas L1 e L4 ligadas
10 0 1 0 1 Lampadas L2 e L4 ligadas
11 1 1 0 1 Lampadas L1, L2 e L4 ligadas
12 0 0 1 1 Lampadas L3 e L4 ligadas
13 1 0 1 1 Lampadas L1, L3 e L4 ligadas
14 0 1 1 1 Lampadas L2, L3 e L4 ligadas
15 1 1 1 1 Todas as ldmpadas ligadas

Fonte: Autor (2016).
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Quadro 7 — Configuragdes de funcionamento para as cargas ndo similares

Cédigo binario de funcionamento
Classe Condi¢éo de funcionamento
LFC M NB Vv
0 0 0 0 0 Todas as cargas desligadas
1 1 0 0 0 Lampada fluorescente compacta (LFC) ligada
2 0 1 0 0 Misteira (MT) ligada
3 1 1 0 0 LFC e M ligada
4 0 0 1 0 Notebook (NB) ligado
5 1 0 1 0 LFC e NB ligado
6 0 1 1 0 MT e NB ligado
7 1 1 1 0 LFC, MT e NB ligado
8 0 0 0 1 Ventilador (VT) ligado
9 1 0 0 1 LFC e VT ligado
10 0 1 0 1 MT e VT ligado
11 1 1 0 1 LFC, MT e VT ligado
12 0 0 1 1 NB e VT ligado
13 1 0 1 1 LFC, NB e VT ligado
14 0 1 1 1 MT, NB e VT ligado
15 1 1 1 1 Todas as cargas ligadas

Fonte: Autor (2016).

Para cada configuracdo de funcionamento, os sinais elétricos foram adquiridos em
momentos distintos de funcionamento dos arranjos de cargas, conforme descri¢ao
abaixo:

a) Logo depois de ser ligada;

b) Apos 5 minutos de funcionamento;

c) Apods 10 minutos de funcionamento;

d) Apods 15 minutos de funcionamento;

e) Apds 20 minutos de funcionamento.

O objetivo de realizar as aquisicbes em varios momentos de funcionamento dos
arranjos de cargas € garantir uma maior robustez dos dados coletados, tendo em
vista que fatores como o aquecimento em fungao do tempo de funcionamento de um
determinado equipamento podem afetar os sinais elétricos e por conseguinte ser util

na caracterizagcao do proprio equipamento.
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3.4 Processamento dos Sinais Elétricos

O processamento dos sinais elétricos foi efetuado off-line® a partir do software
MATLAB®. Os sinais elétricos de tensdo e de corrente foram selecionados
aleatoriamente nas condigbes em que foram coletados (apresentadas no item 3.2) e
processados nas frequéncias amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz para
obtencao dos dados. Para cada uma das frequéncias de amostragem foram obtidos
conjuntos de dados com 50, 100 e 150 amostras para cada uma das 16
configuragdes de funcionamento da plataforma experimental. Para cada amostra do
conjunto de dados foi utilizado um ciclo dos sinais de tensao e de corrente, de onde
se extraiu 14 caracteristicas elétricas. Assim, para cada frequéncia de amostragem
geraram-se trés matrizes de dados com 800, 1600 e 2400 linhas, e com 14 colunas
cada, sendo que em cada coluna é representada uma caracteristica elétrica. As 14
caracteristicas obtidas foram:
e Coluna 1 — corrente eficaz (Irms);
e Coluna 2 — amplitude da componente fundamental (60 Hz) do espectro de
frequéncia da corrente;
e Coluna 3 — amplitude do terceiro harménico (180 Hz) do espectro de
frequéncia da corrente;
e Coluna 4 — amplitude do quinto harménico (300 Hz) do espectro de frequéncia
da corrente;
e Coluna 5 — amplitude do sétimo harménico (420 Hz) do espectro de frequéncia
da corrente;
e Coluna 6 — amplitude do nono harmdnico (540 Hz) do espectro de frequéncia
da corrente;
e Coluna 7 — amplitude do décimo primeiro harmdnico (660 Hz) do espectro de
frequéncia da corrente;
e Coluna 8 — amplitude do décimo terceiro harménico (780 Hz) do espectro de
frequéncia da corrente;
e Coluna 9 — amplitude do décimo quinto harménico (900 Hz) do espectro de

frequéncia da corrente;

3 Significa “fora de linha” e também pode qualificar algo desligado ou desconectado.
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e Coluna 10 — amplitude do décimo sétimo harmonico (1020 Hz) do espectro de
frequéncia da corrente;

e Coluna 11 — poténcia ativa (P);

e Coluna 12 — poténcia aparente (S);

e Coluna 13 — fator de poténcia (FP);

e Coluna 14 — poténcia reativa (Q).

3.4.1 Extracao das caracteristicas

O valor eficaz ou o valor médio quadratico (rms - root-mean-square) da corrente e da

tensdo podem ser calculados a partir das equacgdes (9) e (10), respectivamente.

Irms = %fOTiz(t) dt (9)

Vrms = /%fOT v2(t) dt (10)

No calculo da poténcia ativa (P), foi utilizada a equagéao (11). Por definigdo a poténcia
ativa é calculada pela integral do produto entre tenséo e corrente ao longo do tempo.

P= [ v(®)i(t) dt (11)

A poténcia aparente (S) foi calculada através do produto entre tenséo eficaz (Vrms) e

corrente eficaz (Irms), conforme equacéao (12).

S = Vems lyms (12)
No calculo da poténcia reativa (Q), foi utilizada a equacéo (13).

Q=VsZ-P? (13)

O fator de poténcia (FP) foi calculado utilizando a razdo entre P e S, conforme

equacgao (14).
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_r
FP = (14)

Os valores da componente fundamental e dos termos harménicos do espectro de
frequéncia foram obtidos utilizando a transformada discreta de Fourier (DFT —
Discrete Fourier Transform), que é uma técnica computacional para a determinagao
da transformada de Fourier (GONCALVES, 2004). Uma das razdes para a utilizagéo
da DFT é a existéncia de algoritmos rapidos e eficientes (FFT — Fest Fourier
Transform) para execug¢édo computacional. A DFT direta € definida pela equagéo (15),

onde wy = e("2™)/N ¢ N & o comprimento do vetor de amostras.
~ (-1 (k-
X(k) = ¥y x(Dwy VD (15)

Os espectros de frequéncia dos sinais elétricos de tens&o e de corrente para uma das
ldampadas séo apresentados na Figuras 18.

Figura 18 — Espectro de frequéncia da tensao e da corrente elétrica de uma das
lampadas
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Fonte: Autor (2016).

