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RESUMO

O consumo de eletricidade em residéncias vem aumentando continuamente ao longo
das décadas e agdes para diminuir estes gastos podem ser tomadas. Uma solugéo
interessante é fornecer aos consumidores, e também a propria concessionaria, dados
detalhados de consumo individual de cada equipamento elétrico da unidade
consumidora. Visto isso, esse trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema,
baseado em Redes Neurais, capaz de identificar o equipamento através de suas
caracteristicas elétricas de poténcia ativa e reativa. A topologia utilizada na rede
neural € de Multi-Layer Perceptron estruturada em trés camadas, enquanto o
treinamento do algoritmo utiliza o método de backpropagation. Dentre as etapas do
sistema de identificacdo, o pré-processamento se provou crucial ao processo de
aprendizagem da rede, e, do mesmo modo, a selegcdo de variaveis reduziu a
complexidade da rede através da redugao dos atributos previsores, potencializando o
processamento da RNA. A analise das assinaturas utilizada foi de estado estacionario,
baseada em uma base de dados com amostras registradas a cada minuto,
considerando um periodo de 24 horas para cada assinatura. A partir desta
abordagem, todas as cargas foram reconhecidas, alcangando uma taxa de acerto
global acima de 93% para o sistema em geral e uma precisdo de classificacdo de
aproximadamente 88%.

Palavras-chave: Desagregacdo de carga. Método invasivo. Reconhecimento de

equipamentos elétricos. Redes Neurais Artificiais. Backpropagation.



ABSTRACT

The electricity consumption in homes has been increasing continuously along of the
decades and actions to reduce these consumption should be taken. An interesting
solution is provide to the consumers, and also to the energy company, the feedback
about the consumption of each electrical appliance. Therefore, this work consists in
the development of a system, based on Neural Networks, able to identify the
equipment through of yours electrical characteristics like active and reactive power.
The topology used in the neural network is Multi-Layer Perceptron structured in three
layers as the algorithm training uses the backpropagation method. Among the steps of
the identification system, preprocessing proved to be crucial to the learning process of
the network, in the same way, the selection of variables reduced the complexity of the
network, reducing the predictive attributesand improving the RNA processing. The
analysis of the signatures used was steady-state, based on a dataset with samples
recorded every minute, considering the period of 24 hours for each signature. From
this approach all loads were recognized, getting an accuracy above 93% for the overall
system and a rating precision of approximately 88%.

Keywords: Load Disaggregation. Intrusive Method. Recognition of electrics
appliances. Artificial Neural Networks. Backpropagation
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1 INTRODUGAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO E JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos, a demanda mundial por técnicas e métodos para elevar a
eficiéncia do setor elétrico vem estimulando pesquisas e abrangendo oportunidades
de mercado. A atual era digital impulsiona novas tecnologias e metodologias no
processamento de dados e sinais que, por sua vez, podem ser empregadas para
proporcionar uma maior eficiéncia energética nas diferentes esferas do setor elétrico.
(GONCALVES, 2018)

A demanda de energia elétrica vem crescendo gradualmente no decorrer dos
anos em todos os setores: industrial, comercial, residencial, servicos publicos e
agronegocios. No Brasil, segundo o relatério anual de 2017 desenvolvido pela
Empresa de Pesquisa Energética (EPE) e financiado pelo Ministério de Minas e
Energia (MME), o setor residencial cresceu de 90.900 MWh/ano em 2007 para
132.884 MWh/ano em 2016. (EPE, 2017)

A evolugao dos sistemas de geracao, transmissao e distribuicdo através do
conceito de Rede Elétrica Inteligente, do inglés Smart Grid, que agrega entre os seus
principios a comunicag¢ao, monitoramento e sensoriamento ao longo de todo sistema
elétrico, proporcionou um sistema de energia sustentavel com baixas perdas e
elevados niveis de qualidade e segurancga de fornecimento. (PEDROSA, 2015)

Com a introdugcdo do conceito de Smart Grid ao setor elétrico, as
concessionarias de energia poderdo disponibilizar ao consumidor o acesso a
informacéo, perspectiva essencial para que o usuario gerencie ou tome iniciativas a
respeito do seu proprio consumo de energia elétrica.

Segundo Ehrhardt-martinez, Donnelly e Laitner (2010), os consumidores finais
tendem a adotar novos habitos de consumo em prol da economia de energia quando
dispdem de informacgdes a respeito do seu proprio consumo. Estas informacdes a
respeito do seu perfil de consumo, sdo de grande importancia, ou até mesmo
indispensavel para o consumidor, uma vez que um maior entendimento em torno dos
seus habitos de consumo propicia a concepgao de novas iniciativas e formas de uso
eficiente da energia.

Dentre os diversos métodos para se realizar a otimizagcao e gestao de energia,

destaca-se na literatura a desagregacado de carga, que consiste em detalhar ao
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usuario o seu perfil de consumo. Em outras palavras, esta técnica permite analisar a
por¢cdo do consumo de cada aparelho ou eletrodoméstico acerca do consumo total.
Esta técnica pode ser aplicada de forma invasiva ou nao-invasiva. (HART, 1992)

A forma invasiva da técnica de desagregacao de carga adota a utilizagéo de
varios medidores de consumo acoplados a tomadas em pontos estratégicos na
residéncia, monitorando o consumo e enviando os dados a uma plataforma
concentradora, na qual é definida a assinatura e o tipo da carga.

Em contraponto, a forma ndo-invasiva utiliza apenas um medidor de consumo
central para toda a residéncia, sendo que a plataforma concentradora avalia as
variagbes causadas por todas as cargas da residéncia a partir da curva de carga total
medida.

A técnica de desagregacao de carga, tanto na forma invasiva como na nao-
invasiva, se encontra em crescente estudo no meio académico e industrial, e se baseia
na aplicacdo de diferentes técnicas de processamento de dados e sinais para
identificar as diferentes assinaturas de carga dos aparelhos eletroeletrénicos
comumente encontrados em uma residéncia por meio dos perfis caracteristicos de
consumo.

Diante do contexto apresentado, este trabalho propde implementar um sistema
de identificagdo de equipamentos elétricos comumente encontrados em residéncias
através de suas caracteristicas elétricas de consumo. Para tal, serdo utilizadas as
assinaturas de poténcia ativa e reativa das cargas, sendo que estes dados foram
registrados por Makonin et al. (2013) ao longo de dois anos através de 21
submedidores. Um algoritmo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sera
capaz de identificar e classificar as assinaturas dos dispositivos. A fim de treinar e
validar o algoritmo de RNA, a base de dados coletada é submetida ao treinamento da
RNA para desenvolver a capacidade de identificagdo das assinaturas de carga dos
equipamentos da residéncia.

1.2 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo principal a identificacdo de equipamentos
elétricos residenciais, através do método invasivo de desagregacédo de carga em um
algoritmo baseado em RNA.
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1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Com base no objetivo geral apresentado, serdo definidos os seguintes objetivos
especificos:

e Definigdo das grandezas elétricas para identificagdo dos aparelhos;

Escolha de uma base de dados para treinamento da RNA,;

Definigcao da técnica aplicada a RNA;

Desenvolvimento do sistema inteligente para identificagdo das cargas;

Avaliagcdo de desempenho da RNA aplicada a base de dados escolhida.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com a finalidade de fundamentar os métodos a serem utilizados no decorrer
do desenvolvimento deste trabalho, a seguir serdo abordados assuntos considerados
necessarios para a compreensao e elaboragdo do projeto a ser realizado. Sendo
assim, neste capitulo sdo apresentados os conceitos de Smart Grid e Smart Home,

técnicas de desagregacéo de carga e RNA's.

2.1 SMART GRID

O termo Smart Grid surgiu em 2005 em um artigo submetido a revista IEEE
P&E, com o titulo “Toward A Smart Grid”, dos autores S. Massoud Amin e Bruce F.
Wollenberg. No Brasil, o termo conhecido como Redes Elétricas Inteligentes obteve
varias definicbes para este conceito, no entanto, todas tendem a aplicagdo de novas
tecnologias de comunicagao e sensoriamento nas redes de transmisséo e distribuigao
de energia (MME, 2010).

O modelo de Redes Elétricas Inteligentes consiste na capacidade dos
dispositivos de sensoriamento e medigdo se comunicar, trocando informagdes de
forma segura, eficiente e ininterrupta com uma central de dados. Segundo Lopes et
al. (2012), as Redes Inteligentes vém agregando ao sistema novas tecnologias, tanto
para comunicagao, monitoramento, geragao de energia renovavel, como para seu uso
em praticas sustentaveis, como no caso dos carros elétricos. Uma visao geral dos
elementos e das tecnologias associadas as Redes Elétricas Inteligentes é
apresentada na Figura 1.

A Figura 1 mostra a identidade de uma Rede Elétrica Inteligente, na qual
apresenta-se novas formas de geragdo de energia, como a energia edlica, e formas
de tornar o sistema elétrico mais sustentavel, com o uso de painéis solares instalados
nas residéncias, assim fortalecendo a geracgao distribuida.

Ainda na imagem ilustrada na Figura 1, os carros elétricos se conectam ao
sistema n&o s6 para serem recarregados, mas também para prover energia em
momentos de falha, como um tipo de armazenamento. Na ponta das Redes
Inteligentes estdo os Medidores Inteligentes, que coletam os dados de consumo e

enviam a distribuidora, facilitando o faturamento e correg¢do de falhas. Estes séo os
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conceitos e aplicagbes que envolvem a implantagao de Redes Elétricas Inteligente em

um cenario global.

Figura 1 - Vis&o geral dos elementos de uma Rede Elétrica Inteligente

Carros elétricos
Sist. Inteligentes
P L S de controle
Energia eolica W i i
= -:‘ ﬂ“‘ Medidores
e el e, - : Inteligentes
> g L T

-

e

Geradores de energia
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Fonte: Adaptado de Lopes et al. (2012)

Como pode-se observar neste contexto, uma Rede Inteligente opera produtos

e servigcos modernos para conciliar o monitoramento, controle e comunicagao de modo

inteligente, para assim priorizar o fornecimento eficiente, sustentavel e econémico.

Segundo Pedrosa (2015), dentro das particularidades inovadoras comumente

atribuidas ao conceito de Redes Inteligentes podem ser destacadas:

Autorecuperagdo (SelfHealing): capacidade de detectar, analisar,
responder e restaurar falhas na rede;

Localizacao e isolamento rapido de falhas, evitando a interrupcéo de
fornecimento a um numero maior de consumidores;

Autonomia do consumidor, liberdade para o consumidor contratar a
energia, favorecendo a microgeragéo e as fontes renovaveis;

Geragéo distribuida, trata-se do micro e da mini geragdes distribuidas de
energia elétrica, inovagbes que podem aliar economia financeira,
consciéncia socioambiental e autossustentabilidade;

Medidor Inteligente, do inglés Smart Meters, possibiltam o
gerenciamento remoto do fornecimento de energia;

Gerenciamento pelo lado da demanda, feedback referente ao perfil de

consumo do usuario, atuacao remota em dispositivos dos consumidores.
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A importadncia em monitorar a qualidade da energia elétrica no sistema de
transmissao e distribuicdo tem crescido nas ultimas duas décadas. O monitoramento
constante busca extrair indicadores que representem a qualidade da energia em um
determinado ponto de anélise. (PEDROSA, 2015)

No Brasil, com a publicagdo da Portaria n°® 440 de 15 de abril de 2010, foi criado
pelo Ministério de Minas e Energia (MME) o Grupo de Trabalho de Redes Elétricas
Inteligentes para o estudo dos conceitos de redes elétricas inteligentes. A partir da
criacdo da Portaria, os investimentos em Smart Grid no Brasil se tornaram realidade.
No site brasileiro para a divulgacdo dos projetos em Smart Grid no Brasil, Redes

Inteligentes Brasil (2018), destaca-se como os principais:

— Cidades do Futuro: Projeto da CEMIG em Sete Lagoas-MG com um total
de 4.200 medidores inteligentes instalados em mais de 2.000km de rede;

— Cidade Inteligente Buzios: Projeto da cidade de Armacgao dos Buzios-RJ
em parceria com a ANEEL e Ampla Energia, prevé a adequacgéo de
10.000 consumidores em 72km de rede.

