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RESUMO

As baterias desempenham papeis importantes no dia a dia da sociedade contemporanea
sendo utilizadas em veiculos elétricos, veiculos a combustao, smartphones, notebooks, relogios,
controles remotos, entre outros. A maioria das baterias podem ser recarregadas e a vida util
destes dispositivos é expressa em termos de nimero médio de recargas admitidas. Quanto mais
preciso for o processo de recarga, mais ciclos de recarga a bateria suporta e, consequentemente,
maior é a sua vida Gtil. Um processo de recarga preciso consiste em aplicar um nivel de tensao
controlado aos terminais da bateria, de acordo com o estagio de carga que o dispositivo assume
ao longo do processo de carregamento. Portanto, a implementacdo de uma recarga precisa
requer um modelo que permita identificar o estagio de carga da bateria através de informacdes
como tensdo, corrente e temperatura. Por este motivo diversos estudos relacionados a
modelagem de baterias sdo desenvolvidos, almejando o desenvolvimento de novas tecnologias
que permitam otimizar os processos de recargas, aumentando assim a vida util desses
dispositivos e viabilizando novas solugdes, como os veiculos elétricos. Este trabalho apresenta
dois métodos para modelagem de baterias de chumbo-4cido, a partir de dados reais de descarga
de uma bateria para testar os modelos. Um dos métodos, proposto por Tremblay et al (2007),
permite a construcdo de um modelo paramétrico que pode ser utilizado para a construcdo de
curvas de descargas de baterias de chumbo-acido, niquel-cadmium, ion de litio e niquel metal
hibrido, o segundo metodo constroi um modelo ndo parmétrico utlizando a rede neural artificial
MLP. No final é feito um estudo comparativo entre os modelos, utilizando os dados reais de

descargas, para identificar qual modelo é mais preciso.

Palavras-Chave: Bateria de chumbo-acido, modelo paramétrico, modelo ndo paramétrico,
MLP, curva de descarga, estado de carga (SOC).



ABSTRACT

Batteries play an important role in day to day life in contemporary society, and are used
in electric vehicles, combustion vehicles, smartphones, notebooks, watches, remote controls,
among others. Most batteries can be recharged and the use life of these devices is expressed in
terms of the average number of recharges they support. The more accurate the recharging
process, the more recharging cycles the battery can handle and therefore the longer the battery
life. An accurate recharging process needs consistent application of controlled voltage to the
battery terminals, in accordance with the charge stage the device needs during the charging
process. Therefore, the implementation of an accurate recharge requires a model that allows for
the identification of the battery charge stage through information such as voltage, current and
temperature. As a result, several studies related to battery modeling have been developed in
order to develop new technologies that optimize recharging processes, thus extending the life
of these devices and enabling new solutions, like for electric vehicles. This paper presents two
methods for modeling lead acid batteries, using actual battery discharge data to test the models.
One of the methods, proposed by Tremblay et al (2007), builds a parametric model that can be
used for the construction of discharge curves of lead acid, nickel cadmium, lithium ion and
nickel metal hybrid batteries. The other method builds a nonparametric model using the MLP
artificial neural network. This paper concludes with a comparative study of these models using

the actual discharge data, to identify which model is more accurate.

Keywords: lead acid battery, parametric model, not parametric model, MLP, discharge curve,
charge state (SOC).
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1. INTRODUCAO

O sistema de conservacdo de energia através de baterias desperta grande interesse na
populacdo em geral. Elas permitem que a energia gerada em um dado momento possa ser
utilizada posteriormente. Para se ter uma ideia da importancia das baterias basta observar que
praticamente todos os veiculos automotores que conhecemos fazem uso de acumuladores de
energia, ou como fonte efetiva de energia (veiculos elétricos) ou ainda para o arranque de
motores a combustdo interna. Outros dispositivos como smartphones, notebooks, rel6gios,

controles remotos, entre outros, utilizam baterias como fonte de energia (ANDRADE, 2005).

O uso de baterias tem um papel importante quando se fala em energias renovaveis, por
exemplo, as células fotovoltaicas estdo sempre relacionadas com o uso de banco de baterias,
iSSO porque no momento de geracdo da energia elétrica nem sempre coincide com o da sua
necessidade de uso. O mesmo acontece com a energia eolica (ANDRADE, 2005). Existem
inimeros tipos de baterias, porém a bateria de chumbo-acido é a mais adequada para as
aplicac0es citadas, por ser mais econdémica e por hoje j& adotar tecnologias avangadas, que torna
esses dispositivos bastante eficientes. (ANDRADE, 2005).

Este meio de conservacdo de energia enfrenta alguns desafios relacionados a sua
durabilidade, capacidade, poténcia disponivel, tempo de descarga, confiabilidade e vida util
(OLIVEIRA, 2016). Por este motivo um grande numero de baterias é descartada de forma
inadequada, acarretando assim poluicdo ao meio ambiente, devido aos residuos perigosos como

eletrodos metélicos, eletrolitos, plasticos e gases de efeito estufa (BRONDANI, 2015).

Este problema pode e deve ser mitigado através do desenvolvimento de baterias mais
eficientes e seguras. Para tanto, é imprescindivel a realizacdo de estudos sobre o
comportamento das baterias, especificamente, acerca dos modelos para gerenciamento de carga
na bateria, pois este influencia diretamente na vida Util da bateria e, consequentemente, no

numero de baterias descartadas.

Estes modelos devem descrever de forma precisa a relacdo dindmica entre a corrente, a
tensdo nos terminais da bateria e a quantidade de energia armazenada no dispositivo. No campo
da modelagem, pesquisas voltadas a modelagem de baterias ja propéem diversos modelos para
dindmica de curto e longo tempo. Esses modelos podem ser amplamente classificados nas

seguintes categorias: modelos de circuitos equivalentes (MCE), modelos eletroquimicos,
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modelos analiticos e baseados em impedancia, modelos empiricos e modelos semi-empirico.
(RELAN, et al.,2017)

O modelo empirico estudado neste trabalho € construido através de Rede Neural

Artificial (RNA) do tipo MLP, que mapeia a variacdo de tensdo e corente com o, 0 estado de

carga (SOC, do igles state of charge) da bateria a qualquer condi¢do de funcionamento da

bateria. Este modelo é comparado a um modelo matematico analitico, que serve de referéncia

para analise comparativa de desempenho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Geral

1.1.2

Desenvolver um modelo ndo paramétrico para relacionar tenséo e corrente com SOC de
baterias de chumbo-4cido, de forma que se possa estimar a curva de carga/descarga da
bateria utilizando a RNA MLP, que possa ser utilizado para otimizar o controle de carga

desta bateria.

Objetivos Especificos

Realizar ensaios de descarga em uma bateria de chumbo &acido de 12 Vcc, realizando a
aquisicdo de dados dos ensaios para compor um banco de dados;

Construir o banco de dados para estimar um modelo paramétrico, baseado no método
proposto pelos autores Tremblay et al. (2007) e utilizar aos dados reais para identificar
0s parametros do modelo;

Aplicar uma RNA MLP para construir um modelo que permita identificar o SOC da
bateria, atraves do histérico de medicGes de tenséo e corrente.

Utilizar o modelo da MLP para reconstruir a curva de descarga da bateria, realizando
um comparativo desta estimagcdo com o modelo estimado pelo método proposto por
Tremblay et al. (2007);
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1.2 Metodologia

A metodologia adotada nesse trabalho teve inicio com a criacdo de um banco de dados
formado por curvas de tensdo e corrente de bateria de chumbo-acido, durante os processos de
descarga realizados em ensaios de bancada.

A etapa seguinte consiste nos tratamentos dos dados para que estes possam ser utilizados
para construcdo de modelos que descrevam comportamento de tenséo e corrente da bateria.

O primeiro modelo consiste em um modelo ndo paramétrico construido por uma rede

MLP, enquanto o segundo modelo consiste no modelo paramétrico proposto por Tremblay et
al. (2007).

Ao final, realiza-se um estudo comparativo de desempenho entre os dois modelos, com

intuito de identificar qual mapeamento captura melhor a dindmica da bateria.

1.3 Motivacéo

A eficiéncia, o custo de fabricacdo e a vida util das baterias impacta diretamente na
viabilidade técnica e financeira de uma gama de sistemas elétricos que dependem do
armazenamento de energia para o seu funcionamento.

O sucesso de novas tecnologias, como carros elétricos, usinas fotovoltaicas e entre
outras dependem diretamente do custo de armazenamento de energia em baterias.
Consequentemente, mais novas pesquisas sdo desenvolvidas para reduzir cada vez mais este
custo.

A motivacdo central desta pesquisa é contribuir de alguma forma para desenvolvimento
de controladores de carga mais eficientes que possam trazer avangos ao sistema de

armazenamento de energia, em especial no que diz respeito a vida util das baterias.

1.4 Estrutura do Trabalho
Os capitulos seguintes deste trabalho se organizam conforme segue:

e Capitulo 2 — Baterias de chumbo-acido. Neste capitulo é apresentada uma revisao
bibliografica sobre baterias de chumbo-acido, descrevendo suas principais
caracteristicas construtivas e fisico-quimicas.

e Capitulo 3 — Modelagem paramétrica e ndo paramétrica de baterias de chumbo-acido.
Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta por Tremblay et al. (2007) para a

construcdo de um modelo paramétrico da bateria de chumbo-acido, assim como é
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apresentado o algoritmo de aprendizagem da rede MLP, aplicado a tarefa de modelagem
da curva de descarga da bateria.

Capitulo 4 — Metodologia. No capitulo 4 encontra-se uma descricdo detalha sobre a
aquisicdo e tratamento dos dados e a metodologia adotada para a selecdo dos hiper-
parametros e avaliacdo do aprendizado da rede MLP.

Capitulo 5 - Resultados e Discusses. Nesse capitulo é apresentado e discutido 0s
resultados alcancados por cada um dos métodos, sendo realizado um comparativo de
desempenho entre as diferentes propostas consideradas neste trabalho.

Capitulo 6 — Conclusdes. Finalmente, no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes

desta pesquisa e sdo feitas sugestoes para trabalhos futuros.
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2. BATERIAS DE CHUMBO-ACIDO

De acordo com MARCOS (2007) e REIS (2008) bateria € um conjunto de células,
integradas e associadas em série ou em paralelo, que converte diretamente a energia quimica
contida nos materiais ativos em energia elétrica, permitindo se obter os niveis de tensdes ou
correntes desejadas. Este tipo de reacdo envolve transferéncia de elétrons de um material para
outro, através de um circuito elétrico. Portanto, baterias sdo acumuladores de energia, e podem
ser subdivididas em duas categorias, as primarias, que nao permitem recargas, e as secundarias,
que sdo recarregaveis.

As baterias podem ser classificadas ainda de acordo com os materiais ativos usados na
sua construcdo, podendo ser classificadas em acumulador chumbo-acido, alcalinas, ions de litio,
niquel-cadmio, hidreto metalico de niquel, niquel-zinco, entre outras. (MARCOS 2007).

As baterias mais difundidas no meio automotivo é a bateria chumbo-4cido. Foi bastante
usada desde a década de 90, nos primeiros veiculos elétricos e hibridos construidos, e até hoje
ainda é muito difundida pelo fato de ter um custo reduzido (MOLINA et al 2017). Nesse

trabalho sera abordada esta categoria de baterias.

2.1 Fatores que afetam o desempenho das baterias

A energia armazenada em uma bateria é diferente da energia extraivel e o seu
desempenho pode variar completamente, dependendo das condi¢fes de operagdo a que esta
sujeita. Existem diversos fatores que influenciam as caracteristicas operacionais da bateria, tais
como nivel de tensdo, o ciclo de vida, a temperatura e a corrente de descarga. Estes fatores sdo

descritos a seguir.

