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Sistemas nao invasivos de medicao de cargas possuem aplicacdes variadas tanto
para consumidores quanto para concessionarias de distribuicdo de energia elétrica.
Esses sistemas permitem a discriminacdo da fatura e a deteccéo de furto de energia
elétrica. Podem fornecer ainda informacdes valiosas para programas de eficientizacdo
energética, além de possibilitar uma melhor caracterizacdo das cargas atendidas do
ponto de vista temporal.

Este trabalho desenvolve um sistema de medi¢cdo de cargas nao invasivo com
base nas assinaturas energéticas fornecidos pelos diversos equipamentos existentes
em um domicilio. Com o auxilio de algumas técnicas de andlise de sinais, € criado um
fluxo de processamento inovador que permite ao usudrio identificar e classificar

gualguer equipamento existente na residéncia a partir do seu acionamento.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfilment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.).

NON INVASIVE IDENTIFICATION OF RESIDENTIAL ELECTRICAL LOADS

Diego Machado do Nascimento

July/2012

Advisor: Alexandre Pinto Alves da Silva

Department: Electrical Engineering

Nonintrusive Appliance Load Monitoring is a modern technique that has several
applications for both consumers and electrical distribution companies. These
techniques allow bill discrimination and detection of energy losses. It also provides
valuable information for energy programs, and creates a better characterization of the
loads.

This dissertation presents a non invasive system based on the unique electrical
events supplied by each equipment in a house. The methodology developed uses
advanced signal processing analysis to build an innovative processing flow that permits
any user to perform a load disaggregation algorithm in order to identify and classify any

equipment in the house using only its electrical signature.
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1 Introducéao

No primeiro capitulo é apresentado o objetivo dseafitacdo e uma abordagem
geral da area de monitoracdo de cargas, incluintorevisao da literatura referente ao

tema e a descricdo da estrutura do texto da diggert

1.1 Objetivo

O objetivo dessa dissertacdo é desenvolver unmaste monitoramento nao
invasivo de cargas elétricas residenciais, aplicaad técnicas de processamentos de
sinais (Transformada Hilbert, Transformada Wavelet Método de Burg) é possivel
extrair caracteristicas Unicas das assinaturagyé&ieas dos aparelhos existentes em

uma residéncia, facilitando a tarefa de identifitade cargas.
1.2 Descricao do Problema

A preocupacdo com o fornecimento de energia edétrean crescendo a cada
dia. Recentemente, entrou em vigor uma nova vemwa® Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema ElétriNacional (PRODIST) sob
responsabilidade da Agencia Nacional de Energiari€dé (ANEEL) [1]. Nele sdo
detalhados os eventos de qualidade da energi@otais afundamentos ou elevacdes de
tensdo, variagdes de frequéncia, presenca de hmosdma rede entre outros fatores.
Além disso, sdo estabelecidos os limites aceitgvaia um fornecimento eficiente e
sem prejuizo aos clientes finais da distribuicao.

Um dos desafios esta no monitoramento eficaz queifzea fiscalizacdo de
todos os consumidores, puni¢do através de multp@o&iores da rede e indenizacao
nos casos de fornecimento fora dos limites pelasassionarias. Ainda nao é possivel
identificar com precisdo as principais fontes piduas do sistema. Entretanto, hoje se
sabe que o consumidor residencial tem uma paroekideravel de responsabilidade na
circulacdo de harmoénico pela rede, devido ao uscadgas nado lineares presentes nos
mais diversos tipos de eletrodomeésticos residenciali

Nesta dissertacao € apresentado um sistema deonaominto nao invasivo para

os clientes da rede de distribuicdo de baixa tenf#® forma completamente
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independente de conhecimentos prévios e particuthoe consumidores, mantendo sua
privacidade, € avaliado individualmente o consuneocdda cliente através de um

medidor na entrada do fornecimento de energiai@élia residéncia. Em seguida, esse
sinal € analisado utilizando técnicas avancadagrdeessamentos de sinais que,
combinadas, fornecem um algoritmo para desagregarga total do cliente, ou seja,

gue permite identificar e classificar corretamemtequipamento que tenha entrado ou
saido de operacao.

Os sistemas de medicéo de cargas nao invasivos \§N¥Gssuem uma série de
aplicacdes tanto para o consumidor quanto paraeesseionaria. Para a concessionaria,
este sistema permite a discriminacdo da fatura riErge elétrica dos clientes,
possibilita a identificacdo de furtos de energiantebui significativamente para
programas de eficientizacdo energética pois indicgoncessionaria zonas aonde 0
fornecimento de energia pode ser realizado de manenais inteligente.
Adicionalmente, este sistema auxilia a empresavatiagdo de equipamentos e/ou
zonas criticas para a companhia funcionando consfamamenta a mais na tomada de
deciséo.

O consumidor se beneficia igualmente desta tecral@pis ela permite um
controle maior dos gastos da residéncia provengmtema fatura discriminada. Outra
vantagem deste sistema € o diagnéstico da cargaej@) a concessionaria pode
informar ao cliente se a bomba que ele usa é badoulevido ao consumo de energia
da mesma. Por ultimo, a empresa pode fornecer deadiciéncia energética para 0s
clientes sugerindo, por exemplo, mudar o banhordeharario para outro a fim de
reduzir a conta no final do més, no caso da ag@zag tarifas diferenciadas ao longo
do dia.

1.3 Revisao da Literatura

O interesse por técnicas de sensoriamento conuiboirste fornecer suporte para
aplicacdes residenciais surgiu na década de 8@egeobma expansédo significativa nos
altimos 5 anos. Basicamente, duas abordagens dieomamnento de cargas residenciais
ganharam destaque: ndo invasivo e invasivo.

Na abordagem invasiva, os trabalhos [2], [3] eu#l]zam sistemas de audio e
video para determinar atividades na residéncia,ocpar exemplo, uso de chuveiro,

maquina de lavar entre outros aparelhos. Emborgedar caracteristicas Unicas, esse



modelo requer um custo elevado de instalacéo e teragdo dos sensores bem como
possui restricdes no tocante a invasao de privdeida

Nessa mesma abordagem, Tagia al. [5] e [6] sugeriu um modelo de
reconhecimento de atividades residenciais por rdeisensores de baixo custo que
detectam, basicamente, mudancas de estado dosaegmips através de contato do
consumidor. Os dados obtidos sdo armazenados eum aliggar da residéncia e
registram eventos especificos de consumo durantgetenminado periodo de tempo. A
vantagem deste método em relacéo ao [2], [3] € Etfacilidade de detectar uma gama
maior da atividades na residéncia respeitando anpitvacidade das pessoas. Contudo,
este trabalho possui sérias desvantagens comecergizatao dos sensores, o local de
armazenamento dos dados e o impacto negativo éticagda residéncia, que dificulta a
adocéao deste modelo por parte dos consumidores.

A abordagem ndo invasiva, que €& adotada nestartdisde, elimina as
desvantagens dos trabalhos [2], [3], [4], [5] € f&lis utiliza a infraestrutura ja existente
na residéncia para realizar inferéncias basicazack consumo residencial, podendo
ser através do monitoramento de equipamentosi@sped7] ou utilizacdo das linhas
do sistema de distribuicdo para identificacédo g@seihos na residéncia [8].

O trabalho [9] foi pioneiro na técnica de idetiifdo de cargas residenciais de
forma menos intrusiva. Na residéncia é plugado nimoimedidor em uma tomada que
passa a coletar os dados de consumo dos moradweesmite, via linha telefénica, os
dados de consumo do cliente.

Neste projeto, o medidor detecta o aparelho ddé&asia a partir da variacao de
poténcia ativaAP) e reativaAQ) consumida com a entrada em operacao do aparelho.
A classificacdo do equipamento residencial ider@tdd pode ser realizada de duas
maneiras:

* Setup Manual - O aparelho necessita um conhecimept@ri sobre
guais equipamentos existem na residéncia para padeparar o valor
medido com o ja conhecido a fim de inferir a clisatao

* Setup Automatico - O aparelho automaticamente gne tabela de
dados com informagfes de possiveis equipamenteEsitincia e depois
0s compara com os valores medidos para inferiassificacéo.

Tanto o setup manual quanto o automatico classifiaacarga com 0 mesmo

principio. Cada equipamento possui uma faixa dergalde poténcia ativa e reativa que



0 caracterizam. Portanto, os valores Af¢ e AQ medidos sdo comparados com 0S
valores ja conhecidos. O equipamento € identificqadimdo o valor medido deP eAQ

do aparelho pertence a uma determinada faixa deegatle poténcias ativa e reativa do
banco de dados.

Uma virtude deste trabalho foi considerar equipaosenom varios modos de
operacdo como frezzer (ligado, desligaddefiost), secador de cabelo (desligado,
motor e motor e aquecedor), entre outros.

Embora seja um trabalho pioneiro e base para mprtgstos hoje em dia, este
artigo possui algumas limitagcdes como, por exengldificuldade de detectar eventos
elétricos ocasionados pelos acionamentos de lammpd@lado ao baixo consumo de
poténcia ativa das mesmas. Além disso, o algoritappesenta problemas de
identificacdo com 0s equipamentos nado linearesloteam vista que 0s mesmos nao
fornecem uma mudanca nos plaads eAQ instantaneamente tal como um degrau na
curva de consumo, mas sim como uma rampa que aamedativamente até alcancar
0 seu patamar mais elevado.

O aperfeicoamento desta ideia apareceu em 2001tigo HLO]. Com o0 avanco
tecnolégico dos equipamentos néo lineares, em iaspes eletrbnicos de fonte
chaveada, ficou extremamente dificil a identificacdos aparelhos residenciais
unicamente por meio do planaP-AQ, pois os harmdnicos gerados por estes
equipamentos provocam a sobreposicdo de cargadabst

A solucéo proposta em [10] € utilizar um terceibaeale coordenadas ao plano
AP-AQ representando as harmdnicas dos aparelhos, au aém de comparar os
valores deAP e AQ é medido um espectro de poténcia que é comparaao 0S
espectros de poténcia previamente registrados.vésrado critério de Maxima
Verossimilhanca é determinado qual o rétulo do @auiento.

Apesar de interessante, o artigo é basicament&detindo em vista que 0s
anicos testes realizados foram com lampada incaedes dimerizada, fluorescente
compacta e ventilador. Além disso, o0 autor ndo iexpporque apenas a terceira
harménica deve ser utilizada a fim de classiftccaguipamento analisado.

O sistema de monitoracao néo invasivo desenvopilld RENKER e KADER
[11] também utiliza o planaP-AQ sugerido em [9] para identificagdo de um aparelho
que entra ou sai de operagdo na residéncia. Al&wo,disdo criados grupos de

equipamentos com caracteristicas especificas d@ paa serem comparados com 0s



valores medidos. Uraoftwarede reconhecimento de padrbes é aplicado com iointu
de encontrar o grupo com um comportamento simibada medida adquirida, para
depois determinar a classificacdo do equipamendso @parecam grupos "andmalos”
provenientes, por exemplo, de dois aparelhos quamule estagio simultaneamente, o
algoritmo tenta através da soma e diferenca damsandividuais existentes no banco
de dados descobrir quais equipamentos foram amsnad

Naturalmente, com o avanco da eletrOnica de pa@éecia expansao de
equipamentos de fonte variavel, tal como inverser fikquéncia, o problema de
identificacdo de cargas torna-se mais complexaaliizando este tipo de abordagem
devido a poluicdo do plan®P-AQ causado pela inser¢cdo de harménicos na rede. Além
disso, utiliza apenas 7 aparelhos residenciais femtes, uma quantidade de pouca
relevancia no tocante a quantidade total de apzggdbr domicilio.

Apesar de se encontrar em estagio inicial, o theb§l2] é muito promissor.
Neste projeto, os dados de tensdo e corrente dosllaps sdo medidos bem como as
caracteristicas destas formas de ondas sdo amalisBth seguida, é utilizado um
algoritmo para identificar os aparelhos que entnagan operacao.

O algoritmo desenvolvido € dividido em trés etapas:

1. Aplica-se um filtro com o intuito de diminuir ruislade medigdo no
valor da corrente considerando o valor de tens&bdoe

2. Utiliza-se um algoritmo de estimacao de sinal p&@arar os eventos
individuais que compde um agregado de cargas camgico entre
uma medic¢ao e outra.

3. Cria-se um arquivo e depois um classificador conriaga
caracteristicas ou uma tabela de cargas para #fichgéo precisa do
equipamento acionado.

Cada equipamento é dividido em 3 padrdes: tramsitperiodo estacionario e
padrdo de operacdo sendo que este Ultimo reprezemmdancas continuas no modo
de operacdo ao longo do tempo. Todos estes pago¥ssiem forma de onda e as
seguintes caracteristicas: formato, padrdo, matmittator de poténcia, componentes
harmonicos e alteracdes de poténcia. O classifiasiliza cada um desses fatores para
diferenciar e classificar as cargas.

O projeto se encontrava em fase preliminar, logo péoduziu resultados

robustos acerca de taxa de acerto e eficiénciaagrgma. Também possui a seguinte



desvantagem: é preciso criar um dicionario de cagge contemple a combinacdo de
cada aparelho individual, o que demanda um esfoopoputacional consideravel no
momento de desagregacdo de cargas. Além dissoyipass numero limitado de
equipamentos de teste, ndo contemplando apareiimsEtantes e que possuem peso
consideravel no consumo residencial como ar comucio e bomba d'agua.

O trabalho [13] emprega técnicas de programacaranpara solucionar o
problema de identificacdo dos equipamentos residisnde forma nao invasiva. A
técnica desenvolvida utiliza apenas um ciclo dalste corrente para determinar a
condicéo de operacao do aparelho residencial.

O interessante deste modelo é o fato de que eldatmzoavelmente bem os
equipamentos de dois modos de operacdo (ligadoesligddo) e os com multiplos
modos de operacao. Caso o aparelho tenha apesas0ddos de operagcédo o algoritmo
promove a identificacdo do mesmo através de umlgmab de minimizacdo do erro
quadratico entre o valor medido e o estimado. Qpamquento da base de dados que
apresentar o menor erro quadratico é a solucdoaiidema, ou seja, 0 equipamento que
se deseja identificar.