— Smart Grid Light: Projeto da Light S.A. na area metropolitana do Rio de
Janeiro, implantagc&o de 400.000 medidores inteligentes e automacgao de
1.200 religadores;

— Smart Grid Eletropaulo: Projeto da AES Eletropaulo que abrange as
cidades de Barueri, Vargem Grande e Caucaia do Alto, prevé a
automagao de 38 alimentadores e 5 subestagdes afetando 84.000
consumidores;

— Smart Grid Parana: Projeto € uma iniciativa do Governo do Estado e da
Copel na cidade de Curitiba-PR, em 42,4km de rede prevé a automacéao
de 4 religadores, 1400W de geragao solar e armazenamento com a

finalidade de demonstragao e estudo, e 10.000 consumidores afetados.

Segundo relatério anual do grupo CPFL Energia S.A. (2018), em referéncia a
RGE-Sul, a qual representa o grupo nas regides Metropolitana, Centro-Oeste, Norte
e Nordeste do estado do Rio Grande do Sul, prevé a conclusao da instalagdao de
medidores inteligentes até 2020 a todos clientes do grupo A (alta tensdo). Muito
embora ja tenha grande parte do sistema de distribuicdo dotado de religadores
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SelfHealing e subestagdes com centro de controle remoto, o relatério ndo especifica
prazos para a substituicdo dos medidores ao restante dos grupos de consumidores.
Em marcgo de 2018, a CPFL Energia S.A. (2018) confirmou o investimento de
R$ 3,6 milhdes em um projeto de P&D em parceria com a Universidade Estadual de
Campinas (Unicamp), projeto batizado de Desagregagao de Consumo, o qual consiste
no desenvolvimento e teste de trés metodologias distintas de mensuragdo do

consumo de energia, sao elas:

— Medidor inteligente centralizado, que é instalado no quadro de luz da
residéncia;
— Medidor inteligente instalado em varios circuitos elétricos da casa;

— Tomadas inteligentes, também conhecidas como smart plugs.

Segundo o relatorio geral de Smart Grid, publicado em 2010, a concessionaria
de energia tera a capacidade, e por ora autorizada pelo consumidor, de controlar a
carga dentro da residéncia, como regular a temperatura por meio de termostatos

inteligentes, inclusive ligar e desligar cargas em horarios criticos. (MME, 2010)

2.1.1 Medidores inteligentes

Atualmente no Brasil prevalece a utilizagdo de medidores eletromecanicos no
setor elétrico, principalmente para unidades consumidoras residenciais. Estes
medidores registram de forma cumulativa o consumo de energia elétrica de cada
residéncia, e periodicamente estes valores registrados pelos medidores sao coletados
por um funcionario da concessionaria de energia. (AMARAL, 2014)

Desta forma, o gerenciamento e planejamento de expans&do das redes de
distribuicao é feito através de dados histéricos e métodos de previsédo, devido a falta
de medicdo e monitoramento constante na rede de distribuigdo.

O medidor inteligente € um dos dispositivos principais do conceito de redes
inteligentes, sendo ponto chave de comunicagcdo entre a fornecedora de energia
elétrica local com o consumidor final, em virtude da disponibilizagdo dos dados de
consumo no tempo em que ocorrem.

A medicao inteligente proporciona novos modelos de servigos que podem ser

ofertados aos consumidores, como o detalhamento da fatura mensal, que, desta
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forma, permite ao consumidor a avaliagdo dos seus habitos de consumo, o que pode
gerar uma tomada de iniciativas para uma melhor gestao da energia elétrica.

As concessionarias de energia também serédo beneficiadas com a transicéo de
medidores analdgicos para os medidores inteligentes. Com um processo inteligente
no monitoramento da rede ja no ponto de entrega, € possivel auxiliar na avaliagdo de
variagbes da tensdo, na identificagao de interrupgdes e nos fatores de energia para
medir a qualidade do fornecimento (WERANGA; CHANDIMA; KUMARAWADU, 2012).

Com a insergdo dos medidores inteligentes ao sistema de distribuicdo de
energia, os consumidores poderao aderir ao novo modelo tarifario, denominado Tarifa
Branca, disponivel desde janeiro de 2018 no Brasil. Este modelo adota diferentes
valores de quilowatt hora para as variagdes no custo da geragao e distribuicado da

energia elétrica.

2.1.2 Tarifa branca

Desde o inicio de 2018, a Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) oferta
o novo modelo tarifario, denominado Tarifa Branca, em que a cobranga varia conforme
o dia e o horario de consumo. Segundo a ANEEL (2018), esta nova tarifa é aplicada
aos consumidores de baixa tensao, por ora, restrita a niveis de consumo, conforme

cronograma base:

— A partir de 1° de janeiro de 2018, para consumo médio mensal 500kWh
— A partir de 2019, para consumidores com 250kWh/més

— A partir de 2020, qualquer que seja 0 consumo

O valor de cobranga por kWh aplicado atualmente varia durante o dia, e sdo
separados por trés periodos denominados como ponta, intermediario e fora de ponta.
Esses periodos sdo estabelecidos pela ANEEL, conforme a Regulamentagao
Normativa REN n° 414/2010, e sao diferentes para cada distribuidora. (ANEEL, 2018)

Antes do consumidor efetuar a transicdo para o novo modelo tarifario, é
importante que conhecga seu perfil de consumo, verificando os horarios que ha uma
maior demanda e se é possivel a ado¢ao de novos habitos de acordo com o plano

tarifario.
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2.2 SMART HOME

A automacédo residencial e a domotica sdo termos analogos e ambos se
referem ao conceito de Smart Home, ou em portugués Casa Inteligente. Este conceito
se relaciona ao uso de tecnologias para tornar as atividades domésticas mais
convenientes, confortaveis, seguras e econdmicas (GUNGE; YALAGI, 2016).

Os principais componentes encontrados em uma Casa Inteligente s&o:
Eletrodomésticos Inteligentes, tomadas inteligentes, geragdo e armazenamento de
energia, todos conectados a um controlador central (hub), o qual permite a interagéo
do usuario com a casa e o gerenciamento dos dispositivos.

Segundo Leuschner (2018), o conceito de casa inteligente vai além dos
dispositivos conectados e da solugdo de automacgao residencial, ou seja, uma casa
verdadeiramente inteligente deve ser capaz de agir de forma intuitiva e automatica,
aprendendo com o estilo de vida dos moradores e atendendo as necessidades de
conforto, conscientizagado e economia de energia.

As solugdes propostas pelas Casas Inteligentes s&o uma evolugdo para os
servigos ja existentes. Segundo Svanber (2016) o processo de transformagao da casa

convencional para uma Casa Inteligente, pode ser separado em seis categorias:

1) Gerenciamento de energia e controle de temperatura
2) Seguranca residencial e controle de acesso

3) Controle de iluminacgao, janela e eletrodomésticos

4) Smart Appliances ou eletrodomésticos inteligentes
5) Audio e entretenimento

6) Dispositivos de saude assistida

Dentro do grupo de gerenciamento de energia, 0 monitoramento do consumo
dos eletrodomésticos e o retorno dessa informagdo ao wusuario, altera
convenientemente a maneira como o consumidor final utiliza seus aparelhos e otimiza
0 consumo da energia elétrica em casa.

Ha uma grande expectativa que as casas inteligentes no futuro se transformem
em ativos que equilibrem a produgdo e consumo de energia doméstica através da
implantacdo de energia distribuida. Também anseiam que suavizem a demanda de

carga através da otimizagdo do uso dos aparelhos domésticos, e respondam aos
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sinais que alteram a demanda para momentos em que a rede € menos
sobrecarregada tornando-a mais confiavel. (LEUSCHNER, 2018)

2.3 CONCEITO DE ASSINATURA DE CARGA

A assinatura de carga é definida por Liang et al. (2010, p. 1) como “Uma
caracteristica exclusiva e mensuravel de um equipamento elétrico em seu
comportamento de consumo quando em operacao”. As variaveis que normalmente
sao monitoradas para extracdo de uma assinatura sio: tensio, corrente e medicoes
de poténcias.

Hart (1992) propds um sistema NILM para identificar os equipamentos em
residéncias da época. Para isto, utilizou-se medidas de poténcia ativa e reativa como
assinaturas das cargas. O grafico com os resultados obtidos por Hart € mostrado na
Figura 2.

Figura 2 — Poténcia ativa e reativa de equipamentos de uma residéncia
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Os elipsoides observados na Figura 2 sao as possiveis regides no grafico em
que cada equipamento poderia ser encontrado. As cargas com caracteristicas
resistivas, como lampadas incandescentes e ferro de passar, localizam-se em regides
de poténcia reativa igual a zero. Por outro lado, cargas como motores ficam dispersas
no grafico devido a presenga de valores ativos e reativos.

A assinatura, além das observadas por Hart (1992), pode ser qualquer outra
caracteristica elétrica conhecida e mensuravel. Pode-se apontar como exemplos de
assinatura: corrente (eficaz, média, pico ou forma de onda), poténcia aparente, fator
de poténcia, conteudo harménico, frequéncia de uso do aparelho, dentre outros
parédmetros mensuraveis. (BORIN, 2016)

Para um melhor entendimento de como a assinatura elétrica de uma carga é
responsavel pela identificacdo de um equipamento, pode-se analisar a corrente

instantanea no dominio do tempo mostrada na Figura 3.
Figura 3 — Exemplos da forma de onda da corrente instantanea no tempo
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Fonte: Adaptado de Liang et al. (2010)

Quando um sinal € amostrado em alta frequéncia, informagdes uteis para
identificar a assinatura de uma carga s&o reveladas. Tendo como exemplo os
equipamentos da Figura 3, o aquecedor de agua possui comportamento resistivo,
assim a forma de onda da corrente é praticamente senoidal, com fator de poténcia

unitario e operando na frequéncia da rede, ou seja, 50Hz para este caso. As cargas
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eletrénicas tendem a apresentar conteudo harménico em alta frequéncia, resultando
em uma distorgao consideravel do sinal em comparagao a fundamental.

Como pode-se observar, outra caracteristica intrinseca de uma carga para a
identificacdo de uma assinatura é a existéncia de harménicos. Como observado na
Figura 4, as cargas com conteudo harménico praticamente nulos s&o as de natureza
resistiva, como no caso do aquecedor de agua. Em contrapartida, as cargas
eletrénicas e indutivas apresentam valores harmdnicos significativos, como no caso

da TV em 32 e 5% ordem, e no fogéo de indugéo na 892 e 912 ordem.

