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RESUMO

A busca pela reducéo e racionalizacdo do consumo de energia elétrica vem cada vez
mais se tornando uma prioridade para todos consumidores em nivel mundial. Ambientes
residenciais sdo responsaveis por uma grande parte do consumo de energia elétrica. Os
sistemas de monitoramento ndo intrusivo de cargas surgiram exatamente com o objetivo de
auxilio aos consumidores, trazendo a possibilidade de se obter informacdes a respeito do
consumo individual dos equipamentos e permitindo assim um consumo monitorado e o
consequente aumento da eficiéncia energética. Em um sistema de Monitoramento nédo
intrusivo de cargas - NILM quatro etapas sdo fundamentais: a aquisicdo de dados agregados
através de um sensor unico, a deteccdo de eventos de liga/desliga dos equipamentos a partir
da carga agregada, a extracdao de caracteristicas dos sinais desagregados e a identificacdo de
equipamentos a partir das caracteristicas extraidas do sinal desagregado. Neste contexto, este
trabalho prop6e uma nova metodologia para identificacdo de equipamentos elétricos em
ambiente residencial empregando uma estrutura competitiva de Redes Neurais Auto-
Associativas. O sistema proposto é baseado nas medidas do sinal de poténcia obtido a partir
de eventos de liga/desliga dos equipamentos. Para testar a metodologia proposta foram
desenvolvidos 3 cenéarios utilizando 3 diferentes bancos de dados publicos. Devido aos bons
resultados alcancados, analisados com uso de meétricas estatisticas, avalia-se que a
metodologia proposta é capaz de executar de forma eficiente a tarefa de identificacdo de
equipamento elétricos, podendo desta forma contribuir para o desenvolvimento de futuros

sistemas de monitoramento ndo intrusivo que atendam as demandas do mercado.



ABSTRACT

The pursuit of reducing and rationalizing electricity consumption is increasingly
becoming a priority for all consumers worldwide. Residential environments are responsible
for a large part of electricity consumption. Non-intrusive load monitoring systems were
created with the aim of helping consumers, providing the possibility of obtaining information
about the individual consumption of equipment and thus allowing a monitored consumption
and the consequent increase in energy efficiency. In a Non-Intrusive Load Monitoring
System, four steps are critical: acquiring aggregate data through a single sensor, detecting
equipment on / off events from the aggregate load, extracting disaggregated signal
characteristics and the identification of equipment based on the characteristics extracted from
the disaggregated signal. In this context, this work proposes a new methodology for
identification of electrical equipment in a residential environment employing a competitive
structure of Auto-Associative Neural Networks. The proposed system is based on power
signal measurements obtained from equipment on / off events. To test the proposed
methodology 3 scenarios were developed using 3 different public databases. Due to the good
results achieved, analyzed using statistical metrics, it is evaluated that the proposed
methodology is able to efficiently perform the task of identifying electrical equipment, thus
contributing to the development of future non-intrusive monitoring systems. meet market
demands.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 Descricao Geral do Problema

Em escala mundial é notéria a preocupacdo com questdes energéticas. A
preocupacao é urgente, pois constantemente séo divulgadas noticias sobre a reducéo das
reservas de combustiveis e também de reservas hidricas, sendo que com essa redugéo
ndo se pode garantir de forma satisfatoria o abastecimento de energia de forma
sustentavel. Além dessas questdes, tem-se 0 crescimento da populacdo mundial, que
continuara a aumentar a demanda por energia elétrica para os proéximos anos, sendo
entdo necessaria a investigacao de novos métodos pelos quais a infraestrutura de energia

possa atender tal demanda sem causar danos irreversiveis [1].

No Brasil, para a instalagdo das principais hidrelétricas, levou-se em
consideracdo principalmente a localizacdo fisica e geogréafica, visando assim que as
mesmas utilizassem de forma predominante os recursos hidricos. O sistema hidrelétrico
brasileiro foi planejado no periodo entre 1951 e 1956, dando sustentacdo desde entéo ao
forte impulso do pais rumo & industrializacdo e ao desenvolvimento. Atualmente, o
Brasil pode ser considerado como um dos maiores parques hidrelétricos do mundo,

respondendo por quase 90% do total de energia elétrica gerada internamente [2].

A média de crescimento de consumo no Brasil é de 3% ao ano, sendo a atividade
industrial a que mais consome energia — 46% do total gerado no pais. O setor
residencial, com 23%, vem em segundo lugar, seguido do setor comercial, com 14%.
Nos Gltimos anos tém-se um crescimento do consumo em todos os setores. O comeércio
ndo apenas ganhou novos estabelecimentos com alto padrdo de consumo (shopping
centers, hipermercados) como também procurou dinamizar as atividades ampliando o
horario de funcionamento. O consumo residencial também ndo para de subir. 1sso se
deve ndo apenas ao aumento da populacdo, mas também a crescente incorporacao de

novos aparelhos e equipamentos eletroeletrdnicos [2].

O crescimento do consumo de energia possui aspectos positivos e negativos.
Considerando os aspectos positivos tém-se 0 aquecimento econémico e a melhoria da
qualidade de vida. Quanto aos aspectos negativos tém-se a possibilidade do

esgotamento dos recursos utilizados para a producdo de energia, impactos ao meio



ambiente e por fim os altos investimentos em pesquisa de novas fontes de producéo de

energia e a construgdo de novas usinas.

No mundo, a forma mais utilizada atualmente para conter o aumento da
demanda por energia elétrica é a estimulagdo ao seu uso eficiente. Considerando o
Brasil, o estimulo tem sido aplicado desde 1985, época em que 0 Ministério de Minas e
Energia (MME) criou o Procel (Programa Nacional de Conservacdo de Energia
Elétrica) [3].

O programa PROCEL objetiva obter informacgdes sobre o habito de consumo de
energia elétrica nas residéncias, sendo que a aquisicdo de dados e informacdes é
realizada através do uso de questionarios [3]. Outra forma para se obter informacédo de
consumo de energia pode ser realizada através de medicGes utilizando sensores ou
equipamentos especificos. As medicGes podem ser utilizadas para complementar,
melhorando a precisdo das pesquisas, ou até mesmo substitui-las, nesse caso,

depositando todo o peso de identificagdo no sistema de medigé&o.

A busca pela reducdo e racionalizacdo do consumo de energia elétrica vem cada
vez mais se tornando uma prioridade para todos consumidores. Considerando esta
preocupacdo mundial, muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas na éarea de

Monitoramento N&o intrusivo de Carga (Non Intrusive Load Monitoring - NILM).

As pesquisas na area do NILM vém sendo realizadas desde 1992. O primeiro
trabalho publicado apresentou uma metodologia baseada na identificagdo dos momentos
de liga e desliga de um equipamento elétrico através da curva de carga agregada da
residéncia, propondo-se inferir o consumo individual dos equipamentos através de um

medidor no ramal de entrada da residéncia [2].

Os sistemas NILM possuem como principal objetivo realizar, através de um
unico sensor instalado no medidor central fora de uma residéncia, a afericdo da carga
agregada de todos os equipamentos elétricos ligados durante um periodo. Com o0s
sistemas NILM podem-se obter os consumos individuais dos mais variados
equipamentos elétricos em funcionamento na residéncia, bem como informag6es sobre
horéarios de utilizacdo. Estas informacdes podem ser utilizadas pelos consumidores para
reducdo e racionalizacdo de seu consumo, garantido assim uma maior eficiéncia

energética.



Dentre as diversas utilizagdes dos sistemas NILM podem-se citar [4]:

1. Permite a identificacdo do perfil detalhado do uso de cargas em uma residéncia;
2. Permite o gerenciamento de equipamentos, podendo auxiliar na identificagéo de
equipamentos com comportamental anormal;

Permite a deteccdo de falhas ou furtos (equipamentos ou energia);

Permite a identificacdo de demanda de uso;

Permite a deteccdo de fatores de poténcia ou ruidos anémalos;

o ok~ w

Permite que informagOes sejam utilizadas por Programas de Eficiéncia

Energética. O retorno de informacdo sobre o consumo residencial é uma

possivel fonte de reducdo de consumo nos grandes centros urbanos. No entanto,

sd0 necessarios estudos, no Brasil, para determinar seu potencial. O retorno de
informacdo desagregada por equipamento pode ser utilizado por empresas que
oferecem servicos de reducdo de consumo ou mesmo por consumidores que

precisam ter algum tipo de controle sobre seu consumo de energia [5];

7. Permite que Concessionarias de energia elétrica possam utilizar a informacéo
desagregada para auxiliar os clientes a identificar seus consumos nao essenciais
durante o horario de ponta, auxiliando no deslocamento de carga, assim como
identificar clientes com maior potencial de reducdo de consumo durante esses
periodos, para oferecer incentivos nesse sentido [5];

8. Permite a identificagdo de perdas nao técnicas através de discrepancias entre a

informacdo de consumo agregado obtido pelo NILM e aquele obtido pela

concessionaria, 0 que indicaria incoeréncias na tarifacdo [5].

Um sistema NILM é composto por 4 etapas principais: aquisi¢cdo de dados,
deteccdo de eventos, extracdo de caracteristicas e identificacdo de equipamentos. Na
primeira etapa, de aquisicdo de dados, a carga agregada pode ser obtida a partir de
medidores inteligentes ou utilizando hardware especifico. A segunda etapa, de deteccao
de eventos, utiliza algoritmos especificos para detectar os eventos de liga e desliga dos
equipamentos dentro da carga agregada. A terceira etapa, de extracdo de caracteristicas,
extrai caracteristicas importantes como (assinatura da carga) a partir dos eventos
detectados. Na quarta etapa, de identificagdo de equipamentos, é realizado o processo de
identificacdo dos equipamentos relacionados a cada evento detectado, usando para isso

as caracteristicas extraidas na etapa anterior.



A identificacdo de equipamentos elétricos, que operam simultaneamente por um
periodo de tempo em uma residéncia, € o ndcleo de um sistema NILM. Técnicas de
aprendizado de méquina sdo uma parte importante da pesquisa nessa area e inclui Redes
Neurais Artificiais [6] - [8], Logica difusa [9] - [11], Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) [12], entre outros [13] - [17].

1.2 Objetivos Gerais

Considerando a importancia da etapa de identificacdo de equipamentos elétricos
dentro dos sistemas NILM, este trabalho tem como objetivo principal apresentar a
proposta de uma nova metodologia para identificacdo de equipamentos elétricos, em
ambiente residencial, empregando uma estrutura competitiva de Redes Neurais Auto-
Associativas. O sistema proposto foi desenvolvido para reconhecer tipos especificos de
equipamentos elétricos a partir dos sinais de poténcia (estado transitorio) obtidos a
partir dos eventos de liga/desliga detectados na carga agregada medida em uma

determinada residéncia.

1.3 Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral apresentado, os seguintes objetivos especificos

foram definidos:

e Desenvolvimento de um algoritmo de deteccdo de eventos transitorios
para ser utilizado na extracdo do banco de dados para treinamento das
redes neurais auto-associativas a serem utilizadas no sistema de
identificacdo de equipamentos.

e Desenvolvimento de um sistema baseado em redes neurais auto-
associativas para reconhecimento de equipamentos elétricos, utilizando
0s sinais de poténcia medidos (transitérios) para cada equipamento
durante um evento de liga/desliga.

e Teste do sistema proposto em 3 diferentes cenéarios do mundo real
considerando 3 diferentes conjuntos de dados publicos: REDD, UK-
DALE e Tracebase.



1.4 Organizacg6es 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 medicao inteligente no Brasil, revisao do estado-da-arte sobre

técnicas para monitoramento e identificagdo de equipamentos para NILM.

Capitulo 3 - Apresenta uma visdo geral sobre Redes Neurais Artificiais Auto-
Associativas e suas principais caracteristicas e habilidades. Apresenta também o estado-
da-arte referente as técnicas de redes neurais aplicadas ao monitoramento ndo intrusivo

de carga.

Capitulo 4 - Apresenta a metodologia proposta para reconhecimento de
equipamentos utilizando redes neurais auto-associativas e apresenta também o0s

resultados alcancados.

Capitulo 5 — Apresenta as conclusdes e o artigo publicado.



CAPITULO 2 - MONITORAMENTO NAO INTRUSIVO DE CARGA

2.1 Introducao

O monitoramento ndo intrusivo de carga objetiva, através do uso de hardware e
software dedicados, objetiva obter os consumos dos mais variados equipamentos
elétricos em funcionamento em uma residéncia, com uma boa aproximacao, tendo em

vista caracterizar de forma detalhada as condicdes de funcionamento do equipamento

[2].

Uma vez que cada equipamento elétrico possui seu proprio perfil de consumo de
energia denominado de assinatura elétrica, os algoritmos desenvolvidos procuram
identificar as assinaturas de cada equipamento na curva da carga agregada medida,
apontando assim os periodos de funcionamento de cada equipamento e seu respectivo
consumo de energia. Um sistema NILM tem por objetivo determinar o consumo de
energia elétrica dos equipamentos elétricos ligados em uma determinada residéncia com
base na analise de medicdes realizadas em um ponto Unico de corrente e tensdo da carga

agregada (consumo total da rede) [18].