Por outro lado, quando o problema analisado possuiipamentos com
multiplos modos de operacdo sdo inseridas resrigdecalculo do erro quadréticos,
tais como tempo de operacdo. Apesar de ter obtid® taxa de acerto da ordem de
96,2%, em alguns casos essa abordagem possui algleseantagens. Aparelhos com
formas de onda similares provocam confusdo no ifitzsfor, que acaba errando na
inferéncia da condicdo de operagdo do equipamsittacao esta que € agravada pelo
fato de se usar apenas um ciclo da forma de ondardente. Além disso, a Unica base
de dados foi adquirida com os habitos de consumandecasal durante 6 dias, em
horarios distintos durante cada dia.

No trabalho [14] é aplicado Algoritmo Genético (Ara separar um agregado
de carga em varias cargas individuais para, arpisise ponto, realizar as inferéncias
necessarias para identificar o equipamento analigachutor envolve os equipamentos
residenciais em 3 grupos: senoidais, ndo seno@gisase senoidais. A razado entre a
componente fundamental da forma de onda da coreeotealor médio quadratico total
obtido ap6s o célculo da FFT determina o grupowsd gm aparelho pertence. Quanto

maior essa relagdo mais senoidal é a forma dedmeéguipamento e vice versa.



A classificacdo, que considera apenas o regimegamnte do sinal de corrente,
ocorre em duas partes, intragrupos e intergrumomido intragrupo, é criado uma
séries de combinacbes de aparelhos do mesmo grwiitiza-se o algoritmo para
quebrar estas combinacdes de modo a identificaetaonente cada carga que compde
esse conjunto. Os testes intergrupos servem p&ardear se uma carga € senoidal ou
guase senoidal ou n&o senoidal.

Assim como em [13], a classificagdo é feita atsad@ minimacdo do erro
quadratico entre o valor medido e o previamentestraglo. A vantagem do AG € que
pode fornecer uma solucdo ou um conjunto de prasv&aaucdes, o que auxilia na
tomada de decisdo em caso de duvidas ou ruidsisalaoriginal.

O método desenvolvido possui mais de 90% de aoedotestes intergrupo e
mais de 80% nos testes intragrupos nao senoidamtu@o, quando varios
equipamentos quase senoidais sdo utilizados campante a taxa cai para 40%. Na
mesma situacao, o grupo dos senoidais obtém 3%ed®aProvavelmente, o algoritmo
apresenta dificuldades de discriminacéo de cargadpas formas de ondas sao muito
parecidas no caso dos grupos senoidais e quaséasn@utro problema grave reside
nas combinacdes de cargas, que dependendo dadgulentle aparelhos considerados,
pode levar a uma explosdo combinatéria, 0 que atanmmsideravelmente o esforco
computacional, podendo levar o AG a ndo encontlac&o para o problema.

PATEL [15] desenvolveu um modelo promissor paranitooar equipamentos
residenciais. O sistema criado consiste em um amepto que fica plugado em uma
tomada da residéncia e transmite, via USB, os ddda®nsumo da residéncia para um
computador que analisa os dados e realiza as fidagées. Todo o processo de
deteccdo de eventos elétricos (entrada ou saidapdeacdo de um aparelho) e
classificacéo é realizado tendo como base o taaisigerado por cada equipamento.

Inicialmente, o autor dividiu as cargas residesciam trés grandes grupos:
resistivos, indutivos e aparelhos com solida mudade fase. Cargas puramente
resistivas como lampadas incandescentes e tor@agBr do grupo resistivo, motores e
bombas pertencem ao grupo dos indutivos e solidianga de fase representa todos os
aparelhos com multiestagios de operacédo como laaygtiatmer, liquidificador e outros
equipamentos.

Os sinais adquiridos pelo hardware desenvolvidggraspor dois filtros: baixa
frequéncia (100HZ-100kHz) e alta frequéncia (50kHIDOMHZ). O objetivo destes



filtros é facilitar a extracdo das assinaturas g#teras dos aparelhos residenciais. Os
equipamentos do grupo indutivo possuem ruidos dealoduracdo nas baixas
frequéncias, ao passo que o filtro de alta fregaésé@o indicados para detectar os
ruidos continuos obtidos nos equipamentos de sdlidianca de fase.

O hardware aquisita continuamente a curva de comslanresidéncia e aplica a
Transformada Rapida de Fourier (FFT) para obtespe&ro de poténcia a fim de
analisar o sinal. Em seguida, o algoritmo varrenal£om uma janela de tamanho fixo,
quando a diferenca entre uma janela e a sua iraetkate posterior for superior a um
limite pré estabelecido entdo o programa considaeocorreu um evento elétrico e
registra o sinal contido na janela.

O algoritmo de classificacdo emprega a técnicaedenhecimento de padrbes
conhecida como Maquinas de Vetor Suporte (SVM) maia N- hiperplanos que
separam otimamente cada equipamento na residéDsiatestes foram realizados
durante seis semanas em uma casa nos estados Hmdtigeram, em média, uma taxa
de acerto de 85%.

Apesar de promissor e com uma taxa de acerto razaste trabalho apresenta
algumas limitaces. Aplicar apenas filtros de alidbaixa frequéncias em um grupo de
equipamentos restringe o espaco de caracteristitasespectro de frequéncia maior
poderia melhorar a classificacdo. Além disso, awientos elétricos em intervalo de
tempo pequeno ocasiona erro na classificacdo, eoinansitorios combinados
produzem vetores de caracteristicas diferentesuforo, este método requer grande
guantidade de dados para treinamento, problemajesté agravado quando o nimero
de aparelhos na casa é grande, visto que a qudmtidia dados de treinamento é
proporcional ao numero de equipamentos no domicilio

No trabalho [16] é aplicado Redes Neurais (RN)deatificacdo néo invasiva de
cargas elétricas residenciais. Nesse artigo sdiaadths as componentes harmdnicas
como uma informacdo valiosa das caracteristicasa@rde cada equipamento. As redes
Perceptrons de Multi Camadas (MLP), Funcédo de Basial (RBF) e SVM foram
avaliadas nesse experimento [17].

Nessa experiéncia o espectro de frequéncia € oltafo analisador de
harmoénicos que utiliza a FFT para determinar a ande e a fase dos harmoénicos

gerados por cada aparelho. Vale a pena ressal@arsgo consideradas apenas as



harménicas impares, da fundamental até a 15* harap@m regimes estacionarios e
com modo de operagéo especifico.

No tratamento MLP foram utilizados 16 neurbnioscaaada de entrada, 20
neurénios na camada intermediaria e 8 neurbniammeada de saida. A quantidade de
neurénios na entrada depende da quantidade de aosdue se deseja considerar,
sendo que cada harmonico corresponde a 2 neurbai@gmada de entrada (para a
parte real e imaginaria do nimero complexo). Ptrodado, a quantidade de neurbnios
na camada de saida depende da quantidade de apagekd se deseja analisar. Por
altimo, o algoritmo de treinamento aplicado foi esitient Backpropagation [17].

A RBF é estruturalmente similar a MLP, os dois rdésgfuncionam como um
classificador universal e um aproximador de fung@eslineares. A diferenga principal
entres estas duas abordagens reside na forma comeudnios da camada escondida
combinam as entradas das camadas anteriores; aubéLproduto interno ao passo que
a RBF usa distancia Euclidiana [17].

O modelo SVM foi avaliado com trés configuragdestidias, kernel linear,
kernel polinomial e kernel RBF no formato "um cantindos”, tendo em vista que esse
classificador € inerentemente de duas classesThdbs os modelos utilizados separam
os dados em grupos de treinamento, validagéo & t=tdo a taxa de acerto calculada
como a razéo entre a quantidade de classificagiiestas pelo tamanho do grupo de
validacéo.

Os testes realizados foram:

1. Treinamento com as medi¢des obtidas em laborat@@posse de todas
as medidas foram aplicados os 3 classificadoresabfida a taxa de
acerto meédia superior a 95% para todos os claaddies.

2. Treinamento criando matematicamente um grupo dépad Usando
um vetor com a soma de todos harmaonicos individimisada
egquipamento para treinamento foi obtida uma taxaceeto média de
85% para os trés classificadores.

3. Treinamento com ruido - Aplica-se ruidos nos haigas a fim de
verificar a robustez do classificador. Mesmo comdes que aumentam
em 1,5 vezes a magnitude dos harmonicos, foi ool taxa de acerto
de 70% na classificagao.



4. Testes com 10 equipamentos - Adiciona-se 2 equip@meom o intuito
de verificar a capacidade de generalizacdo da eedeodifica-se a
estrutura da RN para o formato 16-20-10. A taxaadto encontrada foi
superior a 85%

5. Equipamentos trifasicos - Utilizando apenas equgrdos trifasicos e
uma RN com o formato 48-20-8 encontra-se uma taxacdrto superior
a 90% em quase todos 0s equipamentos , com exdasdtimpadas
fluorescentes que obtiveram, em média, 67%.

6. Equipamentos de marcas diferentes - Constatouseguipamentos de
diferentes marcas nao geravam harmonicos signifacaente diferentes
entre si, portanto ndo influencia na tomada desdeailo classificador.

Embora apresente uma abordagem sofisticada aceprabb modelo possui as
mesmas desvantagens do trabalho [14], isto €, guamior € 0 numero de
equipamentos analisados mais esforco computac®medcessario. A mudanca de 8
para 10 equipamentos fez o0s autores criarem matamente as harmonicas
provenientes da combinacdo de todos os aparelnésa Aisso, utilizou-se apenas
equipamentos com estagios de operacao bem defitedds em vista que transitorios
rapidos, multiplos modos de operagdo e equipameidgotensdo variavel produzem
assinaturas harmonicas significativamente distim@asfundindo o classificador.

A plataforma desenvolvida nos artigos [18] e [19Uir@ dos trabalhos mais
consistentes na area atualmente. Inicialmentetigoafl8] aprofunda os conceitos
previamente desenvolvidos no trabalho [20] para,segunda etapa, descrever a
metodologia aplicada bem como a estrutura dos ialgms de extracdo de
caracteristicas. Dois formatos sdo apresentadoss palitores, osnapshat que
representa o comportamento instantaneo da camdeka, que representa a diferenca
entre doisnapshotgonsecutivos.

A metodologia proposta emprega diversos algoritmes extragcdo de
caracteristicas a fim de representar, da melhaneir®g a maior quantidade de
equipamentos da residéncia. A forma de onda darme;r o pland\P-AQ, analise de
harménicos, admitancia instantanea, poténcia atstantanea, autovalores e mudanca
no transitorio sdo as caracteristicas extraidasglgoritmo.

O processo de desagregacdo de cargas € compoStetdpas: aquisicdo dos

dados, pré processamento dos dados, deteccaomesi@s autores consideram como
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qualquer variagcdo superior a 100W como um evengtri@), extracdo de
caracteristicas e decomposicao de cargas.

A etapa de decomposicéo de cargas € realizada wasmathordagens distintas

1. Otimizacédo - A desagregacdo de cargas € resolvdor@io de um
problema de otimizacdo. Assim como no trabalho,[#3dotado como
solucdo o equipamento que apresenta 0 menor eawraico entre o
valor medido e o existente na base de dados.

2. Reconhecimento de Padrbes - Utiliza-se redes iseartificiais para
identificar os equipamentos. As redes adotadasnf@eRBF e a MLP
com treinamentbdackpropagation.

Naturalmente, por utilizar 7 caracteristicas diagno resultado do algoritmo de
desagregacao de cargas € pool de possiveis solucbes. A fim de resolver este
problema, os autores criaram o cham@odmittee Decision Mechanisf@DM) para, de
posse de todas as solugdes, eleger o melhor camgiassivel.

Nesse projeto foram criados 3 CDMs distintos:

1. Most Commom Ocurrence (MCO) - O candidato seledon& o que
aparece mais vezes pool de solugdes.

2. Least Unified Residue (LUR) - Método desenvolvid®os autores que
representa a relagdo entre a assinatura energiEstmnhecida com a
assinatura energética dos equipamentos da baselds. d

3. Maximum Likelihood Estimation (MLE) - O MLE consestem um
critério estatistico que maximiza a probabilidadautha estimativa ser
igual ao valor verdadeiro e desconhecido do vetovatiaveis do estado
0.

Adicionalmente, os autores desenvolvem o0s concedes Similarity e
Complementary Ratio (CRjue determina, respectivamente, a diferenca efdig
equipamentos distintos e a complementaridade ehtess analises distintas. &R
determina abordagens que, se combinadas, agregiompnce ao classificador.

Na segunda etapa [19] foram realizados multiplstesepara verificar a eficacia
do algoritmo. Com uma base de dados de 27 equigamési utilizado o método de
Monte Carlo para simular as combinac¢des possiveedipamentos que podem entrar
e sair de operacdo em uma residéncia. Em segoidan fcriados cenarios para testar o

algoritmo como, por exemplo, simula¢gdes de dinam&aarregamento, perturbacao na
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rede e comportamento (nessa situacéo séo aplipaolzebilidades de uso de aparelhos
durante o dia). Todos os testes foram realizadd®maatodelta, sendo acionado um
equipamento por vez e mudancas no modo de operdggidorma permitidos com o
aparelho ligado.

ApOs os testes, o melhor resultado obtido foi fpetena de onda da corrente,
com algoritmo de otimizagdo para decompor as cag@ela admitancia instantanea
com rede neurais MLP. Ambos obtiveram uma taxacdget@ média de 80% . O pior
resultado foi com harmonicos e MLP com uma taxaa®to de 40%. O melhor CDM
foi o MLE desagregando corretamente 92% das cargas.