Figura 4 — Exemplo de conteudo harménico
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2.4 DESAGREGACAO DE CARGA

O consumo de energia elétrica em uma residéncia, por vezes, se torna invisivel
ao consumidor por ter pouco acesso as informacgdes referentes ao seu perfil de
consumo, fazendo assim, com que os consumidores n&o percebam o impacto
ecologico e financeiro causado pelo descontrole do consumo da energia elétrica.
(FISCHER, 2008)

A desagregacao de consumos de equipamentos elétricos em uma residéncia
foi tratada pela primeira vez por George W. Hart, no inicio dos anos oitenta. Desde
sua primeira citagdo ao meétodo, o propoésito da desagregac¢ao permanece direcionado
a eficiéncia na utilizacdo dos equipamentos elétricos em uma residéncia e por

consequéncia eficiéncia do setor elétrico. (PEDROSA, 2015)



25

Hart (1992) aborda o tema como sendo uma técnica para a concessionaria de
energia aplicar sobre a curva de carga dos clientes e obter o detalhamento de
consumo da residéncia. Atualmente, com o avan¢o do modelo de gerenciamento pelo
lado da demanda, a distribuidora ndo fica totalmente encarregada da eficiéncia e
utilizacdo do sistema elétrico, mas também o consumidor final passa a ser uma peca
fundamental na gest&o e confiabilidade da distribuicdo de energia elétrica.

As técnicas de identificacdo de equipamentos elétricos podem ser aplicadas de
duas formas. A primeira, denominada invasiva, consiste na instalacio de sensores em
cada uma das tomadas ou aparelhos da residéncia. A segunda opg&o, nomeada nao-
invasiva, utiliza-se apenas de um sistema de monitoramento no medidor geral da
residéncia. (BORIN, 2016)

2.4.1 Método invasivo

Conforme aborda Hart (1992), a denominagado do método invasivo, ou Intrusive
Load Disaggregation (ILM), refere-se a concessionaria de energia invadir o ambiente
fisico ou elétrico para fazer leituras de consumo ponto-a-ponto nas tomadas da
residéncia. Para fazer as medi¢cdes individuais, necessita-se a instalacido e
manutencdo de multiplos sensores, assim invadindo a privacidade do consumidor.
(HART, 1992)
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Figura 5 - Processo de identificagdo do método ILM
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O processo ILM pode ser observado na Figura 5, os moddulos sensores
monitoram periodicamente o dispositivo para verificar se uma aplicagao foi ligada,
quando ocorre a deteccao de um evento, o modulo responsavel pela coleta dos dados
entra em agcdo. Um canal de comunicacdo entre o médulo de sensoriamento e a
plataforma concentradora € necessario. A etapa de identificagao fica encarregada de
comparar os dados enviados pelos sensores com a base de dados previamente
carregada. Um banco de dados com os dispositivos corretamente identificados pode
ser considerado para realimentar o sistema, fazendo assim com que o algoritmo
aprenda com o processo.

Uma grande vantagem do método ILM é a propensao em apresentar taxas de
identificacbes superiores a sistemas nao-intrusivos, em virtude de os sinais serem
capturados separadamente e por multiplos sensores. Este método também possibilita
atuar sobre a carga de forma automatica, por um sistema inteligente de gerenciamento

de cargas, ou de forma manual pelo usuario. (BORIN, 2016)
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2.4.2 Método nao-invasivo

A técnica de desagregacdo de carga através do metodo Nao-Invasivo,
nomeacao derivada do inglés Non-Intrusive Load Disaggregation (NILM), se remete a
um unico sensor conectado a carga total da residéncia. Conforme Hart (1992)
menciona em seu artigo, ao se utilizar do padrao de entrada da unidade consumidora,
a concessionaria poderia coletar os dados das cargas sem adentrar a residéncia do
consumidor.

A principal vantagem em um sistema NILM é o método de instalagdo, podendo
ser instalado diretamente ao padréo de entrada de energia da residéncia. Este método
também dispensa um sistema de comunicagao com outros dispositivos, em virtude do
equipamento executar o processo de extrair as assinaturas elétricas dos
equipamentos embarcado no dispositivo. (BORIN, 2016)

A desvantagem imposta por este método sdo as taxas de identificagdo
inferiores quando comparados com a forma invasiva, e a necessidade de um algoritmo
robusto de reconhecimento dos perfis energéticos de aparelhos elétricos. Além disso,
aplicagdes n&o-invasivas ndo sao capazes de atuar sobre as cargas, pois seu objetivo
basico € monitorar e informar aos usuarios sobre seus habitos de consumo, ndo tendo

a capacidade de atuar sobre as cargas monitoradas. (BORIN, 2016)
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Figura 6 — Processo para identificagdo de um equipamento com NILM
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Para o entendimento do método NILM considera-se a Figura 6, como no
processo anterior este método também dispde de uma etapa de deteccio de eventos,
monitorando periodicamente para detectar se uma aplicagcdo foi acionada. O NILM
requer uma etapa de extracado de assinatura mais robusta que o ILM, pelo motivo de
utilizar apenas um sensor para monitorar o consumo total da residéncia. Com a
desagregacéo e extragao da assinatura de cada equipamento pertencente a curva de
carga total, o processo de identificagdo se assemelha a técnica invasiva, o algoritmo
de identificagdo também é treinado por uma base de dados de cargas cadastradas e
pode operar em conjunto com uma base de cargas identificadas, se reavaliando e

aprendendo com 0 processo.
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2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A capacidade que o cérebro humano tem de organizar suas estruturas neurais,
de forma a manter o sistema nervoso em constante processamento e aprendizado,
inspira os modelos de Redes Neurais Atrtificiais (RNA'’s).

Segundo Haykin (2007), uma rede neural € um processador que possui aptidao
natural para adquirir e armazenar conhecimento experimental, constituida de
unidades de processamento paralelas em uma estrutura simples.

As semelhangas de uma rede neural ao cérebro humano sao destacadas por
Haykin (2007, p. 28) como “O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem. Forgas de conexdo entre
neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizados para armazenar o
conhecimento adquirido”.

Na sua forma geral, uma rede neural € uma maquina, ou algoritmo,
implementada de modo que seja capaz de se adaptar e aprender com o ambiente a
qual foi submetida. O processo de aprendizagem consiste na adequagéo dos pesos
sinapticos da rede de forma ordenada e ao modo em que é submetida a novos dados.
Os pesos sinapticos sao as interligacoes digitais entre os neurénios, ou unidades de

processamento, de uma rede neural. (HAYKIN, 2007)

Figura 7 - Modelo de um neurénio artificial
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Um modelo mais simples de uma RNA pode ser visto na Figura 7, popularmente
conhecida como Perceptron de uma camada. Neste modelo, Haykin (2007) destaca
quatro caracteristicas de uma rede neural:

1. Sinais de entrada: conjunto de valores que pode ser composto por m
indices, neste caso representado como, x,x,,...x,, .

2. Pesos sinapticos: responsaveis pelo elo de conexao entre as entradas e
0 neurdnio, cada entrada x, € multiplicada por seu respectivo peso
sinaptico w,,,.

3. Juncéo aditiva: realiza a soma dos sinais de entrada ponderados pelas

respectivas sinapses do neurénio. Em alguns casos, pode se considerar

um sinal de bias, representado por b, e tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada da funcido de ativacdo. Por fim, a funcdo soma é
representada por u, .

4. Funcao de ativagéo: representada por ¢ , também referida como fungéo
restritiva, € responsavel por restringir a amplitude da saida. Tipicamente
a amplitude de saida de um neurdnio é entre 0 e 1, mas podendo ser
entre -1 e 1 quando utilizado diferentes tipos de ativagdes.

Pode-se descrever matematicamente o modelo do neurdnio & , mostrado na

Figura 7, através das equagdes 1 e 2. (HAYKIN, 2007)

=2 WX, (1)
Vi =pu, +b,) 2)

2.5.1 Machine learning

O processo de aprendizagem humana e animal consiste na transformagéao das
experiéncias em conhecimento, ou, também, em habilidades para aperfeigcoar o
método da aprendizagem. Shalev-Shwartz e Ben-David (2014) conceituam os
principios de Machine Learning (ML), em portugués Aprendizagem de Maquina, de

forma analoga ao processo humano, nas quais as entradas para um algoritmo de ML
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sao também as ferramentas para o treinamento e para o processo continuo do
aprendizado.

Para Géron (2017), a ML é uma ciéncia na area da programacado de
computadores para que eles possam aprender com os dados, ou seja, este tipo de
algoritmo necessita de uma consistente base de dados para treinar o modelo
desenvolvido. O algoritmo ajusta os parametros do modelo ao passo que os dados de
entrada fornecidos sdo processados e, posteriormente, o algoritmo reavalia o seu
desempenho.

Mitchell (1997) descreve o processo de aprendizagem da maneira que um
algoritmo de ML aprende com uma determinada experiéncia E em relagdo a uma
classe de tarefas T que é medida por um desempenho P, se seu desempenho em T,
medido por P, melhora com a experiéncia E, pode-se afirmar que as experiéncias
anteriores acumuladas por E, contribuiram para elevar o desempenho P. Em outras
palavras, o programa aprende se reavaliando a cada nova tarefa T, comparando seu

desempenho P com as experiéncias anteriores E.

Figura 8 — Fluxo de um algoritmo de Machine Learning
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Como mostra a Figura 8, os dados sao carregados ao modelo, que ao decorrer
do carregamento da base de dados, o sistema treina o algoritmo a cada novo ciclo

avaliando o seu desempenho. Caso o desempenho seja satisfatério o programa
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atualiza seus parametros moldando seu conhecimento e realimenta o processo com
a experiéncia obtida no ciclo.

A natureza do aprendizado envolve uma interacdo entre o aprendiz e o
ambiente a que ele esta exposto. Os métodos de treinamento de um algoritmo de ML
podem ser divididos de acordo com a natureza desta interagdo, e, segundo Shalev-
Shwartz e Ben-David (2014), essa relagao de interacdo se da por duas categorias:
treinamento supervisionado e treinamento n&o supervisionado.

No treinamento supervisionado, a base de dados que alimenta o programa de
aprendizado carrega também as solugdes desejadas. Cada entrada € composta por
um conjunto de atributos, geralmente em forma de vetor, que s&o relacionados a um
valor de saida.

Ja no treinamento nao supervisionado, os dados de entrada nao sao
correlacionados a nenhuma saida. O algoritmo & responsavel por encontrar grupos de
dados que se relacionam através das carateristicas de cada entrada.

Segundo Géron (2017), as principais técnicas de ML encontradas na literatura
para o treinamento supervisionado s&o: K-Nearest Neighbors (KNN), Linear
Regression, Support Vector Machines (SVMs) e Neural Network. Ainda, segundo o
autor, para o treinamento ndo supervisionado cita-se como principais técnicas:

Clustering e Principal Component Analysis (PCA).

2.5.2 Perceptron multicamada e Backpropagation

Uma RNA com arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP), ou em portugués
Perceptron multicamada, € um composto de trés, ou mais, camadas pertencentes ao
modelo de rede neural. De modo simples, a estrutura de uma MLP consiste em uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A Figura
9 apresenta a arquitetura de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas
ocultas e uma camada de saida. (GERON, 2017)
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Figura 9 — Arquitetura de um Perceptron multicamada
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Segundo Haykin (2007), perceptrons de unica camada sao limitados a resolver
problemas lineares, enquanto MLP’s sdo destinados a resolver problemas nao-
lineares através do treinamento de forma supervisionada implementando o algoritmo
por corregao de erro conhecido como Backpropagation (BP), seu termo em portugués
algoritmo de retropropagacao.