Os métodos NILM séo divididos em dois grandes grupos, os métodos que se
baseiam em medidas em baixa frequéncia (métodos baseados em caracteristicas
macroscopicas) e 0s métodos que se baseiam em medidas de alta frequéncia (métodos
baseados em carateristicas microscopicas). Define-se aqui como altas frequéncias as

frequéncias de amostragem superiores a 1 Hz [2].

A metodologia de um sistema NILM é baseada em quatro etapas principais

conforme apresentado na Figura 1.

A primeira etapa, de aquisicdo do sinal agregado, é realizada através do uso de
um sensor unico no ramal principal que se encontra fora da residéncia [18]. Na segunda
etapa, de deteccdo de eventos, sdo detectados os momentos de liga/desliga dos
equipamentos em uma residéncia (evento), sendo que para o sinal agregado medido,
diversos eventos podem ser detectados. A terceira etapa, de extracdo de caracteristicas e
assinaturas dos equipamentos, ocorre uma analise das formas de ondas da carga, sendo
entdo aplicado um método para extrair caracteristicas (que podem ser no dominio do

tempo ou da frequéncia). Na quarta etapa, de identificacdo dos equipamentos, uma vez



que cada equipamento elétrico possui seu proprio perfil de consumo de energia
denominado de assinatura elétrica, algoritmos sdo utilizados para identificar as
assinaturas dos equipamentos na curva de carga, apontando o0s periodos de

funcionamento dos equipamentos e seus respectivos consumos de energia.

Figura 1 — Etapas de um sistema NILM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para um melhor entendimento de cada uma das 4 etapas de um sistema NILM, a
seguir seré apresentado, com mais detalhes, cada uma das etapas.

2.2 Aquisicao do Sinal

Em um sistema NILM, os dados da carga agregada sdo obtidos a partir de
medi¢Bes de um sensor Unico instalado no quadro elétrico de entrada de energia das
residéncias monitoradas, sendo que este painel geralmente encontra-se fora da
residéncia. As variaveis monitoradas sao os valores de poténcia, tensdo e correntes por

fase. Um exemplo de carga agregada medida pode ser visto na Figura 2.
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Fonte: [18] Figueiredo et. al. “An experimental study on electrical signature identification of Non-
Intrusive Load Monitoring (NILM)”. 2013.

Os medidores podem ser de alta frequéncia ou baixa frequéncia. Quando a taxa
de amostragem esta em uma faixa de 10 MHz a 100 MHz 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 [19].

Apesar de serem encontrados em todas as unidades consumidoras de energia, 0s
medidores das concessionarias ndo possuem capacidade suficiente para fornecer dados
que permitam a identificacdo do consumo desagregado em usos finais, principalmente
nas instalagdes residenciais, onde os medidores apenas acumulam o total de energia
consumida pelos usuarios, sem qualquer informacdo acerca da demanda maxima de

energia ou consumo diario.

Para os grandes consumidores, os medidores utilizados podem apresentar 0s
valores de demanda méxima e consumo total, tanto para o periodo de ponta, quanto para
0 periodo normal, permitindo melhores andalises, mas ainda sdo insuficientes para
avaliaco do consumo desagregado. E possivel também, solicitar os dados armazenados
na memoria de massa do medidor da concessionaria, ou instalar um equipamento que,
periodicamente, faca a leitura de tal medidor. Neste caso, é possivel obter os dados de
consumo com intervalos programaveis entre 5 e 60 minutos [20]. Ainda assim, as

avaliacdes do consumo desagregado sO poderdo ser realizadas acerca dos equipamentos

00:00



fortemente influenciados pelas condi¢Ges climaticas, ou por aqueles afetados pelo
volume de producdo em uma industria, ou ainda aqueles com programacao horéria de

funcionamento bem definida [21].

Levando-se em consideracdo a implantacdo das Redes Inteligentes (Smart
Grids), a instalagdo em massa dos Medidores Inteligentes (Smart Meters) pode ser uma
grande incentivadora das pesquisas sobre NILM, pois possui a capacidade de fornecer
as informagdes de consumo e demanda de energia elétrica em intervalos programéaveis
com resolucdo de até uma medicdo por segundo, o que € suficiente para identificar o

consumo desagregado de muitos equipamentos em uma instalagéo.

Os medidores inteligentes possuem a capacidade de comunicagdo com a
concessionaria e um dispositivo para interagdo com 0s usuarios, 0 que permite que a
gestdo da energia seja realizada em tempo real. Informacdes sobre o preco da energia
fornecida pela concessionaria e o respectivo custo para o consumidor durante alguma
atividade, pode alertar os usuarios acerca dos impactos financeiros, e também

ambientais, de seus habitos de utilizacao da energia.

As smart grids ou redes inteligentes de energia elétrica ja sdo bem conhecidas
em varios paises como nos Estados Unidos e Europa, pois nesses paises as
concessionarias tém investido na aquisicdo de medidores inteligentes, em automacdo e
em plataformas de comunicacdo de dados, com o objetivo de melhorar a execucdo de
suas redes elétricas, transformando os servicos oferecidos mais eficazes e possibilitando

aos clientes serem mais participativos no consumo e gestao de sua energia.

A principal causa para a baixa implantacdo de redes inteligentes no Brasil é o
seu alto investimento. Atualmente o Brasil dispde de diversas iniciativas em pesquisas
de P&D e de demonstracdo no universo das redes inteligentes, que estdo sendo
realizadas através de parcerias do governo com institutos, universidades,
concessionarias e empresas fabricantes do ramo, ambas sendo coordenadas pelos

agentes reguladores do pais [22].

Segundo a ANEEL, o pais detém aproximadamente 178 projetos de P&D
relacionados a automacéo das redes de distribuigdo, smart meters, microgeragdo e mini
geracdo distribuida, sistemas de armazenamento, casas e edificios inteligentes entre

outros, somando cerca de R$ 411,3 milhdes investidos [22].



Quanto as iniciativas realizadas por concessionarias de energia elétrica no Brasil,
tém-se alguns projetos de cidades inteligentes conforme apresentado na Tabela 1. Entre
0s projetos, tem-se, o projeto Cidades do Futuro, realizado pela Companhia Energética
de Minas Gerais (Cemig), no municipio de Sete Lagoas; o0 projeto Parintins, implantado
pela Eletrobras no municipio de Parintins (AM); o projeto INOVCITY, realizado pela
Bandeirante, em Aparecida (SP) e em dois municipios do Espirito Santo: Domingos
Martins e Marechal Floriano; e o projeto Cidade Inteligente BUzios, realizado pela

Ampla, em Armacéo de Buzios (RJ) [23].

Tabela 1- Projetos Brasil —Concessiondrias de Energia Elétrica.

Projeto Empresa Cidade AMI
1 | Cidades do Futuro /MG Cemig Sete Lagoas 4200
2 | Cidade Inteligente BUzios/RJ | Ampla/Endesa Brasil | Buzios -
3 | Smart Grid Light/RJ Light Rio de Janeiro
400.000
4 | Parintins/AM Eletrobrds Amazonas | Parintins 3.000
Energia
5 | Smart Grid/SP AES Eletropaulo Barueri 62.000
6 | InovCity/SP EDP Bandeirante Aparecida 10.000
7 | Cidade inteligente | Coelce/Endesa Aquiraz -
Aquiraz/CE
8 | Parana Smart Grid/PR Copel Curitiba -
9 | Arquipélago de Fernando de | CELPE Fernando de | -
Noronha/PE Noronha

Fonte: Elaborado pelo autor. *AMI (Advanced Metering Infrastructure)

O projeto da cidade de Sete Lagoas foi criado pela CEMIG (Companhia
Energeética de Minas Gerais) em parceria com a Universidade Corporativa da Cemig.
Um dos grandes marcos do projeto foi o desenvolvimento de um sistema interativo onde
0 consumidor tem acesso ao seu consumo através da televisdo. O projeto Cidades do
Futuro é um dos mais abrangentes programas brasileiro de implantagdo de arquitetura
Smart Grid, quer pela diversidade e abrangéncia da area geografica e classes de

consumidores, ou quer pelas infraestruturas implantadas e suas integracGes sistémicas.
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O escopo desse programa é extremante desafiador e ndo se limita as avaliagOes
tecnoldgicas ou funcionais. Metodologicamente, o projeto avalia ainda os impactos nos
processos de negocio da CEMIG, na cadeia de valor do smart grid e na capacitacdo

necessaria aos profissionais que lidardo com as novas tecnologias. [24]

O projeto da Cidade de Buzios foi criado pela AMPLA Energia e Servicos S.A.
O projeto possui uma série de objetivos visando a eficiéncia energética, sendo que um
dos objetivos foi a substituicdo de lampadas no modelo tradicional por lampadas LED e
outro objetivo principal foi a substituicdo dos medidores convencionais por medidores

inteligentes [25].

O projeto da cidade do Rio de Janeiro foi criado pela LIGHT em parceria com a
Landis+Gyr [26]. Um dos maiores objetivos do projeto é a instalacdo de pelo menos
200 mil medidores inteligentes por ano no periodo de 2014 a 2019. A Light inaugurou
em seu museu, Museu Light de Energia, o projeto Circuito Cidade Inteligente, em
marco de 2016. E um espaco de quatrocentos metros quadrados com investimentos
oriundos da ANEEL e do Programa de Eficiéncia Energética (PEE). [27].

O projeto da cidade de Parintins foi criado pela Eletrobras Amazonas Energia
em 2011. O investimento foi de aproximadamente 20 milh&es fornecidos pelo programa
de P&D da Aneel. O projeto tem como objetivos a instalagcdo de trés mil medidores
inteligentes e ser o exemplo para possiveis projetos futuros em outras localidades [24].

O projeto da cidade de S&o Paulo foi criado pela AES Eletropaulo em parceria
com a Universidade de S&o Paulo, Sinapsis Inovacdo em Energia e a Fundacgdo para
Inovacdes Tecnoldgicas. O projeto teve um orcamento de cerca de 70 milhdes no
periodo de 2013 a 2015. Os medidores inteligentes serdo fornecidos pelas empresas
WEG, Siemens, ITRON e WEG. Os objetivos do projeto sdo a implantacdo de pelo
menos 62 mil medidores, programar infraestruturas tecnolégicas, aplicacGes e
funcionalidades de Redes Inteligentes adequadas a rede, ao mercado e aos desafios

estratégicos e operacionais prioritarios da AES Eletropaulo. [24]

O projeto da cidade de Aparecida foi criado pelo Grupo Energias de Portugal
(EDP) em parceria com a Ecil Energia [28]. Um dos principais objetivos desse projeto
foi a substituicdo dos medidores eletromecénicos conforme Figura 3 e 4, substituidos

por medidores eletrénicos inteligentes conforme Figura 5 e 6.
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Figura 3 - Medidores Eletromecénicos

200 DI ALUMINIO

Fonte: [28] MARCONDES et. al. “Inovcity Aparecida”.

Figura 4— Medidores Eletromecénicos

Medidor de Ponteiros Medidor Ciclométrico

Fonte: [28] MARCONDES et. al. “Inovcity Aparecida”.

Figura 5- Medidores inteligentes

Fonte: [28] MARCONDES et. al. “Inovcity Aparecida”.
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Figura 6 — Medidores inteligentes

oo

Fonte: [28] MARCONDES et. al. “Inovcity Aparecida”.

O projeto da cidade de Aquiraz foi criado pela COELCE/ENDESA em parceria
com a Universidade Federal do Ceara, Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e
Tecnologia, Synapsis Brasil e a Universidade Estadual de Fortaleza e o projeto visa
desenvolver e implantar um piloto de rede inteligente no municipio. O projeto possui
um sistema de auto recuperacdo na rede de baixa e média tensdo, porém o principal

objetivo é aumentar a eficiéncia energética da regido [22].

O Projeto Parana smart grid € uma iniciativa do Governo do Estado e da Copel e
se propde a realizar aplicacfes de elementos de Redes Elétricas Inteligentes - “smart
grids” - na Distribuicdo de Energia, com o estabelecimento de um projeto piloto em area
de alta densidade de carga e visibilidade, através de demonstracdo dos sistemas
atualmente em implantacdo e de testes de conceitos para antecipacdo de aplicagdes
futuras [29].