Contudo, algumas limitacbes permeiam este trab&lhmeiramente, o fato de
usar o limiar de 100W para detectar o evento etétilota-se que muitos eventos irdo
ocorrer sem gue o sistema desenvolvido venha atddtes. Apesar de bem estruturado,
0 conceito deSimilarity externou que equipamentos com alta "similaridaddfeesi
tendem a dificultar a identificacdo de seus pavasseja, na experiéncia constatou-se
gue apOs o acionamento de um aparelho o classificapresenta dificuldades na
identificacdo dos equipamentos "similares" ao mesmo

Nos proximos capitulos dessa dissertacdo seraseapagla uma técnica
inovadora de identificacdo de cargas residenciai®dna ndo invasiva que concatena
diversas técnicas de processamento de sinais combraasformada Hilbert,
Transformada Wavelet e o Método de Burg para esfimao espectro de poténcia a
fim de inferir o tipo de equipamento utilizado.

A vantagem do método desenvolvido é que dispensecessidade de realizar
uma analise combinatoéria dos aparelhos residen@aiorme aplicado no trabalho
[16]. Adicionalmente, o modelo contempla equiparoentom mais de um modo de
operacdo, como ventilador e batedeira por exenspiperando a limitacdo imposta ao
trabalho [9].

O transitério oriundo do acionamento de equipanseato um curto intervalo de
tempo ndo impacta na tomada de decisédo do clasficomo no modelo descrito no
artigo [15]. Por dltimo, o sistema projetado idBodi todos os eventos elétricos que
ocorram na residéncia, diferente dos trabalhos41&p].

Além dos motivos expostos nos paragrafos anteri@enetodologia proposta
neste trabalho representa uma contribuicdo a &eaahitoracdo de cargas porque

apresenta um modelo robusto que extrai, eficiemé&meatributos relevantes na
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identificacdo dos equipamentos residenciais, caultalos superiores aos disponiveis
na literatura tida como o estado da arte.

O presente trabalho esta estruturado em 5 capitlaaber: Introducéo,
Formulacdes Matematicas, Modelo Proposto, TesteResultados, Conclusbes e

Referéncias Bibliograficas.

2 Formulacbes Matematicas

O algoritmo de classificacdo dos equipamentos eesidis possui uma
sequencia de operacbes que consiste na aplicagatéadcas de processamento de
sinais Transformada Hilbert, Transformada Waveldg&gtodo de Burg.

Nesse capitulo € apresentado uma breve revisdduddamentos teoricos da

Transformada Hilbert da Transformada Wavelet &étodo de Burg.

2.1 Transformada Hilbert

A Transformada Hilbert (TH) é um operador lineae gqgonverte uma funcéo
u(t) em H(u(t)) de mesmo dominio. MatematicameatdH no conjuntol] pode ser
representada da seguinte forma :
H(f(x)):lpvjm’ Ox OO (2.1)
T X—Yy
O simboIoP\lj representa a extensao do conceito de Valor Prindg&auchy

[22]. A integral se torna bem comportada para ugrée e fungbes desde que uma
secdo infinitesimal centrada na singularidade tenmlo seja excluida.
A TH possui uma gama de propriedades, das quaisadese:
1 Complexo Conjugado - O sinal analitico associadbHamantém o
modulo da fungdo original e defasa o angulo em c@dfA respeito a
funcéo original.
2 Linearidade - Uma importante caracteristica da Tse€um operador
linear. A funcdo do operador linear € mapear urorvétno vetor Y da

seguinte forma:
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H{af (x) + By (x)} = aHf (x) + AHg(x) (2:2)
sendo f e g funcbes pertencentes a X enquanto quee [
representam constantes complexas.
3 Inversdo - Basicamente, a inversa da TH é detedairda seguinte
maneira:
H™*'=-H (2.3)

Naturalmente, o objetivo deste trabalho ndo é aptasuma discussao profunda
acerca de todas as propriedades da TH nem utdizigior matematico necessario para
comprovar estas teorias. Portanto, serd explorgoenas o0 essencial para o
desenvolvimento do algoritmo.

A TH contribui para o desenvolvimento de variasagre¢ais como matematica,
engenharia e medicina. Esta técnica é utilizada geterminar o sinal analitico de uma
funcao [23], analise de harménicos, deteccdo delepes de amplitudes, demodulacao
de sinais e extragcdo da componente fundamentahdenal [24].

Nesse trabalho é utilizado o modulo do sinal apalitiscreto via TH para
discriminacdo das cargas residenciais. O sinaltammaé composto pela soma do sinal
medido com a parte imaginaria que, na realidageesenta a TH do sinal original.
Nesta dissertacdo, sempre que for empregado o t&€Hngignifica que esta sendo
utilizado o sinal analitico gerado através da Thansada Hilbert. Matematicamente, a
TH do sinal adquirido € processado da seguintador

X =Xg

Transformala Hilbert (X) = X,
TH(X) = X + jX,

MOD(TH(X)) =4/(Xg)? + (jX;)?

X representa o sinal medid¥,; a parte real do sinal medid; representa a

Transformada Hilbert d&X e TH representa o sinal analitico discreto via $i@amada
Hilbert.
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2.2 Transformada Wavelet

As transformacdes mateméticas sdo ferramentasniarga utilizadas em
diversas técnicas de processamentos de sinaisaacA Transformada de Fourier
(TF), que descreve uma funcédo peridodica em um sbioalle senos e cossenos, €
considerada o pilar das técnicas de processamensindis com aplicacdes em uma
série de tecnologias disponiveis atualmente.

A TF apresenta limitagcdes no tocante a represemtdeddescontinuidades ou
transitorios. Com base nisso, foi criado na décaea 1980 uma classe de
transformacdes matematicas que apresentaram cesiltzais expressivos que uma TF,
chamada de Transformada Wavelets (TW) [25].

A TW € um operador matematico que permite a reptas@o de uma funcédo a
partir do suporte local ao invés do suporte gloBdéiado com a técnica de analise
multirresolucdo e as familias de decomposicOemdetara a TW [26] € possivel
representar o sinal original em varios niveis deltegdo, permitindo a extracdo e
compactacao de sinais de forma mais eficiente guandlise por Transformada de
Fourier, por exemplo.

Uma vantagem desta analise € a conservagdo desmrgeja, o sinal original
pode ser reconstruido independente do nimero dengesicdes utilizada.

2.2.1 Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet (TW) representa um conjulgduncdes que devem
ser pertencentes ao subespa¢p tonterem media zero, centralizadas em t=0 e

oscilatorias. As equacdes abaixo sdo usadas pseceeter estas caracteristicas:

ij " dt < oo (2.4)
W(w=0)= _THszdt -0 2.5)
e =1 (2.6)

15



Pan(®) = ﬁw(%j @7

A equacdo 2.7 significa que a TW pode ser desiaammprimida ou esticada,
gerando uma familia de fun¢gfes novas. Contudouragdés desenvolvidas continuam
com as caracteristicas fundamentais da funcaoigenor

O parametrd permite deslocar a funcdo ao passo que o parameietermina
0 quanto a funcéo pode ser comprimida ou dilatAdaariavelt representa o tempo. A
manipulacdo dos parametrese b da funcdoy,, pode ser analisado, de maneira
indireta, como uma manipulacdo da escala tempauérega da funcéo, visto que
quando o paramet@é muito pequeno a wavelet € muito comprimida contetido de
frequéncia na faixa das altas frequéncias, o qussilpita a captura dos detalhes
contidos no sinal que ocorrem em um curto espacteno. Caso o mddulo do
parametraa seja elevado a wavelet € muito expandida, ou adjacdo é analisada no
que se refere as baixas frequéncias, o que corrésp® uma informacdo global do
sinal.

De maneira geral, a TW pode ser representada conaovarredura no plano
tempo frequéncia feita por uma janela de &rea antestha qual o aumento da escala
(parametrob) diminui o suporte no plano de frequéncias e umeio no plano de
frequéncias (parameta) diminui o suporte temporal.

Assim, para uma funcdo f(t) pertencente ao subespdc de funcées
guadraticamente integraveis e de energia finitaransformada Wavelet Continua

(TWC) é obtida através da formula:
f(a,b) =W f(1)} = [ F()[¢,,(D)]dt (2.8)
onde(//_&b representa o complexo conjugado g,

Na TWC é mensurada a variagdo de f(t) com tamamnopopcional ao
parametroa nas vizinhancas de, ou seja, € obtido uma grau de similaridade eatre
funcao f(t) e a funcéo de analigg, para uma posicad@ no plano escala-tempo.

Desta forma, a Transformada Wavelet Continua (T\WG}tra-se como uma

ferramenta muito poderosa e flexivel, podendo gestada de acordo com a
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necessidade. Cada problema pode ter sua formubas@ada em um tipo de wavelet, o

que garante mais precisdo e eficiéncia, além deatama confian¢ca no método.

2.2.2 Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) surge atragt@sdiscretizacao dos
parametrosa e b para os valores tipicamente de 2 °e b=k 2™ pois permite que a

transformada discreta mantenha minima quantidadsiy@ de informacdo do sinal
original todavia permitindo que a reconstrucdo agzsmo seja feita sem erros [27]. As
principais aplicacdes da TWD sado algoritmos de ohpasicdo de sinais, dentre as

quais € importante destacar a teoria de analisa@trresolucao.

2.2.3 Analise em Multirresolucao

A Analise em Multirresolucdo (AMR) é uma técnicaeghusca representar
sinais através das decomposicfes dos mesmos ens vaveis, ou seja, desta forma
sinais complexos sdo decompostos em sinais maiplesmque contenham
caracteristicas especificas do sinal original e cesp possam ser analisados
individualmente. Esta técnica é baseada na TWDemi@a de espacos lineares e suas
formacdes [26].

O sinal é decomposto utilizando-se um filtro padssaa e outro passa-alta,
gerando um determinado nivel de aproximagédo quem@anhado por uma quantidade
de niveis de detalhamento da mesma ordem do aévaproximacado. Por exemplo, no
nivel 7 da decomposicédo, ha 1 sinal de aproximacamiveis de detalhamento para o

mesmo sinal. Matematicamente, a decomposicao éssguda seguinte forma:

[aM+N ’(dn)M<nsM+N] (2.9)

ondeay representa o sinal original em sua aproximacamaier resolucao e
aw+Nn caracteriza o sinal em sua aproximacdo de menotugg® M+N desejada,
enquantal, contém os detalhes de cada umaNlaproximacodes.

Para reconstruir o sinal original a partir da symosmacao e detalhes

correspondentes basta realizar a operacao inversa:
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a; = a;, +dj, (2.10)
ondea; representa o sinal de aproximacédo de ordem inadatte inferior
enquanto quey.1 e di+1 simbolizam, respectivamente, o nivel de aproxiragéetalhe
de ordem superior.
Na Figura 1 sdo apresentados 4 sinais aleatériassqaerda) e o sinal de

aproximacdo dos mesmos (a direita) determinadasTps!.
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Figura 1: Sinais de Aproximacgao

2.2.4 Transformada Wavelet Estacionaria

Nos topicos anteriores foram apresentadas duas Tdf#inua e discreta.
Contudo, no caso particular de identificacdo degasmre eliminacdo de ruidos, a
Transformada Wavelet Estacionaria (TWE) é a maiécata, conforme descrita nos
trabalhos [21], [28] e [29].

A TWD possui a desvantagem de ser variante no tempseja, a TWD de um
sinal X transladado ndo é necessariamente iguabaslado da TWD do sinal original.
Esta propriedade é indesejavel neste projeto tendwista que requer mais atencao no
momento de aquisicdo dos dados e extracdo de easticas peculiares de cada

equipamento, pois o0 mesmo sinal analisado de pEsiddierentes pode gerar dois
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resultados distintos. Mesmo quando o sinal é perdd problema da variancia no
tempo ocorre.

A TWE resolve este empecilho da variancia no teogu a ndo decimacao do
sinal de entrada, ou seja, enquanto a DWT divideal original pela metade a cada
nivel, a TWE mantém o sinal do mesmo tamanho qoeiginal em cada etapa da
decomposicdo. Com isso, o tratamento de aquisigdiodados e extracdo de
caracteristicas é mais confiavel. A Figura 2 e Fidiressaltam as diferencas entre os

dois métodos:

i}
Lewvel 3
coefficients
o[n] hfn] |—>(12—»
h[ﬂ] "[: ::] p Levell
coefficients
.( ) . Level 1
coefficients

Figura 2: TWD
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Figura 3: TWE

A TWE pode ser determinada a partir da TWD. Na fgR realiza-se um
upsamplingdo resultado da convolucdo do sinal com o filtewapque o numero de
amostras seja igual em cada etapa do processejayuna pratica isso é o equivalente a

Figura 4.
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Figura 4: Modificacdo na TWD para criar a TWE

O proximo desafio consiste na escolha da quantidaddveis de resolucéo a ser
utilizados no sistema projetado. Apés uma sériestes, optou-se por usar a STW com
cinco niveis de detalhe, pois com o nivel de apnegéio A5 e todos os niveis de
detalhe (D1 a D5), proporciona niveis ricos emnmiacoes para distinguir as diversas
cargas residenciais. A Figura 5 mostra um exempé decomposicdo em

multirresolugdo, com cinco niveis de detalhe, pai@ma de onda da cafeteira.
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Figura 5: Decomposicao do sinal de corrente de untafeteira por uma TWE nivel 5

Nota-se na Figura 5 que o nivel A5 representagamaiente a forma de onda
senoidal pura da corrente da cafeteira ao passogjuéveis de resolucdo mais baixos
(D1 e D2) ilustram caracteristicas de alta fregig&oontida no sinal original. Vale a
pena ressaltar que o somatoério de todos os mieeissolucao (D1 a D5) com o sinal

A5 corresponde ao sinal original.
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2.2.5 Filtro

Conforme apresentado na Figura 2 e na Figura 8armiael de decomposicao é
realizado uma convolucédo entre o sinal de entradandiltro passa-baixo (jn]) e
passa-alto ([n]) para gerar os niveis de detalhe e aproximacéo.

