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Um sistema de monitoragao de carga elétrica residencial, considerando dife-
rentes cendrios de aplicacdo, é desenvolvido nesta tese. KEsse sistema é projetado
usando-se redes neurais e PCD (Andlise de Componentes Principais de Discrimi-
nagdo) para a compactacao dos sinais.

A PCD é uma técnica que procura representar os dados em componentes
principais que permitem uma melhor identificagao de classes diferentes. Esta anélise
pode permitir uma alta compactacao dos dados, sendo utilizada para projetos de
classificadores compactos e eficientes. Essa técnica é comparada com a PCA (Andlise
de Componentes Principais) e os resultados sdo apresentados. O sistema é proje-
tado usando-se apenas sinais transitérios colhidos da rede de alimentagao AC para
diferentes eletrodomésticos.

Realizamos a implementacao desse sistema em diferentes cendrios de apli-
cacao, considerando-se o custo e a complexidade do processamento. Para tal, uti-
lizamos microcontroladores, DSPs (Processadores Digitais de Sinais) e plataformas
de processamento paralelo. Mais de 98% de eficiéncia de classificacao foi obtida para

o sistema proposto.
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The implementation of different scenarios of an electrical load monitoring
sytem is presented in this thesis. The system is based on neural processing and
principal discriminating analysis (PCD).

The PCD method directly searches for the principal components that are
capable to perform class identification. Thus, the discriminating analysis can be
allows very high levels of data compression, which can be translated into efficient and
compact classifier designs. This technique is compared to PCA (principal component
analysis) and both results are presented. The system is based on acquiring samples
of the transient response from AC power line for different household appliances.

System implementations using both microcontroller and digital signal proces-
sor technologies and multiprocessing are evaluated according to cost and processing
restrictions arising from different system operation scenario. More than 98% of

classification efficiency is achieved by the proposed system.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das grandes preocupagoes nos dias de hoje é com o compromisso de um
uso racional dos recursos naturais que proporcione a preservacao do meio ambiente e
a satisfacao daqueles que se utilizam desses recursos. A energia elétrica advinda das
usinas hidrelétricas, termelétricas ou usinas nucleares é uma das fontes de energia
que o homem tem extraido da natureza, e por ser um recurso finito, o seu uso
tem se tornado cada vez mais alvo de preocupagao por érgaos governamentais e
nao-governamentais.

No Brasil, de acordo com dados da Eletrobras [1], o consumo de energia
elétrica aumentou de 40TWh em 1970 para 336 TWh em 2003. Esse alto crescimento

ocorreu devido a alguns fatores:

1. Crescente procura pelo servico de eletricidade, seja pela modernizacao da so-

ciedade, seja pelas tarifas favorecidas pelas quais o servigo foi prestado;

2. Preocupacao com a adequacao da oferta do servico a demanda dos consumi-
dores, seja pela expansao dos sistemas de geragao e transmissao, seja pela

preocupac¢ao permanente com a universalizacao do servigo.

O numero total de consumidores passou de 6,8 milhoes, em 1970, para 53,4
milhdes em 2003, sendo 7,9 milhoes de consumidores nao-residenciais e 45,5 milhdes
de consumidores residenciais. Com isso a proporc¢ao de domicilios atendidos passou
de 45%, em 1970, para 85% em 2003 [1].

O crescimento do consumo energético, além de estar diretamente relacionado

com o crescimento populacional, também tem uma relacao direta com o crescimento



econdmico do pais nas tltimas décadas. De acordo com [1], a correlagao das taxas
de crescimento do PIB (Produto Interno Bruto) com as taxas de crescimento do
consumo de energia elétrica, para o periodo entre 1970-2003, é de 0,75. Para um pais
como o Brasil, que esta em desenvolvimento, faz-se necessario um acompanhamento
profundo de como esse fornecimento de energia tem-se dado, para se permitir um
crescimento sustentavel da economia.

A qualidade e a eficiéncia, tanto no fornecimento como no uso da ener-
gia elétrica, sao fundamentais para que o pais possa planejar a expansao de suas
industrias, dos servicos de comércio e também atender a demanda que se impoe pelo
crescimento populacional. Uma péssima qualidade, por exemplo, nas linhas de trans-
missao pode acarretar quedas de energia que acabam prejudicando as industrias, o
comércio e a populacao em geral. Por sua vez, um sistema ineficaz ird proporcionar
desperdicios de uma energia que poderiam estar sendo utilizada para outros fins
2, 3.

A COELBA (Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia) realizou, com
participacao de alguns municipios, um projeto de conscientizacao de alunos e pro-
fessores da rede municipal quanto ao uso eficiente da energia elétrica. Este projeto
é um exemplo da preocupacao em se obter um uso mais racional da energia elétrica
4].