O projeto na ilha de Fernando de Noronha tem o objetivo de desenvolver e
programar provas de conceito de rede inteligente, contemplando recursos tecnoldgicos
de automac&o de redes, de telecomunicagdo, de medigdo e de micro geracgdo distribuida,
bem como a avaliag¢do da viabilidade de sua aplicacéo sob o aspecto da sustentabilidade,
da qualidade da energia elétrica, do suprimento a veiculos elétricos, do estudo de
aplicacdo de tarifas diferenciadas e da seguranca do trabalho [30].
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2.3 Deteccdes de Eventos

Um evento, no contexto NILM, indica o momento de acionamento,
desligamento ou alteracdo do estado de funcionamento de um equipamento elétrico e
pode ser definido como uma mudanca de estado de uma carga, podendo ser resultante
de um comando manual ou automéatico. Um evento pode causar uma alteracdo no
consumo, gerando alteracGes de poténcia ativa e reativa, podendo gerar fenbmenos
transitérios ou harmonicos, que podem ser utilizados como assinaturas elétricas do
equipamento que gerou o evento [31]. A Figura 7 apresenta um exemplo de uma curva
de poténcia medida onde alguns eventos foram detectados.

Figura 7 - Exemplo de deteccéo de eventos na curva de poténcia ativa.
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Fonte: [2] G.W.HART.

A deteccdo de eventos é um passo essencial de pré-processamento para a
maioria dos métodos e algoritmos dos sistemas NILM. A qualidade da deteccdo de
eventos tem um impacto direto sobre os resultados finais da decomposicdo de carga

com base no evento de janela e extracdo de assinatura.

A deteccdo dos eventos na curva de carga e a identificacdo das assinaturas
elétricas baseadas nas caracteristicas dos equipamentos sdo grandes desafios
computacionais para os sistemas NILM. O tipo de instalagdo analisada (residencial,

comercial, industrial, puablica, etc.), a quantidade e tipo de equipamentos utilizados e a
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quantidade de usuarios que atuam na instalacdo acionando e desligando cargas

influenciam muito na preciséo dos algoritmos.

Uma das primeiras metodologias desenvolvidas para deteccdo de eventos foi
apresentada em [4]. A metodologia, denominada “Janela com Margens”, utiliza uma
janela de andlise que percorre toda a curva de carga onde é possivel identificar a
ocorréncia de um evento quando a diferenca entre as demandas media final e inicial da

janela superar um determinado valor, conforme pode ser observado na Figura 8.

Figura 8 - Metodologia “Janela com Margens"
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Fonte: [4] BATRA et.al. 2014.

Quanto ao limiar de deteccdo de evento é necessario avaliar os equipamentos
utilizados na instalacdo e suas respectivas poténcias nominais. Valores muito baixos
permitem identificar as operacbes com as cargas menores, porém aumenta a
probabilidade de identificar um ruido como um evento real, os chamados falsos
positivos. Aumentar o valor do limiar, no entanto, despreza os eventos de cargas cujas

poténcias nominais sdo menores que tal limiar.

Outras metodologias vém sendo apresentadas na literatura e conforme o
pesquisador em [32] pode-se separar as metodologias baseadas em eventos em trés

classes principais: heuristicas especializadas, modelos probabilisticos e filtros casados:
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(1) Heuristicas especializadas: nessa metodologia pode-se citar o trabalho em

[18], o qual utilizou as mudancas estilo degrau no sinal de poténcia para identificar
equipamentos. Do estudo de Hart originou-se a abordagem para detec¢do de mudancas
nos valores de poténcia em periodos estacionario/estaveis e transitorios. Periodos
estaveis sdo definidos como um conjunto predeterminado de tamanho fixo de amostras
nas quais a entrada ndo varia mais que uma tolerancia especificada. Essa variacdo é
medida obtendo-se o desvio padrdo do conjunto de amostras de tamanho fixo. Da
mesma forma, em [2], os autores usam uma abordagem baseada em regras para detectar
as transicdes de liga/desliga de um grupo selecionado de aparelhos. A regra de detecgédo
de alteragcdo de estado varre a série de diferencas da poténcia total e compara esses
valores para intervalos pré-determinados para o inicio e o fim (ou seja, em ligado e
desligado). Vale a pena notar que este procedimento requer um processo de

inicializacdo para determinar esses intervalos para cada aparelho doméstico.

(2) Modelos probabilisticos: essa metodologia é aplicada na estatistica como

deteccdo de mudanga ou deteccdo do ponto de mudanca, que consiste no
reconhecimento de mudancas repentinas em séries de dados e no tempo em que as
mudancas ocorrem. Tal técnica tem sido usada para detec¢do de eventos em sinais de

poténcia.

(3) Eiltros casados: Nesta abordagem, um sinal conhecido (mascara), que é um

template contendo transientes de ligacdo e desligamento de equipamentos, é
correlacionado com um sinal desconhecido (sinal agregado de poténcia) para tentar
identificar a presenca da mascara no sinal desconhecido.

2.4 Assinaturas elétricas e Extracdo de Caracteristicas

Uma assinatura elétrica é definida como o comportamento elétrico de um
equipamento individual quando este se encontra operacional. Cada equipamento elétrico
possui comportamento Unico de consumo que permite entdo extrair carateristicas Unicas.
No geral as caracteristicas que vdo definir a assinatura podem ser o proprio sinal de
tensdo, corrente ou poténcia, ou caracteristicas extraidas destes sinais como, por
exemplo, harmonicos ou ruido do sinal [33]. As caracteristicas elétricas podem ser

divididas em macroscopicas e microscépicas.
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As caracteristicas macroscoépicas, ou de baixa frequéncia, sdo 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 aquisicdo da poténcia ativa,

poténcia reativa e valores eficazes da tensdo ¢ corrente [33].

As caracteristicas microscopicas, ou de alta frequéncia, sdo obtidas utilizando
um periodo de amostragem acima de uma amostra por ciclo (1 Hz). Os sistemas de
aquisicdo de dados para altas frequéncias tém custos superiores, necessitando de uma
maior capacidade de armazenamento de dados. As altas frequéncias aplicam-se em
varios métodos, podendo ser utilizada para aquisicdo de decomposicdo harmonica
resultante da Transformada de Fourier, informacBes nos niveis de detalhes da

transformada Wavelet e Curvas I-V [33].

A partir da andlise das assinaturas elétricas dos equipamentos quatro categorias
de equipamentos podem ser identificadas. A Tabela 2 apresenta os tipos/categorias dos

equipamentos.

Tabela 2 - Tipos de Equipamentos Elétricos

Nome Descricéo
i. Aparelhos de consumo Como exemplo, temos alarmes de incéndio e alguns equipamentos
permanente dedicados as comunicagBes, sendo que estes aparelhos funcionam 24

aproximadamente constantes.

horas por dia, sete dias por semana, sendo poténcia ativa e reativa

ii. Aparelhos com funcionamento Considerarem-se equipamentos de utilizacdo esporadica tal como

On (Ligado) /Off (desligado) torradeiras ou lampadas.

iii. M&quinas de estados finitos Nesta categoria sdo incluidos 0s equipamentos que passam por um

de lavar e secar roupa, ou maquina de lavar louga.

nimero definidos 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

iv. Aparelhos de consumo Séao os equipamentos de utilizagdo aleatoria, sem padrao definido de uso.

continuamente variavel Furadeiras sdo exemplos nesta categoria.
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Os equipamentos da categoria i e iv sdo mais complexos e dificeis de classificar
pela carga. Esses equipamentos geralmente ndo sdo utilizados com muita frequéncia

dentro da residéncia e sendo assim ndo somam muito ao consumo total de energia.

Os equipamentos classificados como ii e iii representam o maior volume de uso
nas residéncias, tornando a classificacdo facilitada visto que sdo sempre aparentes nas

cargas analisadas, assim como seus periodos de operacéo ligado e desligado.

Quanto mais informacdes sdo aferidas, melhor é a descricdo das assinaturas
elétricas de cada equipamento. Por exemplo, considerando a demanda de um
refrigerador que é armazenada a cada segundo, pode-se dizer que o consumo ¢é realizado
da seguinte forma: ao ligar ou iniciar o funcionamento ocorre um pico, entdo depois o

consumo Vvai caindo gradualmente e por fim ocorre uma queda ou estabilizacéo.

A Figura 9 apresenta o consumo de cinco refrigeradores onde € possivel
observar que as caracteristicas dos cinco equipamentos praticamente se repetem, sendo
a principal diferenca de cada equipamento somente a poténcia em que operam e a

duracgéo de cada ciclo do refrigerador/modelo.

Figura 9 - Curva de carga de cinco geladeiras de modelos e poténcias distintos.
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Fonte: [34] PARSON, O. 2014.

Existem diversas caracteristicas que podem ser enquadradas em duas principais
categorias: as caracteristicas de estado estacionario e as caracteristicas transientes ou de

estado transitorio.
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2.5 ldentificacdo de Equipamentos

A identificacdo de equipamentos elétricos é o nucleo de um sistema NILM.
Nesta fase, 0 equipamento pode ser identificado a partir das caracteristicas extraidas do
sinal. Cada equipamento elétrico em uma residéncia possui caracteristicas proprias que
podem ser usadas para 0 processo de identificacdo. Os equipamentos elétricos que
podem ser identificados em uma residéncia foram apresentados na Tabela 2. Entre os
aparelhos listados, existem equipamentos elétricos com dinamica operacional que
podem gerar flutuacBes continuas na carga medida. A carga agregada também pode
estar sujeita a ruido devido & natureza dindmica do fornecimento de um sistema de
energia. Para evitar a interferéncia de tais disturbios no estagio de identificacdo dos
equipamentos, o sistema de deteccdo de eventos deve ter a capacidade de distinguir os

eventos de liga/desliga dos eventos causados por esses distdrbios.

As técnicas para identificar o equipamento podem ser caracterizadas por dois
tipos: técnicas de aprendizado e inferéncia. As técnicas de aprendizagem podem ser
usadas para aprender os parametros do modelo, enquanto as técnicas de inferéncia
podem ser empregadas para inferir os estados do dispositivo elétrico através dos dados
agregados de energia e uma estimativa do consumo de energia correspondente. As
técnicas de aprendizado podem ser do tipo supervisionado [35-36] ou ndo

supervisionado [37-39].

As técnicas supervisionadas requerem uma fase de treinamento na qual os dados
agregados e o consumo individual de energia de equipamentos elétricos podem ser
usados. Nesse caso, 0 modelo deve aprender e identificar corretamente um equipamento
elétrico. Portanto, os dados medidos do equipamento elétrico ou as observacfes devem
ser rotulados. O processo de coleta de dados é caro, demorado e limita a escalabilidade
dos sistemas NILM [40].

Diferentemente do modelo supervisionado, as técnicas nao supervisionadas ndo
requerem pré-treinamento e, portanto, tornam-se adequadas para aplicacdes NILM em
tempo real. As técnicas NILM ndo supervisionadas ndo requerem dados individuais de
equipamentos elétricos e os parametros do modelo podem ser capturados apenas usando

dados de carga agregados sem intervencdo do usuério [41].
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2.5.1 Estado da Arte em Técnicas Supervisionadas para ldentificacdo de
equipamentos

As técnicas supervisionadas para reconhecimento de equipamentos tém
trabalhado com duas abordagens principais, sendo elas: reconhecimento de padrdes e
métodos de otimizacdo. Ambas as abordagens exigem a existéncia de dados rotulados
para que o treinamento seja realizado e o classificador seja capaz de identificar os

equipamentos do sinal agregado.

Técnicas supervisionadas usam treinamento off-line e necessitam de um banco
de dados de informagdes de consumo individuais de equipamentos coletados de maneira
intrusiva que serdo utilizados para o desenvolvimento dos classificadores. Algumas
técnicas comuns de aprendizado supervisionado que vém sendo aplicadas em sistemas
NILM sdo as redes neurais artificiais, principalmente as Perceptron de mdltiplas
camadas (MLP) [42,43], as Redes neurais convolucionais (CNNs) [44], as Redes
neurais profundas [45-51], as Maquinas vetor de suporte (SVM) [42,52], o K-vizinhos
mais proximos (k-NN) [51-53], os classificadores de Bayes [53-55] e, recentemente,
campos aleatorios condicionais de cadeia linear (CRFS), que levam em consideragédo
como os estados anteriores podem influenciar o estado atual e podem lidar com cargas

de varios estados [56].

Em [44] os autores fornecem um novo modelo chamado rede neural
convolucional concatenada para separar as caracteristicas da carga alvo denominada de
assinaturas elétricas, da carga agregada. Para os testes de validacdo do modelo proposto
foi utilizado o banco de dados UK-DALE, onde se verificou que o modelo melhora
notavelmente a precisdo, robustez e generalizacdo do reconhecimento de carga. Além
disso, também fornece melhorias significativas na desagregacdo de energia em
compara¢do com o estado da arte. Utilizando UK-DALE Dataset a metodologia

proposta alcancou um F_score de 88.1%.