Apobs o processo de extragao das caracteristicas, os dados foram normalizados para
que cada coluna da matriz fique em uma mesma faixa de valores, entre 0 e 1. Este
procedimento € feito para evitar que uma caracteristica seja predominante em
relacédo as outras, evitando que o aprendizado dos classificadores fique estagnado. A

normalizag&o foi efetuada utilizando a equagéao (16).

xi, _ x;j—min( (1 6)

- max(x)—min(x)
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Onde,
e x; - é o valor da caracteristica de uma coluna;
e x; -¢é o valor normalizado de x;;
e min(x) - € o menor valor da coluna x;

e max(x) - é o maior valor da coluna x.

3.5 Processo de Identificagao das Cargas

Com o objetivo de realizar a identificagdo das cargas, foram testados seis métodos
de classificacdo, a saber:
e algoritmo k-means;
e duas variagdes de Raciocinio Baseado em Casos (RBC), isto € RBC e
RBC+k-means;
e trés Redes Neurais Atrtificiais (RNA), do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Isto
€, uma RNA com 4 neurbnios na camada escondida (MLP-4), e duas RNA com
8 neurdnios na camada escondida (MLP-8 e MLP-8-C30000) que se diferem
apenas na quantidade de ciclos (épocas) utilizados como critério de parada no

processo de aprendizagem, 10000 e 30000 ciclos (épocas), respectivamente.

3.5.1 Algoritmo k-means

O método de classificagao k-means ou k-médias foi proposto por Hartigan (1975).
Trata-se de um algoritmo de agrupamento (clustering) e o seu objetivo é agrupar
um conjunto de amostras em k grupos de elementos com caracteristicas similares. O
termo “média” presente no nome do método indica que o algoritmo utiliza o valor
meédio de cada caracteristica (atributo) das amostras do grupo para determinar o seu

centro (ou centroide).

No presente trabalho para determinar a proximidade entre os elementos, e entre os

elementos e o centro do agrupamento é usada a medida da distancia euclidiana,



49

que é definida como a raiz quadrada da soma do quadrado das diferengas entre x e y
em suas respectivas dimensdes, conforme equacgao (17), onde E(x,y) é a distancia, x

e y séo dois vetores com n atributos numéricos.

E(x,y) = \/zgl(xi 3’ (17)

Um pseudocodigo do meétodo k-means esta descrito abaixo no Algoritmo 1. Nele,
verifica-se que apds a organizacdo das amostras em grupos, o método definira um

rotulo para cada grupo indicando a classe maijoritaria presente naquele grupo.

Algoritmo 1 - k-means()

dado um conjunto de amostras e um valor de k
selecione aleatoriamente o centro de cada cluster
enquanto (as amostras mudarem de cluster) faga
para (cada amostra) faga
verifica o centro de cluster mais préximo da amostra
se (0 centro mais préximo nao € o atual) entao

muda a amostra de cluster

© N o a s~ wbd =

fim se
9. fim para
10. fim enquanto

11. determina o rétulo de cada cluster

Destaca-se que, o algoritmo descrito acima consiste em um método para criagédo do
classificador. Apds a sua criacao, ele pode ser utilizado para identificacdo dos novos
casos. Na identificagao, verifica-se qual centro de cluster esta mais proximo do caso
novo. Apos esta verificagdo, a classe majoritaria do cluster sera definida como a

classe do novo caso.
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3.5.2 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

A definicao classica de um sistema de RBC foi elaborada por Reisbeck e Schank
(1989): “Um sistema RBC resolve problemas, adaptando solugbes que foram
utilizadas para resolver problemas anteriores”. O RBC € um método de classificagao
eficiente para identificagao de situagcdes de similaridades entre casos (amostras), que

foi proposto por Kolodner (1993).

O RBC utilizado neste trabalho é uma versao simplificada do método, onde todos os
casos conhecidos sdo armazenados em um banco de casos, que é utilizado como
método de classificacdo. A analise de similaridade entre os casos do banco de casos
€ um caso novo é realizada por meio da distancia euclidiana, equagao (17). Para
realizar a classificacao, é feita uma busca no banco de casos a fim de encontrar o
caso que possui caracteristicas mais proximas do caso novo. E, a partir disso, a
classe do caso mais préximo, armazenado no banco de casos, € utilizada para definir

a classe do novo caso.

3.5.3 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)+k-means

O RBC+k-means como o proprio nome diz, consiste na unido dos dois métodos que
foram definidos nas seg¢des anteriores. Esta versdo, realiza um passo inicial de
criacdo do classificador que corresponde ao agrupamento (clustering) dos casos ja
classificados por meio do método k-means. Entretanto, neste método nao é definido
um roétulo para o cluster. O processo de classificagdo de uma nova amostra é feito
utilizando o RBC definido na subsecdo 3.4.2, mas considerando apenas 0s casos

que estao dentro do cluster mais préximo da nova amostra.

Desta maneira, quando uma nova amostra é submetida ao processo de classificacao,
ela é comparada com o centro de cada agrupamento por meio da distancia euclidiana.
Escolhido o agrupamento, o algoritmo realiza a analise de similaridade através da
distancia euclidiana, equacéo (17), do novo caso apenas com 0s membros do grupo.
Assim como ocorre no RBC simples, neste método a classe da amostra mais similar
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€ definida como resposta do classificador.

3.5.4 Rede Neural Artificial (RNA) Multi-Layer Perceptron (MLP)

As RNA sao modelos computacionais inspirados na estrutura neural de organismos
inteligentes que formam um sistema representativo do cérebro humano, capaz de
adquirir conhecimento através de exemplos e de generalizar a informagao aprendida.
Estas redes neurais sdo formadas por um conjunto de neurbnios artificiais que
interagem entre si, semelhantes ao funcionamento dos neurénios biolégicos, e tém a
capacidade de coletar, utilizar e armazenar informagdes baseadas em experimentos
(HAYKIN, 2001). O primeiro trabalho sobre RNA foi desenvolvido por McCulloch e
Pitts (1943), onde os autores fizeram uma analogia entre células nervosas vivas e o

processo eletrénico, simulando o comportamento do neurénio natural.

No presente trabalho, utilizam-se trés RNA Multi-Layer Perceptron (MLP), treinadas
com o algoritmo de aprendizagem Back Propagation (RUMELHART, HINTON e
WILLIAMS, 1986) e fungéo de ativagao sigmdide. O MLP é uma rede neural com uma
camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas,
onde os neurdnios de uma camada estdo conectados com todos os neurdnios das
camadas adjacentes. Nesse tipo de rede, os dados fluem da camada de entrada para

a camada de saida.