Atualmente, existem duas formas de pesquisas de habitos de consumo:

e Levantamento através de entrevistas e questionarios - Nao se utiliza aparelhos
de medicao, faz uso de profissionais do governo que realizam a pesquisa através
de questionarios. Sua grande vantagem ¢é a abrangéncia de grandes areas, mas
tem a desvantagem de adquirir informagoes imprecisas, pois um residente pode
omitir algumas informacoes com relacdo a suas posses de eletrodomésticos,
motivado pela presenca de um “estranho” em sua residéncia. Normalmente
essas pesquisas sao chamadas de “Pesquisas de Posse de Eletrodomésticos e

Hébitos de Consumo”, e é a mais utilizada, atualmente, no Brasil [5, 6, 7).

e Levantamento por medigoes - Para este tipo de pesquisa sao utilizados equi-
pamentos que estimam o consumo de energia elétrica [8|, normalmente com
um custo elevado de implementacao. Para medicoes realizadas externamente

a residéncia, considera-se o sistema como nao-invasivo.



A técnica de monitoracao nao-invasiva se mostra mais vantajosa em relacao
aos outros métodos possiveis pelo fato de o monitoramento de carga elétrica ser
feito por um sistema que interfere o minimo possivel com o cotidiano da residéncia.
O levantamento de informagoes (tais como demanda de poténcia ativa e reativa,
corrente, tensao, fase e temperatura) pode ser feito sem que o residente seja inco-
modado com a invasao de uma pessoa estranha em sua residéncia para realizar o
monitoramento da carga elétrica.

No desenvolvimento de projetos de equipamentos que venham a adquirir da-
dos de consumo energético de forma nao-invasiva, é importante ressaltar a neces-
sidade de uma implementacao flexivel as mudancas no uso da energia elétrica, por
exemplo, com o surgimento de um novo eletrodoméstico, de um processamento ve-
loz dos sinais, para se evitar perdas de informacoes, e de um custo aceitavel para

utilizagao, se preciso, em grande escala.

1.1 Motivacao para o desenvolvimento do projeto

Com a crescente demanda das tltimas décadas no fornecimento de ener-
gia elétrica em escala mundial, a preocupacao em conhecer as caracteristicas ou
o historico desse crescimento tem se tornado extremamente importante. Freqiien-
temente surgem questionamentos como: em que setor de consumo (industrial, co-
mercial, residencial, etc.) esse crescimento se da de forma mais acentuada? Como
adquirir dados que nos permitam monitorar esse crescimento? A formulagao destas
questoes direciona a tomada de agoes por parte do governo e das empresas fornecedo-
ras de energia, perseguindo um crescimento sustentavel no fornecimento de energia
elétrica.

No Brasil, as taxas anuais de consumo de energia elétrica vém se elevando.
Podemos verificar, com base no relatério anual 2003/2004 [1] de consumo energético
fornecido pela Eletrobras, que as taxas de energia por setores de atividades vém cres-
cendo nos ultimos anos. Esse relatorio aponta, também, para um continuo aumento
dessas taxas para os proximos 10 anos. Essas projecoes futuras sao extremamente
importantes para um planejamento de expansao e melhorias do setor elétrico.

Para o setor residencial, que responde por cerca de 1/4 da demanda total
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Figura 1.1: Distribui¢ao do consumo energético por setores de atividade

(310TWh) de energia elétrica (Figura 1.1), ocorreu no biénio 2003/2004 um cresci-
mento em torno de 3% [9]. Esse crescimento nos tltimos anos tem se caracterizado
por uma preocupacao do governo e dos orgaos fornecedores de energia em adquirir
dados de posse e utilizagdo de eletrodomésticos [5], ndo sé com fins de monitora-
mento do crescimento do consumo, como também para verificar de que forma a
introducao de novos eletrodomésticos podem impactar o fornecimento de energia
elétrica.

O PROCEL (Programa ao Combate ao Desperdicio de Energia Elétrica) é um
exemplo de projeto desenvolvido pela Eletrobras com a finalidade de conscientizar a
populagao da necessidade de economizar energia elétrica, principalmente em horarios
em que o consumo se mostra mais elevado (“horarios de pico”). Este programa
visa também a determinar um padrao de qualidade para os diversos equipamentos
eletrodomésticos, para se minimizarem as perdas associadas aos equipamentos que
consomem além do especificado pelas normas técnicas. Ainda como parte do projeto,
entre o periodo de 1996 e 2000, o PROCEL e algumas concessionarias de energia
realizaram levantamentos de posse e de utilizagao de eletrodomésticos em cidades
como Porto Seguro e Vitéria da Conquista (Bahia), Santarém (Pard), etc. [7].

O uso indevido da energia elétrica também é uma fonte de preocupagao para



0 governo e as concessionarias de energia elétrica, pois esse consumo nao entra em
nenhum relatério de consumo. Hoje, em grandes cidades como Rio de Janeiro e Sdo
Paulo, verifica-se um aumento do indice de energia “roubada” (os chamados “gatos”
de residéncias). Uma medida preventiva, em alguns bairros do Rio de Janeiro, vem
sendo realizada pela Light (concessionéria de energia no municipio do Rio de Janeiro)
através da instalagao de aparelhos medidores de energia nos postes, e nao mais no
interior das residéncias, evitando, assim, que a energia que chega na residéncia seja
desviada antes de se chegar nos medidores. Mas o custo para se modificar milhares
de residéncias torna invidvel essa medida. Como, entao, monitorar e detectar fraudes
no uso da energia elétrica residencial?