Para elucidar a aprendizagem por retropropagagao, considere a arquitetura
apresentada na Figura 9. Basicamente, o método consiste de dois passos através de
todas camadas da rede: primeiro o passo para frente, a propagacéao, e posteriormente
0 passo para tras, a retropropagagao.

No passo para frente, um vetor de entrada é aplicado a camada de entrada e
seu efeito se propaga através da rede, no qual cada peso sinaptico, de cada camada,
€ calculado pela funcdo de ativagdo adotada. Finalmente, um vetor de saida é
produzido como resposta real da rede. (HAYKIN, 2007)

No processo de retropropagacdo, o0s pesos sinapticos sao ajustados,
puramente, subtraindo a resposta real encontrada da resposta desejada. O sinal de
erro é propagado para tras, da camada de saida para camada de entrada, ajustando
0s pesos para fazer com que a resposta real se mova mais perto da desejada.
(HAYKIN, 2007)
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2.5.3 Selegao de variaveis

A selegao de variaveis constitui uma etapa de fundamental importancia em
modelos de RNA, sendo entendida e realizada como uma etapa de pré-
processamento e tem como objetivo otimizar a relagdo de informacgédo entre as
entradas e as saidas de uma rede neural, verificando quais entradas exercem um
papel importante na definicdo das saidas, e, assim, desprezando as entradas que
possivelmente sejam desnecessarias ou que nao contribuam para um melhor
desempenho do modelo. (FERREIRA, 2005)

Desta forma, existe uma redugcdo da dimensao da base de dados devido a
retirada de entradas de pouca relevancia, o que contribui para um melhor
desempenho computacional. Além disso, ao verificar quais variaveis de entrada
exercem maior influéncia na classificagao ou previsdo correta da variavel de saida,
também se obtém informacgao valiosa sobre o problema estudado.

A Analise de Componentes Principais, do inglés Principal Component Analisys
(PCA), € uma técnica de selegcdo de variaveis, a qual € baseada em um método
estatistico multivariado que tem por objetivo encontrar combinagdes lineares das
variaveis de entrada, para que, assim, se defina proje¢cées nao correlacionadas e que
reproduzam, sem perdas significativas, as informag¢des presentes nos dados de
entrada. Em outras palavras, através do PCA é possivel substituir os dados originais
por um numero reduzido de componentes principais e independentes entre si.
(ROSSINI, 2011)

Considerando um conjunto de dados composto por p atributos previsores, &
possivel extrair desse conjunto de dados as p componentes principais, sendo cada
um uma combinacéo linear distinta dos atributos originais.

Segundo Vasconcelos (2013), as principais etapas para a aplicagédo do PCA
sobre um conjunto de dados se d3, inicialmente, pelo calculo das médias dos dados
obtidos, posteriormente, € subtraida de cada valor a média calculada, por seguinte é
calculada a matriz de covariancia utilizando as subtragdes, e na sequéncia deve-se
calcular os autovetores e autovalores da matriz de covariancia.

Ainda segundo Vasconcelos (2013), o autovetor com o maior autovalor
associado corresponde a componente principal do conjunto de dados usado, ou seja,

essa é a componente com relacionamento mais significativo entre os dados originais.
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Com isso €& possivel obter um numero reduzido de padrbes de caracteristica dos
dados de entrada, melhorando o desempenho no processamento e classificagcao.

2.6 ELETRONICA APLICADA A DESAGREGACAO DE CARGA

Nesta secao sdo apresentadas as plataformas embarcadas comuns de serem
aplicadas ao processo de desagregacao de carga. Existem diversos modelos de
plataformas, cada qual com sua caracteristica que a torna mais indicada para uma
determinada aplicagao.

Os projetos que envolvem desagregagdo de carga tipicamente separam o
processo em duas etapas, sendo elas: aquisicdo de dados dos eletroeletronicos; e
processamento dos dados para a identificagao dos equipamentos. Desta forma,
aplica-se duas plataformas embarcadas com caracteristicas distintas, cada uma
responsavel por uma etapa do processo.

A plataforma aplicada ao sensoriamento deve possuir como principais atributos
o baixo custo, devido a necessidade de instalagdo em varios pontos do ambiente
monitorado e também deve dispor de um meio de comunicacdo para que se
estabeleca a troca de dados entre as duas plataformas. Ja a plataforma destinada ao
processamento de dados, deve ter como caracteristica principal a capacidade de
processar uma grande quantidade de dados, tanto quanto for o tamanho da rede
formada pelas plataformas de sensoriamento.

2.6.1 ESP32-DevKitC

Lancado em 2016 pela Espressif Systems, este System on Chip (SoC),
denominado ESP32, consiste de um dispositivo que agrupa em um unico
encapsulamento um microprocessador de 12 bits e dois nucleos (dual core), memorias
ROM e SRAM, fungdes analdgicas e digitais. O ESP32 se destaca também, por contar
com suporte a rede Wi-fi e comunicagao Bluetooth 4.2 nativas do chip. (ESPRESSIF
SYSTEMS, 2018)

A plataforma de desenvolvimento baseada no SoC ESP32 é a ESP32-DevKitC,
a qual dispbe de 34 GPIO, ou seja, portas programaveis como entrada ou saida, das
quais 16 podem ser configurados como entradas analdgicas para conversao digital,

divididas entre dois conversores A/D. Estes canais analdgicos podem executar leituras
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internas de tens&o, monitorando o funcionamento da placa, ou digitalizar sinais
externos oriundos de outros periféricos. Cada canal do conversor A/D possui uma
resolucao de 12 bits em uma escala de tensao que varia entre 0 e 3,3V. (ESPRESSIF
SYSTEMS, 2018)

2.6.2 Raspberry Pi

Fundada em 2009 no Reino Unido, o projeto Fundagao Raspberry Pi iniciou
suas atividades com o intuito de estimular o estudo da ciéncia da computagdo em
escolas através de um computador de placa unica, denominado Raspberry Pi. Uma
das versoes atuais desta plataforma de desenvolvimento € a Raspberry Pi 3 model B,
a qual encontra-se como versdo atual nos dias de hoje, sendo inferior somente ao
modelo Raspberry Pi 3 model B+. (RASPBERRY Pl FOUNDATION, 2018)

Esta versdo da plataforma é baseada em um SoC da Broadcom chamado de
BCM2837, que inclui em seu encapsulamento o processador Cortex-A53 quad-core
de 1.2GHz, uma unidade de processamento grafico (GPU) de 400MHz e, também,
1GB de memodria RAM. A placa dispde de 40 GPIO, 4 portas USB 2.0, uma conexao
Ethernet, uma saida HDMI e suporte as conexdes Bluetooth e Wi-fi. (RASPBERRY PI
FOUNDATION, 2018)

A Raspberry Pi é capaz de rodar aplicagdes graficas, visto que a plataforma é
compativel com Sistemas Operacionais (SO) baseados em GNU/Linux e Windows 10,
sendo esta ultima uma versdo gratuita e adaptada para loT. (RASPBERRY PI
FOUNDATION, 2018)

2.7 PROTOCOLO IEEE 802.11

Uma rede sem fio, wireless, € normalmente uma extensao de uma rede local
com fio, o que define o conceito de rede local sem fio (Wireless Local Area Network -
WLAN). O IEEE instituiu em 1997 um grupo com a finalidade de criar padrdes para as
redes sem fio, dentre estes padrbes destaca-se os protocolos IEEE 802.11 ou
popularmente conhecidos como Wi-fi. A Tabela 1 apresenta as variantes do protocolo
Wi-fi, bem como suas caracteristicas de taxa de transmissao, frequéncia de operagao
e area tipica de alcance. (RAMOS; SANTOS, 2015)
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Tabela 1 — Caracteristicas dos padrées Wi-fi

Versao do protocolo Taxa de Frequéncia Area de
IEEE 802.11 transmissao (Mbps) (GHz) alcance (m)

IEEE 802.11 a 6~54 5,8 100
IEEE 802.11 b 1~11 2,4 100
IEEE 802.11 ¢ 1~54 24 140
IEEE 802.11 n 150 ~ 600 24e5 250

50
IEEE 802.11 ac 433 ~ 6000 5 (ambientes

internos)

Fonte: Adaptado de Ramos e Santos (2015)

Os padroes Wi-fi sdo os protocolos mais utilizados para comunicagao sem fio
em ambientes internos, visto que equipamentos eletrénicos, plataformas de
desenvolvimento, Smartphones e inclusive eletrodomeésticos e outros equipamentos

ditos Smarts, possuem essa tecnologia de forma nativa.
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3 ESTADO DA ARTE

Nesta secao s&o apresentadas algumas das principais propostas existentes na
literatura para se realizar a desagregagao e identificagcdo de cargas. Conforme
abordado na secao 2.4, os métodos para a desagregacgao e identificacdo de cargas

podem ser aplicados de duas formas: invasiva (ILM) e ndo invasiva (NILM).

3.1 METODO ILM

O sistema de identificagcao de equipamentos elétricos desenvolvido por Schoofs
et al. (2010), denominado de Automated Electricity Data Annotation (ANNOT), é
constituido por uma rede de sensores sem fio temporaria e conectada a equipamentos
em uma residéncia. O ANNOT tem como principal objetivo a redugéo da superviséo
humana na coleta dos dados acerca do consumo, estado de uso e das atividades dos
equipamentos elétricos conectados ao sistema.

Schoofs et al. (2010) propde o uso de diferentes tipos de sensores, a fim de
coletar informacbes sobre o estado operacional dos dispositivos. Os sensores
agregados ao ANNOT s&o de temperatura, luminosidade, som, vibragao e corrente
elétrica. A agdo combinada do conjunto de sensores disponivel no ANNOT possibilita
a deteccao indireta de operacdo de um equipamento. A Figura 10 apresenta um
exemplo de medi¢ao e da variedade de informacdes mensuraveis em um microondas
quando em uso.

A fim de validar a coleta dos dados sobre os equipamentos, os autores
integraram o ANNOT ao RECognition and Profiling of Appliances (RECAP)
(RUZZELLI et al., 2010) para o reconhecimento e identificacdo das cargas avaliadas.
RECAP & um sistema baseado em Redes Neurais Artificias aplicada a técnica
backpropagation para o treinamento e ajustes dos pesos sinapticos da RNA. Esta
integracdo de técnicas proporcionou ao sistema uma taxa de identificacdo dos

equipamentos avaliados de 87%.
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Figura 10 — Medicao dos sensores do ANNOT em um microondas
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Fonte: Adaptado de Schoofs et al. (2010)

Em Morimoto et al. (2013), é apresentado o desenvolvimento de uma régua
inteligente que utiliza sensores de tens&o, corrente, temperatura, umidade,
iluminagao, pressao e movimento, para a coleta de informagdes tanto do ambiente
quando do consumo e uso dos equipamentos. O protétipo de régua de tomadas, bem
como seus sensores, € apresentado na Figura 11.

Com a agao combinada dos sensores, o sistema é capaz de detectar as cargas
ligadas e enviar dados a cada 500 milissegundos a um servidor, o qual pode ser
acessado de forma remota. O servidor € um servico HTTP, que permite a visualizagao
do consumo total da residéncia, bem como o consumo individual dos aparelhos.

