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RESUMO

Este trabalho apresenta a proposta de uma nova metodologia para identificacdo de
equipamentos residenciais em sistemas de Monitoramento N&o-Intrusivo de cargas. O
sistema € baseado em uma Rede Neural Convolucional para classificacdo dos
equipamentos, que utilizam, diretamente como entradas para o sistema, os dados do
sinal transitério de poténcia de 7 equipamentos obtidos no momento em que estes sdo
ligados em uma residéncia. A metodologia foi desenvolvida usando dados de um banco
de dados publico (REED) que apresenta dados coletados a uma baixa frequéncia (1 Hz).
Os resultados obtidos na base de dados de testes apresentam acuracia superior a 90%,
indicando que o sistema proposto é capaz de realizar a tarefa de identificacdo, além
disso os resultados apresentados sdo considerados satisfatérios quando comparados com

0s resultados jé& apresentados na literatura para o problema em questéo.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais, Identificacdo de Equipamentos
Residenciais, Monitoramento N&o-Intrusivo de Cargas, NILM.
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ABSTRACT

This research presents the proposal of a new methodology for the identification of
residential equipment in non-intrusive load monitoring systems. The system is based on
a Convolutional Neural Network to classify residential equipment, which uses directly
as inputs to the system, the transient power signal data of 7 equipment obtained at the
moment they are connected in a residence. The methodology was developed using data
from a public database (REED) that presents data collected at a low frequency (1 Hz).
The results obtained in the test database show an accuracy of more than 90%, indicating
that the proposed system is capable of performing the task of identification. In addition,
the results presented are considered satisfactory when compared with the results already

presented in the literature for the problem in question.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Identification of Residential
Equipment, Non-intrusive Load Monitoring, NILM.



1 INTRODUCAO

1.1 Descrigao geral do problema

A reducédo e racionalizacdo do consumo de energia elétrica vém cada vez
mais se tornando prioridades, ndo so para os consumidores residenciais, mas também
para as concessionarias de energia e governo, devido ao crescimento exponencial da
demanda por energia. Considerando esta preocupacdo, que é mundial, diversas
pesquisas tém surgido na literatura com o esforco para desenvolver solucGes
tecnoldgicas que resolvam esse problema (Zoha et al., 2012). Estima-se que na Unido
Europeia, o setor residencial representa 30% do consumo de eletricidade, enquanto nos
USA € responsavel por mais de um terco de todo o uso de eletricidade no pais, além
disso prevé-se que as demandas mundiais de energia dobrardo até o final de 2030 com
implicagOes negativas para 0 meio ambiente (por exemplo, emissdes de CO2).

Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) que € uma empresa publica
vinculada ao Ministério de Minas e Energia, no Brasil, no ano de 2016 o setor
residencial correspondeu a 29% do consumo de energia no pais, como pode ser visto na
Figura 1. Segundo esse balango da EPE, os consumidores residenciais representam
85,9% do numero de consumidores em todo o territorio nacional. Dessa forma, o
desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas voltadas a um consumo mais eficiente nesse

segmento podem trazer um impacto positivo na eficiéncia energética do pais.
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Figura 1 Consumo em 2016 Fonte EPE

O fornecimento de informacdes sobre o consumo de eletricidade é uma
maneira eficaz de induzir um comportamento mais eficiente em relacdo ao consumo de
energia nas residéncias familiares (Klemenjak, 2016; Makonin, 2013). Em particular,
esta informacdo mostra-se adequada quando € detalhada e fornecida ao consumidor, em
tempo habil, contendo informagdes sobre o consumo de aparelhos individuais na
residéncia (Klemenjak, 2016; Makonin, 2013).

Os servigos publicos, cada vez mais obrigados (e motivados) pelos decisérios
politicos a ajudar seus clientes a economizar eletricidade, estdo altamente interessados
em fornecer respostas de consumo especifico do aparelho como um servigo para seus
clientes (por exemplo, sob a forma de recomendacdes de economia automaéticas). Os
dados necessarios para fornecer esse acompanhamento poderiam ser obtidos através de
sensores que monitorariam o consumo de eletrodomésticos na casa. Porém, a
implantacdo de uma infraestrutura em que cada equipamento esta associado a um sensor
dentro de uma residéncia acaba se tornando dispendiosa e pesada.

Considerando entdo a crescente preocupagdo em relacdo ao consumo
residencial de energia, preocupacdo esta que € mundial, pesquisas na area de

Monitoramento N&o Intrusivo de Carga, do inglés Non- Intrusive Load Monitoring



(NILM), véem se destacando. As pesquisas nesta area tiveram inicio em 1992 com a
apresentacéo do trabalho de George W. Hart (1992) e desde entdo muitos trabalhos vém
sendo apresentados, focando as diversas etapas de um sistema NILM.

Um sistema NILM possui como principal objetivo exatamente aferir a carga
agregada de uma residéncia através de um anico sensor, colocado no medidor central
fora da residéncia. A partir da carga agregada, medida durante um periodo de tempo,
pode-se, através de softwares especificos, realizar a identificacdo dos equipamentos
elétricos em funcionamento e obter o consumo individual dos mesmos, além de se obter
0 horério de funcionamento de cada equipamento (Hart, 1992). Estas informacdes
podem entdo ser utilizadas pelos consumidores para tomarem atitudes que visem a
reducdo e racionalizacdo de seu consumo, garantido assim uma maior eficiéncia
energeética.

Atualmente as Redes Neurais Profundas vém recebendo cada vez mais
atencdo pela comunidade académica e isto se deve principalmente pelos recentes
resultados, com melhorias significativas, na &rea de visdo computacional,
reconhecimento de imagens e processamento de sinais. Além dos resultados
promissores para problemas envolvendo a aplicacdo de dados 2-D, alguns autores vém
desenvolvendo pesquisas na area de aplicacdo das redes neurais profundas em
problemas com dados 1-D, tais como dados de séries temporais (Wang, 2015; Zheng et
al., 2014; Lecun et al., 1995; Lee et al., 2009; Langkvist, 2014; Zheng et al., 2016).
Devido a este avanco na area, alguns pesquisadores tém procurado aplicar as Redes
Neurais Profundas para problemas de identificacdo de equipamentos em sistemas
NILM. Alguns trabalhos tém sido apresentados utilizando Long Short Term Memory

(LSTM), Rede Neural Auto-encoder e Rede Neural Convolucional (do inglés



Convolutional Neural Network - CNN) (Kelly, 2015; Nascimento, 2016; HE W., 2016;

Leen et al., 2018), com resultados bastante satisfatorios.

1.2 Objetivo geral

Considerando a vantagem das redes CNN para problemas de classificagéo e
0s bons resultados ja apresentados na literatura envolvendo estas redes para o problema
NILM, este trabalho tem como objetivo principal apresentar os resultados obtidos de
uma nova metodologia desenvolvida, baseada em Redes Neurais Convolucionais, para

identificacdo de equipamentos em sistemas de monitoramento ndo-intrusivo de cargas.

1.3 Objetivos especificos

Considerando o objetivo geral, esta proposta tem como objetivos especificos:

e Utilizar a base de dados publica Reference Energy Disaggregation Data set
(REDD) para desenvolvimento e teste do sistema proposto de identificacdo de
equipamentos.

e Desenvolvimento de um algoritmo para extracdo de transitorios de poténcia de
cada equipamento a partir da carga agregada medida e disponibilizada na base
de dados REDD.

e Desenvolvimento do sistema de identificacdo a partir das medidas de transitério
de poténcia dos equipamentos, que servirdo de entrada para a Rede neural

Convolucional.

1.4 Organizagéo do trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, esta proposta esta estruturada como segue:



Capitulo 2 - Apresenta uma visdo geral sobre 0 monitoramento ndo intrusivo
de carga, cenario atual sobre medicdo inteligente no Brasil, estado-da-arte sobre
técnicas para monitoramento e identificagdo de equipamentos para NILM.

Capitulo 3 - Apresenta uma visdo geral sobre Redes Neurais Convolucionais
e suas principais caracteristicas e habilidades. Apresenta também o estado-da-arte
referente as técnicas de redes neurais profundas aplicadas ao monitoramento néo
intrusivo de carga.

Capitulo 4 - Apresenta a metodologia proposta para reconhecimento de
equipamentos utilizando redes neurais Convolucionais, além de apresentar os resultados
ja alcancados.

Capitulo 5 - Apresenta as conclusdes e consideracgdes finais.