O filtro utilizado para a decomposicdo wavelet éesabalho é baseado na
wavelet "méae" db4 visto que este filtro posd#éilima analise e sintese de sinais mais
eficiente do que em outras wavelets "mae", coarcegemplo a wavelet "méae" Haar,
além de conferir um carater ortonormal a wavelet.

As wavelets ortonormais, como a baseada na db#afar um sistema de
fungBes com suportes compactos [21] e [29], ou, &5ta € a razdo pela qual elas
podem distinguir caracteristicas locais de sinaisdderentes escalas e, por translacéo,
toda a regido do sinal analisado é coberta.

Assim como na TH, ndo é o escopo deste trabalho distaissdo profunda
acerca de todas as propriedades dos filtros deTMhaem abordar a matematica que
envolve estas teorias. Portanto, sO foi descrigsanesecdo os conceitos fundamentais

gue servem de alicerce para o sistema projetado.
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2.3 Método de Burg

O algoritmo de Burg é um método de estimacdo param@élo espectro de
poténcia de um sinal baseado no método de maxirrapen (MEM). A entropia
representa o grau de desordem de um sistema ter@moido. De acordo com a segunda
lei da termodinamica, o trabalho pode ser completdenconvertido em calor e, por
conseguinte em energia térmica. Contudo, energi@da ndo pode ser completamente
convertida em trabalho. Na entropia procura-se orans parcela de energia que nao

pode mais ser transformada em trabalho nas tranaédres termodinamicas [30].

2.3.1 Metodo da Maxima Entropia

Basicamente, o espectro do MEM de um processoi@séaio de amostragem
uniforme é aquele que gera a maxima entropia deaepsm. No trabalho [31] é
demonstrado a relacéo entre entropia e informaeédp como alicerce o fato de que os
dois conceitos sdo associados com medidas queedeBtiprocessos por meio de um
conjunto de probabilidades. A entropia é zero qoanoh sistema é perfeitamente
determinado, ou seja, caso a probabilidade de uentevacontecer seja 1 (100%)
enquanto que todas as outras séo 0.

Os meétodos convencionais de estimacdo paramétnicasplectro de poténcia
utilizam premissas acerca dos dados que resideardfoespaco de busca, gerando, na
maioria dos casos, restricdes, como, por exempynair que os dados fora do espaco
de busca sao periédicos ou nulos. Naturalmenteas esestricbes nao sao
necessariamente validas, acarretando em estimagd@seas que ndo refletem a
realidade do fenébmeno analisado.

O modelo de estimacdo paramétrica consistente codados ja conhecidos e
ao mesmo tempo o mais independente possivel dass dpce ndo estdo disponiveis
corresponde ao MEM [32].

Matematicamente, a relagdo entre entropia e dalesidspectral é definido da
seguinte forma:

_1
H= [logs(f)df (2.11)

N -y
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onde H representa entropiaS(f) a densidade espectral de um processo
Gaussiano estacionario &, representa a frequéncia de Nyquist.
O trabalho [33] reescreveu a equacédo 2.11 em fudadautocorrelacéq k( )

obtendo:

H =2 | loglY g(K) expt-i2rfkan)]df (2.12)

4fy 1,

sendo queAté a taxa de amostragem uniforme do processo easéaicio A
maximizacdo da equacdo 2.12 com valores conheddog (0), ¢(@), ..., ¢(M -1
(sendo M a quantidade de dados disponiveis de aoegso qualquer) consistentes com
S(f) e, paralelamente, com o minimo de dependénciavaloses desconhecidos de
¢(k) representa o MEM da densidade espectral.

A variacao da equacéao 2.12 sugeridas nos trabf8Bpe [34] geram a seguinte
equacao:

P.(f)= i

M +1 2

fo[L+ D y; exp(i2rfiit) (2.13)
1

onde P. é a densidade espectral pelo MER], € uma constante g representa

a previsao dos erros dos coeficientes determinaelos dados disponiveis.

A grande desvantagem do MEM para densidade espécrdalta de métodos

para determinay, de maneira satisfatoria.
2.3.2 Predicao LineaForward e Backward

Nesse topico é realizado uma revisdo dos conocgdtasro do filtro de predicéo

forward e backward Seja um conjunto de N valores com n definido entre [O,N],

séo utilizados k coeficientes para aproximar osreal N pela formula:

k

Yo =D 8%, (2.14)
i=1
k

Z, ==Y aXx, (2.15)
i=1
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A equacado 2.14 representa a predicdo linear forwaglianto que a equacao

2.15 a predicao linear backward, ou seja, cada d&ly,, € uma combinagéo linear dos

k valores prévios conhecidos ao passo gyee uma combinacéo linear dos k valores
seguintes conhecidos.

Tradicionalmente, a método usado para encordrartanto para a predicdo
forward quanto para a predicdmckwardé minimizando a soma quadratica do erro

entre a medida original e a aproximada por cadadoetA seguir, sdo apresentadas as

férmulas do erro de predicéo do filfimrward e backward:

M=

F, =

) :i{xn —(—iaxn_i D (2.16)

=k

1l
=~
3

n

N_

B =) (x, - 2) - Z(xn —[—Zaxnﬂ D (217)

k
n=k i=1

~

=}

Na equacgédo 2.16 é apresentado o erro do fomward de predicdo ao passo que

na equacao 2.17 o erro do fillbackwardde predicao.

2.3.3 Recursao Levinson-Durbin

No trabalho [35] foi desenvolvida uma técnica dgehta linear com o intuito de
solucionar equacfes de maneira recursiva, empreddattizes de Toeplitz [36]. Nos
anos 60 o trabalho original foi aprimorado por Darf87], originando a recurséo

Levinson-Durbin.

Na recursédo Levinson-Durbin os coeficienges com n pertencente ao intervalo
[1,k], dos filtrosforward e backwardsdo armazenados nos vetorgssA 1 a, a, ...
a,]enovetor¥=[0a, a_ ..a, a 1]. A predicdo dos dados é obtida com a

seguinte recursao:

A = Ac+ IV, (2.18)
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O método de Levinson-Durbin € muito utilizado enogessamento de sinais

paradesignde filtros e espectro de poténcia.

2.3.4 Modelo Autorregressivo

Uma série temporal é qualquer conjunto de obseesgidenadas no tempo
[38]. O estudo das séries temporais € importante ipantificar o mecanismo gerador
da série temporal, fazer previsdbes de valores dstuda série, descrever o
comportamento da série e procurar periodicidadesastes nos dados analisados.

Matematicamente, o modelo de filtro linear € deieasio pela seguinte

expressao:
Z, = p+a +ha . A, t (2.19)
onde Z, representa a saida do filtro linegre um valor de desvio dos dados
observados em relagéo a média (nivel da sér&)representa o ruido branco, ou seja,

um valor constante com independéncia temporalagiestario.

Assume-se que o filtro linear possui a seguinteesgao:

Y (B) =1+y,(B)+y,(B)+... (2.20)
logo tem-se que:
Z =pta ta, tra, = uty(B)a, (2.21)
Aplicando uma transformada z na equacdo 2.21 én&acia a seguinte
expressao:
Zt = ta_l + ¢22~t_2 +..+3a (2.22)
onde
Z.=Z, -l (2.23)
@B) =y (B) (2.24)

Na teoria, a equacéo 2.22 torna inviavel a deszigimodelos lineares devido
a quantidade infinita de parametros necessari@qaancterizar o modelo. Contudo, na
pratica, a maioria dos processos estocastico (wmdlid de variaveis aleatérias
pertencentes a determinado intervalo temporal septa um processo estocastico) sao
bem representados por uma quantidade finita dengdirds, conforme ilustra a equacao
2.25.
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Z~t = qqft_l + 4022~t_2 +..+ qupZ~t_p +a, (2.25)

A equacdo 2.25 é uma representacao discreta dolonadmrregressivo (AR)
de ordenmp. Os modelos AR sdo de extrema importancia na rept@&sao de processos
fisicos lineares e randémicos.

No trabalho [39] é demonstrado a relacdo entreaisanespectral por MEM e a

representacdo de um processo randémico atravésdaleon autorregressivos.

2.3.5 Burg

O método proposto por Burg em [40] e [41] solucioleamaneira eficiente o
problema do célculo dg; na equagéo 2.13. A grande ideia de Burg foi eatilia

recursdo do método de Levinson-Durbin para reatizaedicdo dos dados.
Burg aplicou uma mudanca na equagéo 2.18 que teresis aplicar um filtro

forward e backwardnos dados, ou seja, no calculo gendo € usado as condi¢des
iniciais do problema mas a minimizagdo da somavddsres F, e B, das equacdes

2.16 e 2.17.

Analogamente, conforme apresentado nos traballdds[@®], [40], [41] e [42]

o método de Burg pode ser interpretado como umdoéle estimar os parametros de
um modelo autorregressivo AR, ou seja, € uma taaue determina os coeficientes de
erro dos filtros de predigéo.

A vantagem do algoritmo de Burg € ndo necessitarrmacdes goriori do
conjunto de dados. Abordagens distintas de Burgiocpor exemplo Yulie-Walker
[31], [43] e [44], também realizam o calculo dosfidentes de erro dos filtros de
predicdo de um conjunto de dados, todavia é nat@ssda estimativa @riori da
funcdo de autocovariancia dos dados, o que vigireipio basico do MEM cujo

objetivo é descrever um processo sendo independertados desconhecidos.
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3 Modelo Proposto

No capitulo 3 é realizado uma descricdo do modeliaddntificacdo de cargas
desenvolvido nessa dissertacdo. Adicionalmente, se8pecificadas as cargas
residenciais contempladas neste projeto bem comaga t@a implementacdo
computacional requerida. Por ultimo, séo realizaglasilacbes de modo a validar os

métodos adotados na dissertacao.
3.1 Descricao da Modelagem

A metodologia desenvolvida neste trabalho congsteaplicar uma sequencia
de operagcdes com o objetivo de extrair informacéspecificas que permitam
identificar exatamente o equipamento que foi adonau desligado pelo consumidor
residencial. Na Figura 6 é apresentado o fluxogrgomea sintetiza toda a cadeia de
processamento concebida neste trabalho.

Conforme apresentado na Figura 6, todo o processalaksificacdo esta
dividido em dois grandes blocos: Medidor e Clasadbr. Nos paragrafos seguintes,
sera explorado o funcionamento destas duas etagmascomo todas as ramificacbes
existentes no processo até o resultado final, gaj seinformacdo para o usuario a

respeito do equipamento que foi acionado ou dekliga
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Figura 6: Fluxograma da cadeia de operacfes
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3.2 Cargas Consideradas

O banco de dados do modelo desenvolvido nessatdis®e € composto por 29
equipamentos residenciais. Na Tabela 1 s&o apagkenttodos os equipamentos

utilizados no projeto.
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Tabela 1: Equipamentos usados para formar o bancoeddados

Equipamentos

Aparelho de Som

Ar Condicionado

Aspirador de P¢6

Batedeira (4 velocidades)

Bebedouro (acionando e em regime)

Bomba

Cafeteira

Chuveiro Elétrico

DVvD

Desktop (ligando e em regime)

Espremedor de Laranja

Ferro de Passar

Geladeira (acionando e em regime)

Lampada Fluorescente (15 e 25W)

Lampada Incandescente (40,60 e 100W)

Lampada Incandescente Dimmer

Lampada LED

Lampada Tubular Reator Eletromagnético (20 e 40W)

Lampada Tubular Reator Eletrénico (20 e 40W)

Liquidificador (4 velocidades)

Micro-ondas

Notebook

PS3 -Video Game

Sanduicheira

Telefone sem Fio

TV LCD

TV Tubo

Torradeira

Ventilador (3 velocidades)
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As figuras abaixo representam os graficos de ctaregtrica ao longo do tempo
de todos os equipamentos. Na secédo 3.3 (Implen@ntagmputacional) é abordado a
importancia desse grafico para o agrupamento dmsaimilares.
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Figura 7: Aparelho de Som

Ar Condicionado
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Figura 8: Ar Condicionado
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Figura 9: Aspirador de P6
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Figura 10: Batedeira velocidade baixa
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Corrente (A)

Batedeira v2

Figura 12: Batedeira velocidade alta
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Figura 11: Batedeira velocidade média
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Figura 13: Batedeira velocidade mais alta
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Figura 14: Bebedouro antes do acionamento
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Figura 15: Bebedouro apos o acionamento
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Figura 16: Bomba
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Figura 17: Cafeteira
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Figura 18: Chuveiro Elétrico
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Figura 19: Desktop
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Figura 20: Desktop ligando
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DVD
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Figura 21: DVD
Espremedor de laranja
0.6 T T
0.4
0.2~
0|
-0.21-
0.4+
-0.6-
08 I I I I I | I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Amostra

Figura 22: Espremedor de laranja
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Corrente (A)
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Figura 23: Ferro de Passar

Geladeira (porta aberta)
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Figura 24: Geladeira (porta aberta)
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Figura 26: Lampada Fluorescente Compacta 15 W
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Figura 25: Geladeira (porta fechada)
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Lampada Fluorescente Compacta - 25W

Figura 28: Lampada Incandescente 40 W
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Figura 27: Lampada Fluorescente Compacta 25 W
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Figura 30: Lampada Incandescente 100 W
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Figura 29: LAmpada Incandescente 60 W
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Figura 31: LAmpada Incandescente Dimmer Baixo
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Figura 32: Lampada Incandescente Dimmer Médio
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Figura 35: Lampada Tubular Reator Eletromagnético @ W
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Figura 36: Lampada Tubular Reator Eletromagnético # W
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Figura 37: Lampada Tubular Reator Eletrénico 20 W
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Figura 38: Lampada Tubular Reator Eletrénico 40 W
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Figura 39: Liquidificador velocidade baixa
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Figura 40: Liquidificador velocidade média
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Figura 41: Liquidificador velocidade alta
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Figura 42: Liquidificador velocidade mais alta
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Figura 43: Micro-ondas
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Figura 46: PS3Video Game
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Corrente (A)

0.05

Tel sem fio desligado

0.04—

0.03~

0.02~

0.01

-0.01—

-0.02—

-0.03—

-0.04

0

|
200

1
400

|
600

Figura 49: Telefone sem fio (na base)

| | |
800 1000 1200
Amostra

Torradeira

1
1400

|
1600

|
1800

|
2000

©

Corrente (A)
o

|
200

|
400

|
600

| | |
800 1000 1200
Amostra

Figura 50: Torradeira
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Figura 52: TV Tubo
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Figura 53: Ventilador - vel. maxima
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Figura 55: Ventilador - vel. minima

3.3 Implementacao computacional

A metodologia de classificacdo é baseada no candeitarvore de decisédo. As
arvores de decisdo tomam como entrada uma situdEsmita por um conjunto de
atributos e retorna uma decisdo, que represent® AS0 0 equipamento acionado ou
desligado.