Hoje, no Brasil, nao é possivel obter-se uma auditoria para a utilizagao de
energia por um usudrio final. Se imaginarmos que isso seria possivel, empresas
ou pessoas poderiam solicitar as concessionarias que fizessem uma auditoria para
fornecer informacoes detalhadas do uso de energia, indicando as horas do dia de
maior consuino e os equipamentos responsaveis pelo possivel aumento de consumo.
Resultados dessa auditoria seriam titeis tanto para o usuario final, que poderia tomar
acoes para melhorar a utilizacao da energia, como para as préprias concessionarias
e governo, que teriam dados que forneceriam caracteristicas detalhadas de como o
usuario tem utilizado a energia elétrica disponivel. Mas como adquirir esses dados
de forma nao-invasiva, isto é, sem estar 24h por dia numa residéncia, observando os
hébitos desse consumidor?

Em alguns paises da Europa, como a Suécia, o fornecimento de energia
elétrica ao consumidor pode ser feito por diferentes empresas privadas, o cliente
pode escolher a companhia que lhe fornecera a energia elétrica. Essas empresas, por
sua vez, tentam atrair os clientes oferecendo precos acessiveis, qualidade no servico,
um bom antendimento ao cliente e outras vantagens. Caso essas empresas possam
monitorar e, assim, conhecer o perfil de seu usuério, servicos diferenciados ao clien-
te podem ser oferecidos como a monitoragao e previsao de falhas de equipamentos
eletrodomésticos: um servico de manutencao, neste caso, poderia entrar em contato
com o cliente e avisar sobre a possibilidade de ocorrer defeito num equipamento.
Através dessa monitoragao, essas empresas conheceriam o perfil sécio-economico de

seu cliente; essas informagoes poderiam ser requisitadas por outras empresas, como



bancos, lojas de eletrodomésticos para oferecimento de servigos ou venda de pro-
dutos, etc.; seria um Marketing de produtos e servigos direcionados para clientes
especificos. Hoje, na Europa, essa troca de informacoes dos clientes entre empresas
acontece de forma mais freqiiente. Entao, dentro desse contexto, um sistema de mo-
nitoracao nao-invasiva podera ser 1til para as empresas de fornecimento de energia
elétrica.

Com o crescimento das cidades no Brasil, um conhecimento continuo de como
esse crescimento tem impactado a demanda de energia elétrica é fundamental para se
realizar um planejamento eficiente no fornecimento de energia elétrica, que atenda
as necessidades de consumo elétrico de industrias, comércio e moradores daquela
regiao. Essa monitoracao podera evitar ou postergar gastos elevados para contornos
de situacoes inesperadas, como por exemplo um aumento elevado de carga elétrica
nao esperado, que pode ocasionar interrupcoes no fornecimento de energia, devido
a queima de transformadores.

A motivacao para o desenvolvimento deste trabalho vem da tentativa de res-
ponder as perguntas colocadas anteriormente. Monitorar o uso e consumo de energia
elétrica residencial pode ser uma ferramenta poderosa para direcionar projetos que
melhorem ou aumentem o fornecimento de energia elétrica de uma determinada

regiao de nosso pais ou, ainda, para alcancar um dos pontos que listamos abaixo:

e Monitoracao de falhas no fornecimento de energia elétrica. E, conseqiiente-
mente, um acionamento dos servicos de manutencao ao cliente de forma mais

eficaz;

e Marketing de produtos especificos (eletrodomésticos e até outros) para um
determinado perfil sécio-economico de um usuéario, obtido a partir da monito-

ragao;

e Em um possivel processo de privatizacao no fornecimento de energia elétrica,
fornecer aos clientes a possibilidade de acompanhar o seu consumo diario,
sendo esta uma forma de o cliente validar o custo de utilizagdo da energia

elétrica cobrado pela concessionaria;

e Monitorar novos eletrodomésticos que venham a ser introduzidos no mercado,

caracterizando o impacto desses produtos no consumo energético, de forma



que essa monitoracao permita a qualificacdo ou nao deste produto. O selo
PROCEL de equipamentos eletrodomésticos, é exemplo de um processo de
qualificacao e acompanhamento de novos eletrodomésticos que aparecem no
mercado; equipamentos com esse selo dao ao consumidor a garantia de serem

equipamento eficientes, evitando desperdicios no consumo de energia elétrica.

1.2 Objetivo

Este trabalho estd inserido em uma linha de pesquisa cujo objetivo é desen-
volver um sistema de monitoragao nao-invasiva de cargas elétricas em residéncias
usando rede neurais no processamento principal desses dados, para se obter resul-
tados finais que indiquem claramente o perfil de consumo de uma residéncia ou de
diversas residéncias. Os sistemas neurais que estudaremos identificarao as diversas
cargas residenciais (refrigeradores, ventiladores, equipamentos eletronicos e outros
que veremos mais a frente) a partir de sinais amostrados da rede elétrica. A ca-
racterizacao desses sinais serd feita através da aquisicao de amostras da resposta ao
transitorio de corrente e de varidveis relativas ao estado estacionario de diferentes
classes de eletrodomésticos.

No entanto, nem sempre é possivel se obter uma quantidade de dados consi-
deravel que represente estatisticamente os eletrodomésticos, o que implica a necessi-
dade de projetarmos sistemas compactos e pouco complexos. E como um mesmo tipo
de equipamento eletrodoméstico apresenta diferencas em suas especificagoes técnicas
(corrente, poténcia utilizada, etc.) para cada fabricante, torna-se necessario agrupar
em classes equipamentos com caracteristicas semelhantes.