2 MONITORAMENTO NAO INTRUSIVO DE CARGA

2.1 Introducéo

O Monitoramento ndo-intrusivo de carga (NILM) é um método de
monitoramento de energia elétrica que visa estimar o consumo dos aparelhos em uma
residéncia de uma forma ndo intrusiva, sendo o monitoramento realizado através de um
Unico dispositivo de medicdo, comumente conectado ao quadro geral de uma residéncia
ou logo ap6s o medidor da concessionéria de energia, onde é possivel fazer uma analise
aprofundada dos dados medidos, como a forma de onda da corrente, tenséo e poténcia
dos aparelhos que estdo conectados ao circuito elétrico na residéncia (Hart. 1992).
Assim, o monitoramento ndo intrusivo de equipamentos fornece um método de extragao
de informacdo das cargas individuais de cada equipamento de uma forma muito
conveniente e eficaz se comparadas com 0s meios tradicionais de colocar sensores em
cada um dos equipamentos de forma individual (método intrusivo) (Shaw et al., 2008).

A partir da carga agregada, medida durante um periodo de tempo, pode-se,
aplicando determinadas técnicas, realizar a identificacdo dos equipamentos elétricos em
funcionamento e obter o consumo individual dos mesmos, além de se obter o horario de
funcionamento de cada equipamento (Faustine et al., 2017). Estas informagdes podem
ser utilizadas pelos consumidores residenciais para tomarem atitudes que visem a
reducdo e racionalizacdo de seu consumo, garantido assim uma maior eficiéncia
energética. Além desta principal funcionalidade dos sistemas NILM, destacam-se
também: possibilidade de identificacdo de comportamento fora do padrdo das cargas;
possibilidade de deteccdo de falhas e furtos de energia; possibilidade do uso da
informacdo da carga desagregada pelas concessionarias de energia elétrica, que poderdo

promover auxilio aos seus clientes no processo de identificacdo de desperdicio durante o



horério de ponta, auxiliando assim para reducdao de consumo durante esses periodos e

oferecendo para isso incentivo aos consumidores (Batra et al., 2015).

2.2 Etapas de um Sistema NILM

Os sistemas NILM se baseiam em quatro etapas principais: aquisicdo do
sinal, deteccdo de eventos, extracdo de caracteristicas e identificagdo dos equipamentos.

A Figura 2 apresenta o esquema com as 4 etapas principais de um sistema NILM.

Aquisicdo Dados

O

Deteccao Eventos

O

Extracio de
Caracteristicas

- I

Identificacio de
) Equipamentos

Barramento Elétrico

Figura 2 Sistema de eletricidade residencial com Sistema NILM integrado

2.2.1 Aquisicao de Sinal

Esta é a primeira etapa de qualquer sistema NILM e envolve a aquisi¢do da
carga agregada a uma taxa adequada de medicao para que os padrdes distintos de carga
possam ser identificados. Um exemplo de carga agregada medida em uma residéncia
pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3 Exemplo de Carga agregada (Figueiredo, 2011).

Os dados agregados podem ser obtidos a partir de medigfes de um sensor
Unico instalado no painel de entrada de energia das residéncias monitoradas, sendo este
painel geralmente localizado fora da residéncia. Os medidores podem ser de alta
frequéncia ou baixa frequéncia. Quando a taxa de amostragem estd em uma faixa de
10MHz a 100MHz temos um medidor de alta frequéncia, sendo geralmente medidores
customizados e caros devido ao hardware sofisticado. Os medidores que trabalham com
uma baixa taxa de amostragem, inferior a 1 HZ, séo caracterizados como medidores de
baixa frequéncia (Zoha et al., 2012).

Considerando a implantagdo de Redes Inteligentes (Smart Grids), a instalagdo
em massa dos Medidores Inteligentes (Smart Meters) pode ser uma grande
incentivadora das pesquisas na area de sistemas NILM. Os medidores inteligentes
podem fornecer informacdes de consumo e demanda de energia elétrica em intervalos
programaveis com resolucdo de até uma medicdo por segundo, o que é suficiente para
identificar o consumo desagregado de muitos equipamentos em uma instalacao,
dependendo do algoritmo de identificacdo usado e das caracteristicas do sinal extraidas
e usadas para este processo de identificacao.

Existem alguns exemplos ao redor do mundo que mostram o
desenvolvimento de projetos voltados a implantacdo de Smart Cities. Em Padova, Itélia,

a Universidade de Padova, em colaboracdo com o municipio da cidade, iniciou um



projeto chamado Padova Smart City, que é um exemplo de cooperacao privada e publica
para a execucdo de uma cidade inteligente. De acordo com este projeto, varios tipos de
sensores sdo colocados em postes de iluminacdo que estdo conectados a Internet atraves
de uma rede sem fio a fim de coletar dados ambientais, como o nivel de CO, a
temperatura, a umidade do ar, as vibracGes, o ruido e iluminacdo publica. Embora este
seja um projeto, ele inclui uma experiéncia pratica de cidade inteligente (Cenedese et
al., 2014).

No Brasil, a adesdo ao smart grid caminha em passos mais lentos devido aos
altos custos de implementacdo. Concessionérias como a Light e AES Eletropaulo, por
exemplo, j& possuem projetos na area. No entanto, tudo ainda ocorre em baixa escala.
Isso ocorre devido a politica governamental ou das distribuidoras de energia estarem
focadas, principalmente, no combate ao furto e na inadimpléncia (Leite, 2013). Existem
alguns projetos pilotos acontecendo no Brasil que podem contribuir para a criagdo de
uma politica adequada a implantacdo massiva desta nova tecnologia, cita-se o exemplo

da Cidade de Buzios, no Rio de Janeiro (Vilaca et al., 2014).

2.2.2 Deteccao de Eventos

Na fase de deteccdo de eventos o sistema NILM detecta o estado das operacfes
do aparelho a partir do sinal agregado. As mudancas ON/OFF nos niveis de poténcia
sdo denominadas de transitorio e o intervalo entre estas mudancas representam um
evento. Essa etapa envolve um processo complexo por causa de diferentes tipos de
aparelhos que se encontram em uma residéncia, além dos diferentes status em que
podem estar. A Tabela 1 apresenta os diferentes tipos de equipamento em uma

residéncia.



10

Com base nas diferentes estratégias de deteccdo de eventos, as abordagens

NILM atuais podem ser classificadas em: baseadas em eventos e baseadas em estado

(Faustine et al., 2017).

Tabela 1 Tipos de equipamentos elétricos

Nome

Descricao

Aparelhos de consumo

permanente

Como exemplo, temos alarmes de incéndio e alguns
equipamentos dedicados as comunicacdes, sendo que
estes aparelhos funcionam 24 horas por dia, cinco dias
por semana, sendo poténcia ativa e reativa

aproximadamente constantes.

Aparelhos com funcionamento
On (Ligado) /Off (desligado)

Considerarem-se  equipamentos  de  utilizagéo

esporédica tal como torradeiras ou lampadas.

Maquinas de estados finitos

Nesta categoria sdo incluidos os equipamentos que
passam por um numero definido de estados de
transicdo e em que o seu ciclo de funcionamento é
repetido frequentemente ao longo de um periodo de
tempo. Como exemplos desta categoria podem
enunciar-se as maquinas de lavar e secar roupa, ou

maquina de lavar louca.

Aparelhos de consumo

continuamente variavel

Sdo o0s equipamentos de utilizacdo aleatdria, sem
padrdo definido de uso. Furadeiras sdo exemplos nesta

categoria.

As abordagens baseadas em eventos focam as bordas de transicdo do estado

geradas pelos aparelhos e usam o algoritmo de detecgéo de mudancas para identificar o

inicio e o fim de um evento (Karim, 2013; Yung, 2013). A tarefa do algoritmo de

deteccdo de mudancgas é detectar mudangas em dados de carga agregados de series

temporais devido a um ou mais dispositivos sendo ligados / desligados ou alterando seu
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estado. Uma revisdo dos algoritmos de deteccdo de eventos usados na literatura NILM é
apresentada em (K. D. Anderson, 2012).

Uma das primeiras metodologias desenvolvidas para detec¢éo de eventos foi
apresentada em (Provost, 1998), sendo que esta metodologia se baseia em uma janela de
analise que varre toda a carga agregada medida, sendo possivel identificar a ocorréncia
de um evento quando a diferenca entre a média final (média da margem direita) e a
média inicial (média da margem esquerda) da janela alcancar um determinado valor

limiar previamente estabelecido, conforme pode ser observado na Figura 4.