No trabalho apresentado em [45], primeiro foi proposta a desagregacdo de
energia de ponta com base no modelo de uma Rede Neural Recorrente e Memoria de
Longo Prazo (LSTM-RNN) com aprendizado profundo. Segundo, propuseram uma
nova assinatura para melhorar o desempenho da classificagdo do modelo proposto no

caso de dispositivo com varios estados. E por fim foi aplicado o modelo proposto em
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dois conjuntos de dados, UK-DALE e REDD. Os resultados experimentais mostraram
que a combinacéo entre aprendizado profundo avancado e assinatura inovadora pode ser
uma solucdo robusta para superar 0s problemas do NILM e melhorar o desempenho da
identificacdo de carga. Em ambos os bancos de dados utilizados para os testes do

sistema 0 modelo alcangcou um F_score médio de 85%.

A abordagem em [36] investiga a aplicacdo de aprendizagem profunda e
desenvolve um classificador que pode detectar as ativacbes de equipamentos elétricos
comuns a partir de dados de medidores inteligentes. O desempenho do classificador de
aprendizado profundo é demonstrado usando conjuntos de dados de medidores
inteligentes disponiveis ao publico, e a capacidade do classificador de generalizar para
conjuntos de dados invisiveis é examinada. Utilizando UKDALE Dataset na
classificacdo de 7 equipamentos alcangcou um Fscore de 77.6%.

Em [39] o objetivo foi identificar os dispositivos ativos, com base em sua
impressao digital exclusiva. Uma caracteristica informativa para atingir esse objetivo é a
trajetdria tensdo-corrente. Neste artigo, uma imagem ponderada da trajetoria tensao-
corrente € usada como dados de entrada para um método de aprendizado profundo: uma
rede neural convolucional que extraird automaticamente os principais recursos para a
classificacdo de dispositivos. Utilizando os bancos de dados PLAID e WHITED obteve

um F_score médio de 77,60% e 75,46% respectivamente.

No artigo [40] um método ndo intrusivo de sequéncia para desagregacdo de
carga de sequéncia com base em rede residual de convolucdo é proposto. Primeiro, 0s
dados de energia originais sdo normalizados e, em seguida, a janela deslizante usada
para criar a entrada para a rede residual. O modelo de rede residual de convolucao
dilatada reduz a dificuldade de convergéncia da rede e resolve o problema do gradiente
de fuga. O aprendizado residual pode melhorar a profundidade da rede e a capacidade
de extrair recursos de dados. A dificuldade de aprender dados de séries temporais é
resolvida aumentando o campo receptivo e capturando mais dados por convolucao
dilatada, o que pode melhorar a capacidade de processar amostras com baixo uso. O
método de desagregacdo pode melhorar a eficiéncia da desagregacdo. Os resultados da
simulagdo usando dois conjuntos de dados de medicOes em casas reais mostram que 0
modelo proposto pode obter melhores resultados de desagregacdo do que os estudos

existentes, especialmente para a desagregacéao de equipamentos elétricos com baixo uso.
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Na abordagem em [56] apresenta-se um sistema de servigo interativo real, um
medidor inteligente pode apenas ler a quantidade total de consumo de energia em vez de
analisar os componentes de carga internos para os usuarios. O monitoramento néo-
intrusivo de carga (NILM), como parte vital das técnicas inteligentes de utilizacdo de
energia, pode fornecer informacGes de desagregacdo de carga, que podem ser usadas
posteriormente para otimizar o uso de energia. No trabalho, foi introduzido um novo
método chamado CRFs (NFM) para NILM e combinou dois recursos promissores:
sinais de corrente e medicOes de poténcia real. O método proposto relaxa a suposi¢do
independente e evita o problema de viés do rétulo. Os estudos de caso em dois
conjuntos de dados abertos mostraram que o método proposto pode identificar
eficientemente dispositivos de varios estados e detectar dispositivos que ndo sdo
facilmente identificados por outros modelos. Utilizando os bancos de dados AMPds e

REDD obteve uma acuracia de 96.04% e 99.94% respectivamente.

As técnicas de otimizacdo em geral visam encontrar o estado 6timo do método
proposto, no caso de identificacdo de equipamentos os métodos de otimizagdo
objetivam encontrar a combinacdo 6tima de equipamentos que reduzam as diferencas
entre as poténcias dos equipamentos analisados e os dados que estdo vindo do medidor,
sendo assim 0s equipamentos sdo analisados ao mesmo tempo. A técnica descrita foi
utilizada nos trabalhos de [2, 40, 35, 57, 58]. Dentre os principais trabalhos citam-se 0s
trabalhos em [59-61], sendo utilizado algoritmo genético em [60] e programacao com
restricdo quadratica de segmentos inteiros segmentados em [61]. O principal problema

com esse tipo de método, no entanto, é o seu pesado fardo computacional.

Em [2] foi proposta uma abordagem baseada em cluster que utiliza o plano 2D
formado por P e Q, onde se encontram os clusters dos equipamentos. As mudancas de
estado estacionario do sinal elétrico seriam entdo mapeadas para o espaco das
caracteristicas, e o pertencimento de determinado equipamento a um determinado
cluster seria analisado com base na distancia do vetor de caracteristicas. No entanto, a
simplicidade do algoritmo ndo permite o reconhecimento de cargas com caracteristicas
P-Q sobrepostas e sensibilidade a variages lentas de poténcia [19]. Para solucionar
essas questdes, estudos posteriores como os de [36, 62,63] estenderam o0 método de [2].
Em [62] usa-se mecanismos de filtro e suavizacdo para tratar as variacbes de poténcia e

valores de poténcia real como caracteristica para detectar o equipamento, ao invés das
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mudangas no consumo de poténcia. No entanto, a abordagem exige treinamento

excessivo e considera apenas cargas de poténcia elevada.

Em [64] os autores acrescentaram as mudancas do terceiro harmonico, formando
um espaco de caracteristicas tri dimensional (3D) ao invés do plano P-Q. Em [65] usou-
se a abordagem probabilistica de Bayes para detectar os estados mais provaveis dos
equipamentos, utilizando informagcbes de mudanca de estado e poténcia ativa. Um
classificador Naive Bayes é treinado para cada equipamento e usado para reconhecer
estados de equipamentos especificos contidos no sinal agregado. Uma limitacdo da
abordagem é que ela considera que os estados dos equipamentos sdo independentes, 0

gue nem sempre é verdadeiro, como € o caso do uso de TV e DVD player.

Na pesquisa de [36] e [66] se propBe o uso do algoritmo de clusterizacdo néo
paramétrico K-Nearest, utilizando como medida de vizinhanca a distancia euclidiana
entre os vetores de caracteristicas para associar 0s equipamentos aos clusters, e

obtiveram acuracia de classificacdo de cerca de 90%.

Para [18] a SVM, modelo baseado em Kernel, € um método bem sucedido para
desagregacdo de carga. De forma geral, a SVM é uma maquina de deciséo,
desenvolvida inicialmente para solucionar problemas de classificacdo, que prevé rétulos
de exemplos de entrada baseando-se na projecao desses exemplos em um hiperplano de
deciséo. Os trabalhos de [67] e [68] obtiveram bom desempenho utilizando SVM com

assinaturas harmonicas e caracteristicas de baixa frequéncia.

Os algoritmos de desagregacdo podem obter melhor desempenho quando
informacdes temporais sdo combinadas com os valores de poténcia real. Assim, técnicas
capazes de incorporar informag6es temporais em seu treinamento, como as redes RNA's
e 0s modelos Hidden Markov (HMM) tém apresentado bom desempenho. Os HMM
sdo ferramentas estatisticas baseadas em cadeias de Markov que criam modelos
probabilisticos para sequéncias de observacdes de varidveis discretas que emitem
variaveis continuas, e consistem basicamente em uma sequéncia de variaveis aleatdrias,
onde cada variavel é dependente somente da variavel imediatamente anterior [18,34].
No NILM a sequéncia discreta de observacoes (leituras de poténcia agregada) é usada

para determinar a sequéncia de estados de operacdo de cada equipamento [34].
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Diversos pesquisadores utilizaram as RNA's para classificacdo de carga, entre
eles destacam-se os trabalhos de [69] e [70]. Entre as motivagdes para 0 uso das RNA's
para NILM s&o citadas a capacidade das RNA's de manipular qualquer tipo de carga, a
facilidade de aumentar o nimero de entradas, a capacidade de melhorar o desempenho
através de opinido do usuério e a capacidade de lidar com multiplos estados de

equipamentos simultaneos [70].

Enfim, muitos algoritmos supervisionados utilizados para a tarefa de
classificacdo do NILM tém sido apresentados na literatura nas ultimas décadas,
enguanto alguns alcancam elevado desempenho, mesmo em condi¢des adversas, como
no caso da presenca de assinaturas de cargas desconhecidas, outros falham mesmo em

condigdes favoraveis [19].

2.6 Bancos de Dados Publicos

Com o objetivo de apoiar novas pesquisas na area, alguns pesquisadores
disponibilizaram dados de medicdes de carga realizadas em algumas residéncias. Estas
medicdes possuem dados de cargas agregadas e também dados de cargas desagregadas.
Na Tabela 3 sdo apresentados alguns dos principais bancos de dados publicos

disponiveis pelo mundo.

Dentre as opcOes, 3 bancos de dados foram selecionados para serem utilizados
para os testes da metodologia proposta neste trabalho, a escolha foi motivada devido os
trés banco de dados possuirem medidas de poténcia aferidas a uma frequéncia
individual de 1 Hz. A seguir serdo descritos os trés bancos de dados selecionados.
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Tabela 3 - Bancos de dados publicos

Banco de dados | NuUmero de casas Tempo da Frequéncia Frequéncia
afericédo individual agregada
REDD (2011) 6 3-19 dias 1-3 segundos 15 KHz
BLUED (2012) 1 8 dias n/a 12 KHz
Smart (2012) 3 3 meses 1 segundo 1 segundo
Tracebase (2012) n/a n/a 1-10 segundos n/a
Sample (2013) 10 7 dias 1 minuto 1 minuto
HES (2013) 251 12 meses 2 a 10 minutos 2 a 10 minutos
AMPds (2013) 1 1 ano 1 minuto 1 minuto
lawe (2013) 1 73 dias 1 a 6 segundos 1 segundo
UK-DALE (2016) 5 1-3, 5 anos 1-3 segundos 16 KHz

Fonte: [4] N. Batra, J. Kelly, O. Parson et al., 2014.

2.6.1 Banco de dados REDD

O REDD (Reference Energy Disaggregation Data Set) ¢ um dos bancos de

dados mais populares publicamente disponiveis, sendo que sua criagdo teve exatamente

a intencdo de favorecer pesquisas na area de aprendizado de dados, e especialmente

estudos sobre NILM. O REDD ¢ formado por dados coletados em seis residéncias, e

contém dados agregados de corrente e tensdo coletados na frequéncia de 15 kHz, 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. A afericdo foi realizada por dois pesquisadores do Massachusetts Institute of

Technology (MIT) durante um periodo de 19 dias [71]. A Tabela 4 apresenta os

equipamentos que foram alvos de medicédo na base REDD.
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Tabela 4 — Banco de dados - REDD

Casa | Quantidade Equipamentos

de medidores

1 20 Eletronicos, Luz, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de roupas,
alarmes de incéndio, equipamentos de banheiro, DVD player, utensilios de
cozinha, microondas.

2 11 Luzes, refrigerador, lava loucas, secadora de roupas, equipamentos de banheiro,
utensilios de cozinha, microondas, forno, aquecedor, fogao.

3 22 Eletronicos, Luzes, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de roupas,
alarmes de incéndio, equipamentos de banheiro, utensilios de cozinha,
microondas, utensilios externos.

4 20 Luzes, lava loucas, aquecedor, secadora de roupas, alarmes de incéndio,
equipamentos de banheiro, utensilios de cozinha, fogao, ar condicionado.

5 26 Luzes, refrigerador, lava loucas, secadora de roupas, utensilios de cozinha,
fogdo, microondas.

6 17 Luzes, refrigerador, lava loucas, aquecedor, secadora de roupas, equipamentos
de banheiro, utensilios de cozinha, fogao, eletrdnicos, ar condicionado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 10 apresenta um exemplo de curva de consumo obtida na base de

dados REED para uma televisdo em um periodo de transi¢do ou evento.
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Figura 10 - Evento em uma televisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 11 apresenta um exemplo de curva de consumo obtida na base de

dados REED para um microondas em um periodo de transi¢do ou evento.

Figura 11 - Evento em um Microondas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 12 apresenta um exemplo de curva de consumo obtida na base de

dados REED para uma geladeira em um periodo de transicdo ou evento.

Figura 12 - Evento em uma geladeira
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.6.2 Banco de Dados UK-DALE

O conjunto de dados UK-DALE [72] possui registros de demanda de energia de

5 casas no Reino Unido, onde em cada casa a rede elétrica é amostrada em 1 Hz e as

amostras de dados do dispositivo sdo coletadas a cada 1 segundos. O conjunto de dados

contém leituras agregadas de medidores de corrente e tensdo de 16 kHz e dados de

poténcia individuais por equipamento em 3 residéncias no Reino Unido, bem como

dados de 2 residéncias adicionais, sendo que a aferi¢cdo inicial ocorreu durante um

periodo de 1 ano. Uma atualizagdo para o conjunto de dados foi lancada em agosto de

2015, que expandiu os dados disponiveis para residéncias em 2,5 anos. Na tabela 5

listam-se os equipamentos que foram alvos de medicdo do UK-DALE.