A implementacdo de um sistema de monitoracao estd diretamente ligada
ao ndmero de residéncias a serem monitoradas (granularidade) e ao custo dessa
implementacao. Uma monitoracao com menor granularidade seria aquela em que a
Eletrobras, por exemplo, quisesse levantar o perfil de consumo de cada residéncia
( a menor unidade de monitora¢ao) de uma determinada regido, para tomada de
alguma acao preventiva ou de planejamento de expansao no fornecimento de energia.
Aumentando-se a granularidade, um sistema de monitoracao poderia ser um que

monitorasse um condominio de casas ou um bloco de apartamentos, o que implicaria



uma implementacao mais complexa, uma vez que cresce a quantidade de dados
armazenados e que serao processados. Ainda maior granularidade teria um sistema
com uma arquitetura paralela, por exemplo, adquirindo e processando dados de
area de abrangéncia de um bairro por exemplo; nitidamente, este se constituiria um
sistema muito complexo e de alto custo. Neste trabalho estaremos implementando
sistemas capazes de adquirir e processar pequenas, médias e grandes quantidades de
dados de monitoragdo de cargas elétricas residenciais.

Abaixo, definimos os cendarios de implementagao propostos neste trabalho.

e Cendrio 1 - Em cada residéncia, é instalada uma unidade de processamento,
responsavel por monitorar e adquirir dados referentes ao consumo elétrico
residencial. Essa unidade processa os dados adquiridos e, apés algum tempo,
esses dados processados sdo transferidos para uma central de processamento,
onde poderd ser feita uma anédlise final. Neste cenario, temos como principal
vantagem a utilizacdo de um sistema de baixo custo, ja que o seu foco de

monitoracao se restringe as cargas elétricas de uma tinica residéncia;

e Cenario 2 - Nesse caso, um grupo especifico de residéncias ou um bloco de
apartamentos pode ser monitorado. Para cada bloco de residéncias, uma uni-
dade de aquisi¢ao de dados é instalada e os dados adquiridos sao transferidos
para uma unidade de processamento local que processa esses dados. Podem,
também, ser transferidos posteriormente para uma unidade central para uma
posterior andalise. Neste cenario, a massa de dados a ser processado pela unida-
de de processamento local aumenta substancialmente, comparando ao primeiro
cendrio, o que poderia justificar a utilizagao de um processamento distribuido

dos dados;

e Cenario 3 - Uma unidade simples de aquisicao de dados é instalada em cada
residéncia, e os dados adquiridos sao transferidos para uma unidade central
de processamento. Como a massa de dados neste cendrio é um somatdério
de residéncias monitoradas, poderemos ter uma elevada quantidade de dados
chegando a unidade central de processamento, que, por sua vez, devera ser

rapida o suficiente para nao descartar nenhum sinal enviado;

e Cendrio 4 - E um cenéario hibrido. Ele considera que a aquisigao sera feita por



um dispositivo com um microcontrolador (cendrio 1) para cada residéncia a
ser monitorada e posteriormente esses dados seridao colhidos e analisados por
central de processamento (cendrio 3). Este cenério foi proposto pelo CEPEL
(Centro de Pesquisas de Energia Elétrica - Eletrobrés), para que neste trabalho

verificdssemos a sua viabilidade.

Com base nas caracteristicas dos cenarios de implementacao, propomos qua-

tro tipos de implementacao:

e 1 - Considerando-se a minimizacao de um hardware de aquisicao e processa-
mento, o enfoque local (cendrio 1) utiliza um sistema de processador (micro-
controlador ou DSP (Processador Digital de Sinais) de uso geral instalado em

cada residéncia;

e 2 - Uma segunda maneira de implementacao utiliza uma unidade de proces-
samento central (um DSP com capacidade de multiprocessamento) sendo ali-
mentada por dados adquiridos de alguns blocos residenciais (cendrio 2) ou de

um prédio de apartamentos;

e 3 - A terceira implementacgao considera a aquisicao de grandes agrupamentos
de residéncias (cendrio 3). Utilizaremos uma arquitetura paralela com 4 DSPs

e um sistema de plataforma paralela composto de 16 DSPs;

e 4 - Esta implementagdo serd um hibridismo de 1 e 3. A aquisi¢do dos dados
de uma residéncia sera feita através de um microcontrolador, realizando uma
possivel compactacao dos dados, e o processamento desses dados feito em uma

maquina externa, que podera ser uma plataforma paralela.

1.3 Organizacao da Documentacao

Esta tese é estruturada em 5 capitulos. Logo apds esta introducao, o capitulo
2 apresenta uma revisao bibliogrifica sobre sistemas de monitoracdo de cargas
elétricas, com enfoque para os nao-invasivos, também relata a utilizacao de redes
especialistas e a utilizacao das redes neurais no setor elétrico.