¥ T ho d | 5
Poténcia I e e n;q'r':?'al::geﬂﬂa
] y —  direita

REER

f Curva de carga

Meédia da |
margem ]
esquerda f
- T Tempo
Mamero de Mamero de
amostras amostras
na margem na margenn

Figura 4 Deteccdo de Eventos através de janelamentos (Batra et al., 2015).
2.2.3 Extracdo de caracteristica

Com os eventos detectados, ocorre entdo a extragdo de caracteristicas ou
assinaturas elétricas. As assinaturas elétricas representam um conjunto de caracteristicas
da tensdo, corrente ou poténcia para um determinado equipamento, e podem ser
divididas em macroscopicas e microscopicas. As caracteristicas macroscopicas (baixa
frequéncia) devem ser obtidas a partir de um periodo de amostragem de até uma
amostra por ciclo (1 Hz). As baixas frequéncias aplicam-se em varios métodos, podendo

ser utilizada para aquisi¢do da poténcia ativa, poténcia reativa e valores eficazes da
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tensdo e corrente (Carvalho, 2013). As caracteristicas microscopicas (alta frequéncia)
devem ser obtidas utilizando um periodo de amostragem acima de uma amostra por
ciclo (1 Hz)

As caracteristicas extraidas podem ser enquadradas em duas principais
categorias: de estado estacionario e de estado transiente. A poténcia real e reativa sdo as
caracteristicas de estado estacionario mais utilizadas em sistemas NILM. Em trabalhos
como em (Najmeddine et al., 2008) e (Kato, 2009), tem-se que a poténcia real é
utilizada para desagregar os aparelhos, tendo resultados com OGtima precisdo. No
entanto, como desvantagem tem-se a facilidade destes métodos em se obter erro de
identificacdo quando existem aparelhos com consumo de poténcia real semelhante. Nos
trabalhos (COLE A., ALBICKI A., 2000) e (SUZUKI K., 2008) varias assinaturas
foram usadas para superar as limitagcdes de se utilizar apenas a poténcia real e reativa.
Em (COLE A., ALBICKI A., 2000) os autores utilizaram a poténcia real, poténcia
reativa, poténcia aparente, corrente RMS e fator de poténcia como um conjunto de
assinaturas para a identificacdo de algumas cargas de iluminacdo no laboratorio. A
analise harmonica, por outro lado, também vem sendo utilizada para identificacdo de
equipamentos e a desagregacao de carga. Diversos trabalhos de investigacdo, como em
(Li J, 2012), (Lee et al., 2004) e (Lam H.Y., 2007), foram realizados utilizando as
caracteristicas harmonicas das cargas. Outros trabalhos podem ser encontrados em
(Patel et al., 2007; Kelly, 2015) em que diferem em suas abordagens na utilizacdo de
filtros e Deep Learning respectivamente.

O comportamento transiente da maioria dos aparelhos elétricos é distinto, por
conseguinte, esta caracteristica se faz adequada para a identificacdo de carga (Parson,
2016). Um estudo relativo ao uso de assinatura transitoria foi feito em (Lee K.D. et al.,

2005). A identificacdo de carga foi analisada utilizando o tempo de resposta transitoria e



13

energia transitoria através da transformacdo Wavelet Discreta (DWT) e transformagéo
de Fourier de curta duracdo (STFT). Em (Cole A., Albicki A., 2000) os autores usaram
0s picos de poténcia da fase de transitério para detectar equipamentos. Essa abordagem
oferece bom desempenho para desagregacdo de carga, mas € especifica por
equipamento, exigindo que os transientes sejam repetitivos e exigindo alta taxa de
amostragem. No trabalho em (Dong, H., 2013) o autor aponta algumas desvantagens de
se utilizar somente os eventos de transitorio de ligagdo para modelar uma carga, pois
cargas resistivas ndo possuem transitorio de ligacdo significativo. Os modelos baseados
em transitérios de ligacdo ndo conseguem identificar todo o processo das cargas, pois se
concentram apenas no momento de ligacdo e necessitam de dados coletados em alta
frequéncia, 0 que gera a necessidade de alteragdo do hardware dos medidores existentes,

0 que aumenta em muito os custos do processo NILM, especialmente em residéncias.

2.2.4 ldentificagdo dos equipamentos

Nesta etapa, a assinatura extraida dos aparelhos é analisada para classificar 0s
estados especificos de um aparelho e estimar o consumo de energia correspondente. Os
algoritmos de aprendizado séo usados para aprender os parametros do modelo enquanto
os algoritmos de inferéncia sdo empregados para inferir os estados do aparelho através
dos dados de energia agregados e estimar o consumo de energia correspondente. Os
algoritmos de aprendizagem em NILM podem ser supervisionados ou néo
supervisionados (Faustine et al., 2017).

As técnicas NILM supervisionadas requerem uma fase de treinamento em que
tanto os dados agregados quanto o consumo individual de aparelhos podem ser
utilizados. Nesse caso, para a aprendizagem de um modelo capaz de identificar

corretamente 0s equipamentos os dados dos aparelhos medidos ou as observacdes
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devem ser rotulados. O processo de coleta desses dados é custoso, demorado e limita a
escalabilidade dos sistemas NILM (Li J, 2012). Varios trabalhos existentes se
concentraram em técnicas de aprendizagem supervisionada, como Support Vector
Machine (SVM) (Lee et al., 2004; Lam H.Y., 2007), K — Vizinho mais Proximo (k-NN)
(Wong, 2013) e algumas formas de HMM (Zico Kolter e Tommi, 2012; Stephen, 2015).

Ao contrario do modelo supervisionado, as técnicas ndo supervisionadas ndo
requerem pré-treinamento para rotulacdo dos dados e, portanto, se tornam adequadas
para aplicacdo NILM em tempo real. As abordagens NILM n&o supervisionadas nao
requerem dados individuais do aparelho, os parametros dos modelos sdo captados
apenas usando a carga agregada, sem a intervencdo do usuario (Kelly, 2015). Porém,
nessa técnica, assim como no método supervisionado, para se chegar a etapa de
identificacdo de equipamentos, acaba sendo um processo custoso e que demanda um

grande esforco computacional.

2.2.5 Métricas de Avaliagdo de desempenho de sistemas NILM

Para avaliacdo do desempenho de sistemas NILM, algumas metricas de

avaliacdo vém sendo geralmente utilizadas no contexto de sistemas NILM, sendo elas:

Matriz de confusdo: Permite uma medida efetiva do modelo de classificacéo,
apresentando o numero de classificagdes corretas versus as classificagdes preditas para
cada classe, sobre um conjunto de exemplos (Provost, 1998). A diagonal principal
apresenta para cada classe o nimero de classificagdo corretas e a porcentagem que este

namero representa dentro do numero completo de dados da classe.
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Acuracia: apresenta a porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas
corretamente sobre a soma de amostras positivas e negativas. Sendo verdadeiro positivo
(True positive — TP) o nimero de vezes em que um equipamento é classificado
corretamente como ON; verdadeiro negativo (True negative — TN) o nimero de vezes
em que um equipamento ¢é classificado corretamente como OFF; Falso positivo (FP) o
nimero de vezes em que um equipamento é classificado incorretamente como ON e
Falso negativo (FN) o numero de vezes em que um equipamento € classificado

incorretamente como OFF. A acuracia pode ser calculada como:

TP+TN

Acuricia = ——— 1
TP+TN+FP+FN )

Sensitividade: indica a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente

sobre o total de amostras positivas e pode ser calculada como:

TP TP @)
TP+FN _ Positive

Sensitividade =

Precisdo: indica a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre

o total de amostras classificadas como positivas e pode ser calculada como:

Precisio = —— 3)
F-score: E uma média ponderada de precisdo e sensitividade e pode ser calculada

como:

2x(Precisao*Sensitividade)

F — score = 4

(Precisao+Sensitividade)
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3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

3.1 Introducao

O aprendizado profundo (Deep Learning) € um tipo de aprendizado
automatico, sendo uma subarea de Aprendizagem de Maquina que investiga técnicas
para simular o comportamento do cérebro humano em tarefas como reconhecimento
visual, reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural. O termo
"profundo” refere-se a0 numero de camadas intermedidrias na rede: quanto mais
camadas, mais profunda a rede. As redes neurais tradicionais contém geralmente 2 ou 3
camadas, enquanto as redes profundas podem ter centenas. (Lecun et al., 2015)

No que diz respeito as aplicacGes envolvendo tarefas de classificacdo, esta
area tem se beneficiado significativamente com o advento das Redes Neurais
Convolucionais (CNN). No geral, os métodos apresentados na literatura para
classificacdo de sinais baseiam-se no uso de recursos especificos para extracdo de
caracteristicas dos sinais a serem classificados para que estas sirvam de entrada para o
sistema classificador. A grande vantagem da rede CNN para o problema de
classificacdo diz respeito a capacidade que esta possui de aprender estas caracteristicas
por ela mesma, eliminado assim a necessidade de uma fase anterior de extracéo.