2.1.1 Nivel de Tenséo

A tensdo nos terminais das baterias de chumbo-acido € um dos principais parametros a
ser monitorado, pois esta diretamente relacionado as suas condi¢des de operacdo. As principais

tensdes de referéncia sdo descritas a sequir (CHAGAS, 2007).

e Tensdo nominal: O valor de tensdo nominal de uma bateria geralmente € uma unidade
de medida da capacidade de armazenamento energético. Indica a quantidade de energia
que esta bateria possui quando esta plenamente carregada, ou seja, 0 quanto esta pode

oferecer de energia em uma descarga, a uma determinada corrente;
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e Tensdo em vazio: € a tensdo na total auséncia de carga;

e Tensdo teodrica: € a tensdo teorica que a bateria deve alcangar, em funcdo dos materiais
adotados para 0 &nodo e o catodo, em dadas condicdes;

e Tensdo de corte: é a tensdo em que se define se a bateria esta descarregada

e Tensfo de flutuacdo: E a tensio que ¢é aplicada ao banco de baterias, para evitar a auto
descarga. Pelas baterias submetidas a tensdo de flutuagdo correta, circula uma corrente
chamada corrente de flutuagdo, que compensa as perdas devidas as reagOes de auto
descarga. Quando submetida a tensdo de flutuacéo, a bateria € mantida carregada, ou
seja, pronta para fornecer energia quando necessario. A tensdo de flutuacdo depende da
temperatura e do tipo de bateria.

e Tenso Final de Descarga: E o menor nivel de tensdo que uma célula da bateria alcanca
ao final do processo de descarga. Normalmente, o valor da tenséo final de descarga de
uma bateria de chumbo-acido é de 1,75 V/célula. Se o processo de descarga forcar a
bateria alcancar um nivel de tensdo abaixo desse valor, existe o risco de correr dano
irreversivel as células, devido a sulfatacdo das placas ou a inversdo de polaridade destas,
podendo até inutilizar definitivamente a bateria.

2.1.2 Ciclo de Vida

O tempo de vida Gtil de uma bateria depende de uma série de fatores, mas depende
sobretudo da temperatura e da amplitude da descarga. A medida que a bateria vai sendo
utilizada, os ciclos de cargas e descargas levam naturalmente a perda da capacidade de
armazenamento da bateria. Quando a perda de capacidade, ou seja, a diferenca entre a
capacidade inicial e a atual, chega a 20%, considera-se que a bateria chegou ao fim da sua vida
atil (REIS, 2008).

2.1.3 Temperatura

A temperatura a que uma bateria ¢ sujeita tem influéncias ao nivel da sua vida util e das
caracteristicas da tensao, pois promove a reducao ou o aumento de velocidade de processamento
das atividades quimicas. As baterias de chumbo-acido operam melhor a temperaturas
moderadas, que seriam aquelas ideais para maximizar a vida Gtil. Tais informagdes s&o
fornecidas pelo fabricante, podendo variar de T = 20°Ca T = 25°C. A operacdo de baterias

em locais de temperaturas elevadas contribui para diminuicéo da vida util, embora as baterias
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chumbo-4cido fornecam a maior capacidade a temperaturas acima de 30°C. O prolongado uso
sob tais condi¢des diminui a vida util da bateria, devido a aceleracdo dos aos fenémenos de
corrosdo (REIS, 2008).

2.1.4 Corrente de descarga

De acordo com REIS (2008), correntes de descarga elevadas implicam em maiores
perdas e menores niveis de tensao de trabalho, o que reduz a vida util da bateria. Existem varios
métodos para definir leis que descrevam as correntes de carga ou descarga contidas nos
catalogos do fabricante. A convencdo dos fabricantes de baterias ¢ definir as correntes em
funcéo da capacidade nominal da bateria, designada por Cn, conforme mostrado na Equacéo
2.1. (REIS, 2008)

[=M.Cn (Equacao 2.1)

Onde,

I = intensidade de corrente, amperes;

M = constante, em hora™;

Cn = capacidade nominal, ampere.hora;

2.2 Descarga de Baterias

As baterias sdo dispositivos que convertem energia quimica em energia eléctrica, sob a
forma de corrente continua, quando estdo no processo de descarga. Durante o processo de
descarga as baterias perdem energia sob a forma de calor, devido as reacdes quimicas que
ocorrem internamente, e por esse motivo sempre apresentam rendimento inferior a 100%
(SOUSA e MURTA, 2019).

2.2.1 Curvas de Descarga

As curvas de descarga de baterias sdo fun¢Bes nédo lineares de modelagem matematica
complexa. Esses graficos apresentam a variacdo da tensao da bateria em funcéo do tempo, para
uma determinada corrente de descarga. Com a variacao dessa corrente de descarga, sao obtidas
diferentes curvas de descarga. Espera-se que quanto maior a corrente drenada da bateria, maior
é o decrescimento de sua tensdo, diminuindo o tempo restante de fornecimento de energia.
(PEIXOTO,2012).
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A Figura 1 mostra a caracteristica de descarga das baterias Unipower, uma bateria
chumbo-acido selada regulada por valvula, compostas por células de 2V, em temperatura

ambiente de 25°C, com tempo de descarga de 20 horas.

Figura 1 :Curva de descarga de uma bateria VRLA de 7,2 Ah
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Fonte: Peixoto, (2012)

2.2.3 Capacidade de armazenamento da Bateria

A energia maxima que pode ser acumulada numa bateria é especificada através da sua
capacidade de carga, geralmente declarada em Ampéres-hora. Esta capacidade, que é o produto
da corrente de descarga vezes o tempo de descarga, quando medida experimentalmente,
regulando a corrente para um valor fixo. Depende da corrente utilizada, da tenséo final de

descarga permitida e da temperatura em que foi realizado o teste (CHAGAS,2007).

2.2.4 Auto-Descarga

A auto-descarga de uma bateria é determinada pela comparacdo de duas medidas de
capacidade realizadas com um intervalo de tempo entre elas (o tempo no qual se quer avaliar a
auto-descarga).

A bateria que possui menor taxa de auto-descarga é a do tipo chumbo-acido. Esta bateria
possui uma auto-descarga inferior a 5% ao més, podendo chegar a 2% para sistemas otimizados,

sobre condi¢Bes de temperaturas proximas a temperatura ambiente. Em todos os tipos de
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baterias a auto-descarga se intensifica com a elevacdo da temperatura e na bateria de chumbo-
acido uma variacdo de 10°C pode até duplicar a taxa de auto-descarga. A auto-descarga €
influenciada ainda pela presenca de substancias contaminantes no eletrélito, como ions Fe, Mg,
etc. Por isso, a pureza dos materiais utilizados na producéo das baterias é de vital importancia
para diminuir a auto-descarga (CHAGAS,2007).

2.3 Bateria Chumbo-Acido

As baterias chumbo-acido sdo constituidas por células eletroquimicas ligadas em
paralelo ou em série. As células sdo formadas por um catodo (polo positivo), que é uma placa
de diéxido de chumbo, e um anodo (polo negativo), que é uma placa de chumbo, imersas em
um eletrolito de acido sulfurico, onde ocorre a reagao quimica (PEIXOTO,2012). De acordo
com MOLINA et al (2017) a reacdo de reducdo produz sulfato de chumbo partir de diéxido de
chumbo conforme apresenta a Equacdo 2.2, por sua vez a reacdo de oxidacdo que envolve a

conversdo do chumbo em sulfato de chumbo ocorre conforme a Equacgéo 2.3.

placa positiva (+): PbO,) + SOZ, ) +4H™ + 2e”

= PbSO4(S) + ZHZO(I) (Equa(;éo 2.2)
placa negativa (—): Pbsy + S);,q) S PbSO4us) + 2e” (Equagio 2.3)

A reacdo global de descarga da célula é a reacdo de duplo sulfato, apresentada na
Equacdo 2.4. Os agentes oxidantes e redutores sdo ambos solidos, assim ndo existe a
necessidade de uma ponte salina para separar 0s agentes. Sem uma ponte salina, a resisténcia
interna da célula é muito baixa (MOLINA et al 2017).

Reagdo global: Pbs + PbO,(5) + 2H,S04(aq) S 2PbS 045y + 2H,0(;y (Equagdo 2.4)

Ap0s serem submergidas as placas positiva e negativa na solucdo de &cido sulfurico,
obtém-se como resultado a geracdo de uma tensdo de aproximadamente 2,1 V. Ao conectar-se
um circuito elétrico, surge uma corrente elétrica e, apds a descarga estes elementos, podem
retornar as condicdes iniciais mediante uma recarga, fazendo circular uma corrente elétrica no
sentido contrario ao da descarga (MOLINA et al 2017).

No processo de descarga, 0 chumbo do material ativo das placas positivas (PbO,) se
combina com os fons sulfato (50;2) do acido sulfarico, formando nas placas positivas o sulfato

de chumbo (PbS0O,). Ao mesmo tempo, ocorre uma reacao similar nas placas negativas onde o
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chumbo esponjoso (Pb) se combina com os ions (S0;2) do acido, formando também sulfato
de chumbo o esquema da bateria é apresentado na Figura 3. Deste modo ambas as reacdes
consomem o sulfato (SO;2) do acido, fazendo com que haja cada vez menos acido sulfdrico
na solucdo. Portanto, quanto mais descarregada estiver uma bateria menor seré sua densidade.
A medida que a energia elétrica se esgota, a tensdo da célula diminui, pois, o &cido sulfurico é
consumido para produzir o sulfato de chumbo e no processo de carga, ocorre a reagdo inversa
(MOLINA et al 2017).

Figura 1: Modelo esquematico do processo de descarga de uma bateria de chumbo-acido
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Fonte: Molina et al, (2017)

Os acumuladores podem ser utilizados em diversas aplicacdes. Dependendo da
aplicacéo, pode existir a necessidade de se definir a quantidade e o tipo de placas, densidade de
eletrolito e 0 modelo da caixa onde sd@o acomodados. De acordo com a aplicacdo, as baterias
de chumbo-acido podem ser classificadas em 4 grupos: baterias de arranque SLI (do inglés
Starting Lighting and Ignition), que podem ser seladas ou ventiladas, baterias tracionarias,
bateria estacionarias, bateria VRLA (do inglés Valve Regulated Lead Acid), em gel e as AGM
(do inglés Absorved Glass Mat).

Como é dito por MOLINA et al (2017), as baterias de arranque sao as responsaveis pelo
fornecimento de energia para iniciar o ciclo de combustdo interna do motor e para fornecer
energia ao sistema elétrico do veiculo quando este ndo esta em funcionamento. Estas séo
classificas em duas diferentes subdivisdes, as baterias ventiladas e as baterias seladas. Nas
baterias ventiladas ocorre a decomposi¢do de hidrogénio, ocasionando uma maior perda de
agua. Por isto é necessario a reposi¢do de agua para que ndo ocorra um superaguecimento e
posterior desfalecimento da bateria. Ja as baterias seladas ndo emitem gases, e, portanto,

contrario das baterias ventiladas, ndo tem perda de agua.

As baterias tracionarias funcionam em ciclos de descarga muito profundas e recargas

em curto prazo de tempo. As principais aplicacdes desta bateria sdo carrinhos para transporte
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de pessoas (hotéis, campos de futebol, entre outros) e cargas, prateleiras, plataformas elétricas,
lavadoras, entre outras (MOLINA et al 2017).

Ja as baterias estacionarias sdo usadas como fonte de energia reserva, na maior parte do
tempo elas trabalham carregadas e quando a energia é cortada elas substituem a energia e
mantém o componente na qual estdo conectadas funcionando. Essa aplicacdo é observada em
iluminagdes de emergéncia, sistemas fotovoltaicos off-grid, alarmes, hospitais, entre outras.
Sua vida util € maior do que as baterias de arranque e tracionarias (MOLINA et al 2017).

As baterias VRLA sdo consideradas de ultima geracdo, por possuir uma valvula
reguladora. Neste tipo de bateria o eletrélito ndo é liquido, e sim imobilizado na forma de gel
ou absorvido por um separador de microfibra de vidro. Esta bateria foi desenvolvida para
diminuir a frequéncia de manutencéo.

As VRLA séo classificadas em dois diferentes tipos a saber: Gel e AGM. Na bateria em
gel, o eletrdlito € misturado em particulas de didxido de silicio (SiO,) e déxido de aluminio
(Al,03), resultando assim em uma consisténcia gelatinosa. O separador € de polietileno, como
nas baterias convencionais, porém, quando ocorre a perda de agua, o gel encolhe e causa
fissuras no separador. Devido a estas fissuras, o oxigénio gerado pelas placas positivas migra
para as placas negativas, dando inicio ao ciclo do oxigénio. Estas fissuras ndo sdo grandes o
suficiente para que haja curto circuito entre as placas e este processo permite que a bateria
trabalhe em condicdes de altas temperaturas e elevados regimes de vibra¢es. Porém, a bateria
necessita ser carregada lentamente, para que o excesso de vapores ndo danifique a célula.