O capitulo 3 descreve os dois sistemas de aquisicao de dados utilizados neste

trabalho. O método de andlise de componentes principais de discriminagao (PCD)



¢é apresentado e utilizado para projetos de classificadores neurais compactos e com
altas eficiéncias, os resultados sdo comparados com outros métodos. Ainda, neste
capitulo é realizado um estudo de correlacao entre os dados adquiridos por cada
um dos sistemas de aquisi¢ao. Este capitulo traz um estudo que indica quais in-
formacoes do espaco de entradas foram extraidas pelas redes neurais projetadas
através da andlise PCD. Finalmente, a ultima secao descreve o comportamento de
um classificador neural quando ocorrem eventos superpostos.

O capitulo 4 aborda os cendrios de implementagao. Discuti-se as tecnologias
usadas para o desenvolvimento desses cendrios, como: Microcontroladores, DSPs
e maquinas paralelas, e os resultados obtidos. E finalmente, o capitulo 5 faz uma
andalise critica das inovagoes que esse trabalho trouxe, apresenta as conclusoes e

propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Sistemas de monitoracao nao-invasiva de car-
gas elétricas

Um dos primeiros trabalhos realizados sobre monitoragao nao-invasiva de
cargas elétricas foi o desenvolvido pelo professor Fred Schweppe e pelo Dr. George
Hart, na década de 1980 [8], ambos da Universidade de Massachussets, sendo até
hoje considerado a principal referéncia de diversos outros trabalhos que se seguiram
nesta area.

Este trabalho apresenta uma metodologia de andlise de cargas individuais
ou de grupos de cargas de uma residéncia através da identificacdo da mudancas
de valores de poténcia ativa e reativa (estado estaciondrio). Essas mudangas de
valores em estado estacionario, chamadas de eventos, correspondem aos instantes
em que as cargas sao ligadas e desligadas, e sao descritos pela magnitude e sinal
das poténcias ativa e reativa. Logo, eventos adquiridos com igual magnitude e
sinais opostos tendem a caracterizar um determinado tipo de carga elétrica. Esse
processo de deteccao de mudancas de valores em estado estaciondrio foi a base da
implementacao de um versao comercial deste trabalho.

Em [8] é descrito um algoritmo para desagregar cargas a partir da alteragao
dos valores da poténcia ativa e reativa. O algoritmo é dividido em cinco etapas,

abaixo enumeradas:

e Passo 1 - Um detector de alteracao de poténcia é usado para se obter os valores
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de poténcia devido ao acionamento ou desligamento de um equipamento;

e Passo 2 - Esses valores sao mapeados num espaco 2D de poténcia ativa x

poténcia reativa (plano AP x AQ);

e Passo 3 - Valores iguais (ou bem préximos) mas opostos pelo sinal sao agrupa-
dos, formando pares que representam o acionamento ou desligamento de um

equipamento;

e Passo 4 - Valores nao representados conforme o item anterior ou sao agrupados
a pares ja existentes, usando um algoritmo de maxima semelhanga, ou podem
representar um novo agrupamento ou simplesmente sao descartados. Neste

caso é considerado que ocorreu um evento espurio;

e Passo 5 - Os pares de agrupamento sao associados ao consumo de energia de
cargas conhecidas para se determinar o uso de cada uma das cargas individuais.

Obtém-se, assim, o perfil de consumo daquela residéncia.

A partir deste trabalho inicial, outros trabalhos surgiram com propostas de
melhorias sobre este [10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17]. Esses trabalhos apresentam, em
sua grande parte, modificacoes no algoritmo apresentado anteriormente, com relacao
a forma como se detectam as transicoes de poténcia, com relagdo ao agrupamento
em classes etc. De qualquer forma consideram-se somente informagoes em regime
permanente.

Os estudos citados acima, que consideraram informacoes em regime perma-
nente, deram bons resultados quando a monitoracao se referiu a uma tnica re-
sidéncia, pois neste ambiente, os eventos ocorrem esporadicamente e se observa uma
pequena quantidade de cargas. Para uma analise que considere, por exemplo, blo-
cos de residéncias ou uma grande quantidade de cargas, os dados de poténcia ou de
outras informacoes em regime permanente nao sao suficientes para se obterem os
mesmos resultados, o que implicou uma abordagem que considerasse o transitorio
como informacao relevante para melhor discriminacao das cargas.

Trabalhos que apontam para uma anélise diferente foram propostos por Ste-

ven B. Leeb [18, 19, 20, 21], também da Universidade de Massachussets. Neste
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caso, propoe-se uma analise de identificacao de cargas elétricas considerando-se in-
formacao do transitério do equipamento quando este é ligado. Para se identificar
cada um dos eventos, utiliza-se filtro transversal ou filtro casado. Estes filtro, em
resumo, faz a correlagdo ou produto escalar entre o evento identificado e os padroes
existentes (templates). O transitério é associado a classe do template que apresentar

maior saida no filtro.

2.2 Redes Especialistas

Um sistema especialista [22] baseia-se no conhecimento, sendo especialmente
projetado para emular a especializacdo humana em algum dominio especifico. Um
sistema, especialista é fundamental para solu¢oes de problemas complexos e muito
especificos.