Tabela 5 — Banco de dados - UK-DALE

Casa

Data de inicio da
medic¢do

Quantidade de
medidores

Equipamentos

19/11/2012

53

Caldeira, painel solar, laptop, maquina de lavar
roupa, maquina de lavar louca, tv, luzes de
cozinha, chaleira elétrica, torradeira, geladeira,
micro-ondas, cafeteira etc..

17/02/2013

20

Computador portatil, monitor, alto-falantes,
servidor, roteador, server_hdd, chaleira,
rice_cooker, running_machine, laptop2,
maquina de lavar roupa, lava-lougas, geladeira,
microondas, torradeira, playstation, modem,
fogao

w

27/02/2013

Chaleira, aquecedor elétrico, laptop, projetor

09/03/2013

Lampada dvd digibox tv, chaleira radio, caldeira
a gas, congelador, maquina de lavar louca
microondas

29/06/2014

26

Alto-falantes estéreo, &rea de trabalho, secador
de cabelo, tv principal, Icd de 24 polegadas,
esteira, armazenamento conectado em rede,
servidor, quarto lcd de 24 polegadas, PS4, ferro
a vapor, nespresso pixie, atom pc, torradeira,
amplificador de cinema em casa, sky hd box,
chaleira, geladeira, freezer, forno, fogéo
elétrico, lava-loucas, micro-ondas, lavadora,
aspirador

Fonte: Elaborado pelo autor.

28




2.6.3 Banco de dados Tracebase

O conjunto de dados Tracebase [73] é uma colecdo que contem cargas de
consumo de energia ativa coletados de equipamentos elétricos residenciais individuais,
a uma taxa de amostragem de 1 Hz em residéncias alemas, como o objetivo era criar um
banco de dados de equipamentos elétricos, nenhuma medicdo agregada foi coletada. O
repositorio contém um total de 1883 dias de leituras de energia, realizadas em intervalos

de 1 segundo em 43 tipos diferentes de dispositivo.

Na tabela 6 listam-se alguns dos equipamentos que foram alvo de medicdo do

Tracebase.

Tabela 6 — Banco de Dados - TRACEBASE

Equipamentos

Alarme, Amplificador, cafeteira, cortador de péao, cd player, carregador de videogame, carregador de
celular, aspirador, fogdo, receptor de sinal de tv, lava-loucas, DVD, freezer, ferro, lampada, secadora,

microondas, pc-desktop, pc-laptop, geladeira, torradeira, tv, maquina de lavar, luzes de natal, som.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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CAPITULO 3 - FUNDAMENTACAO TEORICA - REDES NEURAIS AUTO-
ASSOCIATIVAS

3.1 Introducgéo

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo técnicas computacionais baseadas no
funcionamento do cérebro humano. O cérebro é capaz de realizar tarefas complexas
(como reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor) muito mais rapidamente
e com mais eficacia do que o melhor computador digital existente atualmente [74].
Acredita-se que todo este poder se deve a capacidade do cérebro de auto-organizar seus

neurénios e ligacdes sinépticas.

Entretanto, pouco se sabe sobre o real funcionamento do cérebro. N&do se
conhece bem a forma como a experiéncia e o conhecimento sdo armazenados, bem
como a forma como 0s neurdnios interagem entre si [75]. Acredita-se que a aquisicéo de
conhecimento por parte do cérebro é realizada através da criacdo de novas conexdes
entre neurbnios ou através de mudancas nas voltagens (intensidades) das ligacoes ja
existentes. Outro ponto a se considerar € que estas mudancas sao realizadas a uma

grande velocidade e pode envolver milhdes de neurénios ao mesmo tempo [76].

As Redes Neurais Artificiais representam, entdo, uma tentativa de simular as
atividades do cérebro, com a finalidade de transmitir parte da funcionalidade e do poder

de realizar funcdes especificas que caracteriza este 6rgao [77].

Uma RNA é composta por unidades atdmicas de processamento denominadas
neurdnios artificiais, que se interconectam atraves de ligacdes sindpticas (ou sinapses).
Estas ligacOes sdo caracterizadas por suas intensidades (pesos). O processo pelo qual

uma rede neural adquire seu conhecimento é denominado aprendizado.

A Rede Neural Perceptron de mdltiplas camadas (MLP) foi criada por
Rosenblatt no final da década de 1950, dando continuidade ao trabalho de McCulloch-
Pitts, sendo o primeiro modelo de redes neurais multicamadas. A MLP é hoje uma das

redes mais utilizadas, nas mais diversas aplicagdes [78].

A mais importante propriedade de uma RNA é a sua capacidade de aprender a

partir de seu ambiente e melhorar seu desempenho através da aprendizagem. A
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aprendizagem é realizada através de um processo iterativo de ajuste dos pesos

sinapticos.

No contexto de redes neurais artificiais, segundo [75], aprendizagem € um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados atraves de um
processo de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de

aprendizagem é determinado pela maneira na qual a modificagdo dos parametros ocorre.

Dentre todos os algoritmos de aprendizagem destaca-se o algoritmo
Backpropagation, sendo este o mais utilizado para treinamento de redes MLP.
Atualmente, visando suas habilidades de aprendizado parametrizado, adaptativo e
otimizado, tém-se utilizado as Redes Neurais Auto-associativas ou auto codificadoras.

Uma Rede Neural auto-associativa (RNAA) é um caso especial da rede MLP,
onde se tem uma rede com o0 mesmo numero de entradas e saidas, sendo que a rede
devera ser treinada para realizar um mapeamento do vetor de entrada no vetor de saida.
Durante a fase de treinamento, a rede devera aprender a reproduzir em sua saida 0s
dados apresentados em sua entrada, sendo que a camada intermediaria funcionara como
camada codificadora que permitira que a rede armazene em Seus pesos sinapticos
somente 0 conhecimento relacionado as principais caracteristicas do conjunto de dados

de entrada.

Atualmente as RNAAs vém sendo utilizadas para problemas de compressao de
dados e extracdo de caracteristicas. No entanto, diversos trabalhos vém sendo
apresentados na literatura com RNAAs para problemas de classificacdo, que é o caso

proposto neste trabalho.
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3.2 Redes Neurais Auto-Associativas

Uma Rede Neural Auto-Associativa é um caso especial de uma Rede Perceptron
de mdaltiplas camadas (MLP), na qual o vetor de entrada e o vetor de saida desejado séo
idénticos, resultando em um mapeamento chamado armazenamento de vetores. A figura

13 apresenta a estrutura de uma RNAA.

Figura 13 - Rede Neural Auto-associativa

Fonte: Elaborado pelo autor.

A RNAA mapeia as informacdes do espaco S (entrada) para um espago S'
(interno), aproximando uma funcéo f, e obtém o mapeamento inverso de S' para S

(saida) aproximando a funcdo inversa f 1.

Se o vetor de saida for igual ao vetor de entrada, todas as informacgdes fluem
através do gargalo de S e sdo recompostas em S’. Portanto, a RNAA aprende os dados
reais e 0S armazena nos pesos. Um vetor de entrada que ndo seja consistente com 0s
dados aprendidos produzira um vetor distinto (possivelmente com um erro maior)
porque esse vetor ndo é mapeado corretamente no espaco ndo linear S 'e sua

reconstrucdo por f~1 ndo é possivel [77,79].

Foi demonstrado que uma RNAA com funcdes de ativacdo linear produz um
mapeamento na camada interna (espaco S ') equivalente ao da analise de componentes
principais (PCA) [76]. Isso significa que as informagfes séo projetadas ao longo da
direcdo dos eixos ortogonais (vetores proprios), de modo que a variagdo seja

minimizada. Como em qualquer técnica de compactacao de dados, ha alguma perda de
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informacdes. Quando as funcbGes de ativacdo sdo ndo lineares (sigmoidais), o
mapeamento na camada interna (espago S') se torna semelhante ao da analise de
componentes principais ndo lineares (NLPCA), que gera melhores caracteristicas
[78,80,81].

Quando a RNAA for utilizada com o objetivo de compressdo de dados ou
extracdo de caracteristicas, a camada intermediaria deverd conter menos ndés que a
camada de entrada e saida, sendo que esta camada representard ou codificard as
informacdes das entradas que serdo posteriormente reconstruidas nas saidas. Se durante
a fase de treinamento da rede uma solucdo aceitavel, de baixo erro for gerada, entdo
significa que a camada intermediaria funcionard como camada codificadora que
permitird que a rede armazene somente conhecimento relacionado as principais

caracteristicas do conjunto de dados de entrada.

Quando uma RNAA for utilizada para problemas de classificacdo, como sera no
caso desta proposta de tese, a necessidade do nimero de neurénios na camada escondida
ser menor do que da camada de entrada/saida é eliminada. O que se pretende somente €
utilizar a capacidade de mapeamento de identidade da RNAA, onde esta devera guardar
em seus pesos as caracteristicas dos padrdes/dados utilizados para o treinamento da
rede. A rede deverd aprender a distribuicdo dos dados apresentados a mesma. Para este
caso, apos a fase de treinamento da RNAA, ao se apresentar para a rede padrdes que ndo
fizeram parte da distribuicdo dos dados utilizados no treinamento, a rede ndo conseguira
responder adequadamente, apresentando valor elevado de erro entre entrada e saida da

mesma.

Como a RNAA é um caso especial de uma rede MLP, o algoritmo de
retropropagacdo e suas variantes sdo frequentemente usados para treinamento. O
treinamento € um exercicio de otimizacdo e a funcéo classica de custo adotada é o erro
quadrado minimo (MSE). O treinamento da RNAA ¢ realizado de maneira nao
supervisionada. Os algoritmos de treinamento que ndo usam dados rotulados s&o
classificados como métodos ndo supervisionados. O objetivo de uma RNAA é
minimizar a distribui¢do de erros entre a amostra de entrada e sua reconstrucao na saida,

em vez de minimizar o erro entre a saida e um rétulo.
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3.2.1 Estado da arte de Redes Neurais Auto-associativas aplicadas a problemas de
classificacdo de padrdes

As redes neurais auto-associativas vém sendo utilizadas com sucesso para
problemas de classificagbes de padrdes. Em [77], uma nova abordagem para
classificagcdo de padrdes utilizando redes neurais auto-associativas no problema de
diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, com base nos
resultados da andlise de gases dissolvidos € apresentada. Um conjunto de redes neurais
auto-associativas é treinado, de modo que cada rede esteja sintonizada com um modo de
falha particular. Em seguida, foi construido um modelo paralelo onde as redes auto-
associativas competem umas com as outras quando um novo vetor de entrada é inserido
e 0 reconhecimento mais préximo é tomado como o diagndstico procurado. Uma
precisdo notavel é alcancada com esta arquitetura, em um grande conjunto de dados

usado para validacao de resultados.

Na pesquisa em [79] foi apresentada outra abordagem para classificacdo de
padrdes utilizando redes neurais auto-associativa e o algoritmo Mean Shift no problema
de diagnostico de falhas inicial em transformadores de poténcia, com base nos
resultados da analise de gas dissolvido em 6leo. Um conjunto de redes neurais auto-
associativas é treinado, de modo que cada rede fica sintonizada com um modo de falha
particular ou sem condicdo de falha. Os escassos dados disponiveis formam clusters que
sdo densificados usando um algoritmo de Mean Shift, permitindo que todos os dados
reais sejam usados no processo de validacdo. Em seguida, foi construido um modelo
paralelo onde os auto codificadores competem uns com 0s outros quando um novo vetor
de entrada é inserido e o reconhecimento mais proximo é tomado como o diagnéstico
procurado. Uma precisdo notavel de 100% é obtida com esta arquitetura, em um

conjunto de dados de validacdo usando toda a informacao real disponivel.

Na pesquisa apresentada em [82] é mostrada uma metodologia para classificacao
de padrdes utilizando as redes neurais auto-associativas buscando reduzir ruidos nos
dados. A presenca de ruidos no conjunto de dados de treinamento € um problema
comum para classificadores. Para isso, durante as pesquisas, varias tentativas foram
feitas visando propor a utilizagdo de um método eficiente para reduzir o efeito de ruidos

em classificadores. Foi proposta a utilizagdo de dois métodos: 1 — primeiro a aplicacéo
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de um algoritmo de selecé@o para selecionar as amostras de treinamento adequadas para
a rede; 2- segundo, a aplicacdo do método auto-associativo, o que levou a uma melhor
reducdo do efeito dos ruidos, melhorando assim a classificagdo e robustez da rede. Os
resultados experimentais realizados em varios conjuntos de dados provam que a

abordagem proposta € bastante eficiente.