A bateria AGM (Absorbed Glass Mat) apresenta vantagens como resisténcia ao
congelamento, alta eficiéncia no ciclo de recombinacdo do oxigénio e do hidrogénio, que chega
muito proximo de 100%, e baixo nivel de auto-descarga, devido a baixa resisténcia elétrica. Por
isto possui um rendimento superior as outras baterias (MOLINA et al. 2017). Para determinar
a energia armazenada na bateria € importante conhecer a sua capacidade de descarga de corrente
no tempo e a sua tensdo. E possivel saber com estes dados a quantidade de energia armazenada
na bateria, a partir da Equacgéo 2.5. (PEIXOTO, 2012)

Energia = Tensao x Capacidade (Equacgao 2.5)

Onde,
Energia= (WH)
Tenséo= (V)

Capacidade=(AH)
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As baterias podem ser classificadas ainda de acordo sua resisténcia interna, podendo ser
normal, baixa ou muito baixa. Esse fator influencia na capacidade de corrente de descarga e na
energia Util de uma bateria, de acordo com a Equacéo 2.5 (PEIXOTO, 2012 apud MARCOS,
2007).

De acordo com PEREIRA (2016), a bateria de chumbo-acido tem as suas vantagens e

desvantagens, que sdo apresentadas na tabela 1.

Tabela 1: Vantagens e desvantagens das baterias de Chumbo-Acido

Baixo custo e simples de fabricar, a bateria VRLA ¢é a menos cara em
termos de custo por densidade de energia.
Tecnologia madura e confidvel, quando usada corretamente, a bateria de
Vantagens VLRA ¢é duravel e fornece um servico confiavel.
Baixa taxa de auto descarga, esta bateria esta entre as mais baixas das
baterias recarregaveis.
Permite taxas elevadas de descarga.
Baixa densidade de energia.
Permite um numero limitado de ciclos de descarga completos, sendo
adequada para aplicacbes que exigem descargas profundas apenas
ocasionalmente.
Prejudicial ao meio ambiente, o eletrélito e o teor de chumbo pode causar
danos ambientais significativos.
Restricbes de transporte e manipulacdo, pois existem preocupagdes
ambientais sobre o derrame do eletrolito em caso de acidente.

Fonte: Adaptado de PEREIRA (2016)

Desvantagens
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3. MODELAGEM PARAMETRICA E NAO-PARAMETRICA
DE BATERIAS DE CHUMBO-ACIDO

A autonomia de baterias depende diretamente da tecnologia adotada na sua construcéo,
pois esta define a densidade da carga maxima destes acumuladores. Porém, a eficiéncia
energética dos sistemas alimentados e o rendimento dos controladores de carga também
influenciam significativamente na autonomia, na vida Util e na seguranca das baterias
(PEIXOTO, 2012).

A estimacgdo de modelos matematicos que descrevam com precisdao o comportamento
de carga e descarga das baterias sdo de fundamental importancia para promover elevada
autonomia aos veiculos elétricos e hibridos, pois esses modelos auxiliam no projeto dos
sistemas elétricos mais eficientes para o veiculo (Leédo, 2014).

Outro fator fundamental para promover a autonomia destes veiculos € monitorar
continuamente o estagio de carga da bateria, 0 que permite a implantagdo de controladores de
carga energeticamente mais eficientes, que também contribuem com a confiabilidade e vida util
das baterias. Atualmente, os sistemas de gerenciamento de carga de baterias de veiculos
elétricos e hibridos incluem controladores de carga, monitores de capacidade, informacdes de
tempo de carga disponivel, contadores de ciclos, entre outros. Todos esses sistemas tém o
objetivo de tornar mais eficiente o aproveitamento da energia armazenada nas baterias e garantir
o seu funcionamento opere dentro de limites seguros.

Atualmente existem muitos métodos de modelagem matematica aplicados as baterias,
desde modelos experimentais, eletroquimicos e baseados em tedria dos circuitos elétricos. Esses
modelos podem ainda ser classificados em paramétricos e ndo paramétricos, de acordo com o
método utilizado para estimar 0 mapeamento entre as variaveis de entrada e saida.

GUOQ, 2010 apresentada uma investigacdo a partir do desenvolvimento de um algoritmo
genetico, utilizado como ferramenta para identificar os parametros relacionados com a bateria,
incluindo resisténcia interna, capacidade e estado de carga. Neste trabalho, inicialmente é
realizada uma descri¢cdo matematica sobre baterias de chumbo acido, e com base neste estudo,
é desenvolvido e implementado um modelo matematico com a finalidade de descrever o
processo de descarga das baterias. Os resultados mostram que o0 modelo proposto é capaz de
simular adequadamente o processo de descarga das baterias.

Outro estudo é apresentado por BRAND, 2014, demonstrando um modelo relativamente

simples com base em circuitos equivalentes, é utilizado para modelar o desempenho de uma
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bateria, investigando o seu potencial como um dispositivo de armazenamento de energia. Um
algoritmo genético é desenvolvido para extrair os pardmetros da bateria. Os resultados
demonstram que, com 0s parametros extraidos de forma otimizada, o0 modelo de bateria
desenvolvido pode prever com precisdo o desempenho de vérias baterias de diferentes
tamanhos, capacidades e materiais. VVarios casos de teste demonstram que o algoritmo genético
pode servir como uma ferramenta robusta e com variavel para extrair os parametros de baterias.

Esse trabalho aborda um modelo ndo paramétrico, construido através de uma RNA do
tipo MLP, e no final faz um comparativo de desempenho com um modelo paramétrico proposto
por Tremblay et al. (2007).

3.1 Modelo Paramétrico

O modelo paramétrico abordado neste trabalho é o modelo proposto por Tremblay et al.
(2007), que utiliza como parametros alguns dados fornecidos pelo fabricante, sejam estes dados
de placa ou dados retirados das curvas de descarga. Este método propde a estimacdo de curva
de descarga para 0s quatro principais tipos de bateria, Chumbo-Acido, Litio-fon (Li-lon),
Niguel-Cadmio (NiCd) e Niquel-Metal-Hidreto (NiMH).

3.1.1 O modelo da bateria

O modelo paramétrico que esse trabalho adota para a bateria € o0 modelo proposto por
Tremblay et al. (2007), que consiste de uma fonte de tensdo controlada, em série com uma
resisténcia constante, conforme mostrado na Figura 3. Este modelo assume as mesmas
caracteristicas para os ciclos de carga e descarga, gerando assim uma curva Unica para descrever
tanto o processo de carga, quanto o de descarga. Em outras palavras, considera-se que o tempo
de carga e descarga é muito inferior ao tempo necessario para um envelhecimento significativo

da bateria.
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Figuar 3 : Modelo de bateria ndo linear
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Fonte: Tremblay, (2007)

A fonte de tensdo é calculada com uma referéncia baseada na bateria real. Para o

modelo de bateria, a fonte de tensdo controlada € descrita pela Equacéo 3.1:

E=E,— Kﬁ + Aexp (—B.fot idt) (Equacio 3.1)

A equacdo tem os seguintes parametros:
E =tensdo sem carga (V)
E, = tensdo constante da bateria (V)
K = tenséo de polarizagéo (V)
Q = capacidade da bateria (Ah)
[ idt= carga real da bateria (Ah)
A = amplitude da zona exponencial (V)
B = inverso da constante de tempo da zona exponencial (Ah)~!
Vpate = tenséo da bateria (V)
R = resisténcia interna da bateria (Q)

i = corrente da bateria (A4)

O modelo proposto da Equacao 1 representa uma tensao de comportamento néo linear,

devido ao termo K ﬁ i, que depende da amplitude da corrente e da carga real da bateria. 1sso

significa que quando a bateria estiver quase completamente descarregada e, portanto, ndo

houver corrente, a tensdo de saida serd apenas E, que € um valor préximo de zero. Este modelo



29

produz resultados precisos do comportamento da bateria, porém é baseado em suposicdes

especificas e tem limitacGes, que sdo apresentadas nos itens 3.1.2 e 3.1.3, respectivamente.

3.1.2 Pressupostos do modelo

O modelo assume alguns pressupostos, conforme descrito a seguir:
* A resisténcia interna é supostamente constante durante os ciclos de carga e descarga e
nédo varia com a amplitude da corrente.
* Os parametros do modelo sdo deduzidos das caracteristicas de descarga e assumidos
da mesma forma para o carregamento.
* A capacidade da bateria ndao muda com a amplitude da corrente (efeito No Peukert).
* A temperatura ndo afeta o comportamento do modelo.
» A Auto-descarga da bateria ndo esté representada.

» A bateria ndo tem efeito de memoria.

3.1.3 Limitacdes do Modelo

O modelo proposto por Tremblay et al. (2007) tem algumas limitac6es, as quais séo
séo apresentadas abaixo:
« A tensdo minima da bateria sem carga é zero volts e a tensdo maxima da bateria ndo é
limitada.
* A capacidade minima da bateria € de zero amperé-hora e a capacidade maxima néo é
limitada. Portanto, 0 maximo em um SOC pode ser maior que 100% se a bateria estiver

sobrecarregada.



30

Figura 4: Curva de descarga do modelo paramétrico

Curva de descarga

r T Area nominal

VFuII s ...... e
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VExp ——e e Totalmente carregada |
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zona exponencial

| Fim da
| zona nominal

0 QExp QNom Q
Capacidade (Ah)
Fonte: Adaptado de TREMBLAY, ( 2007)

A Figura 4 representa uma curva caracteristica de descarga de uma bateria de células
de niquel-metal-hidreto. Através dessa curva é possivel extrair com precisdo 0s parametros
necessarios para construir o modelo que pode ser utlizado para representar comportamento da
bateria. Existem outros parametro importantes para 0 modelo, que néo estéo representados na
curva, porém que pode ser encontrados na folha de dados do fabricante, tais como a impedancia
interna.

A impedancia ndo € um parametro muito interessante para 0 modelo proposto, pois
testes determinaram que o seu valor, especificado pelo fabricante, ndo permite representar com
precisdo a diferenca de potencial causada pela variagéo da corrente (TREMBLAY et al. (2007).

Ja a resisténcia interna € muito importante para representar adequadamente a queda de
tensdo causada por uma variacao de corrente na bateria. Desta forma, Tremblay et al. (2007)
propde-se a estabelecer uma relacdo analitica ligando a resisténcia interna do modelo a
capacidade nominal de carga e do nivel de voltagem da bateria. Vale salientar que a resisténcia
interna afeta a tensdo de saida da bateria e a sua eficiéncia. Existem mais de 30 testes empiricos
capazes de estabelecerem a resisténcia interna necessaria para que a curva do modelo se
aproxime com boa precisdo da curva de descarga fornecida pelo fabricante. Tremblay et al.
(2007) prop0s a Equacdo 3.2 para relacionar a resisténcia interna com a eficiéncia.

1—n
R=Vyom—"7 (Equacio 3.2)
0'2' Qnom
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Esta equacdo é utilizada quando nenhuma informacéo estiver disponivel sobre a

resitencia interna.

3.1.4 Parametros do modelo

Para a construcdo do modelo parametrico, trés pontos precisam ser mensurados, com
0s respectivos instantes de tempo em que sdo alcancgados, 0s quais sdo a tensdo de carga
completa, tensdo no final da regido da curva exponencial e a tensdo de descarga completa
quando a tensdo cai rapidamente.

A amplitude da zona exponecial pode ser calculada através da Equacéo 3.2

A= Epyy — Eexp (Equacgao 3.3)

A inversa da constante de tempo da regido de curva exponencial calcula-se usando a
Equacéo 3.2.
3

Qexp

B (Equacgao 3.4)

A tensdo de polarizagao K pode ser deduzida da tensdo de carga completa, Ef,,;, € do
terceiro ponto, situado no final da zona nominal, Q.. (capacidade nominal da bateria) e Eyom
(tens@o nominal da bateria).