As redes neurais especialistas (23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30|, analogamente
a definicdo acima, seriam sistemas capazes de aprender e se especializar em um
conjunto de dados que representam uma determinada caracteristica do sistema. Para
cada informacao de natureza difente desse sistema, pode-se utilizar uma rede neural
para se especializar nessa informacao. Cada rede neural especialista funciona como
um extrator de caracteristicas para cada um dos tipos de informagcao, assim se obtém
sistemas com conhecimento profundo em informacoes diferentes. Esse conhecimento
especifico, adquirido por cada rede especialista, pode posteriormente ser uma base de
informacao para um outro sistema, que pode analisar essa informacao para tomada
de alguma decisao, que pode ser: deteccao de algum padrao de entrada, separacao
de eventos e etc.

A Figura 2.1 representa a topologia de um sistema neural composto por duas
sub-redes neurais especialistas em informagoes diferentes e uma terceira rede neural

funcionado como uma agregadora do conhecimento extraido pelas sub-redes neurais.

2.3 Utilizacao de Redes Neurais no Setor Elétrico

Hoje em dia, muitos trabalhos tém sido sido desenvolvidos com o objetivo de

identificar automaticamente padroes, tendo como enfoque a inteligéncia computa-
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Informacgéo 1 Rede
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Especialista 3
Informagéo 2 Rede

Especialista 2

Figura 2.1: Topologia de um sistema especialista para informagoes distintas

cional, empregando-se rede neurais e sistema hibridos com légica nebulosa [31, 32].
Para os casos em que as redes neurais tém sido utilizadas, os resultados obtidos
tém sido bons, por exemplo, no reconhecimento de voz, sinais de sonar, caracteres
manuscritos e outros [30, 33, 34, 35, 36].

Com relagao ao setor elétrico, encontramos diversos trabalhos que se utilizam
de redes neurais, principalmente para deteccao, localizacao e classificacao de falhas
na geragao e transmissao de energia elétrica [37, 38, 39, 40, 41, 42]. Dentre essas
aplicagdes, aquela que mais se assemelha a identificagdo de eventos liga/desliga de
cargas elétricas é a localizagdo de falhas em redes de transmissao/distribuigdo. O
parametro usado para identificacao é a forma de onda do transitorio.

As rede neurais também vém sendo utilizadas em trabalhos que permitam se
ter uma previsao de carga elétrica a ser demandada para uma regiao de consumido-

res. Existem dois tipos de previsao :
1. Short-Term - é a previsao de carga para um periodo em torno de 24h.

2. Long-Term - é a previsao de carga para periodos de um més até anos a frente.

Um previsao para periodos curtos (Short Term) permite economia e uma
operagao segura do sistema de energia elétrica [43, 44, 45, 46, 47, 48, 49]. As pre-
visoes para periodos maiores (Long Term) sdo essenciais para um planejamento de

expansao eficiente do sistema elétrico [50, 51, 52, 53, 54, 55].
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

As pesquisas de posse de eletrodomésticos e habitos de consumo [5, 6] reali-
zadas nos 1ltimos anos no Brasil serviram como referéncia para definirmos e seleci-
onarmos os equipamentos eletrodomésticos mais utilizados em uma residéncia. No
anexo A, listamos os eletrodomésticos mais presentes em residéncias no Brasil.

Um outro ponto que consideramos foi a definicao quanto a informacao rele-
vante na definigao do sinal de um eletrodoméstico. Os trabalhos anteriores apontam
para a utilizacdo de dados como poténcia ativa e poténcia reativa em regime per-
manente [8, 10, 11, 12, 13| e regime transitério da corrente de partida [18, 19, 20].
Como ja visto, anteriormente, os resultados dos sistemas de monitoracao que se uti-
lizam dos dados de poténcia dos eletrodomésticos deram bons resultados quando a
quantidade de cargas a serem monitoradas se restringiu a de uma tunica residéncia.
Por outro lado, a utilizacao da informacao do transitério de corrente permitiu uma
abrangéncia maior na quantidade de cargas que poderiam ser monitoradas.

Estaremos considerando como uma das base de dados aquela que foi utilizada
em [56]. A aquisicao desses dados foi realizada em laboratério, no CEPEL (Centro
de Pesquisa de Energia Elétrica), sendo adquirido tanto informagoes de regime per-
manente, como também os transitérios de partida de corrente dos eletrodomésticos.
Na secao seguinte, detalharemos os processos de aquisicdo dos dados de transitério
e regime permanente, as analises propostas neste trabalho e as consideragoes sobre
o resultados que obtivemos, comparando-os com os resultados obtidos em [56].

Uma outra base de dados a ser analisada neste trabalho se refere a aquisicao

de dados que realizamos em parceria com o CEPEL, utilizando uma unidade de aqui-
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sicao residencial movel. Esta unidade, ainda em forma de protétipo, foi utilizada
para adquirir transitérios de eletrodomésticos em 6 residéncias do bairro Anchieta,
no municipio do Rio de Janeiro. Na secao 3.5, descrevemos detalhadamente o equi-
pamento do CEPEL utilizado para esta aquisicao, a caracterizacao dos transitérios
de corrente adquiridos, e as andlises e resultados que propusemos para esses dados.
E ao final, comparamos qualitativamente os nossos resultados com a andlise atual-
mente utilizada pelo CEPEL para monitoracao de cargas elétricas. Realizaremos,
também, uma anélise de correlagao dos dados dessa aquisicao com os dados adquiri-
dos em [56] de forma a apontar a viabilidade de usarmos conjuntamente esses dados
e se o modelo de andlise que adotaremos serda robusto a conjuntos de dados que
abrangem os mesmos eletrodomésticos mas apresentam diferencas em sua forma de
aquisicao.