A arvore de decisao consiste na execucao de urnarseg de testes aonde cada
no interno da arvore corresponde a um teste egmedif os ramos destes noés
simbolizam os resultados obtidos e tarefas a sergiementadas na camada seguinte.
Basicamente, o problema é dividido em véarios suilproas mais simples e a cada
etapa é aplicada uma estratégia para simplificggrablema até obter a solucdo
esperada. O hardware funciona como um no da arpoigjdentifica, preliminarmente,
equipamentos com valores especificos de potéricaeateativa.

Os dados adquiridos pelo medidor sédo enviados maralgoritmo de
classificacéo a fim de rotular o equipamento adonau desligado. A Figura 56 ilustra

a os dados de uma cafeteira adquiridos pelo medidor
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Figura 56: Forma de onda da corrente da cafeteira

A proxima etapa consiste em aplicar as técnicaprdeessamentos de sinais
exploradas no capitulo 2 com o objetivo de extiaiormacdes que permitam
caracterizar a assinatura energética de cada eqgeiipa residencial.

Primeiramente, apds a aquisicdo dos dados por garteedidor é utilizado a
Transformada Hilbert (TH) nas medi¢des adquiri@asinal analitico resultante possui
a mesma frequéncia do sinal original, porém adquima informacdo de fase que é
diretamente influenciada pela fase do sinal origidgFigura 57 e a Figura 58 ilustram

o comportamento do sinal de corrente da cafetpiba a aplicacdo da TH.
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Figura 57: Modulo da TH da formale onda da corrente da cafeteira

56



Angulo da TH da Cafeteira
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Figura 58: Angulo da TH da forma denda da corrente da cafeteira

Inicialmente, foi utilizado a Transformada Rapida Hourier (FFT) para o
tratamento inicial dos dados. Analogamente ao gsme&om a TH, era utilizado o
modulo da FFT para realizar uma discriminacédo ahientre as cargas. Contudo,
conforme ilustrado na Figura 59 e na Figura 60a ed®rdagem ndo apresentou uma
distincdo das cargas adequada para o problema dgéoragdo. Por outro lado, a TH,
mantendo as caracteristicas do sinal original ras uma defasagem de 90° da parte
imaginaria, proporciona uma boa diferenciacdo dagas, facilitando o processo de

tomada de decisao por parte classificador.
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Figura 59: Médulo da FFT do aspirador de p6 (vermelho) e médulo da FFT da batedeira velocidade alta
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Figura 60: Md6dulo da TH do aspirador de p6 (vermelho) e médulo da TH da batedeira velocidade alta
(azul)

A Transformada Wavelet (TW) € a segunda etapa ocepsamento dos dados.
O resultado da TH, mais especificamente o0 méduldbHiag utilizado como um sinal de
entrada no qual é aplicado a Transformada Wavelttcnaria (TWE). A TWE foi
escolhida para decompor os sinais tratados pel@drgue ela é invariante no tempo,
caracteristica desejavel para extracdo de assasatanergéticas especificas dos

equipamentos residenciais.
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Conforme mencionado no capitulo 2, utilizar a TW&nca Analise em
Multirresolucdo (AMR) permite decompor o sinal am@g em varias partes, ou seja,
toda a informacgéo original € diluida na quantidatte decomposicdes desejadas,
possibilitando tratamentos distintos nas informac@ls bandas de alta e baixa
frequéncia.

A escolha do nivel da TWE, ou seja a quantidaddet®mposi¢cdes do sinal
original, ndo é uma tarefa trivial. A aplicagdoute nivel baixo, como TWE nivel 2 ou
3, nao propicia uma discriminacdo adequada pamivess de alta frequéncia (D2 e
D3) enquanto que uma TWE de nivel 7 ou 8 decomeab original em tantas partes
que acaba gerando niveis com pouca informacado amievpara o processo de
caracterizacdo das cargas. Empiricamente, foi ddotana TWE de nivel 5 por
apresentar uma capacidade de discriminacdo satiafaanto nos niveis de baixa
resolucdo quanto nos niveis de alta resolucéo.

Conforme mencionado no capitulo 2, o filtro utitivanesta trabalho € baseado
na wavelet "mae" db4 devido a capacidade de ardlissua caracteristica ortonormal.
No capitulo 2, a Figura 5 ilustra a decomposicacidal de corrente da cafeteira em
cinco niveis de detalhe e um de aproximacao.

Por ultimo, € aplicado o método de Burg para es@imalo espectro de poténcia
em cada nivel de detalhe e de aproximagéo da TWhj&livo do método de Burg &€,
utilizando o Método de Maxima Entropia (MME) ex@dp no capitulo 2 identificar o
espectro de poténcia aplicando um filtro que s@aaiforma de onda oriunda da TWE.

Matematicamente, 0 método de Burg é equivalent&tima& os parametros do
modelo Autorregressivo (AR), conforme demonstrads trabalhos [31], [39], [40],
[41] e [42]. Analogamente a identificacdo do nidal TWE, determinar a ordem do
modelo AR ndo € uma tarefa simples porque cadd davTWE requer um tratamento
especifico. Inicialmente, foi adotado um modelo @&kordem 6 para a modelagem de
todos os niveis da TWE. Apesar de ser uma opcéaayahplicar o mesmo modelo AR
para todos o0s niveis resulta em uma desvantagempraamesso de classificacdo de
cargas. O objetivo de cada nivel da TWE é expticgara uma determinada banda de
frequéncia, as peculiaridades de cada assinatargedita. Portanto, € importante que o
modelo AR capture da melhor forma possivel as tenigticas inerentes de cada

equipamento residencial.
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Empiricamente, foi adotado um modelo AR de ordepard os niveis de detalhe
um e dois e para todos os outros niveis foram agie um modelo AR de ordem 2.
Utilizar filtros de ordem superior a 4 nos nivei$ B D2 implica na criagdo de picos
espurios oriundos de ruidos da TWE, o que ndoteeflecomportamento do sinal
original, prejudicando a caracterizacdo das cafgtieos de ordem 2, em contrapartida,
tendem a simplificar demasiadamente o comportameido sinal, descartando
caracteristicas importantes da discriminacéo dgasagm alta frequéncia.

Nos niveis de detalhe D3 a D5 e no de aproximadatmiraplicado um modelo
AR de ordem 2, pois este foi 0 que apresentou deames resultados no tocante a
discriminacédo de cargas. Modelos de ordem sup&iadem a ser contaminados por
ruidos da TWE. Na Figura 61 sdo apresentados @isag@o método de Burg no sinal

de corrente da cafeteira em cada nivel da TWE.
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Figura 61: Método de Burg no sinal de corrente daafeteira para cada nivel da TWE

Uma alternativa ao método de Burg utilizado nastealho é a técnica de ajuste
dos dados conhecida cordector Fitting[47] e [48]. O método d¥ector Fitting(VF)
consiste em um modelo de ajuste vetorial no dondairequéncia atraveés da aplicacao
de fungdes polinomiais racionais.

O VF utliza a FFT para ajustar os dados obtidols pBVE e cria polos
especificos para cada equipamento. A Figura 6%epta o ajuste do sinal de corrente

da cafeteira usando o método VF.
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Figura 62: Ajuste feito por VF no nivel de aproxinacdo 5 da corrente da cafeteira

Acredita-se que as curvas no dominio da frequéoltimlas para os niveis de
detalhe e aproximacé&o da TWE contenham informagdksientes para discriminar as
cargas que compbe o banco de dados. Assim, paraquipamento desconhecido,
pode-se comparar a curva em frequéncia do mesmoasoabtidas no dicionario de
cargas. A dificuldade de uma comparacdo diretaadessrvas se da no numero de
pontos a serem comparados. Mesmo numa comparagétadikh aos picos de
frequéncia, apesar de na curva da Figura 62 teriganhtificado apenas um pico para a
cafeteira, existem equipamentos que possuem vpieos referentes aos harmoénicos
gerados. Consequentemente, fazer uma comparacémagponto ndo seria possivel na
pratica devido a tal variedade. Na verdade, a gantada aplicacdo do VF € a obtencéo
dos polos da curva de ajuste para cada equipanpartajtindo uma comparacao direta

por meio de distancia Euclidiana, conforme apregstnha Figura 63.
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Figura 63: Polos encontrados no nivel de aproximagé&da TW para uma gama de equipamentos

Contudo, o método se mostrou ineficaz para umaidigiacdo adequada dos

niveis com bandas de frequéncias mais ruidosagspsatial nos niveis D1, D2 e D3 da

TWE. A Figura 64 ilustra a dificuldade do VF em sdar os dados de corrente da

cafeteira no nivel D3 da TWE.
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Figura 64: VF da TWE da cafeteira (verde) e ajustpela FFT (azul) da mesma
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Naturalmente, o fato de ndo caracterizar adequantanos niveis de frequéncia
com maior numero de oscila¢des, gerando, em algasss, o descarte de 3 ou mais
niveis da TWE que podem inferir uma classificagéweta do equipamento, inviabiliza
a adocao do modelo VF para identificacao de cargas.

Por outro lado, o método de Burg se mostrou umarfegnta robusta, pois
proporciona uma taxa de classificagdo superiorbdislas na literatura, pois consegue
absorver e sintetizar de maneira eficiente a @statidade de informagdes contida em

cada decomposicao do sinal original por meio da TWE

3.3.1Classificacao

A etapa a seguir consiste em analisar o espectnaésténa entropia obtido pelo
método de Burg e inferir o rotulo do equipamentogerestao.

A classificacdo é realizada por meio deatching, ou seja, através da
comparacao entre o espectro de maxima entropiandbrsedido com os espectros de
maxima entropia existentes no banco de dados. Case Imessa comparacdo, o
algoritmo realiza a identificacdo do equipamenioraado ou desligado.

A fim de facilitar o processo de comparagdo entrmetlida adquirida e a
existente no dicionario sédo utilizados os picosrdEiodo de Burg como os atributos
necessario para a discriminacdo de cargas. Naa@frée apresentado o método de
Burg aplicado ao sinal de corrente de uma lampladeescente compacta de 25 W com
0s picos destacados pela seta vermelha.

63



x 10 Cafeteira - D1 x 102 Cafeteira - D2

(0] 200 400 600 800 1000 0O 200 400 600 800 1000
Amostra Amostra
Cafeteira-D3 Cafeteira-D4

0o . o
[} 200 400 600 800 1000 o] 200 400 600 800 1000
Amostra Amostra
Cafeteira-D5 > ira-
200 i - i i 15X 10 i i Cafetequ A5
150 <
E 10
100 a
5
50+ §
o) o
o} 200 400 600 800 1000 o] 200 400 600 800 1000
Amostra Amostra

Figura 65: Picos no espectro via método de Burg paruma lampada fluorescente compacta de
25w

Conforme ilustrado na Figura 65, os niveis D1 ed22TWE possuem dois
picos, ao passo que 0s outros niveis possuem apenpio. A solucdo aplicada, para
contornar o problema de comparacao entre espedtrgeoténcia com quantidades de
picos distintos, foi adotar, no ultimo ponto doexgtpo de Burg, um pico "ficticio" com
amplitude nula.

De maneira similar a Figura 63, a medicdo adquiédaserida no banco de
dados contendo os picos de todos os equipamemtatassificacdo é realizada atraves
da técnica de vizinho mais proximo [49], ou sejaaiculada a distancia quadréatica
entre a medida adquirida e a existente no banaades. A menor distancia calculada
representa o rétulo do equipamento medido.

A implementacdo da TWE robustece o processo dsifitagdo, pois em cada
nivel € aplicado o método do vizinho mais proxingeegando um voto na classificacao
final. A identificacdo do equipamento se da quaadmaioria dos votos disponiveis
apontam para 0 mesmo equipamento.

Naturalmente, com o intuito de nao prejudicar assfcacdo sdo comparadas
apenas situacdes semelhantes, ou seja, no calwwiaidho mais proximo do nivel D1
da TWE é comparada a distancia entre o nivel dahdetl da medida adquirida e o
nivel de detalhe 1 de cada equipamento existentdamzo de dados. O mesmo
procedimento é adotado em todos os outros niveise$se motivo a criagdo do pico

ficticio viabiliza a solugéo do problema.
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Outra caracteristica relevante do processo deifitagsio € a estrutura formada
em arvores de decisdo. O problema de identificalghoargas residenciais € bastante
complexo e sujeito a fatores externos que afetapmooesso de classificagdo como
transitorio, acionamentos simultaneos e aparellwa multiestagios de operacéo.
Portanto, é importante segregar o problema em shlgmas menos complexos que o
original para facilitar o processo de deciséo.