K= (Efunt — Enom + A(exp(—B.Qnom) — 1)). (Q — Qnom)

QNOTTI

(Equacgao 3.5)

A constate de tensdo E, é deduzida da tensdo de carga compelta, conforme mostrado na
Equacéo 3.6:
Eo=Efun +K+R.i—-A (Equacgao 3.6)

Na tabela 2 s@o apresentados os parametros calculados para as seguintes baterias:
Chumbo-Acido, Li-lon, NiCd e NiMH, enquanto nas Figura 5,6,7 e 8 mostradas,
respectivamente, as curvas de descarga dos fabricantes destas baterias. Os resultados obtidos
por Tremblay (2007) permitem construir curvas que praticamente se sobrepdem as curvas
fornecidas pelos fabricantes, o que mostra que 0 modelo proposto pode representar com boa
proceisdo o comportamento dessas baterias, independentemente da corrente circulante nos ciclo

de carga e descarga.
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Tipo de Chumbo-4cido | Niquel-cadmio 18es de litio Niquel-metal-
parametro 12V 1.2Ah 1.2V 1.3Ah 3.6V 1Ah hidreto
1.2V 6.5Ah
E,(V) 12.6463 1.2505 3.7348 1.2848
R(Q) 0.25 0.023 0.09 0.0046
K(V) 0.33 0.00852 0.00876 0.01875
A(V) 0.66 0.144 0.468 0.144
B(Ah)™1! 2884.61 5.7692 3.5294 2.3077

Fonte: Adaptado de TREMBLAY, (2007)

Figura 5: Bateria de chumbo-acido 12 VV 1.2 Ah
E0=12.7163,R=0.25 K=04,6A=0.66, B = 2884.6154
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Fonte: Tremblay, (2007)
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Figura 6: Bateria de ifes de litio 3.6 VV 1 Ah

E0 =3.7348, R = 0.09, K = 0.0087662, A = 0.468, B = 3.5294
4.5

Charge Conditions: CVCC 4.2V, 1CmA, 0.05CmA cut-off at 25°C
Discharge Conditions: CC to 2.75V at 25°C

I ===+ Model curves

v |
2'50 0.2 04 0.6 0.8 1

Ambere-hour (Ah)
Fonte: Tremblay, (2007)

Figura 7: Bateria de niquel-cadmio 1.2 VV 1.3 Ah
E0 = 1.2505, R = 0.023, K = 0.0085283, A = 0.144, B = 5.769

1.7
Charge: 1200mA(1lt)x 1.5hrs., 20°C.
16 Disharge Temperature: 20C. |
15 1 | |
==« + Model curves m
14
813 %
S
$1.2 :
14
1 I
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0.9 i[).sm ( : “)I
e 2. 4 6 8

Time (hours)
Fonte: Tremblay, (2007)
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Figura 8: Bateria de niquel-metal-hidreto 1.2 VV 6.5 Ah
E0 =1.2847, R = 0.0046, K = 0.01875, A= 0.144, B = 2.3077

1.8 T T T
17 Charge: 6500mA(1 It)X1.2hrs,20°C
: Disharge Temperature: 20'C
1.6 I L
' -:-Mode! curves
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Fonte: Tremblay, (2007)

3.20 MODELO NEURAL

3.2.1 Redes Neurais

O cérebro humano é considerado o mais fascinante processador, sendo composto por
aproximadamente 10 bilhdes neurénios. Todas as fun¢des e movimentos do organismo estao
relacionados ao funcionamento dos neur6nios, que estdo conectados uns aos outros através de
sinapses, e, juntos, formam uma grande rede, chamada rede neural (BRAGA, 2000, apud
PINTO,2016, p.23).

Para FLECK et al. (2016) “a ideia principal de desenvolver as redes neurais artificiais é
projetar um sistema para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular,

utilizando-se componentes eletrdnicos, simulagdes por propaga¢ao em um computador digital”

As Redes Neurais Artificiais (RNASs) sdo algoritmos computacionais que apresentam
um modelo matematico inspirado na estrutura de organismos inteligentes, os quais
possibilitam inserir simplificadamente o funcionamento do cérebro humano em
computadores. Dessa forma, a exemplo do cérebro humano, a RNA ¢é capaz de
aprender e tomar decisdes baseadas em seu proprio aprendizado. A RNA corresponde
a um esquema de processamento capaz de armazenar conhecimento baseado em
aprendizagem e disponibilizar este conhecimento para a aplicacdo a qual se destina
(SPORL et al., 2011 apud FLECK et al. 2016, p.49).
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A rede neural se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos basicos, o
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente, por intermédio do processo de
aprendizagem, e forcas de conexdo entre neurénios, chamadas de pesos sinapticos sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido (Haykin ,2001 apud FLECK et al. 2016, p.49).

Na Figura 9 sdo apresentadas as unidades de processamento chamadas de neurdnios

artificiais, assim como as ligagdes entre eles, que s&o chamados de conexdes ou sinapse.

Os neurdnios recebem estimulos a partir dos sinais propagados pelos neurdnios que
estdo conectados a eles. Os que recebem sinais de fora da rede sdo chamados neurdnios de
entrada, os que fornecem sinais para fora da rede sdo chamados neurdnios de saida e os que
recebem estimulos de outros neurdnios sdo conhecidos como neurénios ocultos (SOARES,
2013, P.21).

Figura 9: Representacdo dos neurdnios e conexdes

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida
£
\ 54

Fonte: Adaptado de Turkson et al. (2016)

3.2.2 Neuronios artificias

Os neurdnios artificiais, assim como 0s neurdnios biol6gicos, possuem conexdes de
entrada (dendritos) e de saida (axénios). Entretanto, enquanto a saida de um neurénio
bioldgico estd em constante alteracdo no tempo, a de um neurdnio artificial muda
somente em intervalos discretos no tempo, isto é, quando os dados de entrada mudam
(BATTISTELLA, 2004 apud SOARES, 2013, P.23).

A partir da Figura 10 se pode formular um modelo matematico do neur6nio artificial

descrito pelas Equacdes 7 e 8.
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Figura 10: Modelo n&o linear de neurdnio artificial

Entrada fixa x, = -1 @

Bias
( X1 @ Funcdo de
Ativacao
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Entradas< 2. @ o d A) —» WQ
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soma
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sinapticos

Fonte: Adaptado de VANZUBEN (2019)
Vi = Xjeq Wij Xj (Equacgao 3.7)
Yie = f () (Equagio 3.8)

As equacdes acima sdo compostas basicamente pelos elementos:

a) sinais de entrada (Xl(t),Xz(t), ...,Xp(t)) ;

b) conjunto de pesos (Wkl(t), Wi (2), ..., Wiy (t));
c) somatério Y;
d) funcgéo de ativagéo f(.);

e) saida (y, (1))

Os elementos (Xl(t),X2 (v), ...,Xp(t)) sdo os atributos que compde as entradas, cada

atributo de entrada é multiplicado por um peso correspondente (Wkl(t), Wi, (D), ..., Wkp(t)) ,

gerando valores ponderados. Logo apds, todas as entradas ponderadas sdao somadas e o valor de
saida do combinador linear (Vi) é comparado com um valor limite para ativacdo do neurdnio.
Caso o valor da soma alcance o valor limite para ativacdo, o neurbnio serd ativado, caso
contrério, ficard inativo se a funcéo de ativacdo for linear. A saida yy(t) é o valor processado
pela funcdo de ativacdo f(.). As conexdes possuem pesos sindpticos associados a elas e pode-
se dizer que é neles que reside todo o conhecimento adquirido pela rede.

De acordo com SOARES (2013) o ‘bias’ (by) € um valor fixo que, ponderado pelo

respectivo peso sinaptico, compde o sinal de ativacdo dos neurdnios da camada a qual esta
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conectado, permitido o deslocamento da funcéo de ativacdo para a direita ou pera a esquerda,
dentro do espaco de busca. Esse deslocamento é fundamental para o processo de aprendizado
darede, pois confere a flexibilidade necessaria para o completo ajuste do hiperplano do modelo,

além de evitar erro numérico quando os dados de entrada sao nulos .

A funcdo de ativacdo, também pode ser conhecida como funcdo de transferéncia ou
funcdo restritiva ja que restringe (limita) a amplitude do valor do sinal de saida de um neurénio
a um valor finito (FLECK et al. 2016). Os dados de entrada da rede devem ser normalizados
para uma faixa de valores compativel com os limites numéricos da funcdo de ativacao. A ordem
de amplitude normalizada da saida do neurénio pode ser no intervalo [0, 1] ou alternativamente
[-1, 1] (HAYKIN, 2001 apud SOARES, 2013, P.23).

Cada neurdnio possui a sua funcao de ativacgéo, responsavel pela intensidade do sinal a
ser transmitido para as camadas seguintes. Segundo Haykin (2001) existem diversos tipos de

funcOes de ativacdo, sendo as mais populares: degrau, linear e a sigmoide.

Funcé&o de Limiar ou (degrau): Neste tipo de funcdo, a saida de um neurénio assume
valor 1 se o valor for positivo e zero caso contrario como é visto na Figura 11. Esse

comportamento é matematicamente descrito pela Equacéo 3.9.

1seu= O} (Equacao 3.9)

Oseu <0

a(u)={

Figura 11: Fung&o de limiar

a (u) 5

(7
Fonte: Vanzuben, (2019)

Vale salientar que a fungdo limiar ndo pode ser empregada em RNAs que utilizam
métodos de aprendizado baseado em gradientes, pois essa funcdo apresenta singularidade em

sua derivada no ponto x = 0.
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Funcéo linear: Geralmente utilizado em neur6nios da camada de saida em aplicacdes
de modelagem. Os neurdnios que possuem esta funcdo atuam como aproximadores lineares

como pode-se ver na Figura 12. As expressdes dessa funcdo e da sua derivada sdo apresentadas
nas Equacbes 3.10 e 3.11.

o(x)=a.x Vx c[-05+40,5] (Equagdo 3.10)
olx)=1 Vx >05
o(x)=0 Vx <-0,5
o'® =g Vx c[-05+0,5] (Equagio 3.11)

Figura 12: Funcdo linear
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Fonte: Vanzuben, (2019)

Func&o Sigmoide: E definida como uma funcéo crescente que exibe um balanceamento
adequado entre comportamento linear e ndo linear e assume um intervalo de variacdo entre 0 e
1 como é visto na Figura 13. Existem dois tipos possiveis de implementacdo para funcdes
sigmoides: A sigmoide logistica assumi valores entre 0 (ndo ativacao) e 1 (ativacdo), a funcédo
e sua deriva é dada pelas Equac0es (3.12) e (3.13).

1 <
o(x) = 15 o@® (Equagio 3.12)

o'(x) = a(x)(l — a(x)) (Equagio 3.13)

Onde,

o = parametro de inclinacdo da fungao.


https://pt.wiktionary.org/wiki/%E2%8A%82
https://pt.wiktionary.org/wiki/%E2%8A%82
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Figura 13: Funcéo sigmoide logistica
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Fonte: Vanzuben, (2019)

Similar a funcdo sigmoide logistica, a funcdo Tangente Hiperbdlica (TanH) apresentada
na Figura 14, também tem um formato de ‘S’, mas varia de -1 a 1, em vez de 0 a 1 como na
sigmoide. A TanH se aproxima mais da identidade, sendo assim uma alternativa mais atraente
do que a sigmoide para servir de ativacdo as camadas ocultas das RNAs. A TanH sua derivada

sdo dadas, respectivamente, por:

o(x) =2002x)—-1 (Equagao 3.14)
o'(x) =1 — tanh?(x) (Equacio 3.15)
Figura 14: Funcdo tangente hiperbdlica
alx) 1 —
0.5
0
05
_1 =T i
4 3 2 1 0 1 2 3 a

Fonte: do autor (2019)
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3.2.3 Arquitetura das RNAs

As arquiteturas das RNAs, também conhecida como topologia, se referem a maneira
como 0s neurdnios da rede estdo organizados. Existem varias estruturas que diferem umas das
outras em funcdo do nimero de camadas e de neurénios, bem como pela forma como seus
neurdnios interagem (SILVA et al., 2004 apud SOARES, 2013, P.26).

Quanto a forma na qual a informacao se propaga na rede, elas podem ser subdivididas
principalmente em duas classes de arquiteturas: redes recorrentes (feedback) e redes de
alimentacdo direta (feedforward), que se divide em duas classes, camada Unica e multiplas
camadas (multilayer feedforward) (SOARES, 2013, P.26).

As redes recorrentes sdo caracterizadas principalmente por terem pelo menos um lago
de realimentacdo. A ocorréncia de realimentacdo, na qual a saida de um neurénio é aplicada
como entrada no proprio neurénio e ou em outros neurdnios de camadas anteriores, ou seja, ha
a ocorréncia de um ciclo no grafo. A Figura 15 mostra uma rede neural, na qual alguns
neurdnios sdo realimentados. (SOARES, 2013, P.27).

Figura 15: Exemplo de uma rede recorrente

S saidas

entradas 1

Fonte: Vanzuben, (2019)

Nas redes de alimentacdo direta (feedforward) os neurdnios sdo organizados na forma
de camadas. A rede se caracterizam pela propagacgéo dos sinais em apenas uma direcéo, a partir
da camada de entrada até a camada de saida. Na forma mais simples de uma rede em camadas,
temos as redes de alimentagéo direta com camada Unica que se caracteriza por possuir um unico
neurdnio entre cada entrada e saida de rede conforme estd ilustrado na Figura 16 (HAYKIN,
2001).
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Figura 16: Rede de alimentagdo direta com uma Unica camada de neurdnios.
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Fonte: Vanzuben, (2019)

As redes neurais com alimentacdo adiante, de multiplas camadas, tornam-se diferentes
pelo fato de ter uma ou mais camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados de
neuronios ocultos ou unidades ocultas (HAYKIN, 2001 apud SOARES, 2013, P.26). O
neurdnio oculto tem a fungdo de intervir entre a entrada externa e a saida da rede neural de uma
maneira Util, tornando a mesma capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. As redes com
alimentacéo direta de multiplas camadas (multilayer feedforward), conhecida como MLP (do
inglés Multilayer Perceptrons), sdo as redes mais difundidas na literatura (SOARES, 2013,
P.26). E esse tipo de rede que é explorada no estudo de caso deste trabalho. A Figura 17 mostra

um exemplo de rede de alimentacao direta, com uma camada oculta.
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Figura 17: Rede com alimentag&o adiante, com uma camada oculta e uma camada de saida.