Além do acesso as informagdes, o projeto de Morimoto et al. (2013) apresenta
funcionalidades autbnomas para o gerenciamento e acionamento das cargas. As
réguas inteligentes sdo capazes de identificar um equipamento em modo stand-by e
desliga-lo. Ademais, os autores implementaram a coordenag&o do uso dos aparelhos,
a partir da utilizacdo de duas arquiteturas diferentes. Na primeira proposta, um
servidor central assume o controle de todas as saidas inteligentes com base em
politicas pré-definidas pelo usuario. Ja na segunda arquitetura, sem um servidor
central, cada régua trabalha de forma independente com base em suas proprias

politicas de operagao, também pré-definidas pelo usuario.
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Figura 11 — Régua inteligente com sensores

Sensores de ambiente:
umidade, temperatura, etc.

Sensor de movimento

Fonte: Adaptado de Morimoto et al. (2013)

Embora Morimoto et al. (2013) ndo apresentar um treinamento inteligente para
a identificacao das cargas, € possivel realizar a identificagdo das mesmas através dos

mutiplos sensores instalados a plataforma.

3.2 METODO NILM

Em Mengistu et al. (2018), os autores propuseram uma metodologia de
desagregacao néao invasiva on-line integrado a um algoritmo de classificagdo dos
dispositivos com uma metodologia Factorial Hidden Markov Model (FHMM). O projeto
foi implementado a um Medidor Inteligente disponivel na residencia em estudo,
amostrando os sinais de poténcia ativa e reativa a 1Hz.

O sistema proposto em Mengistu et al. (2018) é dividido em dois blocos
operacionais, sendo um bloco de deteccéo de eventos e modelagem do dispositivo, e
o outro bloco de desagregacéao on-line.

O primeiro bloco do sistema é executado sobre o perfil de carga do consumo
agregado da residéncia por um periodo de 24 horas. A detecg¢do de evento consiste
na identificacdo de estados transientes, ou seja, esta etapa serve para identificar
quando um dispositivo € ligado ou desligado. Além disso, este bloco extrai as

caracteristicas relevantes para classificagdo da carga, como variagdes de poténcia
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ativa e reativa, e picos transientes nos sinais de poténcia. Adicionalmente, é aplicado
um algoritmo de clustering para separar e agrupar os eventos de acordo com as
caracteristica extraidas.

O bloco de desagregacgao € implementado na nuvem e utiliza uma variagao do
modelo Hidden Markov Model (HMM) para classificar as cargas. Para desagregar a
carga do consumo agregado, os autores definiram uma janela de desagregacéo de
30 minutos. No entanto, alguns aparelhos na residéncia podem estar ativos por tempo
maior que a janela de desagregagdo, como maquina de lavar roupas, lava-lougas e
iluminagdo. Visto isso, os autores propdem uma janela de desagregacao deslizante
para que o processo acompanhe todas as etapas de funcionamento do dispositivo.

Para validar os métodos utilizados no artigo, os autores submeteram ao sistema
trés diferentes bases de dados publicas ao processo, referentes a: Reference Energy
Disaggregation Dataset (REDD), UK Domestic Appliance-Level Electricity (UK-DALE)
e REFIT Electrical Load Measurements. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos
para os datasets submetidos, o indice F1 é a medida de precisdo da identificacdo

sendo que um maior valor, entre 0 e 1, indica uma melhor identificagao do dispositivo.

Tabela 2 — Resultados obtidos em Mengistu et al. (2018)

| Dispositivo | F1
Ar condicionado 0,94
Eletrénicos 0,26
Q lluminacao 0,60
t Refrigerador 0,87
Lava-louga 0,66
Forno elétrico 0,37
w Lava-louca 0,56
2' Microondas 0,35
a Refrigerador 0,79
§ Maquina de lavar roupas 0,70
Chaleira elétrica 0,53
Freezer 0,89
- Microondas 0,56
™ Refrigerador 0,77
t Magquina de lavar roupas 0,74
TV 0,86
Torradeira 0,25

Fonte: adaptado de Mengistu et al. (2018)
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Em Tian et al. (2017), os autores apresentam um modelo de desagregacao de
cargas baseado em RNA aplicando a técnica de Backpropagation (BP). Além de
considerar grandezas como poténcia ativa e corrente elétrica para a desagregagao, o
trabalho utiliza a hora em que o dispositivo esta ativo durante o dia.

A proposta utiliza uma etapa de pré-processamento, aplicada ao dataset de
treinamento do algoritmo, para rotular possiveis estados de operagado em dispositivos
multiestado. Para tal, adotou-se o método de cluster através da técnica K-means.
Aplica-se ao processo de desagregacao uma RNA de trés camadas, estruturada para
ter uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

A camada de entrada € constituida por dois neurdnios, sendo que o primeiro é
o tempo em minutos dado um periodo de 24 horas, e 0 segundo neurdnio € a corrente
total da carga para cada minuto. O numero de neurénios da camada oculta é definido
pela raiz quadrada do somatério do numero de neurdnios nas camadas de entrada e
saida, e de uma constante a, de valor entre 1 e 10. Os neurbnios da camada de saida
sdo determinados pelo numero de dispositivos envolvidos na desagregacgao.

Para validar a proposta, os autores utilizaram o dataset publico desenvolvido
por Makonin et al. (2013), denominado AMPDs, sendo que este conjunto de dados é
o registro de consumo de dispositivos durante um ano, realizado por meio de 21
submedidores em uma unica residéncia com intervalos de leitura de um minuto.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo de cluster e de

desagregacao para um conjunto de 9 aparelhos comuns a uma residéncia.

Tabela 3 — Resultados obtidos em Tian et al. (2017)

. . N. de estados L

Dispositivo d ~ Acuracia
e operagao

lluminacao e tomadas 2 0,9205

Secadora de roupas 3 0,9815

Maquina de lava roupas 2 0,9963

Lava-louga 2 0,9789

Geladeira 2 0,7357

TV 2 0,9180

Caldeira calefagao 4 0,1700

Forno elétrico 2 0,9987

Bomba circulagao de 4 0,9197

calor

Fonte: Adaptado de Tian et al. (2017)
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema de
identificacdo de equipamentos elétricos comumente encontrados em residéncias
através de suas caracteristicas elétricas de consumo. A metodologia adotada para
este projeto consiste no processamento de uma base de dados com as caracteristicas
elétricas de equipamentos eletroeletronicos, e na aplicagdo de um algoritmo baseado
em Redes Neurais Artificiais para a identificagdo das cargas.

Inicialmente, pretendeu-se implementar algumas plataformas embarcadas de
coleta de dados acopladas as tomadas de uma residéncia, a fim de criar uma base de
dados propria com os registros de assinaturas elétricas de um conjunto de cargas
selecionadas. Entretanto, optou-se pela utilizagcdo de uma base de dados consolidada
pela literatura, uma vez que o foco principal do trabalho consiste em desenvolver um
sistema de identificacdo de equipamentos elétricos por meio de suas assinaturas
elétricas, e ndo em implementar um equipamento capaz de obter as caracteristicas
elétricas de consumo destes equipamentos. Sendo assim, utilizou-se a base de dados
citada nos trabalhos de Bonfigli et al. (2016), Tian et al. (2017) e T. Y. et al. (2019).

Com intuito de exemplificar o funcionamento do sistema proposto criou-se o
fluxograma da Figura 12. Em resumo, este fluxograma representa a arquitetura para
o processo de identificacdo de equipamentos elétricos, sendo que, através de uma
base de dados previamente coletada, o sistema extrai as caracteristicas das
assinaturas das cargas para um posterior treinamento da RNA e classificagdo dos

equipamentos.
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Figura 12 — Arquitetura do sistema de identificacdo de equipamentos
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Fonte: o Autor (2019)

A metodologia para implementacdo do sistema de identificagdo esta dividida
em 3 processos, sendo eles: pré-processamento da base de dados, com o intuito de
remover anomalias entre os dados e segmentagao do dataset, definicdo da estrutura
da RNA para a identificagdo dos equipamentos e a avaliagdo da performance do

algoritmo.

4.1 BASE DE DADOS

Para o desenvolvimento do modelo de identificacdo de equipamentos elétricos
residenciais, foi utilizada a segunda versédo da base de dados on-line de Makonin et
al. (2013), denominada de The Alamanc of Minutely Power Dataset (AMPds). Este
conjunto de dados possui um total de 1.051.200 amostras para cada grandeza
monitorada, que consiste das grandezas de tensao, corrente, frequéncia, poténcia

ativa, reativa e aparente, e fator de poténcia de 21 equipamentos. Makonin et al.(2013)
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coletou os dados por um periodo de dois anos em uma unica residéncia no Canada,
entre abril de 2012 e margo de 2014. A base foi criada através de 21 submedidores

gue englobam registros de eletricidade, agua e gas natural, registrados em intervalos
de um minuto.

4.1.2 Assinaturas das cargas

Para os dois anos de coleta de dados, totalizando 730 dias, o AMPds registrou
as assinaturas de 21 eletroeletrbnicos da residéncia através de suas grandezas
elétricas. As grandezas elétricas monitoradas por Makonin et al.(2013) foram tenséo,
corrente, frequéncia, poténcia ativa, reativa e aparente, e fator de poténcia.

Para mostrar o comportamento elétrico de alguns equipamentos, foram
selecionados aleatoriamente da base de dados dois registros das assinaturas de
poténcia ativa e reativa dos equipamentos, correspondendo a dois dias de aquisicao.
Logo, as Figuras 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20 representam respectivamente os
equipamentos: Maquina Lava-roupas, Maquina Lava-louga, Sistema de ventilagao,
Forno elétrico, Sistema de aquecimento, Secadora de roupas, Geladeira e
TV/Amp/Blu-Ray.

Figura 13 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa da Maquina de Lavar roupas
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Fonte: o Autor (2019)
A Figura 13 representa as assinaturas das poténcias ativa e reativa para uma
maquina lava-roupas. Observa-se que este equipamento € utilizado diariamente, e se

mantém em funcionamento por um intervalo aproximado de uma hora.
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A maquina lava-loucas € um equipamento de caracteristicas predominantes
resistivas, devido a utilizacdo de uma resisténcia elétrica durante a grande maioria do

seu ciclo de funcionamento.

Figura 14 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa da Maquina de Lavar lougas
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Fonte: o Autor (2019)

As assinaturas da lava-lougas, representadas pela Figura 14, sdo analogas as
da lava-roupas, com um unico acionamento diario e consumo predominante de
poténcia ativa.

O sistema de ventilagédo e circulagdo de calor, opera em conjunto ao sistema
de aquecimento e calefacdo. Estes dois sitemas sdo controlados por um termostato e
sdo responsaveis por manter uma temperatura agradavel por toda residéncia, por este

motivo sdo acionados diversas vezes durante o dia.

Figura 15 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa do Sistema de ventilagao
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Para o sistema de ventilagao e troca de calor, representado pela Figura 15, as
assinaturas sao caracterizadas por um consumo continuo, tanto em poténcia ativa
como reativa, e curtos intervalos de maior magnitude ao longo o dia. Estes pequenos
intervalos de maior consumo representam os ciclos de operacdo, os quais sao
compreendidos por manter um padrdo de acionamento, tanto em magnitude de

consumo quanto em tempo de operagao, ao longo de um dia inteiro.