Os equipamentos do banco de dados séo divididogrepos de acordo com o
comportamento da corrente elétrica dos aparelh@mminio do tempo. Inicialmente, o
comportamento da fase da TH foi um bom parametma pieterminar os grupos
existentes na base de dados. Porém, com a melhoegjudsicdo de dados com a
inser¢do da informagéo do Fator de Poténcia toseopessivel criar a configuragéo dos

grupos apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Grupos de equipamentos com assinaturasengéticas semelhantes

Bombeamento e Compressores Motorizados
Bebedouro (acionando e em regime) Batedeira (£\zdes)
Geladeira (acionando e em regime) Liquidificadovéfbcidades)
Ar Condicionado Aspirador de Po6
Bomba Espremedor de Laranja
Eletrbnicos Micro-ondas
Desktop (ligando e em regime) Ventilador (3 velacies)
Aparelho de Som Resistivos
TV Tubo Lampada Incandescente (40,60 e 100W)
DVD Sanduicheira
TV LCD Torradeira
Telefone sem Fio Ferro de Passar
Notebook Lampada Incandescente Dimmer
PS3 -Video Game Cafeteira
Chuveiro Elétrico
Lampadas Fluorescentes e LED
Lampada T. Reator Eletromagneético (20 e .
40W) Lampada T. Reator Eletronico (20 e 40\V)
Lampada Fluorescente (15 e 25W) Lampada LED
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Finalmente, o processo de classificacdo é feitaleas etapas. Inicialmente, é
calculado o vizinho mais proximo da medi¢cdo addairicom todas as medidas
existentes no banco de dados. Contudo, nesse &asenor distancia Euclidiana é
utilizada para inferir o grupo ao qual pertencejoigamento [50]. No segundo estagio,
de posse da informacéao de grupo de pertinénceglZzado um segundo processo para
determinar o vizinho mais proximo envolvendo aparssquipamentos pertencentes ao
grupo identificado na primeira fase.

Resumidamente, a primeira etapa funciona para ireduespaco de busca,
enquanto a segunda etapa consiste em determin&ssificacdo do equipamento
residencial. A vantagem de dividir o processo diaasdrio em duas etapas é a
facilidade de identificar e analisar o comportaroemte determinada assinatura
energeética, pois mesmo que o equipamento sejadfidedd incorretamente o programa

aponta para urpool de possiveis solucdes.
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3.4 Simulacodes

A fim de validar a metodologia proposta na sec¢&o réaliza-se simulagdes em
5 cenarios distintos. Cada equipamento do banatades possui 9 medi¢des distintas
que caracterizam os mesmos. Todas as simulacdesades consistem em eliminar
uma linha do banco de dados e aplica-la como unwicaw "nova" para verificar a

performance do classificador.

3.4.1 Dados

Os dados adquiridos pelo medidor sdo tensao enteriestantanea portanto, é
possivel tratar uma quantidade razoavel de grasdsétricas tais como poténcia ativa,
poténcia aparente, admitancia e impedancia, aléongaia corrente.

Uma caracteristica importante na aquisicdo dossada quantidade de ciclos
armazenados pelthardware que sdo enviados para o algoritmo que os analisa.
Empiricamente, foram adotados 8 ciclos completogediene permanente, ou seja, 2048
amostras para cada evento elétrico que acontegaesi@éncia, para uma taxa de
amostragem de 13,6 kHz.

Infelizmente, com a metodologia utilizada, os dade regime transitorio ndo
agregam valor no processo de discriminacdo dassang verdade em muitos casos
eles provocam confusdo no processo classificat®n.esse motivo adotou-se nesse
trabalho apenas informacdes de regime permanenta pa classificagdo dos
equipamentos residenciais.

O trigger do medidor € acionado quando a variacdo de cerremdida
ultrapassa o valor de 32 mA. Em seguida, o hardespera um intervalo de tempo da
ordem de 1,3 segundos a fim de eliminar o efeitbraltsitorio para em seguida realizar
a subtracao entre o sinal resultante e o originedsadotrigger. A diferenca entre os
dois sinais resulta no evento elétrico correspaieden entrada ou saida de um
equipamento residencial.

O objetivo desse teste é alimentar o algoritmo dderentes grandezas elétricas

para descobrir em qual cenario o programa apreseathor performance, ou seja,
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identificar quais parametros oferecem melhor cajaal@ de discriminacdo das cargas,

segundo a metodologia proposta.

3.4.2 Moduloda TH e Anguloda TH

Conforme mencionado no capitulo 2, a TH transfonmasinal real em um sinal
complexo defasado de 90° do sinal original. Pastadpossivel utilizar dois parametros
na sequencia de operacdo proposta no capituloy@dolo ou o angulo da TH. Nesse
teste é utilizado o mdédulo e o angulo da TH paeatificar qual o melhor parametro

para discriminacdo das cargas residenciais pog pdarb classificador.

343 TH-TWe TWTH

Nesse teste é alterada a sequencia de operacad-digVTpara TW-TH para
verificar a op¢cao que fornece a maior taxa de acet seja, relagdo de equipamentos
corretamente classificados por nimero de testasiohdlmente, o algoritmo também é
alimentado com diferentes grandezas elétricas pardicar a melhor ordem de

aplicacdo dos modulos de processamento.

3.4.4 Fator de Poténcia

O Fator de Poténcia (FP) é uma informacdo impartaguie permite a
discriminacdo das cargas residenciais. Nesse ¢egiserido no calculo da distancia
para encontrar o vizinho mais préximo uma dimensderente ao FP. Portanto, €
adicionada ao banco de dados uma coluna com inf@&sa priori sobre os valores de
FP dos equipamentos catalogados, além dos picespdttro de Burg.

Naturalmente, para executar este teste foram aelalsz modificacbes no
aparelho de aquisicdo dos dados para que o mesoroaicamente determine o FP do
evento elétrico.

O medidor determina o FP da seguinte maneira:

1. Agquisita os dados de corrente (1) e tenséo (Vaimsineos
2. Realiza a média do produto de V*I para encontrgo&ncia
ativa (P)
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Realiza 0 somatério de®\é F instantaneos

4. Calcula os valores rms de’\¢ ¥ com a raiz quadrada dos
mesmos

5. A poténcia aparente (S) é determinada com o poodos
valores rms de ¥e P

6. A poténcia reativa (Q) é encontrada com a raiz qod da
diferenca entre’e P

7. Finalmente, o FP é calculado com o cosseno dotargente
entre Pe Q

A finalidade desse teste é descobrir se a inselg&d® agrega valor ao processo

de discriminacgéo das cargas residenciais prom@attoclassificador.

3.4.5 Importancia dos niveis da TWE

Conforme explorado no capitulo 2, a TWE de niv@i&utilizada neste projeto
para realizar as decomposi¢des do sinal origir@ataRto, cada sinal é dividido em 6
niveis (sendo 5 niveis de detalhes e 1 nivel dexapacdo) com énfase em bandas de
frequéncias distintas que se somadas retornam dicéon original. Contudo, nao
necessariamente todas as bandas de frequénciage#iicativas para o processo de
identificacdo dos equipamentos, pois, eventualmantgdormacao contida em um nivel
de detalhe pode estar presente em outro niveltdthdeou estar relacionada a ruido de
medicdo, ndo agregando informacéo Util para o geacde classificagao.

O intuito deste teste é eliminar do sistema decamaniveis da TWE que nao
contribuam para o processo de identificacdo deasarganhando velocidade de

processamento no programa final.

3.5 Resultados

A seguir sdo apresentados os topicos referentadaastimulacédo executada bem

como eventuais explicagdes acerca das solu¢coentesdas. .
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3.5.1 Dados

Nesse trabalho foram utilizadas 4 grandezas alétfjpoténcia ativa instantanea,
impedancia instantanea, admitancia instantanearente instantanea) como dados de
entrada no classificador. Os resultados obtidogurso a cadeia de processamento

exibida na Figura 66, sdo apresentados na Tabela 3.

Dados (P, Z,Y,) - Tran;formada - Transformada
g Hilbert g Wavelet
A 4
Vizinho mais préximo no| Extragdo dos | Método de
dicionario X picos de Burg | Burg

A 4
Classificacdo do
equipamento

Figura 66: Sequencia de processamento dos dados

Tabela 3: Resultados obtidos no classificador comfdrentes variaveis de entrada

Método Acerto Grupo Acerto individual

Corrente 99% 97%
Admitancia 36,28% 17,24%

Poténcia 97,9% 95,7%

Os resultados exibidos na Tabela 3 foram obtidasiderando os equipamentos
pré classificados e utilizando como dado de testa medida do banco de dados por
vez. Na verdade, aplicar uma medida do dicionno classificador consiste em
eliminar uma das nove aquisi¢cdes existentes pala equipamento no banco de dados
e utilizar a mesma como se fosse uma informacéaa,my seja, sem vinculo com as
aquisicdes previamente adquiridas. Consequentemaggee processo de exclusao de
uma medida por vez, o algoritmo realiza nove diassides por equipamento,
robustecendo o processo de tomada de deciséolgetdrao.

A grandeza elétrica que obteve a melhor taxa decefte a corrente instantanea
com 99% na primeira camada e 97% na segunda caf@adasamente, a admitancia
instantanea nao apresentou bons resultados, enggadta poténcia ativa instantanea
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apresentou excelente resposta do classificadosivietsente, isto deve-se ao fato de
que, em alguns casos, com o valor de tensdo iAsemtproximo de zero, foram
geradas admitancias elevadas que prejudicaranagdatalo classificador.

Infelizmente, ndo foi possivel mensurar a taxa derta com a impedancia
instantanea devido a presenca de valores infigig@ssurgiram ao longo da cadeia de
programacao. Inicialmente, a divisdo da tenséo pefeente apresentou, em alguns
casos, impedancias com valores infinitos em virtalde valor nulo da corrente
instantdnea em determinados intervalos de tempaosoffvare utilizado para as
simulacdes ndo consegue executar o método de Bungac'impedancia instantanea”

em virtude dos valores atipicos obtidos nas sedade operacdes anteriores.

3.5.2 Moduloda TH e Angulo da TH

Aplicando a TH nas grandezas elétricas Correntknitancia, Impedancia e
Poténcia Instantanea tém-se, considerando o adguldi, os seguintes taxas de acerto

do classificador:

Tabela 4: Resultados obtidos no classificador comlgirando o angulo da TH

Método Acerto Grupo Acerto individual

Corrente 83,22% 78%
Admitancia 46,71% 27,21%

Poténcia 87,07 % 77,09%

Nota-se que, com excecdo da Admitancia Instantdodas as outras taxas de
acerto sao inferiores as encontradas na Tabelze3pgfeita considerando o mdédulo da
TH.

Na Figura 67 € ilustrado as diferencas entre alardp TH do aspirador de po
(vermelho) com o angulo da batedeira (azul). Netapse as diferencas entre os dois
equipamentos ndo sao acentuadas como na Figuma @@ dificulta o processo de
discriminacdo de cargas pelo classificador geramda queda na taxa de acerto do

mesmo.
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Angulo da TH do Aspirador de P6 (vermelho) e da Batedeira Velocidade 3 (azul)
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Figura 67: Angulo da TH do aspirador de p6 (verméio) e da batedeira na velocidade alta
(azul)

3.53 TH-TWe TWTH

A sequencia de operagdo exibida na Figura 66 néecéssariamente a que
apresenta as melhor performance do classificadotafo, € importante identificar a
sequencia de operacdo que implica em melhor pesfozen do algoritmo de

classificagao.
Naturalmente, a Unica mudanca possivel na sequdaaiperacdo é a inversao

da ordem da TH com a TW. O método de Burg deve s#tima etapa em virtude da
montagem do dicionario no dominio da frequéncia erdcesso dmatchingrealizado
na classificagdo. A Figura 68 ilustra a mudancamizm da TH com a TW na nova

sequencia de operagéo, ao passo que na
Tabela 5 e na Tabela 6 sdo apresentadas as tasaertie obtidas em cada um

dos 4 cenarios analisados.
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Dados (P, Z,Y,I)

Vizinho mais proximo no

Transformada
Wavelet

Transformada

dicionario

A 4
Classificacdo do
equipamento

A

Extragéo dos P
picos de Burg |~

A 4

Hilbert

A\ 4
Método de

Burg

Figura 68: Nova sequencia de processamento com mua na ordem da TH com a TW

Tabela 5: Taxa de acerto obtida com a sequéncia dperacdo TW-TH (modulo)

Método Acerto Grupo Acerto individual

Corrente 97% 93%
Admitancia 26,98% 9,52%

Poténcia 95,6% 92,7%

Tabela 6: : Taxa de acerto obtida com a sequénciaaperacdo TW-TH (angulo)

Método Acerto Grupo Acerto individual

Corrente 72,56% 65,08%
Admitancia 47,85% 27,89%

Poténcia 82,99% 77,55%

Mantendo todos os demais parametros inalteradosimales mudanca no
processamento dos dados de TH-TW para TW-TH refleten uma ligeira piora na
performance do classificador.

O meétodo da corrente instantanea apresenta a niak@de acerto tanto para a
primeira camada quanto para a segunda camada, i#@@acia instantdnea continua
apresentando os piores resultados e a poténcianiasea, assim como a corrente
instantanea, apresenta um bom resultado mas infadoobtido na sequencia de
operagcao TH-TW.

Novamente, em virtude do valor nulo de corrente taménea e,
consequentemente, do valor elevado de impedanoidongossivel determinar a real

taxa de acerto que pode ser obtida com essa rataege.
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3.5.4 Fator de Poténcia

A ideia de aplicar o FP no processo de class#icagcorre em virtude do
aperfeicoamento de toda a estrutura de monitoraigsenvolvida. O FP é uma
ferramenta util no processo de classificacdo, poistém caracteristicas unicas que
permitem a discriminacdo das assinaturas energétiesidenciais. Uma lampada
incandescente possui FP muito préximo a 1 enqugréaima lampada LED possui FP
da ordem de 0,34.

A fim de utilizar da melhor maneira possivel a mfacdo de FP foi inserida
uma parcela no célculo do vizinho mais proximo nexiee a diferenca entre o FP
contido no banco de dados com o obtido na medigddeenpo real. Naturalmente,
nesse teste foi expandido o banco de dados origénalodo a conter as informacdes de
FP dos equipamentos no dicionario de cargas.

A sequir, na Tabela 7, Tabela 8, Tabela 9 e Tab@élado apresentados o0s

resultados obtidos com a inser¢céo do FP no procesdscriminagcao de cargas.