Devido as vantagens do uso das redes CNN para o problema de classificacao,
esta foi a rede neural profunda escolhida para desenvolvimento do sistema proposto e
para um bom entendimento do sistema desenvolvido, a seguir, serdo apresentados 0s

fundamentos tedricos sobre esta rede.
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3.2 Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) pode ser considerada como uma
variante da rede neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP). Em vez de usar
camadas ocultas totalmente conectadas, como a MLP, a arquitetura de uma CNN se
baseia na alternacdo de camadas de convolugdo — camada que da o nome a rede; e
camadas de pooling. Cada camada possuira um conjunto de filtros, também conhecido
como kernel, que serdo responsaveis por extrair caracteristicas locais (local features) de
uma entrada. Com isso, diversos mapas de convolucdo e pooling podem ser criados,
contendo diversas caracteristicas especificas como: bordas, intensidade de cor,
contornos e formas. Cada mapa de caracteristicas possuird um conjunto de pesos
compartilhado, que diminui a complexidade computacional da rede (Vargas, 2016). Por
altimo, temos a camada responsavel pelo processo de classificagdo, que possui a
camada totalmente conectada, que conecta todos os neurénios da camada anterior a ela

aos neuronios de saida, conforme ilustra a Figura 5.

. _ . . Completamente
Enirada Convolugdo  Pooling Convolugdo  Pooling conectada

Extracdo de Features Classificacéo

Figura 5 llustracdo da arquitetura de uma CNN. (Vargas, 2016)

Desta forma, a estrutura de uma CNN é formada basicamente por:

e (Camada de Convolucdo: Uma camada de convolucdo consiste de neurdnios

que se conectam a sub-regiGes das imagens de entradas ou saidas da camada
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anterior, onde é aplicado um conjunto de filtros convolucionais, que sao
responsaveis por varrer toda a imagem e extrair mapas de recursos. Cada filtro
possui um conjunto de pesos, assim, diferentes filtros aprendem diferentes tipos
de caracteristicas da entrada. A Figura 6 € um exemplo de deteccdo de borda
vertical, onde uma entrada 6x6, com valores em escala de cinza, € varrida a cada
um passo por um filtro de tamanho 3, ou seja, com um stride de 1, sendo o stride
uma peca basica vital para a construcdo dessa camada, indicando a forma como

o filtro avanga sobre a entrada, se 1a1ou?2a 2, etc (Lecun, 2015).

Entrada Filtro Convolugao Mapa de

caracteristica

10|10|10| 0O | O | O

10|10|10| O | O | O “To 1 O [30|30| O

10|10|10| O | O | O O [30|30| O

sk 1|0 (-1 =

10|10|10| O | O | O 1 lo N O [30|30| O

10|10|10| O | O | O O [30|30| O

10|10|10| O | O | O

N - [ '

Figura 6 Extracdo de caracteristica — Detec¢do de bordas.

Além do stride, outra técnica bastante empregada na camada de
convolugdo é o padding, que adiciona zeros ao redor das bordas da imagem,
tornando possivel a extragdo de caracteristicas contidas proximo as bordas. A
Figura 7 ¢ um exemplo da aplicacdo do padding de tamanho 1, ou seja, uma

borda extra com valor igual a zero.
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Figura 7 Exemplo da utilizaco de um padding

Camada de Normalizacdo em lote: Consiste em normalizar os dados
fornecidos a cada camada oculta. A normalizacao é aplicada em cada mini-lote.
(Pascal et al.,, 2010) para aumentar a eficiéncia durante a aplicacdo da
transformacdo. De acordo com o0s experimentos realizados pelos autores da
técnica (Sergey, 2015), ela também produz um efeito de regularizacdo sobre o
treinamento. Uma aceleracdo significativa do tempo de treinamento também foi
observada, resultante da diminuicdo de 14 vezes na quantidade de passos de
treinamento necessarios, quando comparada ao tempo de treinamento sem 0 uso

da normalizacéo.

Unidade linear retificada (Rectified Linear Unit — ReLU): As camadas de
convolucdo e de normalizacdo em lote geralmente sdo seguidas por uma fungéo
de ativacdo ndo linear, como uma ReLU. Ela executa uma operacdo de limiar
para cada elemento, sem alterar o tamanho de sua entrada, onde qualquer entrada

de valor inferior a zero é definida como zero, conforme:

fa={F*=% (5)

0,x<0
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Foi demonstrado por meio de experimentos em (Alex, 2012) que em
geral a funcdo ReLU, através da sua propriedade de ndo-linearidade e ndo-
saturagdo, produz tempo e erro de treinamento menor, comparado com as
funcBes sigmoide e tangente hiperbolica, que implementa a ndo-linearidade

saturante. A funcionalidade ReLU esta ilustrada na Figura 8.

Funcio de Transferéncia

15 | 20 |-10 | 35 J 15 | 20 0 35
ot L g

12 |-110 | 25 | 100 0,0 18 | 0 |25 |100
20 | <15 | 25 | -10 20 0 |25 | 0
101 | 75 | 18 | 23 101 | 75 | 18 | 23

Figura 8 Representacdo gréafica da funcionalidade do ReLU. (Hijazi, 2015)

As atualizacBes dos pesos da rede em cada iteracdo Sdo proporcionais ao
gradiente. Por exemplo, o gradiente da funcdo tanh nas regides superior a 1 ou
inferior a -1 é basicamente zero. Uma vez que a saida de certos neurdnios entra
nesse intervalo, seu gradiente serd proximo de zero e os pesos deixardo de
mudar. Isso é considerado problematico se ocorrer no inicio do processo de
treinamento. Com a funcdo de ativagdo RelLU, 0s pesos de um neurénio podem
continuar a crescer na mesma proporcdo ao longo do processo de treinamento.

(Alex, 2012)

Camadas de Pooling: Também conhecida como sub amostragem, essa camada
reduz a dimensionalidade de um mapa de caracteristica fornecido como entrada
e produz outro mapa de caracteristica, uma espécie de resumo do primeiro

(Hijazi, 2015). Ha varias formas de sub amostragem aplicaveis a um mapa de
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caracteristica: selecionar o valor maximo (max pooling), a média (average
pooling) ou a norma do conjunto (L2- pooling), entre outras. A Figura 9
apresenta outro mapa de caracteristica, resultante da operacdo de max-pooling

com o uso de filtros de tamanho igual a 2x2 e stride igual a 2.

Max-Pooling 6

NN O | =

WD | = NN

H O 00 H
BN

]

Figura 9 Max-Pooling com um filtro de tamanho 2x2 e tamanho do passo (Stride)
igual a 2. (Hijazi, 2015)

Camada totalmente conectada (Fully Connected Layer): conecta todos os
neurdnios da camada anterior a ela com os neurdnios de saida, que representam
as classes a serem classificadas. Esta camada combina todas as caracteristicas
(informacdes locais) aprendidas em camadas anteriores, gerando descritores de
caracteristicas da imagem que podem ser mais facilmente classificados pela
camada de saida (que normalmente usa a funcdo softmax). A Figura 10 explica
a camada totalmente conectada L, onde os dois mapas de caracteristicas da
camada anterior sio combinados com os pesos wX), que através dos processos
descritos na imagem, determinam como resultado o target especifico da camada

de saida. (Hijazi, 2015).
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Figura 10 Processamento de uma camada totalmente conectada. (Hijazi, 2015)

e Softmax: A funcdo de ativacdo Softmax normaliza a saida da camada
totalmente conectada. A saida da camada Softmax consiste de numeros
positivos cuja somatoria resulta em 1, que podem entdo ser usados como
probabilidade de classificacdo pela camada de classificacdo. A funcdo de

ativacao da unidade de saida é obtida por:

exp(ar(x))
31 exp(a;(0)

y,.(x) = (6)

onde 0< yrslz; yj =1.
j=

e Camada de Classificagdo: Deve ser utilizada ap6s a camada Softmax. Na saida

da camada de classificacdo, a funcdo de treinamento tira os valores da funcéo
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Softmax e atribui cada entrada a uma das k classes mutuamente exclusivas

usando a funcdo entropia cruzada para um esquema de codificacdo de 1-de-k:

E(Q) = — ?:1 Z?Zl tulny](x],Q) (7)

onde t; € o indicador de que a amostra i, pertence a classe j,,, 0 € o vetor de
parametros. A saida para a amostra i € definida como y,(x;,6), que neste caso

é o valor da funcdo Softmax. Ou seja, é a probabilidade de a rede associar a

entrada i, aclasse j conforme:

P(t] = 1|X1) (8)

3.3 Treinamento de Redes Neurais Convolucionais

Como as redes neurais convolucionais sdo geralmente usadas para
aprendizado supervisionado elas precisam de treinamento com grandes montantes de
dados para serem capazes de generalizar melhor as demais entradas as quais nunca foi
exposta. A forma com que a rede é treinada é um fator determinante no desempenho da
rede, tanto quanto sua prépria arquitetura. Esse treinamento € realizado através da
passagem dos dados de treinamento pela rede multiplas vezes, onde o numero dessas
iteracOes € um dos parametros a serem determinados. Cada passagem de dados pela rede

é dividida em duas etapas, Forwardpass e Backpropagation (Karpathy, 2016).