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Fluxo da Informagao

>
Fonte: Adaptado de Vanzuben, (2019)

Alguns autores discutem sobre as camadas de uma rede neural, para XUEPING MA et
al. (2009) a rede neural tipica possui trés ou mais camadas (entrada, meio ou oculta e saida),
como é mostrado na Figura 17. Para KALIRAJ e BASKAR (2010), ndo existe método analitico
para escolher o nimero de camadas e neurdnios ocultos de uma rede neural, uma vez que estes
dependem da complexidade do problema, o qual na maioria das vezes néo se tem conhecimento

a priori, sendo entdo o nUmero de camadas determinado experimentalmente por tentativa e erro.
3.2.4 Aprendizagem e treinamento de RNAS

Uma caracteristica relevante das redes neurais é sua capacidade para identificar padres
a partir de informacdes do ambiente e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem.
A sua eficiéncia esta vinculada diretamente com a capacidade que ela possui de fornecer

respostas proximas, o suficiente, dos dados de saida reais (PINTO, 2016, P.24).

A rede neural aprende acerca do seu ambiente através de um processo interativo de
ajustes aplicados a seus pesos sindpticos e niveis de bias. Ao final do processo de
treinamento, a rede tera adquirido conhecimento sobre o ambiente em que esta
operando, sendo este, “armazenado” pardmetros (Eyng, 2008).

Conforme Haykin (2001), o processo de aprendizado de uma rede neural pode ser
definido como: Um processo pelo qual os parametros da rede e 0s pesos das conexdes
sdo ajustados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede
estd inserida, e que no final do processo o conhecimento que a rede adquiriu é
armazenado.

Existem diversos métodos para o treinamento de redes neurais e estes podem ser
agrupados em dois paradigmas principais: aprendizagem supervisionada e aprendizagem néo
supervisionada (SILVA et al., 2004 apud SOARES, 2013, P.30)
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a) Aprendizagem supervisionada: Este aprendizado que é também denominado
aprendizagem com um supervisor, € um método implementado através da
disponibilizacdo de um professor que verifique os desvios da rede a um determinado
conjunto de dados de entrada e saida. O supervisor externo fornece & RNA a saida
desejada em relagio a um padrédo de entrada. E possivel comparar a saida da RNA com
a saida desejada, obtendo-se o erro referente a resposta atual. A partir do erro, 0s pesos
sinapticos sdo ajustados de forma a minimizar o erro. A minimizacdo do erro é
incremental, pois a cada resposta gerada pela rede, sdo efetuados pequenos ajustes nos
pesos das conexdes.

b) Aprendizagem ndo supervisionada: Neste tipo de aprendizagem ndo ha um supervisor
externo para supervisionar o processo de aprendizagem. Sdo fornecidos para a rede
somente os padrdes de entrada. A rede trabalha essas entradas e se organiza de modo
que acabe classificando-as, usando para isso 0s seus proprios critérios. Esse tipo de rede
utiliza os neurdnios como classificadores, e os dados de entradas como elementos para

classificacéo.

3.3 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Segundo Fleck et al. (2016) o Perceptron, € o modelo mais simples de RNA, cuja
principal aplicacdo se da nos problemas de classificacao de padrbes. As RNAs do tipo MLP séo
caracterizadas por apresentar uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida, todas elas compostas por um conjunto de nds sensoriais também conhecidos
por neurénios (MANZAN, 2016).

As redes MLP representam uma generaliza¢do do perceptron de camada Unica, proposto
por Rosenblatt, e podem tratar com dados que ndo sdo linearmente separaveis, ou seja,
apresentam um poder computacional muito maior do que aquele demonstrado pelas redes sem
camada intermediaria (NIED, 2007, p.7).

As camadas de uma rede MLP séo classificadas em: camada de entrada (input layer),
camada (s) intermediérias (hidden layers) ou escondida (s) e camada de saida (output layer)
(NIED, 2007, p.8). A Figura 18 mostra o grafo arquitetural de uma rede MLP com duas camadas
escondidas e uma camada de saida. Os nds de fonte da camada de entrada da rede fornecem os
respectivos elementos do padréo de ativacdo (vetor de entrada), que constituem os sinais de

entrada aplicados aos neurénios (nds computacionais) na segunda camada (ou primeira camada
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escondida). Os sinais de saida da segunda camada séo utilizados como entradas para a terceira

camada, e assim por diante para o resto da rede. (MANZAN, 2016).

Figura 18: Grafo arquitetural de uma rede MLP com duas camadas escondidas.

Sinais
de Sinais de
entrada saida

escondida escondida saida

Fonte: Nied, (2007)

Os neurdnios da camada escondida, também chamada de ‘camada oculta’ ou ‘camada
intermediaria’ (primeira camada de pesos sinapticos), recebem este nome por ndo terem acesso

direto a saida da rede MLP, onde séo calculados os erros de aproximacao.

As suas consideracdes e definicdes dos calculos estdo apresentados a seguir pela Figura
19 que representa, uma arquitetura de rede neural do tipo MLP com apenas uma camada
escondida de neurdnios treinados com o algoritmo de retropropagagdo do erro (Error
Backpropagation). Os neurdnios da camada escondida (primeira camada de pesos sinapticos)
sdo representados conforme mostrado na Figura 19a, enquanto os neurénios da camada de saida
segunda camada de pesos sinapticos) sdo representados conforme mostrado na Figura 20b. O

vetor de pesos associado a cada neurénio i-ésima da camada escondida € representada como:
/W'o\ / 0; \
R N B

wi=k ) k ) (Equacao 3.16)
Wip Wip

6;: E o limiar (bias ou threshold) associado ao neurdnio i.

Onde,
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Os neurdnios da camada de saida (segunda camada de pesos sinapticos) sao
representados conforme mostrado na Figura 19 b. o vetor de pesos associado a cada neurdnio k

da camada de saida é representado como.

\.
| (Equacao 3.17)
J

6, : E o limiar associado ao neurdnio de saida K.

Figura 19: Sentido direto da rede MLP

(@) Neurbnio da camada escondida. (b) Neurdnio da camada de saida.

x.[] =_1

Vi = 0y

: i Zi = ©y)
X r:k"_f/!’

(a) (b)

Fonte: Barreto, (2007)

A seguir séo descritas as duas etapas do treinamento da rede MLP.

3.3.1 Treinamento da rede MLP

O algoritmo de aprendizagem de rede MLP mais utilizado é o backpropagation, também
chamado de retropropagacdo de erros (PATNAIK e MISHRA, 2000 apud SOARES, 2013,
P.231). O Erro Backpropagation se fundamenta no treinamento supervisionado e utiliza pares
de entrada e saida para, por meio de um mecanismo de correcdo de erros, ajustar 0s pesos da
rede. O ajuste dos pesos realizado pelo algoritmo de retropropagacao de erros € baseado na

regra delta, conhecida como “Regra Delta Generalizada”. O treinamento atraves do algoritmo
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de retropropagacéo de erros consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede: o

processamento diretoe o processamento reverso.

Processamento direto: é também chamado de fase de propagacdo. O curso de sinais
(informacdo) segue dos neurdnios de entrada para os neurdnios de saida, passando pelos
neurdnios da (s) camada (s) oculta (s). Nesta etapa sdo executados a computacao das funcoes
de ativacdes e saidas de todos os neurdnios da camada escondida e de todos 0s neur6nios da
camada de saida (Barreto, 2007). Durante o processamento, 0s pesos da rede permanecem fixos.
O sentido direito tem a funcéo de propagar o sinal de entrada até a saida da rede, que entédo é
comparado com o valor desejado, sendo calculado o erro, que segue para a etapa de
retropropagacdo. Como a retropropagacdo atualiza 0s pesos numa proporcdo (taxa de
aprendizado) do inverso do gradiente descendente (ou seja, atualiza os pesos no sentido de gerar
a reducdo do erro), a tendéncia € que, apds varias rodadas de treinamento, 0 processamento no
sentido direto leve a um valor que se aproxima do valor desejada para a saida da rede
(OLIVEIRA, 2019).

O fluxo de sinais (informacdo) se da dos neurénios de entrada para os neurdnios de saida,
passando obviamente pelos neurdnios da camada escondida. Por isso, diz-se que a informacéo
esta fluindo no sentido direto (forward) (Barreto, 2007).

Entrada — Camada Intermediaria — Camada de Saida

O primeiro passo é calcular as ativacfes dos neurbnios da camada escondida,
comecando por inserir um vetor de dados de entrada x, chamado de vetor de atributos, para
cada iteracdo t. Para todo dado apresentado na camada de entrada é acrescentado uma
variavel independente, chamada bias, que geralmente assume o valor -1le que exerce

influéncia na resposta da rede (Barreto, 2007).

Na Equacdo 3.18, apresenta-se o calculo das ativacdes dos neurdnios da camada

escondida.
u; (t) = ?:0 wi;(O)x; () =w] (O)x(t), i=1,..,q9 (Equagio 3.18)

Onde:

T = transposic¢ao da matriz do vetor de peso.

q = numero de neurdnios da camada oculta em questéo.
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Através da Equacéo 3.19 é possivel calcular a saida correspondente da rede:

z;(t) = %(Z?:o Wij(t)xj(t)) = @;(w] ()x (1)) (Equagéo 3.19)

Em que, z;(t) representa as saidas dos neurénios da camada intermediaria.

Oliveira (2019) ressalta que a fungdo de ativagdo deve ser diferencavel em todo o seu
dominio, de modo que se possa calcular a derivada parcial do erro em relagdo a um dado peso.
Oliveira (2019) ressalta ainda que cada neurdnio pode assumir uma funcéo de ativacao distinta,
porém usualmente adota-se a mesma funcédo de ativacéo para todos, quando ndo, dependendo
da aplicacdo, pode-se fazer necessario que o neurdnio da camada de saida seja diferente do

restante.

Processamento inverso: Da-se do fluxo de sinais (informac&o) dos neurénios da
camada de saida para os da (s) camada (s) escondida (s). Esta etapa de processamento de
aprendizado envolve o célculo dos gradientes da funcéo de erro e o ajuste dos pesos de todos

0s neurdnios da camada escondida e da camada de saida (Barreto, 2007).

O primeiro passo nesta etapa se inicia com o célculo dos gradientes locais dos neurénios

da camada de saida, conforme € apresentado na Equagéo 3.20.

8 () = e (OO (wi (1)), k=1,..,M (Equacio 3.20)

Onde, ey representa o erro entre a saida desejada d (t) para o neurdnio K e a saida

gerada por ele y; (t).
e (t) = di(t) — yi(b), k=1,..,M (Equacio 3.21)

Como o erro entre valor desejado e saida da rede é calculado apenas para a camada de
saida, o algoritmo de backpropagation responde como determinar a influéncia do erro nas
camadas intermediarias da rede. Essa influéncia é definida pelo calculo do gradiente local
também para estas camadas. O célculo desse gradiente é definido pela derivada ¢ ((u, (t)),

onde o seu resultado sera influenciado diretamente pela forma da funcéo de ativacao adotada.
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O segundo passo consiste em calcular os gradientes locais dos neurdnios da camada

escondida:

6;(t) = 0';(u (1)) z my; Ok (1), i=1,..,q (Euqagio 3.22)
k=1

O ultimo passo corresponde ao processo de atualizagao ou ajuste dos parametros (pesos
sinapticos e 0 peso do limiar) da camada escondida da rede MLP. Assim, para a camada

escondida a regra de atualizagdo destes parametros, w;;, € feita através da equacao:
w;ii(t + 1) = w;;(t) + Awy;(t) (Equacio 3.23)
= w;;(t) + ad;(t)x;(t)
Onde a (t) ¢ a taxa de aprendizagem, que pode assumir valores entre 0 e 1.