Propusemos para ambas aquisicoes estudos de compactacao dos sinais tran-
sitérios de corrente. Buscaremos sempre em nossas analises uma representagao
minima do espago de entradas, isto é, uma representacao que contenha somente
as informacoes relevantes do espaco original. Para compactacao desses sinais pro-
poremos a técnica PCD (Anélise de Componentes Principais de Discriminagio) e
mostraremos a vantagem dessa escolha comparando com a anélise PCA (Anélise de
Componentes Principais).

A necessidade de uma técnica de compactagao esta contida dentro de nossa
proposta inicial de podermos desenvolver plataformas de implementacao que aten-
dam a dicotomia de custo de implementacao e quantidade de dados (que cresce
proporcionalmente com o nimero de residéncias) a serem processados, garantindo
que cada um dos cendrios propostos neste trabalho seja realizavel. Entao, compac-
tar os sinais adquiridos nos traz a potencialidade de implementagoes mais simples e
com custos reduzidos, permitindo, assim, a implementacao de cada um dos cendrios

propostos neste trabalho (se¢do 1.2).

3.1 Sistema de Aquisicao de Dados - DAQ

Este sistema, que foi utilizado em [56|, adquiriu transitérios de corrente de

partida dos eletrodomésticos e informagoes de regime permanente (angulo de fase
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entre corrente e tensao, e corrente aparente) dos equipamentos eletrodomésticos.

Sinal Adquirido :
Placa PC Aqu|vo de
da Rede AC de Saida da Red

Processamento

A

I

I

I

| Programa

Programa de

de Controle

Processamento

Figura 3.1: Sistema de Aquisicao de Dados

A Figura 3.1 mostra como os dados foram adquiridos da linha AC. A respos-
ta ao transitério foi obtida a partir de amostras do sinal em um osciloscopio digital
(que na Figura estd indicado como placa de processamento), sendo estas amostras
guardadas posteriormente em um disco rigido. Para se obter as amostras do tran-
sitério de um equipamento, o equipamento foi conectado a linha AC que alimenta o
sistema de aquisicao de dados.

Em [56], para cada eletrodoméstico foi utilizada uma taxa de amostragem
de 512 amostras por segundo, durante um intervalo de 2 segundos. Esta taxa foi
escolhida para se preservar as informagoes espectrais do sinal original (sinal de 60Hz)
e também se obter informacoes sobre o 3° harmonico de corrente do transitério. Para

adquirir esses transitérios utilizou-se:

1. Um osciloscopio digital da HP (Hewlett-Packard), modelo HP 1631D, com
largura de banda de 100MHz.

2. Unidade de acionamento de disco flexivel da HP, com capacidade de armaze-

namento de 1 Mbyte em disco flexivel de 3-1/2”.

Para se adquirir os dados de regime permanente, utilizaram-se os seguintes

equipamentos:

1. Transdutor combinado de poténcia ativa e reativa (Watt e VAr) da RIS (Ro-

chester Instrument System, Inc)
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2. Multimetro com duplo display da Fluke

3. Transformador de corrente, fabricado pelo CEPEL, com largura de banda >

100Mhz e relagao de transformagao 2600:1

Adquiriram-se valores de poténcia ativa e reativa, bem como o valor de tensao
em regime permanente. O trabalho realizado por George Hart [8] sugere a repre-
sentacao destas informacoes sobre um plano formado pelos eixos de poténcia ativa
P, e reativa, Q, ou ainda numa representagao sobre o plano de corrente aparente (I)
versus angulo de fase (f). Ambas indicam representacoes de varidveis linearmente
independentes. No entanto, optou-se pela representacao de angulo de fase versus
corrente aparente, por proporcionar maior facilidade em sua implementagao fisica,
na qual se poderia utilizar um transformador de corrente acoplado a um conversor
A /D, por exemplo. J4 as representagoes usando os dados de poténcia exigiriam uma
implementagdo mais complexa para obten¢ao dos dados [8].

Essas informagoes da forma de onda do transitério e do regime permanente
(valor da fase e da corrente) permitiu que se agrupassem os diversos equipamentos
de eletrodomésticos em classes com caracteristicas similares. Tomaram-se como
base trabalhos apresentados na revisao bibliografica que sugerem o agrupamento da
eletro-diversidade em classes [10], considerando-se o efeito elétrico predominante,

que pode ser:
e Amplitude da corrente ou poténcia demandada;
e Fator de poténcia;
e Forma do transitério de partida, normalmente da corrente;
e Contetido harmonico.

As defini¢oes das classes de eletrodomésticos foram feitas com base nas prin-
cipais caracteristicas dos transitérios, bem como nas caracteristicas em regime per-
manente.

Nas Figuras 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7 sao apresentados transitorios de cor-
rente tipicos das classes de eletrodomeésticos considerados.