Figura 16 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa do Forno elétrico de convecgéo
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Fonte: o Autor (2019)

No caso do forno elétrico, que é um eletrodoméstico com caracteristicas
elétricas de predominancia resistiva, observa-se o seu uso em um curto intervalo de
tempo, porém o consumo de poténcia ativa é varaido dependendo da temperatura
escolhida pelo usuario, em sua maioria a poténcia ativa é superior a 3000 Watts, como
pode ser visto na Figura 16.

Conforme comentado anteriormente, o sistema de aquecimento é controlado
por um termostato juntamente ao sistema de troca de calor. Ambos os sistemas,
registram diariamente assinaturas elétricas de consumo, em virtude de o termostato

controlar, constantemente, ao longo de todos os dias a temperatura do ambiente da

residéncia.
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Figura 17 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa do Sistema de
aquecimento/calefagao
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Fonte: o Autor (2019)

Assim como as assinaturas do sistema de ventilacdo, o sistema de
aquecimento e calefagcdo, representado na Figura 17, opera com ciclos de
acionamento durante o dia, no entanto, com niveis superiores de consumo de poténcia

ativa e reativa.

Figura 18 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa da Secadora de roupas
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Fonte: o Autor (2019)

A secadora de roupas é caracterizada pelas assinaturas presentes na Figura
18, na qual observa-se um consumo elevado de poténcia ativa por um curto intervalo
de tempo, e apenas um acionamento durante o dia.

Diferente de outros eletrodomésticos, a geladeira € um equipamento que sofre
pouca influéncia, pela rotina dos moradores, sobre o consumo de energia. Na maioria

dos casos é caracterizada por ciclos de operagéo ao logo de todo dia.



Figura 19 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa da Geladeira

Geladeira Geladeira
M Poténcia Ativa M Poténcia Ativa
= 200 1 Poténcia Reativa| = Poténcia Reativa
= < 200 1
> >
LY L
z z
: 0 S 150 1
2 2
& &
w 100 1 ¥ 100 1
2 2
< b4
w w
-§ S0 1 ‘§ 50
I 3
] L | | ] ]! .
0- HoU" HEY UL LU Y B 0- it f s VUEH YU ULl Yud TPun iy
200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Minuto do periodo de 24Hrs

Fonte: o autor (2019)

A Figura 19 caracteriza as assinaturas elétricas da geladeira, esta é

Minuto do periodo de 24Hrs
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7

representada por ciclos de operagdo, com acionamentos em curtos intervalos e ao

longo de todo dia. Observa-se um consumo maximo de poténcia ativa de

aproximadamente 150W, variando-se a duragao de cada ciclo. Este que se prolonga

o tempo suficiente para que atinja no seu interior a temperatura regulada pelo

termostato.

Os aparelhos eletrbnicos TV, Amplificador de som e Blu-Ray,

sdo

equipamentos que apresentam pouca semelhancga entre os acionamentos, pelo fato

de estarem relacionados a rotina dos moradores, desta forma podem ser registradas

assinaturas de variadas magnitudes e duracédo de operacéo.

Figura 20 — Assinaturas de poténcia ativa e reativa da TV / Amplif / Blu-Ray
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As assinaturas elétricas representadas pela Figura 20 correspondem aos
equipamentos TV, Amplificador de audio e Blu-Ray juntos, pois foram registradas por
Makonin et al. (2013) por meio de um unico medidor.

Cada uma das assinaturas, dos 8 equipamentos apresentados, sdo compostas
por conjuntos de 1440 amostras de poténcia ativa e reativa, registradas minuto a
minuto de um intervalo completo de um dia, em um periodo de 2 anos. Um total de
11.680 assinaturas elétricas das cargas foram consideradas para cenario de
identificacao, estas, divididas entre os 8 equipamentos, cada equipamento também é
denominado de classe do equipamento. Suas assinaturas serviram para o treinamento
da RNA e avaliacdo da performance do sistema de identificacdo de equipamentos
elétricos.

Os 2 anos de monitoramento dos equipamentos apresentados nesta secao,
reuniram informagdes importantes para o processo da identificacdo, todavia, o
monitoramento ininterrupto acumulou informacbées que nao representam as
caracteristicas elétricas da carga monitorada. Sendo assim, as secbes a seguir
abordam as técnicas adotadas na etapa de pré-processamento da base de dados para

o sistema de identificacdo de equipamentos.

4.1.3 Pré-processamento da base de dados

Segundo Ferreira (2005), a etapa de pré-processamento visa detectar e
remover anomalias presentes nos dados, com o objetivo de garantir uma melhor
representacdo dos mesmos e que facilite a compreensao pelos modelos que seréo
aplicados. A limpeza dos dados envolve a verificagao das informagdes, a correcao de
possiveis erros e a eliminagao de valores nulos e redundantes.

Conforme abordado na secgéo 4.1.2, a base de dados agrupa 730 registros
contendo 1440 amostras registradas a cada minuto, para cada caracteristica elétrica
considerada para identificacdo do equipamento, poténcia ativa e reativa. Como esses
registros foram capturados ao longo de 2 anos, de forma ininterrupta, algumas destas
leituras nao registraram acionamentos por um dia inteiro, logo ndo acumularam
energia consumida. Sendo assim, necessitou-se filtrar da base de dados estes
periodos sem energia consumida. A Tabela 4 apresenta a dimensionalidade das
matrizes de assinaturas de carga antes e apos a aplicagao do algoritmo de eliminagao

dos registros de zero consumo.
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Tabela 4 — Dimensdes das matrizes de assinaturas das cargas

Equipamentos

Dimensoes das Matrizes

Original Ap6s filtro de zeros

Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia

Ativa Reativa Ativa Reativa
Lava-roupas (730, 1440) (730, 1440) (275, 1440) (275, 1440)
Lava-loucas (730, 1440) (730, 1440) (248, 1440) (248, 1440)
Sistema de ventilagao (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440)
Forno elétrico (730, 1440) (730, 1440) (101, 1440) (101, 1440)
Sistema de aquecimento (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440)
Secadora de roupas (730, 1440) (730, 1440) (348, 1440) (348, 1440)
Geladeira (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440) (730, 1440)
TV/Amp/Blu-Ray (730, 1440) (730, 1440) (720, 1440) (720, 1440)

Total (11.680, 1440) (7764, 1440)

Fonte: o Autor (2019)

A matriz original de assinaturas de dimensao (Xn,Yp), onde 7 representa o

numero total de assinaturas coletadas ao longo de 2 anos, totalizando 11.680

assinaturas divididas igualmente entre os 8 equipamentos, e p representa o periodo

em minutos da coleta dos dados. Desta forma, apds a aplicacdo do filtro de zero
consumo, nota-se na Tabela 4 que para alguns equipamentos houve uma redugao
superior a 60% da matriz original de assinaturas. Visto que, a utilizagdo da maioria
dos equipamentos em uma residéncia € correlacionada a rotina dos moradores, como
se pode notar na reducao das assinaturas dos equipamentos Lava-roupas, Lava-
loucas, Forno elétrico e Secadora de roupas. Por outro lado, os equipamentos que
apresentam ciclos de operacdo, como no caso do sistema de troca de calor, sistema
de aquecimento e geladeira, estes ndo apresentaram redugao nas assinaturas.

A eliminagao dos registros em que ndo acumularam energia ao longo do dia
fez-se necessario uma vez que as assinaturas iguais para mais de uma classe de
equipamentos contribuem para que a RNA nao alcance o aprendizado, e, além disso,
esses registros ndo representam as caracteristicas elétricas dos equipamentos.

Os algoritmos de reconhecimento de equipamentos elétricos por meio de suas
assinaturas utilizam uma abordagem analoga aos de reconhecimento de imagens,
sendo que o uso de técnicas de reconhecimento de padrées em imagens aplicadas

aos equipamentos elétricos foi apresentado por Ahmadi e Marti (2015).
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Um classificador de imagens considera uma figura de tamanho NxN | sendo

N o numero de pixels. A matriz formada representa uma figura a ser classificada,
. ~ 2

podendo ser representada por um vetor de dimensdo /N°, mantendo suas

caracteristicas. Este método de transformacgcao pode ser utilizado em modelos de

reconhecimento de equipamentos elétricos. Porém, a matriz caracteristica de um
equipamento é de dimensdes NxM , sendo N as caracteristicas elétricas

consideradas no processo de identificagdo, e M os registros destas caracteristicas.
A Figura 21 elucida o método de vetorizagcdo das caracteristicas elétricas dos

equipamentos.

Figura 21 — Transformagao da matriz de caracteristicas

Poténcia Ativa | P11 P1,2| P1,3| P1,2| P15 P1s| ... |P1u N=1 2
Poténcia Reativa | p, [Py 2|Psa|P2s|P2s|Pas| P2,u M= 1440
Poténcia Ativa N=
e Reativa P11[P1.2| P13 P14|P15|P1s| - (Piu M = 2880

Fonte: o Autor (2019)

A Figura 21 representa a transformac&o da matriz de caracteristicas de cada
assinatura dos equipamentos, onde N =2 representa as poténcias ativa e reativa, e

M =1440 correspondem aos registros ao longo de um dia de monitoramento da
carga. Aplicando a abordagem de classificadores de imagens, os vetores de
caracteristicas para o classificador de equipamentos elétricos assumem uma nova
dimensdode N =1 e M =2880. Essa transformacao se fez necessaria em virtude

de que, a arquitetura escolhida para a RNA ter como neurbnios de entrada um vetor

com M atributos previsores, ndo comportando matrizes de atributos.
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4.1.4 Selegao de variaveis

A selecao de variaveis tem por objetivo otimizar a relagcédo de informagdes entre
as entradas do algoritmo de RNA e as saidas do modelo de classificagdo. Desta forma,
busca-se a reducdo da dimensdo da base de dados por meio do corte das
componentes com menor importancia para a identificacdo, o que também contribui
para um melhor desempenho computacional. (FERREIRA, 2005)

A Analise de Componentes Principais, € um método que tem por finalidade a
analise de um conjunto de dados visando a redugao de sua dimensionalidade através
de uma transformacéo linear. Além disso, isolar um subconjunto menor de variaveis
favorece a elaboracdo de modelos menos complexos por meio da eliminacdo de
variaveis que nao influenciam na classificagdo da RNA. A Figura 22 ilustra o processo
de selecao de variaveis.

Figura 22 — llustragdo da selegao de variaveis

Conjuto de atributos originais

onde,

Xop= | Pr | P2 | Ps | P4 | Ps | Ps | Pz | Ps | Po | Pro | Pu | P12 | - | Pm |;Soes0

PCA

Subconjunto de atributos

Y; Y1 Y, Y3 Y, Ys Ye Yi

Fonte: o Autor (2019)

Seja Xn,p a base de dados de valores originais para o presente trabalho, onde
n corresponde a cada vetor de amostras de poténcia ativa e reativa, e p representa
cada registro ao longo do dia. Assim, o PCA determina um novo conjunto de variaveis
{YlY,} onde cada Y, denominado de componente principal, € uma combinagao

linear das variaveis originais, e o nimero de componentes I pode ser igual ou menor
que o conjunto de dados original.

O PCA foi aplicado a cada vetor de caracteristicas dos equipamentos, que

inicialmente continha n=7764 vetores e apds a vetorizagdo das caracteristicas
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resultaram em 7 = 3882 registros e p =2880 variaveis. O resultado deste processo

€ conhecido por definicdo dos atributos previsores no desenvolvimento de RNA's.
Conforme afirma Borin (2016), ndo existe um numero ideal e predefinido de
componentes a serem extraidos pelo PCA, sendo uma caracteristica peculiar de cada
tipo de base de dados, esta etapa depende do tamanho e condi¢gdes do conjunto de
dados.