A criagdo da RNA inicia-se com a definigdo do numero de camadas e do numero de
neurdnios em cada camada. Atribui-se um peso aleatoério para cada conexao entre os
neurénios. Em seguida, efetua-se o ajuste dos pesos da RNA por meio do algoritmo
Back Propagation (retropropagacédo). O processo de ajuste é denominado de
treinamento. Nele, um conjunto de dados de treinamento € aplicado na primeira
camada da rede e propagado para as camadas adjacentes até a camada de saida. A
saida obtida é comparada com a saida desejada, gerando um sinal de erro para cada
elemento da camada de saida, caso estas saidas sejam distintas. O sinal de erro é
retropropagado da camada de saida para cada elemento da camada escondida. Na
retropropagacgao, cada elemento da camada escondida recebe apenas uma porgao

do sinal de erro total. Com base no sinal de erro recebido, s&o realizados ajustes nos
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pesos, entre a saida de um neurdnio e a entrada de outro. Esse ajuste € estabelecido
pela regra de corregdo de erro (denominada regra delta generalizada), fazendo a
rede convergir para o valor de saida desejado. O procedimento é repetido até que o
erro médio maximo admissivel seja atingido ou até completar o numero de ciclos
(épocas), critérios de parada do algoritmo de aprendizado, valendo o que ocorrer

primeiro.

Nos experimentos do presente trabalho, utilizou-se uma RNA com 4 neurdnios na
camada escondida (MLP-4) e uma RNA com 8 neurbnios na camada escondida
(MLP-8), ambas com erro médio maximo de 10% ou 10000 ciclos (épocas) como
critérios de parada do algoritmo de treinamento. Foi utilizada também uma RNA com
8 neurbnios na camada escondida (MLP-8-C30000) com erro médio maximo de 10%
ou 30000 ciclos (épocas) como critérios de parada do algoritmo de treinamento. Uma
ilustracdo do algoritmo Back Propagation com 4 neurbnios na camada escondida &

apresentada na Figura 19.

Figura 19 — llustragao do algoritmo Back Propagation

Propagacao

-
L

Retropropagacdo

‘ Neurdnios de saida ‘

Entrada Saida

Fonte: Autor (2016).

Todas as RNA empregadas possuem 14 neurdnios na camada de entrada, onde cada
neurdnio representa uma caracteristica elétrica da matriz de dados. A resposta de
cada uma das redes € dada por 4 neurdnios na ultima camada, onde cada neurdnio
representa o estado de funcionamento de uma carga elétrica (Quadros 6 e 7). O
neurénio ativado (saida entre 0,5 e 1,0) indica que a lampada esta ligada. Caso

contrario (saida menor que 0,5) a lampada esta desligada.
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3.6 Analise de Desempenho

O objetivo da analise de desempenho é avaliar como os métodos de classificagao se
comportam nos experimentos realizados com os dispositivos similares (L1, L2, L3 e
L4) e as classes (16 combinagdes de funcionamento da plataforma experimental),
utilizando os dados com 50, 100 e 150 amostras para cada condicdo de
funcionamento da plataforma experimental e com frequéncias de amostragem de
6,25kHz, 12,5kHz e 25 kHz. Na analise de desempenho para os dispositivos nao
similares (LFC, MT, NB e VT) e para as 16 combinagdes de funcionamento destes
dispositivos, utilizou-se 150 amostras para cada condicdo de funcionamento da
plataforma experimental e frequéncias de amostragem de 25 kHz. Os resultados
obtidos nos experimentos sdo comparados nas etapas de treinamento, validacido e
teste. Para os classificadores RBC e RBC+k-means, o treinamento é realizado com

0s proprios casos, de modo que os erros de treinamento ndo sédo apurados.

Na medicdo do desempenho de todos os classificadores foi utilizada a Validacao
Cruzada (Cross-Validation). O método de Validagdo Cruzada € uma forma
amplamente aceita e utilizada para comparar algoritmos de Inteligéncia Artificial. Para
os experimentos foram selecionados aleatoriamente 10% das amostras em cada
matriz de dados para o conjunto de teste e o restante das amostras foi utilizado no
processo de aprendizado dos classificadores pelo método de validacdo cruzada.
Neste método, o conjunto € dividido em X subconjuntos. E o procedimento de
geragao e treinamento do classificador é reproduzido X vezes, escolhendo o melhor
classificador gerado. Para cada classificador, escolhe-se um subconjunto para validar
o treinamento e o restante para realizar o treinamento (X-1 subconjuntos). Kohavi
(1995) demonstra que a Validagado Cruzada com 10 subconjuntos € um bom método
para analise de desempenho de classificadores inteligentes aplicados a problemas
reais, motivo pelo qual se optou neste trabalho, por também utilizar os mesmos 10

subconjuntos.

Durante o treinamento, o classificador adquire conhecimento através das
caracteristicas ou padrdes contidos no conjunto de dados selecionados para o treino.
Ainda no treinamento, o conjunto de dados selecionados para a validagao é utilizado

como parametro para medir o nivel de aprendizagem adquirido pelo classificador.
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Apos o treinamento e validagdo, o conjunto de amostras selecionadas para o teste é
utilizado para avaliar o desempenho do classificador criado.

O processo de analise de desempenho foi aplicado sobre todos os métodos de
classificagdo descritos na subsecdo 3.4, utilizando os mesmos conjuntos de
treinamento, validagao e teste para cada um dos classificadores. No capitulo 4 sao

apresentados os resultados obtidos nos experimentos.

Os métodos de classificagcdo implementados diferenciam-se em termos de esforgco
computacional nos processos de aprendizado e classificacdo. No aprendizado, o
método RBC ¢é mais rapido em comparagdo com os métodos k-means,
RBC+k-means, MLP-4 e MLP-8 e MLP-8-C30000. Na classificacdo, os métodos
MLP-4, MLP-8 e MLP-8-C30000 s&o mais rapidos em comparagdo com os métodos

k-means, RBC e RBC+k-means.
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Capitulo 4: Resultados e Discussoes

Os resultados e as discussdes dos experimentos realizados com as cargas elétricas
similares sdo apresentados na secao 4.1 e os resultados e discussbes dos
experimentos realizados com as cargas elétricas nao similares sdo apresentados na

secao 4.2.

4.1 Resultados dos Experimentos com as Cargas Elétricas

Similares

As cargas elétricas similares utilizadas nos experimentos sdo 4 lampadas
fluorescentes compactas, que possuem as mesmas especificagdes técnicas e sao de
mesmo fabricante (Quadro 4). Os resultados dos experimentos realizados para os
dispositivos (4 lampadas) sdo apresentados na subsecao 4.1.1 e os resultados dos
experimentos realizados para as classes (24 = 16 configuragdes de funcionamento da

plataforma experimental) sdo apresentados na subsecao 4.1.2.