Tabela 7: Taxa de acerto considerando o FP e utiindo a sequencia de operagdo TH (médulo)-TW

Método Acerto Grupo Acerto Individual

Corrente 99,77% 99,09%
Admitancia 48,98% 20,40%

Poténcia 93,19% 85,71%

Tabela 8: Taxa de acerto considerando o FP e utiindo a sequencia de operacao TW-TH (md&dulo)

Método Acerto Grupo Acerto Individual

Corrente 99% 98,4%
Admitancia 47,39% 18,36%

Poténcia 89,34% 79,36%

Tabela 9: Taxa de acerto considerando o FP e utiindo a sequencia de operacédo TH (angulo)-TW

Método Acerto Grupo Acerto Individual

Corrente 85,15% 80,23%
Admitancia 49,8% 26,34%

Poténcia 90,1% 83,71%
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Tabela 10: Taxa de acerto considerando o FP e usfindo a sequencia de opera¢do TW -TH

(angulo)
Método Acerto Grupo Acerto Individual
Corrente 74,8% 68,35%
Admitancia 49,86% 29,48%
Poténcia 86,24% 80,25%

O classificador apresentou um comportamento inagdperom a inclusao do FP.
O método da corrente continuou exibindo os melhogssltados tanto na sequéncia
TH-TW quanto TW-TH. Conforme esperado, a taxa dertacnesse cenario foi
melhorada com a inclusao do FP.

O problema dos valores elevados de impedancia,reetes da divisdo da
tensdo por um valor nulo de corrente persistiramjabilizando a utilizacdo da
impedancia como parametro de discriminacdo de saRyatanto, ndo é possivel tracar
uma avaliagcdo segura a respeito desse critério.

A admitancia instantdnea obteve uma melhora sagtifia em ambas
sequencias de operacédo, especialmente na idegéificdos equipamentos na primeira
camada, demonstrando que pequenas mudancas narastta classificador podem
alcancar um patamar melhor de identificacdo corgita aparelhos residenciais
considerando a admitancia.

Contudo, a poténcia instantanea apresentou ressltaihs, tanto na primeira
guanto na segunda camada, com a inclusdo do FRaxAs de acertos inferiores a
representacdo original desestimulam a aplicacapat@ncia instantdnea juntamente

com o FP para a discriminacdo das cargas.

3.5.5 Niveis da TWE

Conforme mencionado no capitulo 2, é importantéigar a taxa de acerto em
cada nivel da TWE para poder identificar eventaéigis que possam ser eliminados,
garantindo eficiéncia e velocidade nas inferéndaslassificador.

Nesse teste foram aplicados os dados de correst@niénea para alimentar o
classificador e a sequéncia de operacdo TH-TW, @stiss casos oferecem o maior
percentual de acerto do programa. De forma an&logéaestes anteriores, foi utilizado
um programa para simular as taxas de acerto e alandd teste foi obtida excluindo

uma linha de dados do dicionario e utilizando am#enra entrada do classificador.
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A Tabela 11 sintetiza os resultados alcancados.

Tabela 11: Taxa de Acerto por equipamento para cadaivel da TWE

Nivel da TWE Taxa de Acerto
D1 87,98%
D2 93,19%
D3 85,94%
D4 86,84%
D5 84,35%
A5 71,88%

Com excec¢édo do nivel A5, todos os niveis da TWEsgmtaram uma taxa de
acerto dos equipamentos superior a 84%. A fim hpldicar e tornar mais eficiente a
tomada de decisdo do programa, alterou-se o pwaissclassificacdo de forma a
considerar apenas os niveis D2, D3 e D4 da TWE patkassificacdo do aparelho
residencial.

Contudo, a taxa de acerto alcancada com o aprowsita de apenas 3 niveis da
TWE foi da ordem de 94% na camada 2, resultadtvabtaente inferior ao apresentado
na Tabela 3 e muito proximo da taxa de acerto drexenapenas para o aproveitamento
do nivel D2 (93,19%). A diferenca de 3% enttea de acerto com aproveitamento
de apenas 3 niveis e a taxa de acerto utilizandlmstos niveis da TWE disponiveis
corrobora a tese de que os niveis da TWE séo complares entre si, ou seja, a

elevada taxa de acerto € fruto da combinagéo @ toslniveis.

3.6 Conclusao Parcial

A taxa de acerto é calculada através da relactie eredicGes identificadas
corretamente sobre o total de medicOes realizaflassimulacdes implementadas
indicam que a metodologia proposta promove umaaketaiscriminacdo das cargas
residenciais analisadas a uma taxa de 99% de ackrimelhor performance do
classificador foi obtida utilizando a corrente argBnea como dado de entrada, o
modulo do sinal analitico associado a TH, os 5iside resolucdo da TW e com a

inser¢@o do FP no calculo da distancia Euclidiana.
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De modo a facilitar a interpretacdo dos resultadegue a tabela de confusao

dos equipamentos analisados:

Tabela 12: Tabela de Confuséo das Simulacées

Equipamento Resultado
Geladeira (medidal) Bebedouro
Geladeira (medida 7) Bebedouro

Ferro Torradeira
Batedeira (medida 6) Liquidificador
Batedeira (medida 4) Liquidificador

Espremedor (medida 4) Batedeira
Espremedor (medida 9) Liquidificador
Ventilador Batedeira
DVD TV Tubo
TV Tubo DVD
Torradeira Ferro
Liquidificador Batedeira
Lampada Tubular Reator Eletronico Lampada Fluordsc€ompacta

Os equipamentos do banco de dados sao representadasum, por 9 medidas
distintas, sendo que, eventualmente, uma dessaglamedode apresentar erros de
classificagdo. Contudo, o modelo acertou na ciaagéo final de todos os

equipamentos analisados.
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4 Testes de campo

Neste capitulo € apresentada as caracteristicagudpamento de aquisi¢do de
dados utilizado nessa dissertacdo. Em seguidajesdimados testes de campo com 3
cenarios distintos a fim de estudar o comportamdatmedidor frente a situacdes reais
gue ocorrem em uma residéncia. Por ultimo, saddoghos resultados encontrados em

cada uma dessas situacoes.

4.1 Estrutura do equipamento de aquisicao e
manipulacao dos dados

Este trabalho é fruto do programa de P&D da coime&sa de energia elétrica
Ampla na area de Medi¢Oes Inteligentes. O escoptadeissertacdo é explorar o
programa de identificacdo de cargas desenvolvidm @arograma de P&D da empresa.
Contudo, com o intuito de esclarecer toda a cadeialassificacdo, se faz necessaria
uma abordagem preliminar acercahdodwareque engloba o medidor.

Com uma taxa de amostragem de 256 amostras poy althrdwarepromove a
aquisicdo dos dados de consumo da residéncia igareah pré processamento dos
dados com o objetivo de facilitar a tarefa do ¢fasslor. O pré processamento dos
dados por parte ddardware consiste em fornecer para o classificador dados
compreendidos no intervalo de -1 a 1. O escalonanu®ms dados entre -1 e 1 € feito de
maneira trivial, com a divisdo dos valores medig@to namero de maior valor
absoluto.

A contribuicdo mais significativa doardwareé o tratamento do agregado de
cargas. Naturalmente, quanto mais cargas detectadasn evento elétrico mais dificil
se torna a tarefa de inferir rotulos para os equgrdos acionados. Portanto, para
resolver este problemahardwaretrabalha com diferencas entre intervalos de tempo.

Quando a diferenca nos sinais elétricos entre duisrvalos de tempo
consecutivos € maior que um valor pré determinad@oeohardware considera que
ocorreu um evento elétrico (acionamento ou deskgamde um aparelho residencial) e
fornece para o classificador a diferenca entresedtgs intervalos. Desta forma, o

classificador recebe apenas os dados do equipameatefetivamente foi acionado ou
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desligado, facilitando o trabalho do classificagomelhorando a performance do
sistema como um todo.

Adicionalmente, o hardware realiza uma pré classificagdo de alguns
equipamentos. Primeiramente, conforme sugeridotradmlhos [9], [45] e [46], foi
montado um dicionario de cargas com equipament@septes na maioria das
residéncias dos clientes da concessionaria. Coestgjuente, toda a inferéncia do
algoritmo de classificacdo é feita com base nod#iio de cargas montadagpriori. A
Tabela 1 contém todos os equipamentos cujas assinanergéticas foram adquiridas
previamente:

Os equipamentos lampada incandescente, sanduicheiradeira, ferro de
passar, ar condicionado, bomba, cafeteira, chuwétnico e micro-ondas apresentam
caracteristicas peculiares nos plana® e AQ (poténcias ativa e reativa,
respectivamente). Conforme aplicado nos trabal®ps[L0], [11], [18] e [19], no
instante de aquisicdo dos dadosardware computa as poténcias ativa e reativa do
equipamento que ocasionou a variagdo. Caso osesatnrcontrados peloardware
caiam em faixas pré determinadasAiRre AQ, entdo automaticamente € pulada a etapa
de processamento dos dados no algoritmo de ctasgifh e inferido o resultado acerca

do equipamento acionado ou desligado.
4.2 Testes - descricao dos casos

Uma série de testes foram aplicadas ao classificamo o objetivo de verificar
a eficiéencia e a confiabilidade do mesmo. Nessdtudapsdo expostos os testes
aplicados e informacdes adicionais acerca do psoads classificacao.

Apesar do medidor ser uma ferramenta importantegpgesamente identifica os
aparelhos residenciais com caracteristicas tiglegsoténcia ativa e reativa, nos testes
nao foi adotado esta opcédo, ou seja, todos os ageiptos do banco de dados sédo
identificados pelo algoritmo de classificacdo. Aléisso, foi considerado nos testes o
acionamento de uma carga de cada vez. A finalidedéa abordagem é verificar o
comportamento e a performance do algoritmo de iGzsso frente a situacdes
cotidianas nas residéncias em geral.

Contudo, o medidor propriamente dito funciona consisiema operacional
Linux, com a linguagem de programacgao C++ e uhbizao programa Eclipse como
IDE [51].
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A seguir sdo apresentados os testes realizaddgaritrao de classificacdo dos

equipamentos.

4.2.1 Teste com equipamentos similares mas de
marcas diferentes

A ideia principal deste teste é avaliar a capa@ddé generalizacdo do
algoritmo e verificar se equipamentos similaress m@m marcas diferentes, apresentam
a mesma assinatura energética. Nesse teste foa@plioda a estrutura de classificacédo
construida, ou seja, o hardware para aquisicaalddss e uma pré-classificacdo com
respeito a poténcia ativa do aparelho residenoeah como csoftwareem linguagem
C++.

As lampadas, em geral, foram corretamente ideatiis no processo de
classificagdo, mesmo utilizando duas ou trés matistisitas. As Unicas excegdes foram
as lampadas fluorescentes de reator eletrénicdaenpada fluorescente compacta de
25 W, que provocaram erros em todos os testes canrtasdiferentes da existente no
dicionéario.

Apesar de apresentar uma taxa de erro alta pareasdistintas, as lampadas
tubulares de reator eletrénico adquiridas no merpadsuem comportamentos distintos
entre si. Na Figura 69 é ilustrado o comportameigtnto de duas lampadas tubulares
de 20 W de reator eletronico, sendo a figura teatzej(azul) referente a uma marca
existente no dicionario de cargas e a figura poras continuas (vermelho) referente a
uma outra marca. Nota-se claramente a diferenca astduas medidas, o que justifica

a identificacdo equivocada do classificador.
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Figura 69: Gréfico da corrente de duas lampadas tuldares de reator eletrénico de 20 W de marcas
distintas

No grupo dos eletrénicos foi possivel avaliar afgrarance do classificador
utilizando marcas distintas de aparelho de som sktole. Conforme esperado, as
marcas distintas ndo produziram assinaturas emEAgétatipicas, portanto o
classificador realizou a inferéncia correta n0s @aisos.

O grupo dos resistivos possuem comportamentoscplares, como poténcia
reativa zero, logo fator de poténcia unitario, igdale poténcia ativa tipica para os seus
equipamentos, o que facilita o processo de ideatfio dos mesmos. Nao foram
encontrados erros de classificagdo utilizando sehdwa, cafeteira e torradeiras de
marcas diferentes.

Infelizmente, nos grupos de bombeamento e compesss motorizados, néo
foi possivel realizar os testes de classificaca@ paarcas diferentes em virtude da
dificuldade de adquirir aparelhos de marcas detinem especial para os de alta
poténcia como bomba, geladeira e bebedouro.

4.2.2 Teste com medidor e acionamento
individual das cargas

Nesse teste foi utilizado novamente o medidor coitki para verificar a
performance do mesmo frente a situagbes cotidizaas residéncias em geral. A

diferenca fundamental entre esta experiéncia eterian é o fato de que néo é
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considerado o agregado de cargas, ou seja, umaageliio € acionado e imediatamente
é realizado a classificagcdo do mesmo.

Novamente, foi utilizado a forma de onda da coggatsequencia de operagéo
TH-TW e o uso do FP nos experimentos. Adicionalmeiaram aplicados 10 testes de
identificacdo de cargas para cada equipamento moobde dados, sendo que a
classificagcdo final é dada quando mais de 5 tegtestam para 0 mesmo aparelho, caso
contrario é relatado ao usuario que o equipamedoi identificado.

A taxa de acerto obtida foi excelente: 99,7% naenia camada e 88,8% na
segunda camada. Apenasaiebookapresentou erro na primeira camada, enquanto que
todos os equipamentos eletronicos, com exce¢aovddeTLCD, aparelho de som e
PS3, apresentaram erros na segunda camada.

O maior problema da TV de tubo € o aquecimentoutho e raios catodicos
que provoca distorcdes no comportamento da curvacateente, dificultando a
estimacgéao do intervalo de tempo usado no medidargguisicdo dos dados em regime
permanente.

O telefone sem fio, DVD, Desktop motebook efetivamente erraram nas
classificacbes da segunda camada. Contudo, nodecasotebook foi identificado que
os dados adquiridos pelo medidor foram corrompslguma forma, pois em uma
série de 10 medidas ocorreram 5 medi¢gfes com gadtigicos de FP, poténcia ativa e
reativa, por esse motivo foram descartadas do gsoade classificacao final.