No trabalho de [83] é apresentada uma abordagem para classificacdo de padrbes
utilizando um classificador hibrido constituido por duas fases, que trabalham em
conjunto. Na primeira fase, a otimizagdo por enxame de particulas da rede neural auto
associativa (PSORNAA) ¢ executada, no qual pesos de trés camadas da RNAA séo
atualizadas com otimizacdo por enxame de particulas (PSO). Nesta fase, a reducdo de
dimensionalidade é aplicada. Os principais componentes ndo lineares (NLPC) sédo
tirados de nods ocultos. Eles sdo alimentados para a segunda fase, onde o limiar de
aceitacdo de regressdo logistica (TALR) funciona como um classificador. A eficiéncia
do classificador hibrido é analisada em cinco conjuntos de dados bancarios de variados
paises. Todos os conjuntos de dados séo analisados por meio de validagdo cruzada. Em
todos os conjuntos de dados testados o classificador hibrido proposto produziu maior

precisao.

Outra aplicacdo de RNAA em tarefas de classificacdo de padrdes é utilizada em
problemas de imagens e sensoriamento remoto. No trabalho em [84] propGem-se um
novo método de aprendizagem ativa para a classificacdo de imagem hiperespectral. O
procedimento de aprendizagem ativa baseia-se na estratégia de amostragem com
incerteza e uma rede neural profunda auto-associativa treinada. Os resultados
experimentais sobre o conjunto de dados utilizado mostrou que o método supera 0s
atuais métodos de maquinas de vetor de suporte (SVMs) multiclasse com base no nivel
de incerteza (MCLU), tanto na precisdo da classificacdo quanto na capacidade de

generalizacdo.

No trabalho em [85] a rede RNAA é utilizada para solucionar problemas no
radar de abertura sintética de imagens polarimetric (PoISAR). Em primeiro lugar, a fim
de explorar as relacOes espaciais entre pixels em dados PolSAR, a imagem RGB
formada com a decomposi¢do Pauli é usado para produzir superpixels para integrar a
informacdo contextual do conjunto de dados (hiperplano). Em segundo lugar, a rede
RNAA ¢é utilizada para aprender as caracteristicas usadas para distinguir as varias
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categorias para cada pixel, e uma regressdo softmax € aplicado para produzir as
distribuicOes de probabilidade prevista sobre todas as classes de cada pixel. Finalmente,
as distribuicbes de probabilidade sdo consideradas como uma nova métrica
probabilistica. O método proposto faz bom uso das caracteristicas de dispersdo em cada

pixel e informac&o espacial dos dados PoISAR.

As RNAAs sdo utilizadas em [86] em um sistema de classificacdo de padrbes
para identificacdo de género utilizando rosto humano a partir de uma determinada
imagem para identificar o sexo da pessoa. Em primeiro lugar, as caracteristicas de
género sdo aprendidas a partir de imagens de face frontal, seguida de reducdo de
dimensionalidade com o algoritmo-autoencoders empilhadas, com a estratégia de ajuste
fino, que serve como os vetores de caracteristicas do método. Em ultima analise, dois
tipos de classificadores, SVM e regressdo Softmax, sdo treinadas para a tarefa de
classificacdo. O experimento em conjuntos de dados de rosto demonstrou ser 0 método
mais eficaz para a tarefa de classificacdo de género quando comparados com outros

trabalhos.

No trabalho em [87] mostra-se que a selecdo de recursos desempenha um papel
importante na classificacdo de padrdes com RNAA. E especialmente uma tarefa de pré-
processamento importante quando ha grande nimero de caracteristicas em relacdo ao
nimero de padrdes, como € o caso com os dados de genes. A fim de evitar que o
autoencoder seja sobrecarregado, a técnica de mascaramento foi usada e o erro de
reconstrucdo de caracteristicas de entrada mascaradas foi usado para calcular 0s pesos
apresentados. Uma nova funcgdo de agregacao para autoencoder também foi introduzida
através da incorporacdo de correlacdo entre as caracteristicas de entrada para remover a
redundancia em recursos selecionados. A avaliacdo de desempenho comparativo sobre
referéncias de imagem e conjuntos de dados génicos mostram que o0 método proposto
supera outros métodos de selecdo de caracteristicas ndo supervisionada.

3.2.2 Estados da arte de Redes Neurais aplicadas a classificacdo de equipamentos
em NILM

Muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos usando redes neurais ao problema de
classificacdo de equipamentos. Na pesquisa em [88] foi apresentada uma abordagem
para classificacdo de equipamentos em NILM utilizando a desagregacdo de sinal de

poténcia usando uma rede neural profunda recorrente. Para treinamento da rede para
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classificacdo dos equipamentos foi necessaria a medicdo do sinal de poténcia de cada
aparelho, mais o sinal total de energia durante 0 mesmo periodo de tempo. As principais
vantagens desta abordagem sao: o sistema é igualmente aplicavel a carga variavel e nao
restrito a aparelhos on-off e aparelhos multiestado; o sistema ndo requer a deteccdo de
eventos manual e extracdo de caracteristicas; no sistema, através da utilizacdo de
maltiplas redes, é possivel desagregar multiplos aparelhos ou sub-circuitos, ao mesmo
tempo; o sistema também funciona com um medidor de poténcia de baixo custo como
mostram as experiéncias com o conjunto de dados de referéncia (REDD). Foram
realizados testes em trés equipamentos da casa 1 e 2 do banco de dados REDD

alcancando um f-score na desagregacao de carga conforme tabela 7 abaixo.

Tabela 7 - F-score obtido na desagregacéao de carga

Equipamentos F1 - Casal F1- Casa2
Geladeira 0,91 0,93
Lava louca 0,79 0,68
Microondas 0,66 0,09

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em [89] aplicou-se no processo de identificacdo (NILM) uma rede neural
RNAA com algoritmo Backpropagation na tarefa de classificacdo. O trabalho foi
elaborado utilizando recursos de energia em estado estacionario, como a energia real
(P), poténcia reativa (Q) e voltagem total/distor¢cdes harménicas de corrente (VTHD /
ITHD) devido estes conter informagdes suficientes, adotando-os diretamente para o
monitoramento de carga ndo intrusivo. Para reduzir o numero de recursos de energia
necessarios sem degradar o desempenho de NILM, um algoritmo Distancia Hellinger
(HD) é proposto e apresentado neste artigo. Para minimizar o tempo de treinamento e
melhorar a precisdo do reconhecimento, uma otimizacdo por enxame de particulas
(PSO) ¢ adotada para aperfeicoar os parametros de algoritmo de treinamento em redes
neurais artificiais. Os métodos propostos sdo usados para analisar e identificar as
caracteristicas de carga em edificios residenciais. Os resultados mostram que a precisdo

pode ser melhorada através da utilizagdo do método proposto.

Na pesquisa em [90] foram utilizadas assinaturas de carga de equipamentos

elétricos comuns. Foram aferidos dados de poténcias ativa e reativa, componentes
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harmonicas e suas magnitudes como fontes de dados. No trabalho para realizacdo dos
testes, a caracteristica selecionada foi a amplitude dos 8 primeiros harménicos impares
da assinatura atual dos eletrodomésticos. Os testes realizados utilizaram na tarefa de
classificacdo uma Rede neural auto associativa Backpropagation que explora a analise
de componentes principais (PCA). A comparacgdo entre os algoritmos de classificacdo
utilizado e o classificador Bayes mostrou que o classificador proposto fornece 99,18%
enquanto que o classificador Bayes apresenta precisdo de 98,08%, respectivamente,

para os dados experimentais.

No trabalho [91] é utilizada uma rede neural Convolucional (CNN) de
aprendizado profundo para analisar as caracteristicas de poténcia na carga. Este trabalho
comeca com a construcdo do banco de dados com padrbes em diferentes estados de
ativacdo e desativacdo de dispositivos e, em seguida, a estrutura e os parametros da
CNN sdo projetados com base nos recursos atuais da forma de onda para identificar a
carga. Uma série de experimentos verifica sua viabilidade e precisdo, alcancando uma

acuracia média de 99.1%.

O artigo de [92] inicia a discursdo lembrando que nas Gltimas duas décadas,
inimeras técnicas de reconhecimento matematico e de padrdes, incluindo o Modelo de
Markov Oculto Fracionado (FHMM), o Modelo de Mistura Gaussiana (GMM) e as
Técnicas de Agrupamento Baseado em Deslocamento Médio (MSBCT) foram
propostas para decompor o consumo total de energia de uma casa em sinais de energia
especificos do aparelno. A taxa de amostragem de medicdo, as caracteristicas
operacionais de aparelhos individuais e um nimero desconhecido de sinais mistos criam
um grande desafio para separa-los. O principal desafio € projetar um algoritmo que
possa aprender os recursos do dispositivo com precisdo, antes de aplicar o algoritmo
para desagregar os principais sinais de energia. Para resolver esse problema, uma Rede
Neural Convolucional Unidimensional Muito Profunda (VDOCNN) para classificacéo
de assinaturas de energia de aparelhos é proposta nesta pesquisa. Como primeira etapa,
aplicou o VDOCNN nos recursos do equipamento a partir de um determinado conjunto
de dados de treinamento rotulados. A VDOCNN alcancou precisdo de até 98% na

classificacdo de assinaturas de energia usando o conjunto de dados (UK-DALE).
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CAPITULO 4 — PROPOSTA DE IDENTIFICACAO DE EQUIPAMENTOS
ELETRICOS BASEADA EM UMA ESTRUTURA COMPETITIVA DE REDES
NEURAIS AUTO-ASSOCIATIVAS.

4.1. Introducao.

Neste capitulo tem-se como objetivo apresentar a proposta de uma nova
metodologia para identificacdo de equipamentos elétricos em sistemas NILM

empregando uma estrutura competitiva de redes neurais auto-associativas.

Uma rede auto-associativa é um caso especial da rede MLP, onde o nimero de
entradas da rede é igual ao nimero de saidas, sendo a rede treinada para realizar um
mapeamento do vetor de entrada no vetor de saida, ou seja, a rede € treinada para
reproduzir em sua saida os dados apresentados em sua entrada sendo que a camada
intermediaria funciona como uma camada codificadora que permite que a rede
armazene somente conhecimento relacionado as principais caracteristicas do conjunto

de dados de entrada.

As RNAAs sdo treinadas para realizar uma associagdo entre os padrdes de
entrada e saida sendo que, ap0s o treinamento, quando sdo apresentados padrfes para a
rede cada vez mais distantes dos padrdes utilizados durante o aprendizado, o0 erro na
saida da rede sera cada vez maior. Desta forma, se a RNAA ¢ treinada adequadamente,
qualquer padrdo de entrada, que faz parte da mesma distribuicdo dos dados usados para
treinar a rede, produzira uma saida semelhante com valores de erro insignificantes. No
entanto, um padrdo de entrada com alguma inconsisténcia ira gerar um erro significativo

entre a entrada e o vetor de saida.

A seqguir serd apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
sistema proposto assim como os resultados experimentais alcancados a partir de trés

experimentos considerando 3 bases de dados publicas.
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4.2. Metodologia

A abordagem mais tipica para a identificacdo de equipamentos elétricos usando

redes neurais se baseia em um classificador simples, como apresentado nas pesquisas de

[93, 94]. O método proposto neste trabalho implementa um conceito diferente. RNAAS

foram treinadas individualmente, cada uma baseada em dados caracteristicos de um

equipamento especifico. Cada RNAA foi treinada para armazenar a distribuicédo

caracteristica dos dados em sua matriz de peso. Apos o treinamento, as RNAAs foram

alocadas em uma estrutura paralela competitiva como apresentado na Figura 14.
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Figura 14 - Estrutura paralela competitiva de RNAAs
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, quando um vetor de entrada (dados ndo classificados) com as

caracteristicas de um equipamento elétrico for fornecido ao sistema competitivo, cada

RNAA gerara uma tentativa de reconstruir esse vetor de entrada na sua camada saida,
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mas apenas uma dessas reconstrucdes terd um pequeno erro. O erro para cada RNAA é

calculado conforme a equagao (1):

e = [SH, (X ~Y)? (1)

Onde N é o nimero de neurbnios de entrada/saida, X é o vetor de entrada da
RNAA e Y é o vetor de saida da RNAA. Este erro é equivalente a distancia euclidiana

entre os dois vetores (entrada e saida).

Se todos os erros calculados para as todas as RNAAs estiverem acima de um
valor limiar, o sistema devera informar na sua saida a situacdo de “equipamento nao
identificado” caso contrario, a RNAA com menor erro serd identificada e considerada a
RNAA vencedora que ird entdo estabelecer o equipamento associado a ela como saida

do sistema de identificacéo.