4.1.1 Resultados dos Experimentos para os Dispositivos Similares

Os resultados obtidos nos experimentos para os dispositivos (4 |lampadas) s&o
apresentados na Tabela 1. Os experimento foram realizados utilizando 50, 100 e 150
amostras para cada dispositivo e frequéncias de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e
25kHz. Os resultados da Tabela 1 representam os erros médios percentuais de cada
classificador nas etapas de treinamento, validacéo e teste. O erro médio percentual é
calculado, considerando a média da taxa de erro apurada para cada dispositivo. Os

menores erros estdo em destaque e representam os melhores resultados.
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Tabela 1 — Resultados dos experimentos para os dispositivos das cargas elétricas

similares
Amostras Erro médio percentual (%)
por Classificador
dispositivo 6,25 kHz 12,5 kHz 25 kHz

Treinamento | Validagao | Teste | Treinamento | Validagéo | Teste | Treinamento | Validagéo | Teste
K-MEANS 24,22 20,13 | 26,25 21,45 19,44 126,87 18,67 15,27 123,12
RBC - 20,13 | 25,62 - 20,13 | 25,62 - 13,19 | 16,25
RBC+K-MEANS - 22,91 |25,00 - 20,13 | 26,87 - 13,88 19,37
%0 MLP-4 24,53 27,43 |26,25 23,38 23,26 | 25,00 21,79 20,48 | 27,81
MLP-8 20,33 22,91 |23,12 19,56 18,75 22,18 17,63 18,40 |21,87
MLP-8-C30000 18,44 23,26 | 24,37 20,13 18,75 | 22,50 17,86 17,36 23,75
K-MEANS 19,98 22,22 122,50 17,63 21,52 | 20,62 17,01 13,19 | 17,18
RBC - 25,00 |28,75 - 15,97 19,68 - 13,19 | 14,06
RBC+K-MEANS - 23,61 |25,93 - 18,40 |21,87 - 13,19 | 17,50
100 MLP-4 26,56 23,61 | 24,84 24,49 22,39 | 22,65 24,61 23,95 |23,43
MLP-8 22,66 19,09 | 24,06 18,17 21,18 18,90 18,19 18,57 | 17,81
MLP-8-C30000 19,32 21,562 22,18 19,56 18,40 18,75 19,36 19,79 120,78
K-MEANS 20,85 22,91 | 27,70 17,85 17,82 120,20 14,94 16,66 | 16,45
RBC - 24,76 | 24,37 - 16,20 | 20,62 - 13,88 |16,87
RBC+K-MEANS - 23,14 | 25,20 - 17,59 | 21,66 - 13,65 |18,54
150 MLP-4 24,38 22,22 | 23,64 25,29 22,33 | 25,83 23,59 21,75 | 24,06
MLP-8 21,43 22,22 22,70 19,20 19,56 | 20,20 17,25 16,55 |18,43
MLP-8-C30000 21,02 18,17 |[22,39 19,30 20,48 |22,18 16,88 14,69 |16,04

Fonte: Autor (2016).

Observa-se na Tabela 1 que na etapa de treinamento o menor erro médio apurado foi
de 14,94% utilizando o classificador RBC+k-means com 150 amostras por dispositivo
e frequéncia de amostragem de 25kHz. Na etapa de validagdo, o menor erro médio
apurado foi de 13,19% e ocorreu em quatro situacdes diferentes, com o classificador
RBC com 50 amostras por dispositivo e com os classificadores k-means, RBC e
RBC+k-means com 100 amostras por dispositivo, em todos os casos a ocorréncia foi
na frequéncia de amostragem de 25kHz. Na etapa de teste, o menor erro médio
apurado foi de 14,06% utilizando o classificador RBC com 100 amostras para cada
ldampada e frequéncia de amostragem de 25kHz, esse resultado representa o melhor
desempenho médio global, 85,94% de acuracia na identificagdo de qual dos

dispositivos similares encontra-se ligado em um determinado instante de tempo.

Cabe destacar que o erro médio percentual para os testes (Tabela 1) representam os

resultados dos classificadores no processo de identificagcdo dos dispositivos e visam
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analisar a capacidade de generalizagdo dos mesmos. Nessa etapa utilizam-se
apenas os dados que nao foram empregados na etapa de treinamento e validagédo do

classificador.

Na Figura 20 sdo apresentados os resultados apurados na etapa de teste para cada
um dos classificadores (Tabela 1). Os resultados representam os erros médios dos
classificadores na identificagdo dos dispositivos similares utilizando 50, 100 e 150
amostras para cada dispositivo e frequéncias de amostragem de 6,25kHZ, 12,5kHz e
25kHz.

Observa-se na Figura 20 que os menores erros médios apurados nos testes para os
classificadores k-means (16,45%) e MLP-8-C30000 (16,04%), ocorreram com 150
amostras por dispositivo e frequéncia de amostragem de 25kHz. Para os
classificadores RBC, RBC+k-means e MLP-8, os menores erros médios apurados
foram 14,06%, 17,5% e 17,81%, respectivamente, e ocorreram com 100 amostras
por dispositivo e frequéncia de amostragem de 25kHz. Para o classificador MLP-4, o
menor erro médio apurado foi 22,65% e ocorreu com 100 amostras por dispositivo e

frequéncia de amostragem de 12,5kHz.

Observa-se na Figura 20 que, para os classificadores k-means, RBC e
RBC+k-means, o erro médio aumenta quando se diminui a frequéncia de
amostragem para os testes com 100 e 150 amostras por dispositivo. Para o
classificador MLP-8, 0 mesmo ocorre com os testes para 50, 100 e 150 amostras por
dispositivo e para o classificador MLP-8-C30000 a ocorréncia € no teste com 150
amostras por dispositivo. Os resultados para o classificador MLP-4, nao permitem
fazer a analise apresentada para os demais classificadores, pois ndo ha uma relagao

direta ou inversa entre a frequéncia de amostragem e os erros médios apurados.

Observa-se ainda na Figura 20 que, para o classificador k-means, o erro médio
também aumenta quando se diminui a quantidade de amostras utilizadas nos testes
com as frequéncias de amostragem de 12,5kHz e 25kHz. Para os classificadores
RBC+k-means, MLP-4 e MLP-8-C30000, o mesmo ocorre com os testes para as
frequéncias de amostragem de 12,5kHz, 6,25kHz e 25kHz, respectivamente. Os
resultados para os classificadores RBC e MLP-8, ndo permitem fazer a analise
apresentada para os demais classificadores, pois ndo ha uma relacdo direta ou

inversa entre o numero de amostras e os erros medios apurados.
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4.1.2 Resultados dos Experimentos para as Classes das Cargas Similares

Os resultados obtidos nos experimentos para as classes (16 configuragbes de
funcionamento da plataforma experimental) sdo apresentados na Tabela 2. Os
experimentos foram realizados utilizando 50, 100 e 150 amostras para cada uma das
classes e frequéncias de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz. Os resultados
da Tabela 2 representam os erros médios percentuais de cada classificador nas
etapas de treinamento, validagcdo e teste. O erro médio percentual € calculado,
considerando a média da taxa de erro apurada para cada uma das classes. Os

menores erros estdo em destaque e representam os melhores resultados.