E para cada camada de saida, a regra de atualizacdo dos pesos, m,; € calculada conforme

mostrado na Equagdo 3.24:
my; (t + 1) = my;(t) + Amy,;(t) (Equacio 3.24)
= my; (t) + ady (t)z;(t)
3.3.2 Treinamento, Convergéncia e Generalizacéo

Um bom aprendizado da rede ndo depende apenas da disponibilidade de um conjunto
de dados relevantes para a tarefa que se deseja realizar, mas também da correta especificagdo
dos hiperparametros, como por exemplo o numero de neurénios nas diversas camadas, taxa de

aprendizado, fator de momentum, entre outros (Barreto, 2007).

Para cada hiperparametro existe uma faixa de valores que influencia significativamente
no desempenho do algoritmo de treinamento. De acordo com BARRETO (2007), os principais

fatores a serem observados durante o projeto de uma RNA séo:

1. Selecdo e tratamento dos dados: E necessaria uma anélise prévia da tarefa a ser
realizada no intuito de identificar quais informacdes sdo relevantes para o
modelo a ser construido. A utilizacdo de informagdes ndo relevantes pode
impedir ou dificultar um aprendizado satisfatorio. Os dados precisam ser

condicionados a faixa de valores compativeis com as func¢des de ativagdo da
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rede. Além disso, outliers devem ser identificados e eliminados do conjunto para
que ndo dificultem o processo de aprendizado.

2. Tamanho da rede: definido pela dimenséo do vetor de entrada (p), dimenséao do
vetor de saida (M) e pelo nimero de neurdnios na camada escondida (q).

3. Fungdes de ativacdo ¢; e (¢, ): € 0 mapeamento local implementados por cada
um dos neurbnios da rede. Usualmente essas fungfes combinam regides de
linearidade com regides de nao linearidade e as mais utilizadas sdo tangente
hiperbdlica, sigmoide logistica.

4. Critério de Parada e Convergéncia: o treinamento € um processo iterativo que
aperfeicoa gradualmente o aprendizado da rede. Quando o resultado é
considerado satisfatdrio, o processo de aprendizado deve encerrado. Usualmente
se utiliza o erro quadratico médio e a variancia desse erro, tanto para dados de
treinamento quanto de teste, para identificar um aprendizado satisfatdrio da rede,
ou taxas de acerto quando a tarefa e de natureza de classificag&o.

5. Avaliacdo da Rede Treinada: Ap6s o encerramento do treinamento, se faz
necessario avaliar o desempenho da rede apresentando a esta, dados que nédo
foram utilizados durante o treinamento ou teste. A este processo dar-se 0 nome
de validagdo. Em que mais uma vez se contabiliza o erro quadratico médio. Para

quantificar o desempenho da rede.

Dimensé&o do vetor de entrada (p): A aplicacdo pode assumir em tese dimensdes entre
1 a oo. Existe um limite superior que depende da aplicacdo de interesse em casos em que 0S
dados de entrada possuam alta dimensionalidade, o nimero de conexdes sinapticas pode
assumir valores extremante elevados, o que néo indica necessariamente um melhor desempenho
para a rede neural, pois pode haver redundancia no processo de medicao. Neste caso devem ser
selecionados os dados mais relevantes para o processo de treinamento que entdo passardo a
compor os atributos de entrada da rede. Esse processo de selecdo nem sempre € simples, muitas
vezes requer diversas tentativas até que se identifique os atributos mais significantes para o
processo. Quando € dificil medir um determinado nimero de variaveis deve-se escolher aqueles
que o especialista da area considera como mais relevante ou representativa para o problema. O
ideal seria que cada variavel Xj,J =1..,P “carregasse” informacdo que somente cla
contivesse. Estatisticamente isto significa afirmar que as variaveis sdo independentes ou ndo

correlacionadas entre si (Barreto, 2007).
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Tamanho do vetor de saida (M): Este item depende da aplicacdo de interesse podendo
esta ser de aproximacdo de fungdes y = F(x) ou classificacdo de padrfes. Se o interesse esta
em problemas de aproximacédo de funcéo, o nimero de neurdnios deve refletir diretamente a
quantidades de funcgdes de saida desejadas (ou seja, a dimensao de y). Caso o0 interesse esta em
problemas de classificagdo de padrdes neste caso, 0 nimero de neurdnios deve codificar o
numero de classes desejadas. Porém, é possivel treinar uma rede para cada classe de modo que
esta se torne especialista em reconhecer os dados dessa classe. Neste caso, os dados de entrada
sdo apresentados para todas as redes e aquela que apresentar maior valor de saida define a classe
do dado. Em uma rede neural apenas valores numéricos podem ser processados, porém, na
maioria das vezes, os rotulos das classes sdo compostos por dados ndo numéricos. Por isso se
faz necessario codificar esses dados em valores numéricos para que possam ser utilizados no
calculo do erro, que ocorre na fase de treinamento da rede MLP. A técnica mais simples para
codificar os dados da saida de rede ¢ a binaria, onde o valor “1” sera atribuido apenas a saida
referente a classe ao qual o dado pertence, quanto o nimero zero deve ser atribuido a todos os
outros campos do vetor de saida (Barreto ,2007).

NUmero de neurdnios na camada escondida (g): Encontrar o ndmero ideal de
neurdnios da camada escondida pode ser uma tarefa &rdua, pois depende de muitos fatores que

ndo se tem controle. Segundo (Barreto 2007), entre os fatores 0s mais importantes estao:

1. Quantidade de dados disponiveis para treinar e testar a rede.

2. Qualidade dos dados disponiveis (ruidosos, com elementos faltantes, etc.)
3. Numero de parametros ajustaveis (pesos e limiares) da rede.
4

Nivel de complexidade do problema (ndo linear, descontinuo, etc.).

O valor do nimero de neurdnios na camada escondida (q) comumente é encontrado
através da técnica por tentativa-e-erro, baseado no nivel da habilidade de generalizacdo da
RNA. Esta propriedade avalia o desempenho da rede neural no caso do valor de g gerar um
desempenho satisfatdrio para os dados de treinamento, apresenta-se a rede, dados que nao foram
utilizados no processo de treinamento, esses dados sdo chamados dados de teste. Caso a rede
permaneca apresentando uma boa taxa de acerto ou um baixo valor de erro, pode-se concluir
que o valor adotado para q € satisfatorio. Adotar um nimero de g superior ao necessario para a
captura do modelo pode reduzir a capacidade de generalizacdo da rede. Neste caso, dizemos

que a rede “decorou” os dados de treinamento, porém ndo ¢ capaz de apresentar bons resultados
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novos. Esse processo pode ser identificado através das curvas de aprendizado de treinamento e

teste, ao longo das épocas, como € ilustrado na Figura 20 (Barreto ,2007).

Figura 20: Treinamento com overfitting

Erro

Erro do subconjunto
de teste

Erro do subconjunto
de treinamento

.2 4 6 8 1? 12 14 16 , | Neurénios (cross-validation)
Underfitting Overfitting 1 Epocas (early-stopping)

Fonte: Junior, (2017)

3.3.3 Convergéncia

A convergéncia do treinamento da MLP significa a atualizagdo dos pesos da rede num
sentido de estabilizar os gradientes descendentes, preferencialmente para valores bem proximos

de zero, resultando na estagnacao do aprendizado da rede.

A taxa de convergéncia do algoritmo backpropagation é, geralmente, analisada a partir
dos valores do erro quadratico médio (EQM) por iteracdo (época) de treinamento. Essa taxa
tende evoluir no sentindo de se tornar relativamente baixa, o que torna este algoritmo lento no
aspecto computacional. Entretanto, se a aplicacdo da rede for uma tarefa de classificacdo de
padrdes, a performance da rede usualmente é balizada pela taxa de acerto:

Numero de vetores classificados corretamente

Pepoca = Numero total de vetores

3.3.4 Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado é um parametro contido no intervalo [0,1], que interfere na
convergéncia do processo de aprendizado. Esse parametro define a taxa de atualizacdo dos
pesos sinapticos. Uma taxa de aprendizado muito pequena provoca mudangas muito pequenas
nos pesos a cada interacdo, o que torna o processo de aprendizado mais estavel, no entanto o
tempo de treinamento fica muito longo, e dependendo da inicializacdo dos pesos é possivel cair

no problema de minimo local. Nesse caso ndo se consegue calcular uma mudanca nos pesos
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que faca a rede sair do minimo local, como pode ser observado na Figura 21, efeito esse

produzido por taxas de aprendizado pequenas.

Figura 21: Taxa de aprendizado pequena, com problema de minimo local
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Fonte: Sanchez, (2009)
Na Figura 22 nota-se outro efeito causado pela taxa de aprendizado, porém neste caso
quando a taxa de aprendizado é muito grande. Entretanto quando o valor da taxa de aprendizado
é grande (perto de 1), ocorre uma maior mudanca nos pesos, aumentado a velocidade do

aprendizado, o que pode levar a oscilag@es em torno do minimo global.

Figura 22: Taxa de aprendizado grande, com problema de oscilagdes.
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Fonte: Sanchez, (2009)
A taxa de aprendizado ndo pode ser muito pequena e nem muito grande. O ideal é usar
uma taxa de aprendizado adaptativa, a qual inicia com um valor grande, que ndo leve a uma

oscilacdo exagerada, obtendo um aprendizado mais rapido no inicio do processo, e que decresce
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a medida que o treinamento evolui. E muito comum se aplicar uma taxa de decaimento
exponencial para a taxa de aprendizado, no intuito de evitar o problema do minimo local e

também permitir a convergéncia do aprendizado(SANCHEZ, 2009).

3.3.5 Termo de Momentum

O termo de momentum é uma maneira de aumentar a taxa de aprendizado sem que haja
oscilagBes durante a execugdo do algoritmo backpropagation. O termo momento é incluido
para determinar as mudancas nos pesos, levando em consideracdo o efeito das mudancas
anteriores dos pesos na direcdo do movimento atual dos pesos. A mudanca dos pesos, tomando

em consideracéo o efeito do termo de momentum, € determinado por:

Awf = n.s;.e; + a. Awf; (Equagio 3.25)

Onde, Aw{"! e Aw/; séo as variacdes de pesos do neurdnio j em relacéo a conex&o i no

instante t+1 e t respetivamente, n é a taxa de aprendizado e a é o temo de momentum. Na Figura

23 é apresentado o efeito do termo de momentum na aprendizagem da rede.

Figura 23: Aprendizado com termo momentum
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3.3.6 Avaliacdo da Rede Treinada

Para validar a rede treinada é necessario testar a sua resposta (saida) para dados de
entrada diferentes daqueles vistos durante o treinamento. Os novos dados podem ser obtidos de
novas medicBes que nem sempre é viavel. Durante os testes com novos dados 0s pesos da rede
ndo sdo ajustados. Para reverter esse problema, deve-se treinar a rede com uma parte dos dados
escolhidos aleatoriamente, o restante é guardado para testar o desempenho da rede. Deste modo
tem-se dois conjuntos de dados um para treinamento, de tamanho N; < N, e outro de tamanho
N, = N — N; (SANCHEZ, 2009).

O valor de &.p,c4 Calculado com os dados de teste € chamado de erro de generalizagéo
da rede. Este dado permite testar a capacidade da rede em extrapolar o conhecimento aprendido
durante o treinamento para novas situacdes. Geralmente o erro de generalizagdo é maior que 0

erro de treinamento, porque trata-se de um novo conjunto de dados.
3.4 Treinamento Online

O aprendizado em redes neurais pode ser amplamente dividido em duas categorias, a
saber, aprendizado off-line (ou em lotes) e aprendizado on-line (ou incremental). O aprendo
off-line lida com ambiente da rede estaciondria, enquanto que o aprendizado on-line lida com
com ambientes dindmicos variaveis. Quando um sistema baseado em rede neural é usado para
resolver problemas do mundo real que exigem portabilidade e adaptabilidade do sistema as
condic@es locais, o aprendizado online se torna util. A utilidade do aprendizado online é fazer
com que a rede se adapti-se as condicGes alteradas no novo ambiente, aprendendo de forma

incremental as amostras de dados recebidas do novo local (LAKHMI et al. 2014).

De acordo com Carlos (2017), a aprendizagem online permite a extracao ininterrupta do
conhecimento em relacdo ao problema abordado, favorecendo a adaptacdo da RNA para
possiveis mudangas de comportamento dos dados de entrada, no decorrer do diagnostico. No
entanto, requer que o modelo possua uma arquitetura flexivel. O aprendizado on-line é
altamente popular para resolucdo de problemas de classificacdo de padrdes por duas
importantes razdes praticas (SIMON, 2008):

« O aprendizado on-line é simples de implementar;

* Fornece solugdes eficazes para classificacao de padrdes em larga escala e problemas

dificeis.
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O recurso do aprendizado on-line pode ser agrupado a varias arquiteturas de redes
neurais artificiais, como as redes feedforward, redes neurais recorrentes, redes neurais difusas
e outras redes relacionadas. A Figura 24 mostra o diagrama de um esquema de um treinamento
on-line onde a RNA 2 aprende continuamente o modelo do sistema e atualiza 0 modelo da RNA
1, de forma que esta gere o sinal necessario para que sistema apresente a resposta desejada,
mesmo que a dindmica do sistema evolua no tempo.