Diante deste contexto, e devido ao grande numero de atributos previsores na
RNA desenvolvida, considerou-se as simulagdes partindo de 10 componentes e
aumentando ao passo de 10 para avaliar o desempenho do algoritmo classificador. A

Figura 23 representa os resultados das simula¢des da extragdo de componentes
principais.

Figura 23 — Avaliagdo do aprendizado através da extragcao de PCA
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Fonte: o Autor (2019)

Observa-se na Figura 23 a relagdo entre a extragdo das componentes
principais e a fungao de perda, na qual o erro € minimizado ao passo que se aumenta
as componentes principais extraidas. A funcao de perda é a representacido do erro
entre a saida real e a saida prevista, ou seja, ela representa a diferenca entre a saida
desejada em relag&o a saida prevista pela RNA.

Portanto, as I componentes principais da colecdo de p varidveis, sdo

combinagdes lineares especiais das mesmas e trazem consigo a maior parte da

informagédo contida nas p variaveis originais. A quantidade de componentes
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principais extraidos pode ser menor ou igual ao numero de variaveis aplicadas a

transformacgado. Sendo Y, o novo vetor de componentes, os primeiros indices i do

vetor sdo as denominadas componentes principais, as quais retém a maior parte das

caracteristicas do conjunto de dados original.

4.2 ARQUITETURA DA RNA

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais na identificacdo de equipamentos
elétricos vem sendo aplicada com sucesso em suas diferentes variacbes de
arquiteturas, como em Tian et al. (2017) e Osathanunkul e Osathanunkul (2019). Uma
das arquiteturas de rede neural consolidada na literatura, seja para a classificagéo ou
para o reconhecimento de padrdes, é a topologia de Multi Layer Perceptron (MLP),
que utiliza-se do método de aprendizagem supervizionada de Backpropagation.

Diante disto, a arquitetura adotada para esta etapa é baseada em uma MLP, o
qual é responsavel pela classificagdo dos equipamentos através de suas assinaturas
elétricas. Todo processo de aprendizagem de uma RNA requer um treinamento para
que as camadas ajustem os respectivos pesos sinapticos de seus neurénios, logo,
optou-se pela técnica de Backpropagation para o processo de aprendizagem.

O desempenho de uma rede neural € definido pela topologia de suas camadas,
pelos valores atribuidos por cada conexido, denominados pesos sinapticos, e pela
resposta de cada neurbnio modulada pela funcdo de ativacdo. Sendo assim, a
quantidade de camadas pertencentes a RNA e a quantidade de neurbnios em cada
camada sao fundamentais para seu correto funcionamento, tendo influéncia direta no
seu poder de processamento. A Figura 24 apresenta a representagcédo grafica da

arquitetura adotada para a RNA.
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Figura 24 — Representagao grafica da topologia da RNA

Camada de

Entrada
Camada

Oculta Camada de
Saida

Fonte: o Autor (2019)

A camada de entrada é composta pelos neurdnios de entrada, também
conhecidos por atributos previsores. A quantidade 7 de atributos previsores é definida
no processo de extracdo de componentes principais, e estes componentes
representam, por meio de um vetor de menor dimensionalidade, as assinaturas de
poténcia ativa e reativa das cargas do cenario de identificagéo.

Segundo Haykin (2009), nao ha regras para a determinagao da quantidade de
camadas ocultas ou numero de neurbnios que estas camadas devem possuir, sendo
que estas caracteristicas sdo normalmente determinadas de forma empirica. Sendo
assim, considerou-se apenas uma camada oculta, e o numero de conexdes m foi
determinado através do numero médio entre os neurénios nas camadas de entrada e

saida.

O numero de neurdnios K que compdem a camada de saida para um

classificador multi-classes é definido pela quantidade de classes que integram o
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dataset. A topologia adotada para a camada de saida considera o numero de classes

igual ao numero de equipamentos, logo k£ =8.

Para Haykin (2009), a modelagem das camadas é um dos processos de maior
importancia na definicdo da estrutura da rede neural, em virtude de que o incremento
excessivo de camadas ocultas e neurérios em uma RNA acarretard em uma rede
muito grande e que nao extraira de forma correta as caracteristicas dos dados
submetidos a ela. Por outro lado, uma rede com poucos neurbnios e sem camadas
ocultas ndo é capaz de extrair os padrdes necessarios, a ponto de ndo aprender com

os dados.

4.2.1 Treinamento da RNA

O processo de treinamento de uma RNA consiste em minimizar uma fungao de
erro e maximizar a capacidade de generalizagdo da rede. Segundo Haykin (2009), a
capacidade de generalizagdo de uma rede de classificagdo € constatada quando o
mapeamento entre a entrada e a saida esta correto, ou proximo do resultado correto,
para um conjunto de dados nunca utilizado no processo de aprendizado.

Na maioria dos casos, as redes neurais treinadas para a classificagédo utilizam
a técnica de treinamento supervisionado, sendo que cada vetor de entrada submetido
a RNA carrega um rétulo, ou um vetor alvo, de identificacdo da classe. Um dos
algoritmos de treinamento mais utilizados em redes neurais, e que utiliza a técnica
supervisionada, é o backpropagation. As fases de treinamento utilizadas por este
algoritmo foram abordadas na segao 2.5.1.

O presente trabalho tem como objetivo a identificagcdo dos equipamentos,
sendo assim, se pode afirmar que a rede neural desenvolvida € do tipo classificacao.
Desta forma, a técnica de aprendizado aplicada a classificagao dos equipamentos € a
de backpropagation do tipo supervisionado.

O vetor de entrada que carrega as assinaturas de poténcia ativa e reativa,
também carrega a classe do equipamento. Esta classe é representada por um vetor
de 8 indices, sendo que cada indice pertence a uma classe de equipamento diferente.

A Figura 25 elucida a representacéo vetorial das classes dos equipamentos.
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Figura 25 — Representagao vetorial das classes de equipamentos
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Fonte: o autor (2019)

Tomando como exemplo a representacao vetorial para a classificagcao do Forno
elétrico presente na Figura 25, o vetor alvo para a classe do forno elétrico é
representada pelo valor 1 no 4° indice e 0 nos demais, sendo que os 8 indices do
vetor representam os 8 neurénios da camada de saida. Essa topologia € adotada para
todas as classes, alterando a posicdo do valor 1 para os diferentes equipamentos.
Desta forma, um neurénio responde 1 se os dados correspondem a classe por ele
representada e os demais respondem O.

A configuragdo dos parametros do algoritmo de treinamento da rede neural,
também conhecidos como hiperparametros, sdo baseados em 4000 épocas de
treinamento, sendo que as épocas representam o numero de vezes em que 0O
algoritmo processa a base de treinamento. O fator de multiplicagdo para atualizag&o
dos pesos sinapticos é definido pela taxa de aprendizado, configurado como 0,001.

O controle de continuidade e parada do treinamento € dado pela variacdo da

funcdo de perda, sendo avaliado quando o valor da perda total se torna estavel,
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considerando uma toleréncia de 0,00001 por 4 épocas consecutivas. Logo, ao atingir
a estabilidade, o treinamento € interrompido, pois a rede ndo estara mais aprendendo

com a base de dados de entrada que Ihe foi entregue.

4.2.2 Software e Hardware

O treinamento da RNA exige uma alta demanda de processamento do
hardware. Para tal etapa foi utilizado um notebook HP Envy Pro, com processador
core i5-3317U, meméria RAM DDR3 4Gb, GPU Intel HD 4000 e um disco rigido de
500Gb. No entanto, a etapa de testes para a classificagdo ndo demanda de um grande
recurso para o processamento, portanto, foi utilizado a plataforma embarcada
Raspberry pi 3 model B, a qual tem suas principais caracteristicas apresentadas na
secdo 2.6.2.

O software utilizado para a desenvolvimento do sistema de identificagcado de
equipamentos elétricos € o Scikit Learn, o qual consiste de uma biblioteca de codigo
aberto para a linguagem Python, com foco em redes neurais e aprendizado de
maquina, com uma vasta documentacdo e diversas aplicagdes compartilhadas em
repositorios on-line.

Para o monitoramento do treinamento foi utilizado a IDE (infegrated
development environment) Spyder, que € um ambiente para o desenvolvimento
cientifico em Python. De forma nativa ao ambiente de desenvolvimento o Matplotlib
permite a geragao de graficos para o acompanhamento do treinamento da rede. As

versdes dos softwares utilizados na implementagéo do sistema sao:

— Scikit Learn v0.21.1
— Python 3.6
— Spyder 3.2.8

Esta secao apresentou toda a configuragdo necessaria para a implementagao
da RNA do tipo MLP, assim como a definicdo dos hiperparametros da rede e também

dos softwares utilizados nos processos de implementacgao, treinamento e supervisao.
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4.3 AVALIAGCAO DO SISTEMA

Com base nas configuragdes apresentadas nas se¢des 4.1 e 4.2, este capitulo
apresentara os resultados das etapas de treinamento e validagao da classificagao. As
métricas utilizadas sao: funcao de perda total para o treinamento, acuracia e matriz

confusao para a etapa de validagao.

4.3.1 Avaliagao do treinamento

Para Geron (2017), a forma mais indicada para treinar e validar o modelo de
RNA é separando o dataset em dois conjuntos, sendo o primeiro o conjunto de
treinamento e o segundo o conjunto de teste. Como o proprio nome sugere, 0
treinamento do modelo é efetuado pelo conjunto de dados de treinamento e o teste
pelo conjunto de dados de testes. Geron (2017) ainda sugere que se utilize 80% dos
dados para treinamento e 20% para testes.

O treinamento da RNA foi baseado em 80% das assinaturas para cada
equipamento pertencentes a base de dados total. O acompanhamento do aprendizado
pode ser realizado através da funcao de perda total, também conhecida como /oss
function ou ainda cost function, que por entropia cruzada, do inglés Cross-Entropy,
avalia o erro entre a saida esperada pela saida real do sistema. A avaliagao por

entropia cruzada é definida por Mitchell (1997), conforme equacéao 3.

cz_%z Z[yf Ins; +(1-y,)In(-s,)] (3)

Na qual N é o numero total de registros pertencentes ao dataset de
treinamento, / é o nimero de neurdnios da camada de saida, V', representa cada

neurénio da camada de saida alvo da rede e S; é a saida real calculada pela RNA

para cada neurdnio de saida. A Figura 26 apresenta a evolugdo do aprendizado da

rede através da funcao de perda.
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Figura 26 — Fungao de perda total para o treinamento
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Fonte: o Autor (2019)

A Figura 26 representa a evolugao do aprendizado da rede através da fungao
de perda total, a qual avalia a cada época do treinamento o erro entre saida esperada
da saida real calculada pela rede através da entropia cruzada (equagéao 3).

Nesta avaliacao foram executadas 3.874 épocas de treinamento até que a RNA
se manteve estavel com a perda total final de 0,0184, ou seja, para os dados
separados para o treinamento, ha aproximadamente 1,84% de erro entre a saida
prevista pela rede em relagao a saida alvo.