Tabela 2 — Resultados dos experimentos para as classes das cargas elétricas

similares
Amostras Erro médio percentual (%)
por Classificador
classe 6,25 kHz 12,5 kHz 25 kHz

Treinamento | Validagéo | Teste | Treinamento | Validagéo | Teste | Treinamento | Validagado | Teste
K-MEANS 42,43 38,88 46,25 37,19 34,72 50,00 33,02 26,38 41,25
RBC - 40,27 46,25 - 34,72 45,00 - 22,22 28,75
RBC+K-MEANS - 43,05 43,75 - 36,11 46,25 - 23,61 32,50
%0 MLP-4 66,97 66,66 70,00 64,50 65,27 71,25 67,28 68,05 68,75
MLP-8 59,41 56,94 55,00 55,40 52,77 60,00 41,20 41,66 51,25
MLP-8-C30000 53,39 54,16 60,00 55,24 52,77 61,25 49,69 48,61 58,75
K-MEANS 36,34 41,66 39,37 31,63 39,58 36,87 30,01 22,91 31,87
RBC - 43,05 50,62 - 29,16 34,37 - 24,30 26,25
RBC+K-MEANS - 43,05 44,37 - 33,33 38,12 - 22,91 31,87
100 MLP-4 75,07 70,83 71,87 69,21 63,19 65,62 64,42 61,80 65,00
MLP-8 59,95 55,55 59,37 47,45 50,69 52,50 48,22 48,61 45,62
MLP-8-C30000 50,77 53,47 54,37 51,23 46,52 50,00 52,85 47,91 53,75
K-MEANS 37,86 39,35 50,41 31,89 30,55 35,83 25,87 27,77 29,16
RBC - 42,59 43,75 - 30,55 34,16 - 25,00 29,58
RBC+K-MEANS - 41,66 44,58 - 31,94 36,66 - 24,07 31,25
150 MLP-4 72,11 68,51 70,00 69,85 61,57 69,58 66,15 61,57 66,66
MLP-8 56,07 56,48 56,66 51,80 47,68 51,66 44,90 42,13 48,33
MLP-8-C30000 57,61 52,31 57,91 51,95 50,46 52,50 45,06 40,27 44,16

Fonte: Autor (2016).
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Observa-se na Tabela 2 que na etapa de treinamento o menor erro médio apurado foi
de 25,87% utilizando o classificador k-means com 150 amostras por classe e
frequéncia de amostragem de 25kHz. Na etapa de validagdo, o menor erro médio
apurado foi de 22,22% e ocorreu com o classificador RBC com 50 amostras por
classe e na frequéncia de amostragem de 25kHz. Na etapa de teste, o menor erro
meédio apurado foi de 26,25% utilizando o classificador RBC com 100 amostras por
classe e frequéncia de amostragem de 25kHz. Este resultado representa o melhor

desempenho médio global, isto € 73,75% de acuracia na identificagdo das classes.

Cabe destacar que os erros médios percentuais para os testes (Tabela 2)
representam os resultados dos classificadores no processo de identificacdo das
classes e visam analisar a capacidade de generalizagdo dos mesmos. Nessa etapa,
utilizam-se os dados que ndo foram empregados nas etapas de treinamento e de

validagao do classificador.

Na Figura 21, sdo apresentados de forma gréafica os resultados obtidos na etapa de
teste para cada um dos classificadores (Tabela 2). Tais resultados representam os
erros médios para cada um dos classificadores na identificagcado das classes similares
utilizando 50, 100 e 150 amostras para cada classe, e frequéncias de amostragem de
6,25kHZ, 12,5kHz e 25kHz.

Observa-se que, para os classificadores k-means, RBC, RBC+k-means, MLP-4 e
MLP-8 o erro médio aumenta quando se diminui a frequéncia de amostragem para os
testes com 100 e 150 amostras por classe. Para o classificador MLP-8-C30000, o

mesmo ocorre para os testes com 150 amostras por dispositivo.

Ainda na Figura 21, observa-se que, para os classificadores k-means e
RBC+k-means, o erro médio também aumenta quando se diminui a quantidade de
amostras utilizadas nos testes com as frequéncias de amostragem de 12,5kHz e
25kHz. Para os classificadores RBC, MLP-8 e MLP-8-C30000, o mesmo ocorre nos
testes com as frequéncias de amostragem de 12,5kHz. Os resultados para o
classificador MLP-4, ndo permitem fazer a analise apresentada para os demais
classificadores, pois ndo ha uma relacdo direta ou inversa entre o numero de

amostras e os erros médios apurados.



Figura 21 — Graficos dos resultados na eta
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Fonte: Autor (2016).

A influéncia da quantidade de amostras ou da frequéncia de amostragem no
desempenho dos classificadores no processo de identificacdo pode ser analisada
através das variagdes percentuais entre o0 maior e o menor erro médio para cada um
dos classificadores na etapa de testes (Tabelas 1 e 2). As variagdes percentuais em

funcao da quantidade de amostras e da frequéncia de amostragem na etapa de teste
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das cargas elétricas similares estao representadas nos graficos da Figura 22.

Figura 22 — Variagdes percentuais no processo de identificagdo das cargas elétricas
similares na etapa de teste
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Fonte: Autor (2016).

Pode-se afirmar que quanto maior for a variacdo percentual entre 0 maior € menor

erro médio, maior também sera a influéncia da quantidade de amostras ou da

frequéncia de amostragem no desempenho do classificador.
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4.1.3 Conclusoes para as cargas elétricas similares

O classificador RBC foi o que apresentou o melhor resultado global nos testes para
as cargas elétricas similares, utilizando os dados com 100 amostras e frequéncia de
amostragem de 25kHz. Cabe destacar que o classificador RBC+k-means também
apresentou o melhor resultado com 100 amostras e frequéncia de amostragem de
25kHz. Logo, de maneira geral, para essa frequéncia de amostragem, todos os
classificadores aqui testados apresentaram melhores resultados para os dados com

50 e 150 amostras.

Nos experimentos realizados com as cargas elétricas similares, os melhores
resultados na etapa de testes para os classificadores ocorreram com 100 ou 150
amostras e frequéncias de amostragem de 25kHz, exceto para o MLP-4 que nos
testes para os dispositivos apresentou o melhor resultado com a frequéncia de
amostragem de 12,5kHz. Assim, conclui-se que os melhores resultados na etapa de
testes ocorrem com a maior frequéncia de amostragem (25kHz) e com 100 ou 150

amostras.