Figura 24 — Treinamento On-line

¥
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Fonte: do autor (2019)
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4. METODOLOGIA

4.1 Aquisicao de dados

Neste trabalho é utilizado um amplo conjunto de dados reais, obtidos a partir de uma
bancada experimental, instalada no laboratorio de maquinas elétricas da UNILAB. Os dados
gerados sdo utilizados para validar as metodologias avaliadas nesta pesquisa, tanto para a
estimacao dos parametros dos modelos quanto para a validar o préprio modelo, permitindo

realizar um estudo comparativo de desempenho.

4.1.1 Bancada experimental

A bancada experimental foi utilizada para capturar a evolugdo dos valores de tensao e
corrente, ao longo do tempo, durante processos de descarga. Esta bancada é usada para realizar
ciclos de descargas na bateria, utilizando banco de resistores, além de um osciloscopio, para a
medicdo da tensdo de terminal e a corrente de saida da bateria, como pode ser visto na figura
25.

Fonte: Autor (2019)

4.1.2 Descarga da bateria

Para a geracao dos dados, foram realizados dois ciclos de descarga, respeitando a tenséo

de seguranca informada pelo fabricante. Entre cada ciclo de descarga € realizado um processo
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de carga completa da bateria, aplicando-se uma tensdo de 14.4 volts durante 4 a 5 horas, de
forma que a bateria passa a apresentar uma tensdo a vazio de 13.5 volts.

No primeiro processo de descarga foi conectada a bateria um banco de 45 resistores
ligados em paralelo, que resultou em uma corrente de descarga inicial de 2.4 A. Este processo
durou 16 horas e 13 minutos, até que a bateria alcangou 9,5 volts, que corresponde a tensdo de
seguranca informada pelo fabricante.

No segundo processo de descarga foi conectada a bateria um banco de 30 resistores
ligados em paralelo, que resultou em uma corrente de descarga inicial de 2.1 A. este processo
durou em 3h e 26 até que a bateria alcancou 9,5 volts, que corresponde a tensdo de seguranca
informada pelo fabricante. A figura 26 apresenta o circuito montado para o processo de

descarga.

Figura 26: Circuito de descarga da bateria- um banco de resistores

Fonte: PSIM (2019)

4.2 Material Utilizado

Para realizar a aquisi¢do de dados utilizou-se: Bateria WP7.2-12, do fabricante Kung
long Batteries ind.co.Ltd, cinco bancos de resistores, um osciloscopio e cabos. O software
Octave foi utilizado para realizar o tratamento dos dados e a constru¢cdo dos modelos.

Na tabela 3 encontram-se as especificacbes da bateria utilizada nos ciclos de descargas,
enguanto na tabela 4 encontram-se as especificagdes dos instrumentos de medicao utilizados na

aquisicéo dos dados.
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Tabela 3: Caracteristica dos instrumentos de medicéao

Bateria Tipo de bateria Chumbo-4cido
Tensdo nominal 12V
Capacidade dada pelo fabricante ~ 7,2Ah
Tecnologia VRLA

Osciloscopio Taxa de aquisicao 125 amostras por segundo
NUmero de resistores por banco 9

Banco de resistores Impedancia do resistor 39 ohms
Poténcia maxima do resistor 350 w

Fonte: Autoral (2019)
4.3 Tratamento dos dados

E de extrema importancia o tratamento dos dados para que o processo de treinamento
da rede neural seja satisfatorio. Os dados adquiridos tiveram que passar por 3 etapas de

tratamento, conforme escrito a seguir:

Para a aquisi¢do dos dados foi necessario configurar a taxa de aquisicdo para valor
minimo permitido pelo osciloscopio. Essa taxa de aquisicao ainda é elevada quando comparada
com a velocidade do sistema, gerando dois problemas elevado custo computacional para
tratamento dos dados de treinamento da rede e alta redundancia de informacdes. Por isso a
primeira etapa consiste na reducédo do tamanho de banco de dados, de forma que a cada 5000
dados, apenas um é mantido. Assim, 0 novo conjunto de dados passa a ter uma mediacgéo a cada
40 segundos, tendo 1982 dados de primeira descarga e 985 dados de segunda descarga. Essa
amostragem foi adotada pois o sistema é muito lento, tendo em vista que a bateria leva horas
para descarregar completamente.

A segunda etapa consiste na adequacdo da escala de tempo de milissegundos para
minutos, pois o osciloscopio entrega os dados na casa de milissegundos e optou-se por construir
os graficos na escala de minutos.

O terceiro passo consiste na filtragem dos outliers. Estes foram filtrados através do filtro
de média mével com uma janela de 60 medi¢Oes, em que sempre que o dado desvia mais que

1% da média este é substituido pelo valor médio.
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4.4 Metodologia para construcdo dos modelos paramétrico e ndo paramétrico

A metodologia para construgdo do modelo paramétrico consiste na utilizacdo de dados
especificos de tensdo e corrente para o calculo dos parametros que sdo utilizados na Equacao
3.1, enquanto que a metodologia para a construcdo do modelo da rede neural cria um

mapeamento entre o histérico de medicgéo de tensdo e corrente com o estagio de carga da bateria.

4.4.1 Modelo 1: Modelo N&do Paramétrico Através de RNA MLP
4.4.1.1 Treinamento da rede

Antes do inicio do treinamento da rede, foram estabelecidas algumas especificaces
para a rede. O primeiro critério adotado para a rede foi a fungdo de ativagao, a qual a escolhida
foi sigmoide logistica por exibir um balanceamento adequado entre comportamento linear e nao
linear. Por essa escolha de funcdo de ativacdo os dados precisam ser normalizados, para reduzir
a probabilidade de estagnacdo prematura do aprendizado da rede. A normalizagdo mais
coerente para RNAs com sigmoide logistica é rescalar os dados na faixa de 0,25 a 0,75. Os
passos seguintes de pré-processamento para o treinamento da rede sdo: separagcdo em conjunto
de treinamento e teste, inicializacdo dos pesos sinapticos, treinamento atraves do algoritmo
backpropagation, calculo do EQM de treinamento, teste do desempenho da rede através do
calculo do EQM para os dados de teste, repeticdo das etapas de treinamento e de teste por 10
repeticdes, com embaralhamento dos dados de cada conjunto a cada nova época. A repeticao
de treinamento e de teste ocorreu por 100 épocas de treinamento, pois percebeu-se que essa
quantidade de épocas é suficiente para um bom aprendizado da rede, ndo tendo sido verificado,
em nenhum dos casos, 0 comportamento de memorizac¢ao dos dados pela rede.

A rede tem como entrada uma medigdo de tensdo e o respectivo histdrico das ultimas
seis medicdes de tensdo, assim como uma medi¢do de corrente e o respectivo historico das
Gltimas seis medicdes de corrente como pode ser observado na Figura 27, que representa a
topologia da rede. Esses dados sdo embaralhados, de forma aleatdria, selecionando-se 80% dos
dados para compor o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de teste.

Ao final do treinamento, espera-se que para cada dado de entrada a rede gere em sua
saida o valor que indica o estagio de carga (SOC), que consiste na energia remanescente na

bateria, medida em Ah.
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Figura 27: Topologia da rede
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4.4.1.2 Selecao de Hiperparametros

Sabe-se que um bom aprendizado da rede ndo depende apenas da disponibilidade de um
conjunto de dados relevantes para a tarefa que se deseja realizar, mas também da correta
especificacdo da topologia da rede e dos seus hiperparametros, como 0 nimero de neur6nios

nas camadas ocultas e na camada de saida, taxa inicial de aprendizado e fator de momentum.

A topologia adotada é a rede de propagacdo adiante (feedforward), com uma camada
oculta, em que todos os neurdnios adotam a sigmoide logistica como funcéo de ativacdo, e uma
camada de saida com a penas um neurdnio, que adota a funcéo linear unitaria como funcédo de
ativacdo, visto que se trato de um problema de modelagem de um sistema MISO (multiplas

entradas e saida simples).

Para cada hiperparametro existe uma faixa de valores que influencia significativamente
no desempenho do algoritmo de treinamento. Os principais valores de hiperparémtros que

devem ser adotados durante o projeto de uma RNA do tipo MLP séo:

Numero de neurdnios nas camadas escondida e de saida: Como n&o é facil encontrar
0 nimero ideal de neurénios na camada escondida (q), por depender de muitos fatores que nao
se tem controle, o numero de neurdnios adequado para a camada escondida usualmente é

encontrado através da técnica de tentativa e erro, adotando-se um nimero inicial de neuronios
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baixo na camada escondida e aumentando gradualmente, até que se alcance um resultado de
estimacao satisfatorio. Adotou-se inicialmente apenas 1 neurdnio na camada oculta, incluindo
um neurdnio a cada nova rodada de treinamento e teste. O intuito deste trabalho é realizar uma
estimacao da carga remanescente na bateria, em ampeéres hora, €, como essa grandeza é formada

por apenas por um numero, a camada de saida deve ser composta por apenas 1 neurdnio.

Taxa inicial de aprendizado: Em uma busca por uma boa taxa inicial de aprendizado,
por tentativa e erro, percebeu-se que taxas iniciais de aprendizado menores que 0.1 tornava o
treinamento muito lento, enquanto que taxas superiores a [0.5] dificultavam a estabilizagdo do
processo. Por isto, optou-se por variar a taxa inicial de aprendizado numa faixa de 0.1 a 0.5, até
encontrar o valor que leva a rede ao melhor aprendizado para os conjuntos de dados. A taxa de
aprendizado sofre decaimento exponencial, a medida que o treinamento evolui através das
épocas.

Fator de Momentum: Variou-se o fator de momento entre 0,2 e 0,4, pois percebeu-se
que fatores de momento inferiores a 0,2 nédo influenciam de forma significativa o
comportamento da rede e que valores acima de 0,4 ndo resultam em uma boa evolucédo no

aprendizado da rede.

4.4.1.2 Critério de Parada

Percebeu-se que com o total de 100 épocas ocorreu a convergéncia do aprendizado da
rede, tanto para dados de treinamento quanto para dados de teste, para todas as topologias
testadas, além de que em todos 0s casos ndo se percebeu comportamento que caracteriza

memorizacdo dos dados.

4.4.1.4 Avaliagdo da Rede Treinada

Uma das formas de avaliar a rede treinada € testar o desempenho da rede com dados que
nédo foram utilizados no treinamento, que sdo chamados de dados de teste. Para validagdo foram
utilizados 20% dos dados disponiveis, como dados de teste, que correspondem a 396 amostras
para descarga 1 e 197 para descarga 2. Para cada dado apresentado a MLP, calcula-se o erro
entre a saida gerada e a desejada. Ap0Os o término de cada época, soma-se 0 erro gerado por
cada um dos dados e divide-se pelo nimero total de dados disponiveis, tanto para o conjunto
de treinamento quanto para o de teste, calculando-se assim o erro quadratico médio.
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4.4.1.5 Arquitetura da rede de melhor desempenho

Foram treinadas 240 redes, uma para configuracdo de nimero de neurdnios ocultos, taxa

inicial de aprendizado e fator de momento, conforme descrito na Tabela 4.

Tabela 4: Arquitetura da rede MLP

Hiperparametro Configurac6es adotadas
Funcdo de ativagéo Sigmoide logistica
NUmero de camada escondida 1

Ndmero de neurdnios na camada escondida 6

NUmero de neurdnios na camada de saida 1

Tipo de rede MLP

Taxa inicial de aprendizado 0.1

Fator de momento 0.2

Variacdo da taxa de aprendizado Decaimento exponencial

Fonte: Autor (2019)

A configuracéo descrita na tabela 4 descreve a topologia da rede que alcangou o melhor
desempenho. Utilizou-se os dados de EQM de treinamento para identificar as topologias que
alcancaram bom aprendizado e buscou-se 0 menor valor de EQM de teste, com convergéncia

para se definir a melhor topologia.

4.4.2 Modelo 2;: Modelo Paramétrico

A segunda metodologia utilizada consiste em construir um modelo matematico com
parametros que permitam gerar uma curva que se aproxime da curva fornecida pelo fabricante.
O primeiro passo consiste em observar a curva de descarga da bateria, para extrair os valores
necessarios para se calcular os parametros previstos no modelo, conforme mostrado na Equacéo
3.1. Os parametros calculados através dos dados gerados no ciclo de descarga 1 e descarga 2

séo representados na tabela 5 e 6, respectivamente.