A situacdo de “equipamento ndo identificado” acontece para casos 0S quais as
RNAAS nao foram treinadas. Qualquer evento transmitido ao sistema de identificacdo
com padroes diferentes daqueles usados para o treinamento das RNAAS, como padrdes
de equipamentos de baixo consumo ou eventos de distlrbios (ruido ou oscilagdes
gerados por cargas com dindmica operacional), gerara altos erros para as RNAAs, com
valores acima do limite que deve ser estabelecido para o sistema. O limite para o
sistema de identificacdo deve ser estabelecido considerando os valores médios dos erros
quadréticos obtidos durante o estagio de treinamento de todas as RNAAs. Aqui é
importante salientar que estes casos devem, em primeiro lugar, ser identificados pelos
sistemas de deteccdo de eventos que deverdo ter a habilidade de separar eventos
provocados por ruidos ou por equipamentos de baixo consumo. Estes eventos nao
deverdo ser passados ao sistema de identificacdo, mas caso seja passado por alguma
inabilidade do sistema de detecc¢do, o sistema de identificacdo proposto teré a habilidade

de indicar a situagao de “equipamento ndo identificado”.

O sinal de poténcia (transitorio), obtido dos eventos liga/desliga de cada
equipamento elétrico, foi escolhido como vetor de entrada e saida para treinar as
RNAAs. A escolha do uso do sinal transitorio de poténcia de um evento de liga/desliga

se deve ao fato de que esta informacéo/assinatura possui uma distribuicdo dos dados
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com caracteristicas diferentes para cada tipo de equipamento, dependendo do

mecanismo de geracdo do evento, 0 que é propicio para um sistema de classificacao.

O metodo proposto foi desenvolvido para identificar os equipamentos elétricos
mais importantes em termos de consumo de energia. De acordo com [95] é necessério
priorizar a identificacdo de equipamentos elétricos com maior consumo de energia em
residéncias, pois esses dispositivos contribuem com as caracteristicas mais
significativas na carga agregada, enquanto outros equipamentos elétricos como aqueles
com menor consumo de energia, podem ser considerados como ruido na carga agregada

total.

4.3. Resultados Experimentais

Para verificar a aplicabilidade do método proposto em diferentes cenarios do
mundo real, trés bases de dados foram utilizadas, sendo elas as bases de dados REDD,
UK-DALE e Tracebase. Esses conjuntos de dados foram escolhidos, entre outros
conjuntos de dados publicos, por possuirem medidas de poténcia dos equipamentos na
frequéncia de 1 Hertz, possibilitando assim a analise do sistema proposto para casos de
implementacdo utilizando medic¢Ges obtidas a partir de medidores de baixa frequéncia,

que sao geralmente medidores de baixo custo (desejavel).

Para criar os vetores de entrada/saida e realizar as etapas de treinamento,
validacao e testes das RNAAs em trés diferentes cenarios, um algoritmo para deteccao
de eventos baseado em [96,97] foi desenvolvido. Nesse algoritmo, para cada evento
liga/desliga detectado na carga medida para um determinado equipamento elétrico, as
sete primeiras amostras do sinal transitério foram armazenadas no vetor de
entrada/saida. A escolha do nimero de amostras utilizadas como entrada para o sistema
foi baseada na avaliacdo do nUmero de amostras que permitiu caracterizar um transitério

completo para todos 0s equipamentos elétricos envolvidos.

A Figura 15 apresenta alguns exemplos de cargas durante um periodo de tempo
(base de dados REDD) para os quais foi aplicado o algoritmo de detec¢éo de eventos.
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Figura 15 - Exemplo de cargas medidas - Banco de Dados REDD.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para cada conjunto de dados, o vetor de entrada/saida foi dividido em dados para
treinamento, validacéo e teste, correspondendo a 70%, 15% e 15% de todos os padrdes.
O vetor de entrada/saida foi normalizado.

O treinamento de cada RNAA foi realizado off-line com aprendizado néo
supervisionado. Diversas execucOes de treinamento foram realizadas para todas as
RNAAs nos trés cenarios, com diferentes nimeros de neurbnios na camada
intermediaria e varias inicializacbes de peso para todas as topologias. O algoritmo de
treinamento adotado foi o Levemberg Marquardt [98] e foi implementado no Matlab
usando um computador com uma CPU Intel Core i7 5500U, CPU de 2,40 GHz com 8
GB de RAM e um sistema operacional de 64 bits. A validacdo cruzada foi usada como
critério de parada do treinamento para evitar o sobretreinamento da RNAA. A melhor
topologia para cada RNAA foi escolhida a partir do melhor resultado, levando em
consideracdo a estrutura competitiva do sistema de identificacdo da Figura 14. Neste
estagio, as RNAAs treinadas foram organizadas na estrutura competitiva e o conjunto
de dados de teste foi usado para avaliar 0 desempenho do sistema de identificacdo. A

Tabela 8 apresenta as configuracdes gerais utilizadas pelos experimentos realizados.

Tabela 8 — ConfiguracBes Gerais

Configuracdes Gerais Descricéo
1. Dados Treinamento (%) 70%

2. Dados Validagéo (%) 15%

3. Dados Teste (%) 15%

4. Normalizagéo Maximo

5. Tipo de treinamento

Na&o supervisionado

6. Algoritmo de treinamento

Levenberg - Marquardt

7. Ferramenta

Matlab — Toolbox nnet

8. Validacéo Cruzada

Sim

9. Ambiente de testes

CPU Intel Core i7, 2.40 GHz com 8 GB de RAM e um sistema

operacional de 64 bits

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados foram avaliados usando as meétricas acuracia, precisao,

sensibilidade e F_score. A métrica acuracia ¢é definida a partir de:

. TP+TN
Acuracia = ———— (2)
TP+TN+FP+FN

Onde:

TP representa 0 nimero de verdadeiros positivos que denotam o ndmero de

equipamentos elétricos classificados como ativos enquanto estavam realmente ligados.

TN representa 0 nimero de verdadeiros negativos que denota o numero de

equipamentos elétricos classificados como desligados enquanto estavam realmente

desligados.

FP representa o numero de falsos positivos que denota o ndmero de

equipamentos elétricos classificados como desligados enquanto estavam realmente

ligados.

FN representa o numero de falsos negativos que denota o numero de

equipamentos elétricos classificados como ligados enquanto estavam realmente

desligados.

A métrica precisdo é definida conforme:

Precisao = — (3)
TP+FP
A métrica sensibilidade (recall) é definida conforme:
Recall = —~ 4)
TP+FN
A métrica F_score € definida conforme:
2TP
Fscore = TP+ENTFP) (5)

O Fscore é a media harmdnica entre preciséo e recall.

As subsecdes A, B e C descrevem os experimentos realizados para avaliar o

desempenho do método proposto nos trés cenarios selecionados.
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A-Experimento |

O experimento | foi conduzido no conjunto de dados REDD. Para esse conjunto
de dados, o sistema foi desenvolvido para identificar sete tipos especificos de
eletrodomeésticos: geladeira, microondas, fogdo, forno, lava-loucas, ar condicionado e
lavadora/secadora. A Tabela 9 apresenta a divisdo do banco de dados para 0s conjuntos
de dados de treinamento, validacdo e teste para 0s equipamentos selecionados no
conjunto de dados REDD. Destaca-se que foram obtidos através do algoritmo de
deteccdo de eventos 1482 padrGes dos quais, 1044 padrdes foram utilizados para
treinamento, 219 padrdes para a validacdo e 219 padrbes para testes do sistema de

identificacéo.

Tabela 9 - Experimento | - Divisdo Banco de Dados - REDD

Classe REDD - Equipamentos Treino Validagdo | Teste | Totais
1 Geladeira 155 31 31 217
2 Microondas 144 31 31 206
3 Fogao 127 28 28 183
4 Forno 122 27 27 176
5 Lava-loucas 182 37 37 256
6 Ar-condicionado 136 29 29 194
7 Lavadora/Secadora 178 36 36 250
# Total de padrdes 1044 219 219 1482

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo6s o treinamento de varias topologias para as sete RNAAs, o melhor
resultado para a estrutura competitiva compreende sete RNAAs com 80 neurbnios em
suas camadas ocultas. A funcdo de ativacdo de neurdnios ocultos é a fungdo tangente
hiperbdlica para todas as RNAAs. Existem 7 neurdnios de entrada/saida e cada neurbnio
de saida tem uma funcdo de ativacdo linear. A Tabela 10 apresenta a configuragédo
utilizada pela estrutura competitiva. A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para o

sistema com os dados de teste.
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Tabela 10 - Experimento | — Configuragéo utilizada pelo arranjo competitivo

RNAA Quantidade de neurénios por camada Funcéo de
Entrada Oculta Saida ativagao
1,23456e7 80 7 Tangente
hiperbdlica

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 11 mostra que o sistema foi bem-sucedido no processo de

identificacdo dos equipamentos elétricos com uma precisao de 98,7 % e um Fscore de

95,4 %.

Tabela 11 - Experimento | - Resultados

Classe | Equipamento Elétrico Acurécia Fscore
1 Geladeira 0,995 0,984
2 Microondas 0,990 0,967
3 Fogao 0,990 0,963
4 Forno 1,000 1,000
5 Lava-loucas 0,982 0,947
6 Ar-condicionado 0,980 0,926
7 Lavadora/Secadora 0,969 0,911
# Média total 0,987 0,954

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura 16 é apresentada a matriz de confusdo gerada pelo sistema, onde em

um total de 219 padrdes, o sistema néo identificou corretamente 10 casos. A partir da

matriz de confusdo, € possivel observar que o sistema obteve o maior nimero de erros

para o ar condicionado. Dos 29 casos, errou 4.

Classe Saida

Matriz de Confusao

Figura 16 - Matriz de Confuséo - Banco de Dados REDD.

. 30 0 0 0 0 0 0 100%
13.7% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
5 0 29 0 0 0 0 0 100%
0.0% 13.2% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
. 0 0 26 0 0 0 0 100%
0.0% 0.0% 119% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
. 0 0 0 27 0 0 0 100%
0.0% 0.0% 0.0% 123% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
: 1 2 0 0 36 0 0 92.3%
0.5% 0.5% 0.0% 0.0% 164% | 0.0% 0.0% 7.7%
0 0 0 0 0 25 0 100%
b 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 00% | 11.4% | 0.0% 0.0%
; 0 0 2 0 1 4 36 83.7%
0.0% 0.0% 0.9% 0.0% 0.5% 1.8% 16.4% | 16.3%
96.8% | 93.5% | 929% | 100% | 97.3% | 86.2% | 100.0% | 954%
3.2% 6.5% 7.1% 0.0% 27% | 13.8% | 0.0% 4.6%

1 2 3 1 5 6 7

Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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B-Experimento |1

A experiéncia Il foi realizada no conjunto de dados UK-DALE. Para esse
conjunto de dados, o sistema foi desenvolvido para identificar sete tipos especificos de
equipamentos: lava-loucas, geladeira, maquina de lavar, microondas, fogdo, forno e
lavadora / secadora. A Tabela 12 apresenta a divisdo do banco de dados para 0s
conjuntos de dados de treinamento, validacdo e teste para os equipamentos selecionados
no conjunto de dados UK-DALE. Destaca-se que foram obtidos através do algoritmo de
deteccdo de eventos 1558 padrGes dos quais, 1088 padrdes foram utilizados para
treinamento, 233 padrbes para a validacdo e 237 padrbes para testes do sistema de

identificacéo.

Tabela 12 - Experimento Il - Diviséo de Banco de Dados - UK-DALE

Classe | UK-DALE - Equipamentos Treino Validagdo | Teste | Totais
1 Lava-loucas 151 32 33 216
2 Geladeira 176 38 38 252
3 Magquina de Lavar 173 37 38 248
4 Microondas 141 30 31 202
5 Fogao 114 25 25 164
6 Forno 155 33 34 222
7 Lavadora/Secadora 178 38 38 254
# Total de padrdes 1088 233 237 1558

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apds o treinamento de varias topologias para as sete RNAAs, o melhor
resultado para a estrutura competitiva compreende sete RNAAs com 40 neurbnios nas
camadas ocultas das classes 1, 3 e 4 e 80 neurdnios nas camadas ocultas das classes 2,
5, 6 e 7. A fungdo de ativacdo de neurdnios ocultos é a fungédo tangente hiperbolica de
todos as RNAAS. Existem 7 neurbnios de entrada/saida e cada neurénio de saida possui

uma funcdo de ativacdo linear. A Tabela 13 apresenta a configuracdo utilizada pela
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estrutura competitiva. A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos para o sistema para

os dados de teste.

Tabela 13 - Experimento Il - Configuracdo utilizada pelo arranjo competitivo

RNAA Quantidade de neur6nios por camada Funcéo de
Entrada Oculta Saida ativagao
1,34, 40 7 Tangente
hiperbdlica
2,5,6,7 80 7 Tangente
hiperbdlica

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 14 mostra que o sistema foi bem-sucedido no processo de

identificacdo dos equipamentos elétricos com precisao de 99,1% e F_score de 97,1%.