O Forwardpass consiste na passagem da entrada por todos 0s neurdnios
necessarios para alcancar a saida, ou seja, € a passagem do volume de entrada pelas
camadas da rede, nas quais suas operagOes tipicas serdo realizadas levando em

consideracao os pesos ja aprendidos (ou inicializados de forma aleatdria). Os resultados
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obtidos pelo forwardpass de cada camada sdo entdo utilizados na etapa de
Backpropagation para a atualizacdo dos parametros da rede. Formalmente nessa etapa a

entrada é propagada pelas fungdes especificas de cada camada da rede, na forma
fuli S (fl(fo(x))) ...) onde f; é a fungdo de ativagdo da camada i e n se refere ao

numero de camadas da rede. (Guedes, 2016)

A etapa de Backpropagation é onde a aprendizagem dos pesos é realizada.
Esse aprendizado se da através da otimizacdo (minimizacdo) da funcdo perda, a qual
determina a qualidade da classificacdo do dado de entrada. Atualmente esse tipo de
otimizacdo é realizado utilizando um método chamado Stochastic Gradient Descent
(SGD) que busca a minimizacédo da funcdo perda ao alterar 0s pesos na direcao de maior
declive do gradiente dessa funcdo. Essa alteracdo dos parametros é feita atraves da
modificacdo dos pesos W e dos valores de bias b que sdo parametros livres da rede.
Esse passo busca otimizar S; = f(X;, W, b); de forma que quando J = y; o valor de S;
seja 0 maior possivel. Onde X; e Y; sdo referentes a entrada e o rétulo da amostra i
respectivamente e f a funcdo composta das camadas da rede. Essa otimizacdo é
realizada em lotes (batches) muitas vezes chamados mini-batches que sdo subconjuntos
da entrada, divididos assim por conta de limitacbes na capacidade de memdria das
GPUs, as quais sdo os dispositivos mais utilizados nos treinamentos de redes neurais
convolucionais atualmente. Essa divisdo também é um hiperparametro da rede, sendo
geralmente aceito que o treinamento com batches maiores resulta num melhor

desempenho da mesma. (Guedes, 2016)

3.4 Estado da arte de Redes Neurais profundas aplicadas aos sistemas NILM

Devido ao avanco na area, alguns pesquisadores tém procurado aplicar as

Redes Neurais Profundas para o problema de monitoramento ndo-intrusivo de carga.
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Alguns trabalhos sdo apresentados a seguir, mostrando as aplicacbes e técnicas
utilizadas.

No estudo feito em (Garcia et al., 2017), os autores, apds construirem um
medidor inteligente para aquisicdo dos dados, apresentam um método de desagregacédo
de energia baseado em Autoencoders, que pertence ao conjunto de técnicas aplicadas
em aprendizado profundo. Para o treinamento da rede foram utilizados como entrada os
dados agregados de consumo de energia (em Watts), e seus resultados foram avaliados
usando o erro médio absoluto (MAE —mean absolute error) e a proporcdo de energia
corretamente atribuida como métricas para a desagregacdo do sinal. Os resultados
mostram que o modelo foi capaz de decompor um sinal agregado de consumo de
energia da casa inteira, decompondo-o em sinais individuais de consumo de energia dos
aparelhos. Inicialmente, o modelo foi avaliado em dados de quatro equipamentos
(Méaquina de lavar, Computador, Fogdo Elétrico e Aquecedor) e obteve resultados
favoraveis em relacdo ao MAE, onde cada equipamento obteve erro em watts inferiores
a 27W, e com relacdo a acuracia cada equipamento obteve valores ente 90% a 94% de
energia corretamente classificada.

Uma investigacdo empirica de métodos de aprendizagem profunda em
desagregacdo de carga (NILM), foi apresentado em (HE W., 2016). Neste trabalho
foram adaptados dois tipos de arquiteturas de rede neural ao NILM utilizando o
framework Keras (Chollet, 2018). O primeiro modelo de rede pode ser visto como um
problema de regressdo, que utiliza rede autoencoder para estimar a demanda de energia
transitéria de um Unico aparelho, considerando toda a série da energia agregada como
entrada. O segundo tipo de rede € uma rede neural recorrente (RNN) que utiliza
camadas LSTM (Long Short TermMemory), o qual se assemelha a estrutura usada em

(Kelly, 2015). Os resultados experimentais mostraram as vantagens do modelo RNN
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baseado em LSTM sobre as demais técnicas, como Otimiza¢do combinatdria, Factorial
Hidden Markov Model (FHMM). Tais vantagens podem ser analisadas utilizando como
métrica de avaliacdo o erro médio absoluto em Watts. O modelo proposto obteve com
0S cinco equipamentos um erro de 25,12W enquanto os demais tiveram erro entre
27,66W a 86.2320W.

O autor em (Nascimento, 2016) experimentou e analisou varios métodos de
aprendizado profundo para melhorar o desempenho de um sistema NILM, como Redes
Neurais Recorrentes, Redes Neurais Convolucionais e Gated Recurrent Unit (GRU),
alem de utilizar diversas arquiteturas de aprendizado profundo para comparacéo.
Durante a etapa de treinamento, foi aplicado a base de dados publica REED, sendo
utilizados os equipamentos: micro-ondas, lava-lougcas e geladeira; em que cada
equipamento foi treinado individualmente com um tipo de rede neural, assim, como
resultado da avaliagdo, pode-se perceber que os resultados foram bastantes promissores
para alguns equipamentos. O GRU foi a arquitetura com o melhor desempenho geral
enguanto a rede LSTM obteve a pior performance. 1sso mostra como a escolha de uma
especifica arquitetura € muito importante para o desempenho, mesmo para os diferentes
tipos de aprendizagem profunda. No caso do microondas, nenhuma das redes possui um
desempenho superior a 82%, sendo a proporcdo de energia total classificada
corretamente (PECC) a métrica utilizada para avaliacdo. No caso da maquina de lavar
louca e geladeira, 0 GRU funcionou melhor com PECC entre 89% a 94%, conseguindo
capturar o complexo comportamento de consumo temporal desses aparelhos.

O trabalho apresentado em (Patel et al., 2007) é substancialmente diferente da
maioria das outras abordagens para desagregacdo, pois usam medicdes de alta
frequéncia para procurar transientes do sinal de tensdo de uma residéncia e néo

necessariamente a corrente. Para isso, utilizaram um sensor plug-in para detectar
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eventos elétricos dentro de uma casa, como lampadas, televisores, computadores etc.
Foi empregado Méaquina de Vetores de Suporte para classificar qual aparelho foi
ativado. Em Vvérios casos, eles encontraram precisdo de 85-90% na classificacdo dos
eventos. No entanto, eles ndo determinaram a energia consumida durante cada evento.
Em (Deyvison P. P., 2017) é proposta uma rede neural convolucional para a
identificacdo de equipamentos elétricos em um sistema de monitoramento ndo intrusivo.
Para o experimento foi utilizado 7 equipamentos da base de dados REDD, sendo
utilizado como entrada para a CNN seus transitorios de poténcia. Além disso, os dados
de entrada foram redimensionados para ser interpretados como uma matriz de 4D,
caracterizando uma matriz de imagens. Atraves dessa técnica o sistema conseguiu
alcancados resultados promissores com acuracia de 82%, além de trazer uma nova
abordagem para sistemas baseados em CNN, pois € possivel extrair caracteristicas de
sinais temporais sem haver a necessidade de uma etapa de conversdo e processamento

de imagens.
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4 SISTEMA  PROPOSTO DE IDENTIFICACAO DE

EQUIPAMENTOS BASEADO EM CNN

4. 1 Introducéo

Este capitulo tem como objetivo apresentar o sistema proposto desenvolvido
para identificacdo de equipamentos elétricos em sistemas de monitoramento néo
intrusivo de carga em ambiente residencial empregando Redes Neurais Convolucionais.
Para isso, foi utilizado o software Matlab durante os procedimentos e modelos
desenvolvidos nesta proposta. Como ja mencionado, uma rede CNN é um caso especial
da rede MLP com uma arquitetura baseada em camadas alternadas de convolucédo e
pooling. A sua escolha para o problema se deve principalmente a sua capacidade de
extrair importantes caracteristicas de um sinal de entrada sendo adequada para aplicacéo
em problemas de classificacao.