Tabela 5: Parametros calculados para a curva de descarga 1

Parametro | Calibracéo Valor
Veun Tensdo de carga completa (V) 12,30
Vexp Tensdo no final da zona exponencial (V) 12,10
Qexp Carga remanescente ao final da zona exponencial Ah 1,43

E, Tensédo constante da bateria (V) 12,10
k Tenséo de polarizacédo (V) 0,34
A Amplitude da zona exponencial (V) 0,20
B Inversdo da constante de tempo da zona exponencial (A4h)~1 | 2,10
R Resisténcia interna () 0,22

Fonte: Autor (2019)

Tabela 6: Parametros calculados para a curva de descarga 2

Paréametro | Calibracéo Valor
Veun Tensdo de carga completa (v) 11,92
Vexp Tenséo no final da zona exponencial (v) 7,50
Qexp Carga remanescente ao final da zona exponencial Ah 1,78

E, Tensdo constante da bateria (V) 7,00
k Tenséo de polarizacéo (V) 0,34
A Amplitude da zona exponencial (V) 4,42
B Inversdo da constante de tempo da zona exponencial (Ah)~! | 1.68
R Resisténcia interna () 0,22

Fonte: Autor (2019)
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Tratamento dos dados

Nesta sessdo sdo apresentadas as curvas de tensdo e de corrente geradas durante os 2
processos de descargas, apos cada etapa de processamento de dados. Nas Figura 28 a 33 sdo
apresentadas as curvas de tenséo e corrente referente a descarga 1, Na Figura 34 a 39 estdo
apresentadas as curvas de tensé@o e corrente para descarga 2. Estdo presente nessas figuras as
curvas de tenséo e corrente dos dados originais, as curvas de tens@o e corrente com os dados

compactados e a acurva de tensdo e corrente com os dados filtrados e compactados.

Figura 28: Curva de descarga 1 — Tensdo - Dados originais
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Figura 29: Curva de descarga 1- Tensdo- Dados compactados
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Figura 30: Curva de descarga 1 — Tensdo — Dados Compactados e filtrados
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Figura 31: Curva de descarga 1- Corrente- Dados originais
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Figura 32: Curva de descarga 1- corrente- Dados compactados
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Figura 33: Curva de descarga 1- Corrente- Dados compactados e filtrado
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Figura 34: Curva de descarga 2— Tensdo - Dados originais
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Figura 35: Curva de descarga 2- Tensdo- Dados compactados
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Figura 36: Curva de descarga 2 — Tensdo — Dados filtrados e compactados
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Figura 37: Curva de descarga 2- Corrente- Dados originais
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Figura 38: Curva de descarga 2- corrente- Dados compactados
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Figura 39: Curva de descarga 2- Corrente- Dados compactados e filtrados
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5.2 Avaliacdo da rede MLP

Nesta etapa é calculado o erro Quadratico Médio (EQM) da saida da rede em relagéo
aos dados reais, tanto para os dados de treinamento quanto para os de teste. O EQM dos dados
de treinamento foram utilizados como métrica para selecdo dos modelos de melhor performance
e, entre esses modelos, foi selecionado o que alcangou p menor EQM para os dados de teste,
tendo sido verificado convergéncia. Na Tabela 7 estdo apresentados os valores de erros
quadraticos médio minimos que foram obtidos para o0 modelo selecionado, tanto para os dados

de treinamento quanto para o de teste.
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Tabela 7: Desempenho da rede para conjunto de dados de treinamento e teste

EQM Valor
Treinamento 0.2765
Teste 0.01775

Fonte: Autor (2019)

Nas Figuras de 40 a 45 observam-se as curvas de aprendizado para o treinamento e teste,

para a topologia com 5, 6 e 7 neur6nios na camada escondida, onde o0 eixo y representa 0 EQM

e 0 eix0 X 0 nimero da época.

Figura 40: Erro quadratico médio por época para os dados de treinamento, com 5 neurdnios
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Figura 41: Erro quadratico médio por época para os dados de treinamento, com 6 neurdnios
na camada oculta
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Figura 42: Erro quadratico médio por época para os dados de treinamento, com 7 neurénios
na camada oculta
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Figura 43: Erro quadratico médio por época para os dados de teste com 5 neurdnios na
camada oculta
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Figura 44: Erro quadratico médio por época para 0s dados de teste com 6 neurdnios na
camada oculta
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Figura 45: Erro quadratico médio por época para os dados de teste com 7 neurdnios na
camada oculta
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Observou-se que mais de 10 neur6nios na camada oculta leva a generalizacdo da rede e
gue 6 neurdnios resultam em um bom desempenho para essa tarefa. Percebeu-se que o nimero
méaximo de interacbes de 100 épocas era suficiente para convergir a rede em todos 0s

treinamentos que foram realizados. Para o teste, aplicou-se 10 rodadas de treinamento.

5.3 Curva de descarga estimada pela MLP

Para testar a capacidade da rede em estimar as curvas de descarga da bateria, tanto para
tensdo quanto para corrente, utilizou-se o modelo capturado pela MLP selecionada, para
calcular valores de SOC para os dados de tenséo e corrente gerados experimentalmente. Esses
dados, com seus respectivos historicos de medicdo, sdo apresentados em sequéncia aleatdria
para a rede MLP, que estima o valor de SOC. Em seguida, o valor estimado é comparado com
os valores de SOC calculados para todos os dados dispoiveis, sendo qual a medicdo este mais
se aproxima e entdo é armazenado o respectivo valor de tensdo e corrente vinculado o SOC
selecionado. Por fim, os dados selecionados sdo organizados em ordem decrescente na escala
de tempo, montando-se assim as curvas de descarga. Estas curvas estdo apresentadas nas

Figuras 46, 47, referentes as curvas de descarga 1 e 2, respectivamente.

Observando-se a figura 46, percebe-se que a MLP consegiu capturar bem o modelo da

bateria, pois a curva estimada se aproxima bastante da curva real. J& para os dados da segunda
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curva de descarga, 0 modelo ndo apresenta resultado tdo bom, conforme pode ser observado na

figura 47.
Figura 46: Curva de descarga 1- MLP
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Figura 47: Curva de descarga 2- MLP
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5.4 Curva de descarga do modelo paramétrico

Para a construcdo da curva de descarga através do modelo paramétrico fez-se necessario

0 uso das equacdes 3.3, 3,4, 3,5 e 3,6, juntamente com os parametros listados nas tabelas 8 e 9.
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A Equacéo 3.1 fornece o modelo que estima a evolugédo da tensdo de terminal da bateria ao

longo do tempo.

A Figura 48 mostra a curva estimada através do modelo paramétrico para o primeiro

conjunto de dados enquanto a Figura 49 apresentada a curva estimada pelo modelo paramétrico,

para o segundo conjunto de dados.

Tens&o [volts]

Tensao [volts]

Figura 48: Curva de descarga 1- Modelo Paramétrico
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Figura 49: Curva de descarga 2- modelo paramétrico
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5.5 Modelo parametrico verso modelo Neural

Observando as Figuras 50 e 51, percebe-se que a rede MLP capturou bem o modelo da

bateria para as variac@es de tensdo e corrente da descarga 1, porém o resultado ndo foi bom
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para a descarga 2. 1sso pode se justificar devido ao baixo nimero de dados, pds-processamento,

gerados pela descarga 2.

Observando as curvas de descarga é claro perceber que na descarga 1 o modelo
capturado pela MLP é mais preciso que o modelo estimado pelo método paramétrico, porém
para a curva de descarga 2 nao € possivel afirmar quais dos dois modelos é mais preciso apenas
observando os graficos. Para quantificar a precisdo de cada modelo foi adotado como métrica
de desempenho o Erro Quadratico Total, para ambos 0os modelos, para cada curva de descarga,

como é mostrado na tabela 8.

Tabela 8 — Erro Quadratico Total — MLP e Paramétrico

Descarga MLP Paramétrico
1 6.98 4.34
2 10.85 11.53

Fonte: Autor (2019)

Percebe-se que 0 modelo capturado pela MLP é mais preciso que o modelo paramétrico
para as condic¢des da descarga 1, porém € inferior para as condi¢fes da descarga 2. Esses dados
justificam-se pelo baixo numero de dados, pds-processamento, gerados no segundo processo
de descarga, tornando 0 mapeamento do modelo pobre para essa regido do espaco amostral. O
modelo é melhor para a primeira descarga, pois a bateria ndo foi tdo degradada. Porém, para a
segunda descarga, a curva da bateria esta bem diferente e 0 modelo ndo consegue representar

realmente a bateria.

Figura 50: Curva do modelo MLP vs Curva real vs Modelo parametrico para descara 1
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Figura 51: Curva do modelo MLP vs curva real vs modelo parametrico para descara 2

Curva Estimada Pela MLP Vs Curva Real - Descarga 2
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Os resultados obtidos reforcam a importancia de se dispor de um numero de dados

adequado e representativo do modelo, além de todos os outros cuidados que se deve adotar

durante o projeto de um modelo neural, para se alcancar resutlados satisfatorios em tarefas de

modelagem.
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6. CONCLUSAO

6.1 Introducéo

Com a crescente demanda por energia elétrica, decorrente especialmente do surgimento
de novas tecnologias, como carros elétricos e geracao fotovoltaica, as baterias assumem a cada
dia um papel mais importante para a sociedade moderna.

A eficiéncia destes dispositivos de armazenamento de energia estd diretamente
relacionada aos custos de armazenamento da energia e a viabilidade dos dispositivos que
dependem destas baterias. Uma forma de tornar as baterias mais eficientes é otimizar o processo
de recarga, permitindo que o processo de recarga seja mais rapido e que a vida util do
dispositivo possa ser estendida. A eficiéncia dos controladores de cargas esta diretamente
relacionada com a precisdo do controlador em identificar o estagio de carga da bateria, baseado
em medicdes de tensdo, corrente e temperatura da bateria. No intuido de contribuir com
pesquisas nesta area, este trabalho apresentou-se uma proposta de modelagem de baterias de
chumbo-4cido através de RNA MLP e fez um estudo comparativo de desempenho com um
modelo paramétrico tradicional.

Conhecendo o potencial das RNAs em tarefas de modelagem de sistemas néo lineares,
este trabalho apresentou uma proposta de metodologia de estimagdo de estagio de carga de
baterias de chumbo-4cido, através de modelos estimados por MLP, com o algoritmo de
aprendizado por backpropagation. Ao concluir as simulacdes, foi possivel concluir que a
utilizacdo das RNAs é viavel para a estimacdo de modelos que permitam identificar o estagio
de carga de baterias, através de serias de medicdes de tensdo e corrente. Os resultados

alcancados refor¢cam o poder da MLP em tarefas de regressdo modelos nédo lineares.

6.2 Resumo das contribuicBes dessa monografia

De modo mais especifico as principais contribui¢cfes desta monografia foram as

seguintes:

1. Uma revisdo bibliografica das baterias de chumbo &cido;

2. Uma revisdo bibliografica das redes neurais artificiais;

3. Uma revisdo bibliografica de RNA MLP e aplicacdo desta rede a problemas de
modelagem, incluindo o conceito de treinamento on-line;

4. Uma breve revisao de métodos de tratamento de dados aplicavel a dados reais;
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5. Teste da eficiéncia da metodologia de modelagem paramétrica proposta por
Tremblay et al. (2007), utlizando dados reais;

6. Descricdo de metodologia para a construcao de modelos ndo paramétricos atraves do
paradigma do aprendizado de redes MLP por backpropagation, aplicaveis a
modelagem de bateria.

6.3 Sugestdes de trabalhos futuros
A pesquisa que se iniciou neste trabalho pode avancar e oferecer novas contribuicdes,
além do que foram devolvidos aqui. Como recomendagfes de avancos a essa pesquisa Sdo

sugeridos os seguintes temas para trabalhos futuros.

1. Simular o envelhecimento da bateria e atualizar, em tempo real, 0 modelo estimado pela
rede MLP;

2. Aplicar a metodologia utilizada neste trabalho a outro tipo de baterias;

3. Implementar uma plataforma de teste, compreendendo software e hardware, para
construir um carregador inteligente para baterias, baseado em modelos construidos por
RNAs.

4. Ampliar a metodologia utilizada, levando em conta o efeito da temperatura na
capacidade de armazenamento das baterias, e verificar se 0s modelos construidos sao
mais precisos que os modelos baseados apenas em tens&o e corrente.

5. Aplicar a metodologia utilizada neste trabalho utilizando dados artificiais.
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