Nos experimentos com as cargas elétricas similares, verificou-se que os erros médios
dos classificadores k-means, RBC, RBC+k-means e MLP-8 aumentam quando se
diminui a frequéncia de amostragem na aquisi¢cdo dos sinais elétricos. Destaca-se
que os erros médios dos classificadores k-means com 100 amostras e MLP-8, em
todos os casos, sofrem menor influéncia nos erros médios com a diminuigdo na

frequéncia de amostragem dos sinais elétricos.

Os classificadores baseados em RNA apresentam resultados mais estaveis nos
testes em relacdo aos demais classificadores, pois sofrem menor variacido entre o
maior e o menor erro médio. Ressalta-se que para os testes com as classes, onde as
informagdes sdo mais complexas, os erros médios das RNAs sdo maiores em
relagdo aos demais classificadores. Porém, as RNAs apresentam menores variagdes
entre os erros médios maximos e minimos. Assim, conclui-se que as RNAs sao
menos influenciadas pela diminuigdo da frequéncia de amostragem e pela
quantidade de amostras utilizadas nos experimentos, pois tratam-se de modelos
computacionais inspirados na estrutura neural de organismos inteligentes que

formam um sistema representativo do cérebro humano, ou seja, sdo capazes de
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adquirir conhecimento através de exemplos e de generalizar a informagao aprendida.

Considerando que na identificagcdo das classes para as cargas elétricas similares, o
melhor erro médio para o classificador MLP-4 foi de 65% e que esse resultado é
maior do que os piores resultados observados nos demais classificadores, pode-se
concluir que a RNA com 4 neurbnios na camada escondida ndo € uma alternativa
viavel para o problema abordado no presente trabalho, pois o MLP-4 ndao consegue
assimilar satisfatoriamente as caracteristicas contidas nos dados. Vale ressaltar que
as RNAs, utilizadas no presente trabalho, possuem 14 neurbnios na camada de
entrada e 4 neurbnios na camada de saida, o que pode ter contribuido para o baixo

desempenho do classificador MLP-4.

4.2 Resultados dos Experimentos com as Cargas Elétricas Nao

Similares

Os experimentos realizados com as cargas elétricas ndo similares servem como
parametro de comparacao com a literatura, onde se encontra apenas resultados para

a classificagao de cargas elétricas nao similares.

As cargas elétricas ndo similares utilizadas nos experimentos e suas caracteristicas
técnicas estdo descritas no Quadro 5. Os resultados obtidos nos experimentos para
as 4 cargas elétricas nao similares (LFC, MT, NB e VT) sao apresentados na Tabela 3
e o0s resultados para as classes (16 combinagdes de funcionamento) s&o
apresentados na Tabela 4. Os dados analisados possuem 150 amostras para cada
carga e foram adquiridos na frequéncia de amostragem de 25kHz. Os resultados
representam a meédia percentuais de acertos no processo de identificacdo, nas

etapas de treinamento, validagao e teste.

Nos testes para identificar qual das 4 cargas elétricas ndo similares encontra-se
ligada em um determinado instante de tempo, os classificadores apresentaram
desempenho entre 98,16% e 100% (Tabela 3). Ja nos testes para identificar qual das
16 classes encontra-se em funcionamento (Tabela 4), o desempenho foi entre 92,69%
e 100%.
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Tabela 3 — Resultados no processo de identificagdo dos dispositivos para as cargas
elétricas nao similares

. Desempenho médio percentual (%)
Classificador - —

Treinamento | Validacdo | Teste

K-MEANS 99,72 100 99,83
RBC - 100 100

RBC+K-MEANS - 100 99,90

MLP-4 94,75 94,22 98,16
MLP-8 100 100 100
MLP-8-C30000 100 99,65 100

Fonte: Autor (2016).

Tabela 4 — Resultados dos experimentos para as classes das cargas elétricas n&o
similares

. Desempenho médio percentual (%)
Classificador - .

Treinamento | Validagdo | Teste

K-MEANS 99,28 99,41 99,36
RBC - 99,77 100
RBC+K-MEANS - 99,74 99,52

MLP-4 94,15 93,66 92,69
MLP-8 98,34 98,27 100
MLP-8-C30000 98,83 98,50 100

Fonte: Autor (2016).

Na Tabela 5, sdo apresentados os desempenhos médios percentuais para cada um
dos classificadores, na etapa de teste para verificar qual das 16 classes encontra-se
em funcionamento em um determinado instante de tempo. Destaca-se que o
desempenho médio percentual para os testes representam os resultados dos
classificadores no processo de identificacdo das classes e visam analisar a
capacidade de generalizagdo dos mesmos. Nessa etapa, utilizam-se os dados que
nao foram empregados na etapa de treinamento e validagao do classificador.

Observa-se ainda, na Tabela 5, que o classificador k-means apresenta desempenho
médio de 97,44% na identificagao da classe em que apenas o notebook esta ligado e
92,31% na identificacdo da classe em que apenas o ventilador esta ligado. Para o
classificador RBC+k-means, o desempenho médio € de 92,31% para a classe em
que a lampada fluorescente compacta, misteira e notebook estdo ligados. Para o
classificador MLP-4, o desempenho médio € de 82,05% para a classe em que

apenas a misteira esta ligada, 36,36% para a classe em que a misteira e 0 notebook
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estdo ligados, 95,83% para a classe em que a lampada fluorescente compacta e o
ventilador est&o ligados, 83,33% para a classe em que a misteira e o ventilador estao
ligados, 95,24% para a classe em que a lampada fluorescente compacta, misteira e
ventilador estao ligados, 90,14% para a classe em que todas as cargas estao ligadas.
Os classificadores RBC, MLP-8 e MLP-8-C30000 nao apresentaram erro nos testes
para as cargas elétricas ndo similares, ou seja, desempenho de 100% na

identificacdo das 16 classes.

Tabela 5 — Desempenho médio por classe no conjunto de teste dos classificadores
para as cargas elétricas nao similares

Classe Desempenho médio percentual (%) para cada classe nos testes
K-MEANS | RBC | RBC+K-MEANS | MLP-4 | MLP-8 | MLP-8-C30000
Todas as cargas desligadas 100 100 100 100 100 100
LFC 100 100 100 100 100 100
MT 100 100 100 82,05 100 100
NB 97,44 100 100 100 100 100
LFC e MT 100 100 100 100 100 100
LFC e NB 100 100 100 100 100 100
MT e NB 100 100 100 36,36 100 100
LFC, MT e NB 100 100 92,31 100 100 100
VT 92,31 100 100 100 100 100
LF e VT 100 100 100 95,83 100 100
MT e VT 100 100 100 83,33 100 100
LFC, MT e VT 100 100 100 95,24 100 100
NB e VT 100 100 100 100 100 100
LFC,NBe VT 100 100 100 100 100 100
MT, NBe VT 100 100 100 100 100 100
Todas as cargas ligadas 100 100 100 90,14 100 100

Fonte: Autor (2016).