As CNNs sdo projetadas para processar dados que vém na forma de multiplos
arrays, como por exemplo, uma imagem colorida composta por trés matrizes 2D
contendo intensidade de pixels nos trés canais de cores. Muitas modalidades de dados
estdo na forma de multiplas matrizes, como: 1D para sinais e sequéncias, incluindo
linguagem; 2D para imagens ou espectrogramas de audio; e 3D para imagens em video
ou volumétricas. Diversos trabalhos, com resultados promissores, foram apresentados
na literatura utilizando Redes Neurais Convolucionais. Em (Guedes, 2016), o autor
utiliza CNNs para, em tempo real, conseguir detectar gestos (Handshapes) em uma
imagem de video, para isso faz-se o uso de uma rede pré-treinada GooglLeNet. J& em
(Vargas, 2016) tem-se as CNNs sendo aplicadas em deteccdo de pedestres. Para iSso 0S
autores utilizaram imagens como parametros de entrada para uma rede CNN pré-

treinada AlexNet com alguns ajustes na arquitetura das camadas, para que pudesse se
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adaptar ao problema proposto. Uma outra abordagem é apresentada em (Abdel et al.,
2014) para aplicar a CNN no reconhecimento de voz. Neste artigo os autores
converteram os sinais de dudio em uma imagem de espectrograma, para entdo aplica-la
a uma CNN.

Considerando entdo as caracteristicas das redes CNN, foi proposto e
desenvolvido um sistema de identificacdo de equipamentos conforme Figura 11, onde
se tem como parametro de entrada para a CNN uma matriz composta pelas amostras do
sinal transitério de poténcia dos equipamentos, que apds passar pela etapa de extracdo
de caracteristicas, fornece como saida a classificacdo do equipamento correspondente a

entrada analisada.

Saida - Classificaciio

Enfrada: Rede Neural Convolucional
Transitdrio de Poténcia Geladeira v/
Aprendizagem de Caracteriticas
" 05% T Fogio X
k)
— ' )
000 oo Jo 0o : '
0|6 | 1485 226 232 | 20 236 261 L 2 . Ar-Condicionado X
0000 (o 0o (oo o]oloo]olo]o

Figura 11 Sistema de identificagdo de equipamentos baseado em CNN

Com relagéo ao treinamento da rede CNN foi utilizado o sinal de poténcia
medido do momento em que o equipamento é ligado até entrar em regime permanente
(sinal em regime transitorio). A escolha do uso do sinal transitorio de poténcia de um
evento de liga/desliga se deve ao fato desta informacg&o/assinatura possuir uma
distribuicdo dos dados com caracteristicas diferentes para cada tipo de equipamento,
dependendo do mecanismo de geracdo do mesmo, 0 que é propicio para um problema

de classificagéo.
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Para o desenvolvimento e teste do sistema de identificacdo proposto foi
utilizada a base de dados publica, e muita utilizada pelos pesquisadores da area,
Reference Energy Disaggregation Data set (REDD). O sistema foi desenvolvido para
identificacdo de 7 equipamentos, sendo estes classificados como cargas on / off, de

multinivel ou variavel.

4.2 Banco de dados REED

Para o desenvolvimento do sistema de identificacdo proposto foi utilizada a
base de dados publica Reference Energy Disaggregation Data set- REED (Kolter &
Johnson, 2011), que é uma das bases de dados mais utilizadas no campo da pesquisa de
sistemas NILM. A base de dados ¢ formada por dados coletados em 6 residéncias, e
contém dados agregados de corrente e voltagem coletados na frequéncia de 15kHz,
dados de 24 circuitos individuais coletados na frequéncia de 0,5 Hz, além de dados
provenientes de mais de 20 monitores de equipamentos coletados na frequéncia de 1 HZ
(Kolter & Johnson, 2011). A Tabela 2 apresenta os equipamentos por residéncia que

fazem parte do banco de dados REDD.
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Tabela 2 Equipamentos do banco de dados REED

Residéncia | Equipamentos

1 Eletrénicos, Luz, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de
roupas, alarmes de incéndio, equipamentos de banheiro,DVD, utensilios

de cozinha, Micro-ondas.

2 Luzes, refrigerador, lava loucas, secadora de roupas, equipamentos de

banheiro, utensilios de cozinha, Micro-ondas, forno, aquecedor, fogéo.

3 Eletrénicos, Luzes, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de
roupas, alarmes de incéndio, equipamentos de banheiro, utensilios de

cozinha, Micro-ondas, utensilios externos.

4 Luzes lava loucas, aquecedor, secadora de roupas, alarmes de incéndio,
equipamentos de banheiro, utensilios de cozinha, fogdo, ar

condicionado.

5 Luzes, refrigerador, lava loucas, secadora de roupas, utensilios de

cozinha, fogdo, Micro-ondas.

6 Luzes, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de roupas,
equipamentos de banheiro, utensilios de cozinha, fogdo, eletrdnicos, ar

condicionado.

Para o desenvolvimento do sistema proposto foram escolhidos 7
equipamentos, sendo eles: micro-ondas, fogdo, forno, lava lougas, ar-condicionado,
lavadora/secadora e geladeira. Estes equipamentos foram escolhidos por serem
considerados 0 que mais consomem energia em uma residéncia. Segundo Batra (2015)
deve-se priorizar a identificacdo de equipamentos com maior consumo de energia nas
residéncias, pois esses aparelhos contribuem com as caracteristicas mais significantes na
carga agregada, podendo os outros aparelhos, com menor consumo, serem considerados

apenas como ruido na carga total agregada. As Figura 12 a Figura 18 apresentam
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exemplos de carga medida em um periodo de tempo de 1h para todos os 7 tipos de

equipamentos a serem identificados.

600 T T T T T T T

500 b

400 .

300 | b

200 U K k I

100 _

Poténcia (W)

o . L
(o} 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)

Figura 12 Exemplo de carga medida do equipamento geladeira no decorrer de
um 1h
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Figura 13 Exemplo de carga medida do equipamento micro-ondas no decorrer
de um 1h.
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Figura 14 Exemplo de carga medida do equipamento fogdo no decorrer de um
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Figura 15 Exemplo de carga medida do equipamento forno no decorrer de um
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Figura 16 Exemplo de carga medida do equipamento lava-loucas no decorrer de
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Figura 17 Exemplo de carga medida do equipamento ar-condicionado no
decorrer de um 1h.
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Figura 18 Exemplo de carga medida do equipamento lava-loucas no decorrer de

um 1h.

Para o desenvolvimento do sistema foram utilizadas como entradas para a
rede CNN os sinais transitorios de poténcia obtidos no momento em que um
equipamento é ligado em uma residéncia. Para criacdo do banco de dados para
treinamento da rede CNN classificadora, um algoritmo para deteccdo de eventos foi
desenvolvido baseado na deteccdo de eventos apresentada em (Batra, 2010) sendo que
neste algoritmo, para cada evento detectado na carga medida em uma residéncia,
considerando cada medidor individual monitorando um equipamento especifico, as doze
primeiras amostras do transitério foram separadas para formar o banco de dados para

desenvolvimento do sistema. A escolha do nimero de amostras utilizadas como entrada
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para o sistema foi baseada na avaliacdo, para todos os equipamentos, do nimero de

amostras suficiente para caracterizar um transitorio completo.