Tabela 14 - Experimento Il - Resultados

Classe | Equipamento Elétrico Acurécia Fscore
1 Lava-loucas 0,983 0,943
2 Geladeira 0,991 0,973
3 Magquina de Lavar 0,991 0,974
4 Microondas 0,996 0,984
5 Fogéo 1,000 1,000
6 Forno 0,983 0,938
7 Lavadora/Secadora 0,996 0,987
# Média total 0,991 0,971

Fonte: Elaborado pelo autor.
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um total de 237 padrdes, o sistema ndo identificou corretamente 7 casos. A partir da

Na figura 17 é apresentada a matriz de confus@o gerada pelo sistema, onde em

matriz de confusdo, é possivel observar que os sistemas obtiveram o maior nimero de

erros para o forno. Dos 34 casos, errou 4.

Classe Saida

Figura 17 -Matriz de Confuséo - Banco de Dados UK-DALE.

Matriz de Confusdo

33 0 0 0 0 4 0 89.2%
1 139% | 00% | 00% | 00% | 00% | 17% 0.0% | 10.8%
0 36 0 0 0 0 0 100%
2 0.0% | 152% | 0.0% | 00% | 00% | 0.0% 0.0% 0.0%
0 2 38 0 0 0 0 95.0%
3 0.0% | 08% | 160% | 00% | 00% | 0.0% 0.0% 5.0%
0 0 0 30 0 0 0 100%
4 0.0% | 00% | 00% | 127% | 00% | 0.0% 0.0% 0.0%
0 0 0 0 25 0 0 100%
5 0.0% | 00% | 00% | 00% | 105% | 0.0% 0.0% 0.0%
0 0 0 0 0 30 0 100%
6 0.0% | 00% | 00% | 00% | 00% | 127% | 0.0% 0.0%
0 0 0 1 0 0 38 97.4%
7 0.0% | 00% | 00% | 04% | 00% | 00% | 160% | 2.6%
1000% | 94.7% | 1000% | 96.8% | 100.0% | 88.2% | 100.0% | 97.1%
0.0% | 53% | 00% | 32% | 00% | 11.8% | 0.0% 3.0%

1 2 3 4

Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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C-Experimento 111

O experimento Il foi realizado no conjunto de dados Tracebase. Para esse
conjunto de dados, o sistema foi desenvolvido para identificar sete tipos especificos de
eletrodomésticos: fogdo, geladeira, lava-loucas, microondas, ferro, freezer e TV LCD. A
Tabela 15 apresenta a divisdo do banco de dados para os conjuntos de dados de
treinamento, validacdo e teste para os dispositivos selecionados no banco de dados
Tracebase. Destaca-se que foram obtidos através do algoritmo de deteccdo de eventos
1420 padrdes dos quais, 993 padrbes foram utilizados para treinamento, 213 padrbes
para a validagéo e 214 padrdes para testes do sistema de identificagéo.

Tabela 15 - Experimento 111 - Divisdo do Banco de Dados - Tracebase
Classe | Tracebase - Equipamentos Treino Validagdo | Teste | Totais
1 Fogéo 107 23 23 153
2 Geladeira 178 38 38 254
3 Maquina de Lavar 138 30 30 198
4 Microondas 149 32 32 213
5 Ferro 93 20 21 134
6 Freezer 150 32 32 214
7 TV LCD 178 38 38 254
# Total de padrdes 993 213 214 1420

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo6s o treinamento de varias topologias para as sete RNAAs, o melhor
resultado para a estrutura competitiva compreende sete RNAAs com 40 neurbnios nas
camadas ocultas das classes 1, 3, 4, 5 e 7 e 80 neurbnios nas camadas ocultas das
classes 2 e 6. A funcéo de ativacao de neurénios ocultos é a funcdo tangente hiperbdlica
de todos os RNAAs. Existem 7 neur6nios de entrada/saida e cada neurdnio de saida tem
uma funcdo de ativacdo linear. A Tabela 16 apresenta a configuracdo utilizada pela
estrutura competitiva. A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos pelo sistema para 0s

dados de teste.

52




Tabela 16 - Experimento 111 - Configuracéo utilizada pelo arranjo competitivo

RNAA Quantidade de neur6nios por camada Funcéo de
Entrada Oculta Saida ativagao
1,3,4,5,7 7 40 7 Tangente
hiperbdlica
2,6 7 80 7 Tangente
hiperbdlica

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 17 mostra que o sistema foi bem-sucedido no processo de

identificacdo do dispositivo elétrico com uma precisdo de 98,7% e um Fscore de 95,3%.

Tabela 17 - Experimento 111 - Resultados
Classe Equipamento Elétrico Acuréacia Fscore
1 Fogao 0,981 0,909
2 Geladeira 1,000 1,000
3 Magquina de Lavar 0,986 0,952
4 Microondas 0,971 0,900
9 Ferro 0,990 0,952
6 Freezer 0,990 0,969
7 TV LCD 0,990 0,974
# Média total 0,987 0,953

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura 18 é apresentada a matriz de confusdo gerada pelo sistema, onde em

um total de 214 padrdes, o sistema néo identificou corretamente 10 casos. A partir da

matriz de confusdo, é possivel observar que o sistema obteve o maior nimero de erros

para o0 microondas. Dos 32 casos, errou 5.

Classe Saida

Figura 18 -Matriz de Confusédo — Banco de Dados Tracebase.

Matriz de Confusao

20 0 0 1 0 0 0 95.2%
9.3% 0.0% 0.0% 0.5% 0.0% 0.0% 0.0% 4.8%
0 38 0 0 0 0 0 100%
0.0% 17.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2 0 30 0 0 0 0 93.8%
0.9% 0.0% 14.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 6.3%
1 0 1 27 0 0 0 931%
0.5% 0.0% 0.5% 12.6% 0.0% 0.0% 0.0% 6.9%
0 0 0 1 20 0 0 95.2%
0.0% 0.0% 0.0% 0.5% 9.3% 0.0% 0.0% 4.8%
0 0 0 1 1 31 0 93.9%
0.0% 0.0% 0.0% 0.5% 0.5% 14.5% 0.0% 6.1%
0 0 0 2 0 0 38 95.0%
0.0% 0.0% 0.0% 0.9% 0.0% 0.0% 17.8% 5.0%
87.0% 100% | 96.8% | 844% | 95.2% 100% | 100.0% | 95.3%
13.0% 0.0% 3.2% 15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 4.7%
1 3 4
Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos resultados obtidos para os trés cenarios testados, pode-se observar

que o sistema proposto com base na estrutura competitiva da RNAA provou ser

eficiente em diferentes cenarios, com um Fscore superior a 95% em todos os

experimentos.
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4.4 Comparacg6es com o estado da arte

Para demonstrar a eficiéncia do método proposto, o valor F_score obtido foi
comparado ao de outros sistemas de identificacdo ja apresentados na literatura. Neste
estudo comparativo, todos os sistemas de identificacdo considerados utilizaram o
conjunto de dados REDD. Uma comparacdo direta dos resultados deve ser feita com
cautela, pois todos os sistemas apresentados possuem uma divisdo de banco de dados
diferente para o treinamento, validacdo e teste do sistema e apresentam diferentes

nameros de equipamentos identificados.

Todos os métodos utilizados para comparacdo na Tabela 18 executam um
processo de extracdo de caracteristicas para obter a assinatura do sinal. Entre as
metodologias usadas para a extracdo de caracteristicas, podemos mencionar a expansao
de Karhunen Loéve (KLE) [99,100], processamento de sinal baseado em gréfico (GSP)
[100,101], Modelo Oculto de Markov (HMM) [102], Modelos Ocultos de Markov
Fatoriais (FHMMSs) [103] e Transformada Wavelet discreta (DWT) [104]. Em geral,
esses metodos de identificacdo utilizaram o sinal de poténcia do equipamento como

variavel de entrada.

Em contraste com as metodologias utilizadas para comparacdo, nossa
metodologia utilizou o sinal de poténcia como entrada para o sistema de classificacdo
sem passar por um processo de extracdo de caracteristicas, 0 que pode ser considerado
uma vantagem, pois diminui o custo computacional do sistema. Outro ponto que
podemos destacar em relacdo a metodologia proposta € o uso do sinal de poténcia
medido na frequéncia de 1 Hz, o que permite a implementacdo do sistema proposto por
meio do uso de medidores de baixo custo no médulo de aquisi¢cdo de dados.
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Tabela 18 — Comparacao com outros métodos da literatura

Sistema de Identificacdo de | Fscore Observagoes

Equipamentos

Metodologia Proposta 95.4% | Usando 7 equipamentos do banco de dados
REDD.

PBN [99] 88.5% | Usando todos o0s equipamentos do banco de
dados REDD.

Basic NILM [100] 79.7% | Usando todos os equipamentos do banco de
dados REDD.

Supervised GSP [101] 64.0% | Usando 5 equipamentos do banco de dados
REDD.

Unsupervised GSP [105] 72.2% | Usando 5 equipamentos do banco de dados
REDD.

Unsupervised HMM [102] | 62.2% | Usando 7 equipamentos do banco de dados

REDD.

Additive FHMM [103] 71.3% | Usando 7 equipamentos do banco de dados
REDD.

Supervised DT [106] 76.4% | Usando 9 equipamentos do banco de dados
REDD.

Unsupervised DTW [106] | 68.6% | Usando 9 equipamentos do banco de dados
REDD.

Multi-Label KNN [107] 59.1% | Usando 9 equipamentos do banco de dados
REDD.

Bayesian classifier [104] 83.0% | Usando 9 equipamentos do banco de dados
REDD.

Viterbi algorithm [104] 88.1% | Usando 9 equipamentos do banco de dados
REDD.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para identificacdo de
equipamentos elétricos para uso em sistemas de monitoramento de carga nao intrusivo.
O sistema é baseado em uma estrutura competitiva de redes RNAAs sendo que a
principal ideia por trds do método proposto é aproveitar a propriedade da rede RNAA
que permite capturar as caracteristicas do dado para os quais € treinada. Isso € realizado
projetando as entradas em um diferente espaco e reprojetando-as de volta ao espaco de
entrada. Desta forma, uma RNAA pode ter correspondéncia a um equipamento elétrico
especifico, sendo que para cada vetor de entrada que ativa esta RNAA, a entrada sera
reproduzida na saida com um erro muito pequeno, se a entrada corresponder a padroes
da mesma distribuicdo de dados para o qual a RNAA foi treinada, caso contrario, a
saida exibird uma grande dissimilaridade com a entrada. As RNAAs foram treinadas
para que cada uma delas estivesse sintonizada com as caracteristicas de um
equipamento elétrico especifico. Em seguida, as RNAAs foram colocadas em um uma
estrutura paralela competitiva, onde competem entre si quando um novo vetor de
entrada é inserido. A arquitetura competitiva é completamente geral e sua aplicacdo ndo
se restringe somente a problemas de identificacdo de equipamentos elétricos.

Trés conjuntos de dados publicos contendo medicGes residenciais reais foram
utilizados para testar o método proposto. Os resultados mostraram que, as RNAAS
trabalham bem para discriminar entre os diferentes equipamentos elétricos e a estrutura

competitiva é capaz de classificar com uma boa precisao e f_score.

Como vantagem da metodologia proposta tem-se que o sistema pode ser
implementado utilizando medidores de baixo custo para a aquisi¢do da carga agregada.
Isso se deve a estrutura competitiva das RNAAs, que considera o sinal de poténcia
(transitorio) como o sinal de entrada medido na frequéncia de 1 Hz. Além disso, é
importante destacar que o uso direto do sinal transitério como entrada para o sistema de
classificacdo diminui 0s custos computacionais do sistema, sendo que isso ocorre
devido a eliminacdo de uma das fases do processo NILM, a extracdo das caracteristicas,
o que influencia também diretamente no tempo de resposta do sistema. Outro ponto que
podemos destacar diz respeito ao caso de se necessitar introduzir um novo equipamento
para ser identificado pelo sistema além daqueles para os quais as RNAAs ja foram
treinadas. Neste caso, temos a vantagem da estrutura competitiva, onde cada RNAA foi
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treinada individualmente. Para um novo caso, apenas deveremos treinar a nova RNAA
off-line e introduzi-la na estrutura competitiva paralela apds a validacdo e teste da
mesma, sem a necessidade de alterar a topologia das RNAAs treinadas anteriormente
para 0s outros equipamentos. A selecdo da melhor topologia da nova RNAA a ser
introduzida no sistema deve levar em consideracdo a precisdo do sistema de

identificacdo para que essa medida ndo diminua.

E interessante ressaltar que, de acordo com a literatura, as fases de extracdo de
caracteristicas sdo realizadas com alto custo computacional, e a resposta no tempo do
sistema NILM on-line é considerada uma questdo critica. Assim, a partir dos resultados
obtidos com o método proposto, fica clara a importancia da contribuicdo do trabalho

apresentado.
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