Na identificagdo das cargas elétricas similares (Tabelas 1 e 2) e n&o similares (Tabela
5), o classificador MLP-4 apresentou baixo desempenho em relagdo aos demais
classificadores. Esse fato reforca a conclusao de que a RNA com 4 neurbnios na
camada escondida nao consegue assimilar satisfatoriamente as caracteristicas

contidas nos dados.

Conclui-se que os resultados obtidos para as cargas elétricas nao similares (Tabela
5) sdo compativeis com os resultados observados na literatura. Como, por exemplo,
os resultados apresentados em Fernandes, Silva e Oleskovicz (2010) e Guedes
(2013).
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Vale ressaltar que no presente trabalho, utilizam-se caracteristicas elétricas de facil
obtencdo (vide Capitulo 3). Além disso, realizam-se testes com as 16 combinag¢des

de funcionamento das 4 cargas elétricas n&o similares.
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Capitulo 5: Consideragoes Finais

O problema de identificacdo de cargas elétricas tem ganhado cada vez mais
importancia, pois, uma vez embarcado em um sistema de medicao inteligente (smart
meter), pode viabilizar tecnicamente e economicamente a exploragcédo integral do
novo conceito de uso de energia elétrica, isto &, as redes elétricas inteligentes (smart

grid).

No presente trabalho foi apresentada uma definicdo de carga elétrica similar e
posteriormente foi tratado o problema de identificacdo de cargas elétricas similares e
nao similares. Observou-se na literatura que o primeiro problema de identificacdo

esta em aberto, enquanto que o segundo problema ja possui resultados importantes.

Na abordagem do problema, optou-se pelo desenvolvimento de uma plataforma
experimental contendo 4 lampadas fluorescentes compactas (cargas elétricas
similares) e que podem ser ligadas ou desligadas individualmente, possibilitando 16
configuragdes de funcionamento e uma tomada de energia elétrica para a ligagao de

outros tipos de cargas.

Como contribuicdes relevantes, pode-se destacar. a descricdo conceitual sobre
cargas elétricas similares; a obtengcdo de um banco de dados considerando
frequéncias de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz, com quantidades de 50,
100 e 150 amostras para cada configuragdao de funcionamento das cargas elétricas
similares e com 14 caracteristicas elétricas que podem ser convenientemente usadas
como assinatura elétrica das cargas; e obtencdo de resultados de identificacdo
usando seis classificadores inteligentes distintos para tratar o problema de
identificacdo dos dispositivos (verificar quando uma carga elétrica esta ligada) quanto
para o problema de identificagdo das classes (verificar qual configuragdo de um

grupo de dispositivos esta em funcionamento).

Os resultados permitiram concluir que, com excec¢ado do classificador MLP-4, os
classificadores utilizados neste trabalho apresentaram resultados satisfatorios nos

experimentos para a identificacdo das cargas elétricas similares e ndo similares.

Por fim, destaca-se que este trabalho ndo esgota o tema tratado, ao contrario, abre
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novas perspectivas de investigagdo tanto no sentido de aperfeigoar as técnicas
apresentadas na metodologia aplicada ao problema, quanto na aplicagdo de novas
técnicas de aquisicdo, pré-processamento, extracdo de caracteristicas e

classificagao.

5.1 Trabalhos Publicados

Durante o desenvolvimento desta dissertagcdo foram apresentados dois trabalhos

completos em eventos nacionais, a saber:

Classificagao Inteligente Aplicada ao Problema de ldentificagdo de Cargas
Elétricas "ldénticas" no XLVIIl Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
(SBPO), realizado na Universidade Federal do Espirito Santo, Campus de Goiabeiras
- Vitoria (ES), de 27 a 30 de setembro de 2016.

Implementagao de um Sistema de Identificagao Inteligente de Cargas Elétricas
“ldénticas” no XXI Congresso Brasileiro de Automatica (CBA), realizado na
Universidade Federal do Espirito Santo, Campus de Goiabeiras - Vitéria (ES), de 03 a
07 de outubro de 2016.

Vale destacar que os trabalhos publicados apresentam resultados preliminares desta
dissertagao e que as participagdes nos eventos ajudaram a nortear os trabalhos que

culminaram nos resultados aqui apresentados.

5.2 Trabalhos Futuros

Conforme observado na literatura e no desenvolvimento deste trabalho, ainda
existem alguns problemas que precisam ser tratados, como, por exemplo, o
desenvolvimento de solugbes que possam ser aplicadas em casos genéricos e que
apresentem resultados satisfatorios no tratamento dos casos particulares como, por
exemplo, o problema abordado no presente trabalho, onde as cargas elétricas
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apresentam caracteristicas elétricas similares. Para melhorar o presente trabalho sao

apresentadas algumas sugestdes de trabalhos futuros.

As 14 caracteristicas utilizadas no presente trabalho podem ser submetidas a alguma
técnica de selecao de atributos, a fim de tornar o sistema mais eficiente no sentido de
melhorar o desempenho dos classificadores e otimizar todo o processo de

identificacéo.

No presente trabalho as frequéncias harménicas do sinal de corrente elétrica da
lampada fluorescente compacta representam 64,28% das 14 caracteristicas elétricas
utilizadas como assinatura das cargas. Testar o desempenho dos classificadores com
arranjos de cargas similares que possuem menos harménicos no sinal de corrente é

uma das propostas para trabalhos futuros.

Testar outras configuragdes de Redes Neurais Artificiais como, por exemplo, variar a
quantidade de neurbnios na camada escondida, a quantidade de camadas
escondidas e o modo de ativagdo da RNA.

Os testes realizados na identificagao das cargas elétricas no presente trabalho foram
executados off-line. Testar o sistema proposto em uma instalacao elétrica residencial

em tempo real, on-line, € uma boa proposicéo de trabalho futuro.