4.3 Treinamento da CNN

A base de dados para desenvolvimento do sistema de identificacdo possui
700 padrdes, considerando todos os 7 equipamentos. Cada padrdo apresenta 12 amostras
do transitorio de um determinado equipamento, formando assim uma matriz
bidimensional 12x700. Os dados foram divididos em dados de treinamento, validacgéo e
teste, correspondendo respectivamente, a aproximadamente 60%, 20% e 20% do total
de padrbes, como pode ser observado na Tabela 3.

Tabela 3 Divisao dos dados

N° Aparelhos Train. Valid. Test Total

1 Geladeira 60 20 20 100
2 Micro-ondas 60 20 20 100
3 Fogéo 60 20 20 100
4 Forno 60 20 20 100
5 Lava lougas 60 20 20 100
6 Ar-condicionado 60 20 20 100
7 Lavadora/secadora 60 20 20 100
# Geral 420 140 140 700

A metodologia proposta consiste em utilizar diretamente as 12 amostras do
sinal transitorio de poténcia dos equipamentos como entrada para a CNN, sem a
necessidade de aplicar técnicas de transformacdo do sinal para imagens, como
espectrograma (Abdel-Hamid et al., 2014), ou imagens binarias (Atabay, H. A., 2016).
Para isso foi necesséario apenas redimensionar a matriz 12x420 de entrada de treino,
para 4D, assumindo entdo a dimensdo 1x12x1x420, onde as primeiras trés dimensoes

referem-se & altura, largura e canais, sendo que a Ultima dimensdo deve indexar as
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imagens individuais, ou seja, para o caso, indexar os transitorios. Dessa forma a CNN
interpreta os dados como uma matriz numérica 4-D, um aglomerado de imagens que
podem ser coloridas, caso o canal seja igual a 3, ou em escala de cinza se o canal for
igual a 1. Para essa modelagem, as matrizes redimensionadas estdo com o canal em
escala de cinza, ou seja, com o canal igual a 1.

Diversas arquiteturas de CNN foram testadas variando-se o nimero de
camadas de convolugdo, taxa de aprendizado, tamanho dos filtros e tamanho do stride,
como pode ser visto nas Tabelas de 4 a 10. O melhor valor de acurécia, levando em
consideracdo 0 menor custo computacional, foi predominante para a definicdo da

melhor arquitetura. A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para as arquiteturas

treinadas.
Tabela 4 Arquitetura 1 com taxa de aprendizado igual a 0,01
Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da
camada Filtros Filtro Camada
Convolugéo 10 2Xx2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2X2 1 0 1x12
Convolugéo2 30 2Xx2 1 1 2x13
Tabela 5 Arquitetura 2 com taxa de aprendizado igual a 0,01
Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da
camada Filtros Filtro Camada
Convolucao 1 10 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x2 1 0 1x12
Convolugéo 2 20 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x3 1 0 1x12
Convolugéo 3 40 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x2 1 0 1x12
Convolucéo 4 50 2x2 1 1 2x13



Tabela 6 Arquitetura 3 com taxa de aprendizado igual a 0,3
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Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da

camada Filtros Filtro Camada
Convolucao 1 10 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x2 1 0 1x12
Convolugéo 2 20 2X2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2X2 1 0 1x12
Convolugéo 3 40 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x3 2 0 1x6
Convolucéo 4 50 2x2 1 1 2X7

Tabela 7 Arquitetura 4 com taxa de aprendizado igual a 0,3

Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da

camada Filtros Filtro Camada
Convolucao 10 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x2 1 0 1x12
Convolucéo2 20 2X2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x3 2 0 1x6
Convolugéo3 30 2Xx2 1 1 2x7

Tabela 8 Arquitetura 5 com taxa de aprendizado igual a 0,01

Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da

camada Filtros Filtro Camada
Convolucéo 10 3x3 1 1 2x13
Max-pooling 1 1x2 2 0 1x12
Convolucéo?2 20 2X2 1 1 2x13
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Tabela 9 Arquitetura 6 com taxa de aprendizado igual a 0,05

Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da

camada Filtros Filtro Camada
Convolucao 10 2x3 1 1 2x12
Max-pooling 1 2X2 2 0 1x6
Convolucéo?2 20 1x2 2 1 3x3
Max-pooling 1 3x3 1 0 1x1
Convolugdo3 30 2Xx2 1 1 2x2

Tabela 10 Arquitetura 7 com taxa de aprendizado igual a 0,01

Nome da N° de Tamanho do Stride Padding Saida da

camada Filtros Filtro Camada
Convolucéo 10 2X2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2X2 1 0 1x12
Convolucéo?2 20 2x2 1 1 2x13
Max-pooling 1 2x3 1 0 1x11
Convolucéo3 30 2x2 1 1 2x12

Tabela 11 Desempenho das arquiteturas em relagdo a Acuracia

Ambiente de Desempenho
Simulagao Acurécia Treino Acurécia Acurécia Teste
Validacédo
Arguitetura 1 0.9405 0.8714 0.8786
Arquitetura 2 0.9714 0.7786 0.8857
Arquitetura 3 0.8762 0.5286 0.6786
Arquitetura 4 0.6143 0.5286 0.4714
Arquitetura 5 0.9095 0.6786 0.8000
Arguitetura 6 0.1429 0.1429 0.1429

Arquitetura 7 0.9571 0.8429 0.9143
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Com os resultados obtidos em cada combinacdo de arquitetura, pode-se
inferir que para o problema proposto, ao aumentar o nUmero de camadas convolucionais
para acima de quatro, ha uma diminuicdo nas caracteristicas extraidas e assim ocorre
uma diminuicdo da performance da rede. Outro fator importante analisado € a taxa de
aprendizagem, em que ao aumenta-la (generalizagdo), aumenta a dificuldade do
algoritmo fazer distingédo dos equipamentos, haja em vista que alguns equipamentos 0s
transitérios de poténcia sdo bastante similares. Diante disso, a arquitetura 7 foi a que
apresentou melhor resultado de acuracia para os dados de teste e foi entdo arquitetura

escolhida. Esta arquitetura é apresentada na Figura 19.
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Figura 19 Arquitetura da CNN

Para esta arquitetura, entre cada camada de convolucéo e pooling foi aplicada
a normalizacdo nos conjuntos de filtros (lotes), que serviu para acelerar a formagéo de

rede e reduzir a sensibilidade para inicializacdo. Além disso, utilizou-se a funcéo de
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ativacdo ndo linear (ReLU). Apos as 3 camadas de convolugdo foi utilizada uma camada
totalmente conectada, seguida pela funcéo softmax.

Durante o treinamento da CNN foi gerado valores aleatérios para os filtros de
convolugdo através de uma distribuicdo gaussiana e multiplicacdo pela taxa de
aprendizagem, que foi definida como sendo 0.01 a fim de se obter uma melhor
aprendizagem. Vale ressaltar que em todas as camadas de convolugéo foi utilizado um
padding de tamanho 1. Por exemplo, ao analisar a primeira camada de convolugédo, os
transitérios de entrada passaram de 1x12 para o tamanho 3x14. Ap6s o emprego dos
filtros de convolucdo essa matriz ficou com a dimensdo de 2x13x10, sendo o Gltimo
parametro o volume, que é definido pela quantidade de filtros. A matriz teve seu
tamanho novamente modificado ao passar pelos filtros de max-pooling, porém ndo ha

alteragdo do volume, assim ficando seu tamanho reduzido para 1x12x10.

Ainda na etapa de treinamento, foi empregada a validagdo cruzada (cross
validation), a fim de evitar o sobretreinamento da rede. A Figura 20 apresenta o
resultado do progresso de treinamento da arquitetura escolhida utilizando a fungéo

‘training-progress’ para fazer o monitoramento do progresso de treinamento.
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Figura 20 Treinamento da rede CNN Utilizando Validagdo Cruzada
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4.4 Resultados

A tabela 12 apresenta os resultados obtidos para dados de teste para a
arquitetura CNN escolhida. Os resultados sdo apresentados por meio das meétricas
sensitividade (Sens), preciséo (Prec) e F-score (F).