4.3.2 Avaliagao da classificagaol/identificagao

A avaliacao do sistema de identificacdo de equipamentos elétricos foi baseada
nos dados separados para teste. O numero total de amostras de cada equipamento é
descrito na Tabela 4, os quais s&o destinados ao treinamento e validagado da rede.
Sendo assim, foram considerados para a validagcdo aproximadamente 20% do
dataset.

Exemplificando por meio dos dados referente ao equipamento Lava-roupas, ao
qual constitui de 275 registros na base de dados, um total de 25 registros foram
considerados para a validagao da classificacdo e o restante para o treinamento. Esta

abordagem foi replicada para o restante dos equipamentos.
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A saida da rede é um vetor de 8 indices, no qual cada indice se refere a uma
classe de equipamento. Apds o0 processamento de todos dados separados para o
teste, os vetores resultantes da classificagao sao transformados em inteiros de 1 a 8,
nos quais os indices do vetor de saida representam os inteiros de acordo com a
classificagcado da rede. Este processo nao altera a performance da RNA, ele apenas
reorganiza os resultados de modo a ser melhor compreendido.

As métricas utilizadas para avaliar a performance da rede de classificacdo séo
a acuracia e a matriz confusdo. A acuracia € a taxa de acerto global, ou seja,
proporcao de classificagdes feitas corretamente pela rede, em relacdo a quantidade
de amostras submetidas ao teste. A equacao utilizada para o calculo da acuracia para

a classificacado de cada classe é representada pela equacgao 4.

Verdadei ti k
Acd) = erda elm]\}v(i)osz ivos (k) @)

Onde Kk se refere a cada classe individualmente, N representa o numero total
de amostras submetidas ao teste para determinada classe, e Verdadeiros positivos
representam as amostras em que a rede classificou corretamente a classe
pertencente.

Desta forma é possivel obter a acuracia para cada classe de equipamento
separadas no dataset de teste, e, do mesmo modo, se pode extrair a acuracia total do
sistema adicionando um somatoério a equacéo 4, de tal forma que englobe todas as
classes de equipamentos, sendo representada pela equagao 5, na qual 7 representa

o numero total de classes que contém na base de teste.

n

_ Verdadeira positivos(k)
Acc=) N (5)
k=1

A segunda métrica de avaliagdo € a matriz confusédo, na qual se examina o
numero de vezes em que as instancias de uma classe A séo classificadas como classe
B. Em outras palavras, esta métrica € capaz de verificar o numero de vezes em que 0

classificador confundiu as assinaturas das cargas e as classificou erroneamente.
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A matriz confusdo so podera ser criada uma vez que se obtém o conjunto de
classificagdes resultantes da RNA para que, assim, sejam comparados aos alvos
reais. Além disso, com o conhecimento das classificacbes dispostas na matriz de
confusao, é possivel extrair outro tipo de medida de desempenho, esta definida como

precisdo, representada pela equacao 6.

-~ 1P
Precisao=———— (6)
TP+FP

A precisdo ¢é obtida através da relacdo das amostras da classe
de referéncia classificadas corretamente, que sao definidas por True Positive (TP), e
a soma dessas mesmas amostras com as amostras de outra classe, chamada de

classe referéncia, definida por False Positive (FP).

4.3.3 Resultados

Nesta secio serdo apresentados os resultados obtidos na etapa de validacao
da classificagao através das métricas apresentadas na secéo 4.3.2. Para tal, o dataset
foi segmentado em dois conjuntos, sendo 80% para treinamento e 20% para teste. A
Tabela 5 apresenta esta divisdo da base de dados por classe de equipamento para

um melhor entendimento.

Tabela 5 — Segmentagao do dataset para treinamento e teste

. Numero de amostras por
Equipamentos

conjunto
I Treinamento Teste
Lava-roupas 220 55
Lava-lougas 198 50
Sistema de ventilacéo 584 146
Forno elétrico 81 20
Sistema de aquecimento 584 146
Secadora de roupas 278 70
Geladeira 584 146
TV/Amp/Blu-Ray 576 144

Fonte: o Autor (2019)
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Dentre o conjunto de treinamento, nota-se que para algumas das classes ha
uma grande diferenga em relagdo ao numero de amostras, como no caso do Forno
elétrico quando comparado ao Sistema de aquecimento. Esta diferenca se da em
funcao da etapa de pré-processamento da base de dados, ao qual foram eliminados
os registros que ndo acumularam energia durante um dia inteiro de monitoramento.

Por seguinte, apresenta-se a medida de acuracia do modelo de identificagdo
de equipamentos elétricos residenciais através da Tabela 6, na qual é separado as
taxas de acerto global por classe de equipamento. Nesta tabela segue um conjunto

de abreviaturas relacionadas aos nomes de cada equipamento.

Tabela 6 — Acuracia do sistema de identificagao

Abreviatura Amostras

Equipamentos equipamentos  testadas Acertos Acuracia
I Lava-roupas MLR 55 50 0,909
Lava-lougas MLL 50 41 0,820
?/';’;?Irlgz Je SDV 146 144 0,986
Forno elétrico FER 20 11 0,550
Sistema de SDA 146 141 0,965
aquecimento
Secadora de roupas MSR 70 51 0,728
Geladeira GEL 146 145 0,993
TV/Amp/Blu-Ray TVB 144 144 1

Fonte: o autor (2019)

Segundo Geron (2017), para os datasets na qual os dados sao
desproporcionais em quantidades de amostras, ou seja, quando uma classe é mais
frequente que a outra, a acuracia nem sempre € a melhor forma de se avaliar a
performance do classificador. Sendo assim, uma outra forma de visualizar os acertos
da rede ¢é através da matriz confusao, como pode ser visto na Tabela 7, sendo que na
diagonal principal estado representadas as classificagdes TP, enquanto nas colunas

sao as classificagdes errbneas FP.
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Tabela 7 — Matriz confusao

Clas§es Classes previstas
reais

MVR MLL SDV FRE SDA MSR GEL TVB
MVR 50 1 0 0 0 4 0 0
MLL 8 41 0 0 0 1 0 0
SDV 0 0 125 0 0 0 2 0
FRE 1 4 0 1 0 4 0 0
SDA 0 0 5 0 141 0 0 0
MSR 0 15 0 4 0 51 0 0
GEL 0 0 1 0 0 0 145 0
TVB 0 0 0 0 0 0 0 144

Fonte: o autor (2019)

A matriz confusao evidencia uma analise de forma intuitiva do quao confusa foi
a classificacao da RNA, em outras palavras, se pode avaliar em quais das assinaturas
o algoritmo ndo classificou corretamente a assinatura e verificar a qual classe ela foi
atribuida.

Na classificagdo da RNA, o forno elétrico (FRE), por exemplo, foi o
equipamento com o menor numero de amostras separadas para o treinamento, e na
classificagao foi o equipamento com menor nivel de acuracia. Porém, se pode avaliar
pela matriz que as classificagdes erréneas do algoritmo foram para equipamentos com
caracteristicas semelhantes as de um forno elétrico.

Ao fim dos testes a rede atingiu uma acuracia geral de 0,935, isto &, dentre
todas as assinaturas submetidas ao teste 93,5% foram classificadas corretamente.
Além disso, através da equacdo 6, se pode determinar a precisdo meédia das

classificagdes, a qual € de aproximadamente 88%.
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5 CONCLUSAO

A metodologia proposta neste trabalho para a identificacdo de equipamentos
elétricos residenciais fazendo uso de técnicas de IA se mostrou valida, mostrando-se
interessante para aplicagdes como a medi¢ao inteligente, desagregacgao das cargas e
a tomada de decisao sobre a identificagdo do equipamento.

Além das aplicacbes citadas, por meio da identificagdo de equipamentos é
possivel desenvolver uma gama de novos servigos para auxiliar o consumidor, tais
como o feedback da utilizacdo dos aparelhos na residéncia, para um melhor
entendimento da fatura pelo usuario, o que oportuniza a tomada de novas atitudes e
habitos do consumidor, com o intuito de promover a efici€ncia no consumo da energia
elétrica.

Dentre as etapas do sistema de identificacdo, a de pré-processamento se
provou crucial ao processo de aprendizagem da rede, na qual através da eliminagao
dos registros de zero consumo se extraiu assinaturas que nao correspondiam
fielmente ao aparelho. Do mesmo modo, a selegdo de variaveis reduziu a
complexidade da rede através da redugao dos atributos previsores, potencializando o
processamento da RNA sem perdas significativas no desempenho da classificagéo.

A analise das assinaturas utilizada neste trabalho foi de estado estacionario,
baseada em um dataset com amostras de poténcia ativa e reativa registradas a cada
minuto, considerando o periodo de 24 horas para cada assinatura, e os resultados
encontrados a partir desta abordagem se mostraram eficientes, sendo que todas as
cargas foram reconhecidas, alcangando uma taxa de acerto global acima de 93% para
o sistema em geral.

Cabe nesta etapa uma analise final sobre a matriz confus&o juntamente com a
acuracia das classificagdes. Analisando os equipamentos aos quais se verifica um
menor indice de acuracia, nota-se que estes aparelhos sdo os mesmos em que seu
conjunto de dados separados para treinamento continham um numero inferior de
registros. Desta forma, fica evidente que a rede n&o foi capaz de extrair as
caracteristicas de suas assinaturas de forma correta e, consequentemente, gerando
uma classificagao errénea.

Além disso, através da matriz confusédo se observa que os equipamentos com

baixa taxa de acerto tiveram classificacbes errbneas entre os mesmos, estas
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classificagdes, denominadas falsos positivos, se ddo em virtude de suas
caracteristicas elétricas serem de magnitude e natureza semelhantes.

Vale observar que o propésito inicial deste trabalho visava integrar duas
plataformas distintas, sendo uma de medicdo e monitoramento e a outra plataforma
de processamento dos dados coletados. Entretanto, apos alguns testes e reflexdes a
respeito da implementacao da plataforma de medicado e monitoramento e o tempo
habil para tal desenvolvimento e validacao, optou-se por ndo implementa-la em virtude
desta etapa requerer um estudo minucioso de componentes e métodos de aplicagao,
sendo o desenvolvimento de tal plataforma um trabalho a parte.

Diante do exposto, optou-se por utilizar uma base de dados de assinaturas ja
consolidada na literatura, visto que o foco principal do trabalho é a identificacdo dos
equipamentos através das assinaturas e ndo o desenvolvimento da plataforma de
coleta dos dados.

E importante salientar que, este trabalho tem um carater introdutério no
processo de identificacdo de equipamento elétricos, e trabalhos futuros podem utilizar
as técnicas apresentadas e integra-las a novas formas de extrair as caracteristicas
elétricas dos equipamentos, e, com isso, desenvolver sua prépria base de dados
acrescentando a analise de novos equipamentos, tais como o forno micro-ondas, que
tem por caracteristica o baixo tempo de uso, dificultando a avaliacdo em estado
estacionario, e, também , aparelhos que apresentam um baixo consumo de energia,
como notebooks e carregadores de celular.

Além disso, se pode fazer uma avaliagdo dos eventos dos aparelhos
analisando as trocas de estado de uma carga, isto €, registrar a assinatura a partir do
momento que o equipamento entra em funcionamento e parar quando é desligado, e,
também, aumentando a taxa de amostragem das leituras, assim extraindo as
informagdes a respeito dos periodos transitorios das cargas. Estes sdo quesitos que
foram observados neste trabalho, que demandaria de um estudo mais aprofundado

em trabalhos futuros.
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