Existe um universo de possibilidades e trabalhos que podem ser desenvolvidos
dentro do conceito de redes elétricas inteligentes (smart grid), seja na proposi¢ao de
solugdes que atendam as necessidades dos consumidores de energia elétrica, ou

das concessionarias, ou dos 6rgaos reguladores do setor elétrico.
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ANEXO | — Dados do Diodo

1N4001 thru 1N4007
Vishay General Semiconductor

General Purpose Plastic Rectifier

FEATURES
= Low forward voltage drop

e * Low leakage current
= High forward surge capability @'
* Solder dip 275 °C max. 105, per JESD 22-B108 RoHS

DO-204AL (DO-41) » Compliant to RoHS Directive 2002/85/EC andin  SourLsT
accordance to WEEE 2002/96/EC

TYPICAL APPLICATIONS
For use in general purpose rectification of power supplies,
MNole
IFgay 10A
* These devices are nol AEC-U101 qualified.
Vemia 50V 1o 1000 V
lemsg 1B.3 Fres sine-wave) 30 A MECHANICAL DATA
Iram [2ouare wave t, = 1 ms) 45 A Case: 0-204AL, molded epoxy body
Molding compound meeis UL 34 V-0 flammability rating
v Ry Bass P/N-E3 - RoHS compliant, commercial grade
In Gl A Terminals: Matte tin plated leads, solderabls per
T, max. 150°C J-ETD-002 and JESD 22-B102

E3 suffix meets JESD 201 class 1A whisker test
Polarity: Color band denotes cathode end

MAXIMUM RATINGS (T, = 25 *C unless otherwise noted)
PARAMETER SYMBOL | 1N4001 | 1M4002 | 1N4D03 | 1N4004 | TNSDDS | 1N4DDE | 1N4DDT | LINIT
Maximum repetilive peak reverse voltage T L 50 100 200 a0 | eoo | soo | 1000
Masimum RIS volltage Vs a5 70 140 280 420 560 700
Wi DO blocking villags Voc 50 100 200 a0 | eo0 | so0 | 1000
Maxiim average lonwand rectified cument 16 A
DL.375" (8.5 mmj lead length at Ty =75 "0 :
Peak forward surge curent 8.3 ms single hall i 2 A
sine-wave superimposed en rated load FEM
ty=1ms 45
Mon-repeiiive peak forward gk
BLITE CUITENT SOUSNE WawnslonT te=2ms | lray a5 A
Ta = 25 "C [lig. Tt B ]
a4 ty=5me 30
Masimum full load reverse cument, full cycle . i A
average 0.375" (0.5 mm) lead length T_=75°C | AR
Rating for fusing [t < 8.3 ms) By 37 Als
Oiperating junction and ;
atorage 1emperalure rangs T Tera ka3 L
Mote
1 For device using on bridge rectifier applaction
Document Number: 88503 For techmcal questions withen your région, please conlact one of the follvwing: whwiLvighay.com
Revigion: Z3-Feb-11 s i s s " L iy, Dccess ahay o [RodesE e P — |
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ELECTRICAL CHARACTERISTICS (T, = 25 °C unless otherwise noted)
PARAMETER TEST CONDITIONS | SYMBOL 1Hm|1mum|1mm|1mm|1m|1mum|iw UNIT
Maxirmum instantanesous
d voltage 104 Vi 11 v
Masimurn DO reveras cusrant Ta=25"C . 50 i
at rated DG blocking voltags Ta=125°C R P
Typical junction capacance | 4.0V, 1 MHz c, 15 pF
THERMAL CHARACTERISTICS (T, = 25 *C unless otharwise noted)
PARAMETER SYMEBOL 1mm1|1munz|mm|1m|1m|1mmﬁ|lm7 UNIT
gy 1 50
Typical themrnal resisiandcs oW
Ry 1 25
Hole
i1 Thermal resistance from junction to amblent at 0.375" (9.5 mm) l2ad lengih, PCE mounted
ORDERING INFORMATION (Exampla)
PREFERRED P/M UNIT WEIGHT {g) | PREFERRED PACKAGE CODE | BASE QUANTITY DELIVERY MODE
1MN4D04-E3054 0.33 54 5500 13" diameter paper tape and res
1M4004-E3/73 0.33 73 3000 Arnmo pack packaging
RATINGS AND CHARACTERISTICS CURVES
[Ts = 25 "C unless otherwizse noted)
1.0 | | 0 TT T I T TTTTT
£ 0 Hz Reskstiva T, =55°C
= \ of Induciive Load g \ B3 ms Single Hall Bine-Wave
E CE = 5 .
\ HE
' 08" x 0 5 G |
E OB 5.0 mm x 5.0 ) % 20 =y
Coppss Pads
& \ 0 \‘\\
E . B o= i
a =
! "‘n L e
g \ 8 I
w .
%. oz E 10 H
g 375" {9.5 mamj Laad Langth
I O N I
o 3 = 75 100 i3S 180 178 1 0 100

Junction Temperature [*C)

Fig. 1 - Forward Current Derating Curve

Mumber of Cycles at 60 Hz

Fig. 2 - Maximum Non-repetitive Peak Forwand Surge Current

s, vishay. com
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1N4001 thru 1N4007
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Vishay General Semiconductor

Fig. 3 - Mon-Repetitive Peak Forwand Surge Current
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Fig. 5 - Typical Reverss Charactenstics
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1N4001 thru 1N4007 b o
Vishay General Semiconductor v
PACKAGE OUTLINE DIMENSIONS in inches (millimeters)
DO-204AL (DO-41)
10264
I,

amoE ﬂ

0205 (B2
E1ﬁ5|-&.1|
1.0 28.4)
p o L 'R
.63 i) )
tompT T
— 0026 D i
& Laad diameber s ﬁ-ﬁw gulfix “E™ part numkbsers =
WAL VESTAY. SO For technical questions within your region, pleass contact one of the following: Document Number: 88503
4 Diodesmericasivighay.com, Diodes Asjisdvishay com, DipdesEyropediyishay, cor Revision: Z3-Feb-11
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ANEXO Il - Dados do Sensor de Corrente

SPECIFICATION

Customer Title

: XiDi Technology Product Name:

Manufacture Model : SCT-013-000

Charateristics: open size:13mm> 13mm

Im leading wire

Core material:Ferrite

Fire resistance property:in accordance with
UL 94-VO0

Dielectric strength: 1000V AC/1min 5mA
(between shell and output)

Qutline size diagram: (in mm)

Splilt-core current

transformer

32+0.5
13
s 5 =Y N
H -
( Y 'EJ : i i i 1
= T-| i
d N & r VS Tout
z 11 50
b
= TVS: Transient-voltage Suppr
r Current output type
23.5%0.5
- - . 22xas
Front View Side View Schematic Diagram
Typical table of technical parameters:
input current| output voltage non—linearity build-in sampling resistance (RL)
0-100A 0-50mV +3% Q
turn ratio resistance grade | work temperature |dielectric strength(between shell and output)
100A: 0. 05A Grade B -25C~+70C 1000V AC/1min 5mA

Customer Sign:

Bei jing YaoHuadechang Electronic Co.,Ltd

Phone: 0355-7929499-803
Cell: 13693334514

Contact Name: Engineer Chen

Approve Sign:Chenjianping

2011-7-26