O resultado obtido nesse experimento é relativaendiférente ao encontrado na
Tabela 7. Provavelmente, o motivo dessa diferengmeéas curvas que compde o
dicionario de cargas sdo muito parecidas entrgaSjjue sédo frutos de 9 aquisicoes
seguidas por parte do medidor. Portanto, ao elimimea curva e comparar com 8 quase
idénticas, € natural que o classificador sempreteaccEm contrapartida, ao comparar
com um sistema "real", ou seja, com acionamentm@ios ao longo do dia € normal
que existam diferencas entre cada medida e queeas@s ndo sejam reconheciveis
pelo programa.

A alta taxa de acerto obtida nessa teste corraboeae de que o transitério dos
equipamentos motorizados com mais de um modo deagie dificultaram a
classificagdo dos mesmos no teste considerandgaaiyrele carga. No teste individual,

considerando um intervalo de tempo seguro paraades@ influéncia do transitério de
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cada aparelho, ndo foi apresentado qualquer prablemidentificacdo do ventilador,

batedeira ou liquidificador.

4.2.3 Teste com agregado de cargas

Esse teste visa aplicar o sistema de monitoracamams residenciais em um
ambiente proximo da realidade de consumo das pes&oa testes anteriores, 0
medidor foi inserido para fazer a monitoracdo dirfa de consumo da residéncia, sem
considerar cargas acionadas previamente ao sewaawento.

A fim de simular um agregado de carga é acionaduiggmente um aparelho.
Em seguida, conecta-se o0 equipamento no medidnoeaase uma segunda carga que €
identificada pelosoftware embutido no classificador. A importancia destetetes
verificar a influencia do agregado de carga noraoeento de um equipamento, bem
como mensurar o intervalo de tempo necessariogpagaisicdo das cargas no medidor.

Em virtude do numero de equipamentos existentediaionario, a combinacgao
de cargas dois a dois é muito grande (900 opc¢&esjanto, optou-se pelo seguinte
procedimento: aciona-se uma lampada incandescerit@@W em uma barra de cargas,
em seguida conecta-se o medidor a mesma barra @tpoo aciona-se uma segunda
carga que deve ser identificada pelo classifica@ofato de escolher a lampada de
100 W ou qualquer outro aparelho como carga in# influencia no classificador,
uma vez que o processo de identificacdo de carfgitoécom o valor da subtracdo da
corrente em dois instantes de tempo. Na praticdassificador "ignora" as cargas que
eventualmente foram acionadas e identifica apenakimno aparelho que entrou em
funcionamento.

Adotou-se como parametros de teste a forma de aaacorrente dos
equipamentos , a sequencia de operagcdo TH-TW e da$P no célculo do vizinho
mais proximo, pois esse cenario apresentou a ntaxar de acerto nas simulacdes
anteriores.

No grupo das lampadas fluorescentes e no gruporekistivos, todos os
aparelhos foram identificados corretamente comg@aeo chuveiro que nédo pode ser
testado devido a dificuldade de transporte do mgsana a area onde os testes foram

realizados.
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No grupo dos eletrénicos so foi possivel testaparelho de som cujo resultado
foi animador: acerto em todos os testes, inclusora aparelhos de marcas diferentes
do existente no dicionério.

Contudo, o grupo dos motorizados apresentou mpitmislemas. Com excecao
do aspirador de p6, micro-ondas e espremedor dejdartodos os outros equipamentos
apresentaram inferéncias incorretas, inclusiveatag@o por grupo. Provavelmente, o
intervalo de tempo fixo que o medidor usa para rpolaefeito do transitorio do
acionamento elétrico seja curto para o grupo dasnzados, contaminando o sinal em
regime permanente. O maior problema deste grupéa esftacionado com os
equipamentos com multiestdgios de operacdo comeddied, liquidificador e
ventilador, pois cada modo de velocidade desteselyos apresenta uma curva com
caracteristicas muito especificas, dificultandorocesso de aquisicdo dos dados em
regime permanente.

Assim como o chuveiro elétrico, os equipamentogmpo de bombeamento e
compressores ndo pode ser analisado devido aldda® de transporte dos mesmos

para o local de teste.

4.3 Discussao dos resultados

Os equipamentos similares de marcas diferentazagtils nessa dissertacdo séo

especificados na Tabela 13.

Tabela 13: Quantidade de equipamentos de marcasfelientes

Equipamento Marcas Similares
Lampada Incandescente 3
Lampada Fluorescente 2

Lampada Tubular Reator Eletromag. 2
Lampada Tubular Reator Eletronico 3
Lampada LED 2
Aparelho de Som 3
Desktop 2
Sanduicheira 3
Cafeteira 3
Torradeira 2
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No teste com acionamento individual das cargagpdaisivel tracar a taxa de

acerto considerando todos os equipamentos do badacdados. Com o intuito de

facilitar a visualizacao dos erros do classificadoelaborado a tabela de confusdo dos

aparelhos analisados, conforme apresentado naaladbel

Tabela 14: Tabela de Confuséo do teste de acionaneindividual das cargas

Equipamento Acertos Erros
Desktop (5 vezes)
DVD 3
TV Tubo (2 vezes)
DVD (6 vezes)
Desktop 3 Notebook1 vez)
Tel. sem fio (3 vezes)
Notebook 1 Lampada Tubular Reator Eletronico (4 vezes)
Lampada Dimmer (2 vezes)
Desktop (2 vezes)
TV Tubo 2 DVD (3 vezes)
Lampada Tubular Reator Eletromag. ( 3 vezes)
_ Lampada Dimmer (3 vezes)
Tel. sem Fio 4

Notebook(3 vezes)
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5 Conclusoes

No ultimo capitulo sdo realizadas as considerafi@ess sobre o projeto. As
aplicacdes do trabalho desenvolvido sdo apresentagia como os eventuais trabalhos

futuros necessarios para o aprimoramento do mquiefmsto.
5.1 Principais conclusoes

A metodologia de identificagdo de cargas residengiroposta nos capitulos
anteriores é bastante promissora com aplicacOetivarsas areas, tais como tomada de
deciséo, anélise de dados e medicéo inteligemarf metering).

Adicionalmente, o sistema desenvolvido possibilita concessionarias de
energia elétrica e aos consumidores residenciagsgama de servigos inovadores que
séo indisponiveis no modelo atual. As ramificagdeste projeto dao origem a vérias
aplicacdes praticas no mercado de energia elétiécdre as quais destaca-se:

* Desagregacdo da conta de luz - Medi¢cOes de cangigduais sao
baseadas em medicfes diretas ao invés de estimativa

» Tarifa em tempo real - O melhor servi¢co disponpaaia concessionaria.
Ao invés de aplicar uma tarifa constante para queldiora do dia €
possivel empregar precos diferenciados de acomticadoora do dia.

» Discriminagdo da conta de luz - As reclamacdeslidate a respeito do
consumo de energia podem ser explicadas apontajuipaenentos e
habitos do mesmo responsaveis pelo valor da fatura.

e Diagnéstico de Carga - Com a permissao do consumicdo
concessionaria pode informar ao cliente eventugispamentos que
estejam com rendimento abaixo do desejado ou contamsumo de
energia acima do toleravel.

* Melhora nos agentes regulatérios - A metodologigppsta pode auxiliar
0s agentes regulatérios a produzir fiscalizacas mdéquada e melhores
politicas no setor de energia elétrica.

» Aperfeicoamento da industria de equipamentos -ddistria que produz
equipamentos eletrodomésticos em geral, geladeirastros produtos

residenciais também sao beneficiadas. O modelomdelsido melhora a
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previsdo de demanda do mercado, o que favorecenstregdo de
produtos mais eficientes por parte da industria.

* Monitoramento de areas criticas - O modelo con@dencessionaria
uma ferramenta adicional no tocante a monitoragéérelas criticas para
empresa, de modo a fornecer de maneira detalhddanmacdes que
facilitem a tomada de decisdo da empresa.

* Servigos para o consumidor - O modelo propostorénea reducao de
custos para o consumidor final e promove melhorajueidade e na

confiabilidade da energia transmitida pela concessia.

Além dos itens citados acima, o modelo desenvolfédorece a inovacao na
area de distribuicdo de energia elétrica. Com Ipaseinformacdes geradas por essa
metodologia, uma gama de servigcos podem ser ddsefaspara o consumidor como
por exemplo melhores auditorias em prédios e residé e servicos personalizados
para os consumidores.

A estrutura desenvolvida para monitorar as cardasiagas residenciais é
simples e facil de ser aplicada. Adicionalmentetessiltados obtidos foram superiores
aos encontrados na literatura atual consideradsade da arte. Contudo, o modelo nao
dispensa os trabalhos anteriores, na verdade egpaesima nova abordagem ao

problema de monitoracdo de cargas.
5.2 Propostas de trabalhos futuros

Os modelos de monitoracdo de cargas descritospitulcal podem ser usados
para aperfeicoar o sistema desenvolvido no presaitedo. Por exemplo, utilizando
as ideias dos modelos [15] e [16] € possivel eaplos harmbnicos gerados pelos
equipamentos residenciais a fim de validar o radoliencontrado no medidor ou para
identificar os equipamentos dos grupos dos elato3ninotadamente os aparelhos que
geram mais dificuldades na classificacao individual

Apesar de ter alcancado resultados expressivogtadoiogia construida néo
esta isenta de limitacbes. O maior problema do fnoélea falta de aprendizado no
dicionéario de cargas porque, com o passar dos @&nobrigatorio sempre atualiza-lo
para contemplar equipamentos novos ou excluir HpEejue estejam em desuso.
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Os ultimos 3 testes do capitulo 3 (Teste com equipéos de marcas diferentes,
Teste de acionamento individual e Teste com agoegidcargas, respectivamente)
utilizaram o aparelho de aquisicdo de dados dededuopara o projeto de P&D da
Ampla. Nesses 3 testes foram adquiridas 10 mesligdea cada equipamento e,
consequentemente, realizados 10 classificagcbeagawelho. O intuito destas medicdes
€ robustecer o processo de classificagcéo, entoetaaids os eventos elétricos realizados
dentro de um intervalo de 1,3 segundos nédo sacadas pelo medidor em virtude do
processamento das medi¢cdes do evento anterior.

Na pratica, para o medidor aquisitar 10 medicOasaparelho sdo necessarios
80 ciclos (8 ciclos x 10 medicdes) de correnteriegtdo equipamento Contudo, a fim
de eliminar o efeito do transitério proveniente atbonamento do equipamento, séo
coletados 160 ciclos para, em seguida, eliming0oprimeiros ciclos. Nessa operacao
de aquisicdo e descarte dos dados sao perdidosedihdos, tempo este em que o
programa ndo monitora qualquer carga que entreai@ude operacdo. Uma alternativa
para a reducdo desse "tempo de espera" é diminquaatidade de aquisi¢cdes do
medidor de 10 para 5, reduzindo o "tempo de espetat intervalo de 0,65 segundos,
porém as custas da robustez do programa.

Outro problema que requer uma investigagdo maisumpda € a alteracdo
significativa dos valores de FP, poténcia ativamente instantdnea entre uma medigcéo
e outra danotebook Naturalmente, € imperativo descobrir 0 motivosdssvariacdes e
corrigi-lo para que o problema ndo seja propagadando o programa estiver
executando em tempo-real.

O grupo dos eletrénicos foi 0 Unico que ndo apteseama resposta excelente
no que diz respeito a classificacédo individual.& fde a maioria dos equipamentos
possuir fontes chaveadas, FP proximos entre sivagule corrente similares dificulta a
discriminacéo dessas cargas pelo classificador.

Por outro lado, existe uma vasta quantidade deénarieas que podem ser
empregadas no processo de classificagcdo. No gruso etetronicos € possivel
acrescentar mais um ramo na estrutura de claggiic®uando o programa identifica o
grupo eletrénico ele pode verificar a poténcia oamda pelo aparelho e assim inferir a
classificacdo baseada no equipamento do grupdmiedr que possui uma faixa de
poténcia correspondente ao medido, ou seja, nasseécpossivel separar, no minimo,

telefone sem fio deotebookpor exemplo.
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Outra opcédo é buscar um atributo que favoreca @imiimacdo das cargas do
grupo eletrdnico, tal como o FP para os outros agup\ principio, pode-se usar a
poténcia reativa dos mesmos ou aplicar filtros ARBdrg de ordem mais elevadas nos
niveis D3, D4, D5 e A5 para forcar a criacdo desagundo pico que talvez propicie
uma discriminacdo melhor das cargas.

Apesar de raro, 0s empates podem ocorrer no pudesgotacdo para inferir a
classificacdo da medida adquirida. Duas situagcOegrp ocorrer: empate na primeira
camada para determinar a qual grupo uma medidangertou empate na segunda
camada para determinar qual equipamento esta seatlsado.

Na primeira camada, em caso de empate, € posszel ima votagdo maior
para identificar o equipamento acionado ou destigadnsiderando todos os aparelhos
dos grupos que receberam a mesma quantidade de Patoexemplo, caso ocorra um
empate entre o grupo eletrénicos e lampada fluendscentdo a votacdo na segunda
camada teria todos os equipamentos dos dois grepndp selecionado na camada o
equipamento que recebesse mais votos.

O empate nos votos da segunda camada € mais péatidenNessa situacao,
nao existe muitas alternativas disponiveis sen@oagmelhor opcao é dizer ao usuario
gue o equipamento ndo pode ser identificado, s@amepbssivel determinar o grupo ao
qual determinada medida pertence.

O conhecimento sobre assinaturas energéticas ésa [ba@ra a teoria de
monitoracdo de cargas; esse tipo de estudo € iampertpara consumidores,
reguladores, industria e concessionarias, poisst@#obeneficiam dessa informacao.
Acredita-se que a metodologia proposta tenha daoaontribuicdo significativa nesse

processo de monitoracao e discriminacao de calgacas.
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