Tabela 12 Resultado para os dados de Teste

N° | Aparelhos Sens. Prec. F-Score

1 Geladeira 0.9000 0.9474 0.9231
2 Micro-ondas 0.9000 0.9000 0.9000
3 Fogéo 0.8000 0.9412 0.8649
4 Forno 0.9500 0.9048 0.9268
5 Lava loucas 0.8500 0.8947 0.8718
6 Ar-condicionado 1.0000 0.8333 0.9091
7 Lavadora/secadora 1.0000 1.0000 1.0000
# Geral 0.9143 0.9173 0.9137

As 3 métricas de avaliacdo utilizadas nesse trabalho ajudam a medir o
desempenho da CNN de uma perspectiva diferente. Assim, tem-se como exemplo, 0s
equipamentos Ar-condicionado e Lavadora, que foram classificados de forma precisa,
ndo possuindo FP, além de apresentarem o mesmo desempenho para a sensitividade.
Entdo para harmonizar as duas métricas de avaliacdo ja citadas e trazer uma melhor
comparagao entre 0s equipamentos, utiliza-se a métrica F-score. Dessa forma, podemos
analisar na coluna F-Score que o equipamento Lavadora/Secadora teve o melhor
resultado com 100% de precisdo e sensitividade, aléem dele outros equipamentos
demostraram um excelente desempenho com base no modelo proposto. Outros
equipamentos também possuiram 6timos valores de F-score como geladeira, forno, ar-

condicionado e microondas, todos com valores acima de 90%.
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A Figura 21 apresenta a matriz de confusdo obtida para dados de teste,
permitindo assim, ter uma visao mais ampla acerca do desempenho do sistema, além de
detalhar os resultados obtidos na Tabela 12. Os 7 equipamentos estdo definidos da
seguinte forma: micro-ondas (Mi), forno (Fr), ar-condicionado (Ar), méaquina de lavar
loucga (LI), lavadora/secadora (Ls) e geladeira (Ge). Cada coluna da matriz representa a
classe de equipamento predito pela CNN, enquanto as linhas representam as classes
reais, sendo que a Ultima coluna representa a precisdo e a ultima linha a sensibilidade
total. As células na diagonal principal correspondem a observacdes que sao
corretamente classificadas. Tanto o numero de observa¢Bes como a porcentagem em
relacdo ao numero total de observacgdes sdo mostradas em cada célula. Por fim, a célula
que se localiza na ultima coluna da Ultima linha, marcada em azul, corresponde a

acuracia geral da classificacao.

GE Mi FG FR LL AR LS

Figura 21 Matriz de confuséo para os dados de Teste.
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Com base nesses resultados, podemos inferir que 0s equipamentos que
possuem valores de FN tiveram uma diminuigdo de sensibilidade, como o equipamento
Fogéo, onde 80% do tempo o modelo prediz corretamente. Os equipamentos Lava-
Loucas e Ar-Condicionado tiveram as piores precisdes, isso se da pelo fato destes
equipamentos possuirem valores de FP. J& o equipamento Lavadora-Secadora, nao
apresentou valores de FP e FN, alcangando 100% de preciséo e sensibilidade.

Através da Figura 22 é possivel perceber porque o equipamento geladeira
possui 90% de sensitividade, classificando apenas 18 amostras como TP e 2 amostras
como FN para Lava-Loucas. Apesar de haver algumas semelhangas nos valores de
amplitude de poténcia, o sistema proposto conseguiu fazer uma boa distin¢éo entre os 2

equipamentos.
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Figura 22 Comparativo entre equipamento geladeira e lava-louca

Fazendo uma analise mais aprofundada no comportamento do sinal de
poténcia dos equipamentos, pode-se também notar semelhancas em alguns transitérios,
0 que pode ser visto na Figura 23, onde podemos observar trés transitorios muito
semelhantes, caso do micro-ondas, fogdo e geladeira, justificando assim alguns FP

encontrado na matriz de confuséo.
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Figura 23 Comparativo entre micro-ondas, fogéo e forno

Em comparacdo com resultados ja apresentados na literatura tem-se um
sistema classificador de equipamentos com resultados satisfatorios, tendo em vista que
entre 0s equipamentos utilizados existem aqueles com comportamento de carga
complexo (cargas no estado multinivel ou varidvel), o que torna o processo de
classificacdo mais dificil.

A Tabela 13 apresenta os resultados de alguns sistemas ja desenvolvidos para
identificacdo de equipamentos em sistemas NILM usando como entrada as medidas do
transitdrio de poténcia para baixas frequéncia e para desenvolvimento do sistema a base
de dados REED. Uma comparacdo direta de resultados deve ser realizada com cuidado
visto que para todos os sistemas apresentados tem-se a base de dados usada para treino,
teste e validacdo diferentes e equipamentos e nimero de equipamentos identificados

também diferentes.



Tabela 13 Comparacéo entre Sistemas apresentados na literatura
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Autores Técnica N° de Sens Prec F Acc
Aparelhos
Esta Proposta CNN 7 0.9143 0.9173 0.9137 0.9143
(Penha, 2017) CNN 7 0.82 0.84 0.82 0.82
(Penha, 2018) CNN 6 0.933 0936 0930  0.93
(Kelly, 2015) Autoencoder 5 0.80 0.58 0.55 0.91
(Kelly, 2015) LSTM 5 0.69 0.39 0.39 0.68
(Wong, 2014) PDT 6 0.77 0.76 073  ----
(Zhao, 2016) GSP 8 0.51 0.89 0.64 0.77

(Kelly, 2015) Uses long short-term memory; (Wong, 2014) Uses Particle-based Distribution
Truncation (PDT) and (Zhao, 2016) Uses Graph Signal Processing (GSP).

Com base nos resultados obtidos é possivel observar o bom desempenho de

redes neurais convolucionais em comparagcdo com outras técnicas empregadas a

identificacdo de equipamentos em sistemas NILM. Comparados com os resultados

encontrados na literatura, pode-se perceber que este trabalho pode trazer uma

contribuicdo as pesquisas pertencentes a area de aplicacdo, podendo, essa técnica,

também ser empregada em outros contextos em que haja a necessidade de extrair

caracteristicas de sinais em serie temporais.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o sistema desenvolvido para identificacdo de
equipamentos em sistemas NILM utilizando Redes Neurais Convolucionais. Os
resultados obtidos indicam a eficiéncia do sistema proposto, onde se obteve uma média
ponderada de precisdo, sensitividade e acurécia superiores a 90%. Os resultados obtidos
podem ser considerados satisfatorios quando comparados com resultados de sistemas de
identificacdo j& apresentados na literatura, considerando a complexidade do sistema
proposto que foi desenvolvido para identificagdo de cargas no estado multinivel ou

variavel.

Um ponto que pode ser destacado em relagdo ao sistema diz respeito ao uso direto do
sinal transitério de poténcia como entrada para o sistema de identificacdo sem a
necessidade de uma fase de extracdo de caracteristicas, o que diminui 0 custo
computacional do sistema de identificacdo. Tem-se ainda um sistema que consegue obter
bons resultados de classificacdo, utilizando dados de poténcia medidos a uma baixa
frequéncia, o que é desejavel, visto que o uso de baixas frequéncias € comum nos
medidores de baixo custo disponiveis atualmente para desenvolvimento de sistemas
NILM.

Outro ponto a ressaltar se da ao fato de uma Gnica CNN ter a capacidade de
classificar os 7 equipamentos, enquanto muitos trabalhos apresentados na literatura se
baseiam em uma rede neural para cada equipamento de forma individual, aumentando
assim a complexidade computacional do sistema de identificacdo, ou entdo reduzem a
quantidade de equipamentos a serem identificados para aumentar o desempenho do

sistema.
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5.1 Trabalhos Publicados

Como parte dos resultados apresentados neste trabalho, foi utilizado o artigo a
seqguir, publicado em conferéncia internacional voltada a aplicagbes na area de
inteligéncia artificial.

e PENHA, Deyvison de Paiva; CASTRO, Adriana Rosa Garcez. “Convolutional
neural network applied to the identification of residential equipment in non-
intrusive load monitoring systems”. In: 3rd International Conference on
Artificial Intelligence and Applications, pp. 11- 21, 2017. © CS & IT-CSCP
2017.

Também o seguinte trabalho foi publicado em jornal internacional:

e PENHA, Deyvison de Paiva; CASTRO, Adriana Rosa Garcez. “Home
Appliance Identification for Nilm Systems Based on Deep Neural Networks”.
In: International Journal of Artificial Intelligence & Applications (IJAIA),

pp.69- 80, v. 9, n. 2, March 2018.

5.2 Trabalho Futuro

As Redes neurais profundas tipicamente sd@o aplicadas em uma grande
quantidade de dados. Assim, € possivel que resultados ainda melhores possam ser
obtidos se a base de dados de treinamento for aumentada. Como proposta de trabalho
futuro, seria interessante considerar uma base maior ou a criagdo de uma base de dados

propria, implementada em cenarios reais.
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