Para agrupamentos de eletrodomésticos com base na envoltéria dos 6 tran-

sitorios, as principais caracteristicas consideradas foram:
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Figura 3.2: Transitorio tipico de um refrigerador.
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Figura 3.6: Transitorio tipico de uma lampada incandescente
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Figura 3.7: Transitério tipico de uma lampada fluorescente - reator convencional
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1. Dois patamares - amplitudes decrescentes - caracteristicos de equipamentos de

refrigeracao: refrigeradores, freezers, condicionadores de ar.

2. Nivel constante - caracteristico de cargas resistivas para aquecimento, como

chuveiros, torradeiras, ferros de passar, cafeteiras, etc.

3. Queda répida (estabilizagdo em menos de 10 ciclos de 60Hz) - caracteristica

de lampadas incandescentes e alguns equipamentos eletronicos.

4. Queda exponencial intermedidria (estabiliza¢ao entre 10 e 60 ciclos de 60Hz)
- caracteristicas de motores universais, como liquidificadores, batedeiras e fu-
radeiras. Também caracteristica de alguns equipamentos eletronicos de maior

poténcia, como televisores de 20 polegadas ou mais.

5. Queda lenta (estabilizagao em mais de 60 ciclos de 60Hz) - caracteristicas de

motores de ventilacao como circuladores e ventiladores.

6. Dois patamares - amplitudes crescentes - caracteristicas de lampada de des-
carga. Neste caso, lampadas fluorescentes sao praticamente o tinico exemplo

em residéncias.

Para a caracterizacdo em regime permanente, foi feito um mapeamento no
plano I x 6 (Figura3.8), onde | é a corrente aparente e 6 é o angulo de fase entre
a tensao e a corrente. Nesta Figura, os quadrilateros de 1 a 7 definem as regioes
ocupadas por eletrodomésticos de caracteristicas semelhantes de regime permanente.

Os agrupamentos obtidos, de acordo com o mapeamento no plano I x 6 (ver

Figura 3.8), foram:
1. Refrigeradores e freezers;

2. Equipamentos resistivos (ferros de passar roupa, chuveiros elétricos, secadores

de cabelo, etc);
3. Lampadas incandescentes;
4. Motores universais (liquidificadores, batedeiras, aspiradores de pé etc);

5. Ventiladores em geral e circuladores;
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Figura 3.8: Mapeamento dos Eletrodomésticos no plano Ix6.

6. Equipamentos eletronicos (videocassetes, televisoes, etc) e lampadas fluores-

centes;

7. Condicionadores de ar.

Verificamos que a caracterizacao das cargas elétricas domésticas por meio da
envoltoria dos transitorios permitiria a definicao de 6 classes e pelas caracteristicas
de regime permanente, 7 classes deveriam ser criadas para completa caracterizacao
destas cargas.

Em [56] foi construido um modelo para defini¢do das classes de eletrodo-
mésticos baseado principalmente nas caracteristicas do transitério de partida. A
separacao por transitérios de partida dos eletrodomésticos foi usada pois os agrupa-
mentos dos equipamentos eram mais evidentes e menos superpostos em comparagao
aos agrupamentos obtidos utilizando-se as caracteristicas de regime permanente dos

eletrodomésticos. Obtiveram-se as seguintes classes:

1. Refrigeradores.

2. Equipamentos resistivos.
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3. Equipamentos de agitagao, movimento, mistura.
4. Equipamentos de ventilagao.

5. Equipamentos eletronicos.

6. Lampadas incandescentes.

7. Lampadas fluorescentes.

3.1.1 Pré-processamento dos Sinais - Analise Espectral

Sobre as 1024 amostras obtidas no transitério, métodos de pré-processamento
foram desenvolvidos para se obter uma reducao da dimensao do espaco de amostras
original, mantendo a preocupacao com a preservacao das informagoes originalmente
relevantes. Esperava-se em [56] que essa preservagao do contetido espectral do sinal
original contribuisse para um discriminador neural mais eficiente. Argumentaremos
nas secoes seguintes sobre esse critério adotado, comparando-o com as anélises de
compactacao do sinal transitério que propusemos.

Os transitorios adquiridos tinham suas formas definidas pela envoltéria de
60Hz, de maneira que essas envoltorias foram extraidas tomando-se apenas os mé-
dulos de picos de corrente. Esses picos foram localizados através de uma janela
deslizante, que procurou o valor maximo entre dois cruzamentos por zero. Desta
maneira, foram obtidas de cada transitério 200 amostras. Apds a obtencao das
200 amostras, foi retirado dessas amostras o valor médio das 20 tltimas amostras,
para se retirar da resposta transitéria qualquer contribuicao residual da resposta de
estado estacionario.

As Figuras 3.9, 3.10 e 3.10 mostram alguns transitérios de eletrodomésticos
ja com 200 amostras.

Verificamos em [56] que os passos adotados para reduzir o espago de 200

amostras do transitério foram:

1. Um estudo da concentracao de energia das amostras de amplitude indicou
que o somatdério acumulado de energia, normalizado, continha 95% da energia
total no trecho inicial de 50 amostras. Isso representou uma reducao a 1/4 do

periodo de aquisic¢ao.
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Figura 3.9: Transitorio de um refrigerador.
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Figura 3.10: Transitério de um chuveiro elétrico - posi¢ao inverno
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Figura 3.11: Transitério de um aspirador de po

2. Sobre essas 50 amostras foi feita uma andlise espectral de freqiiéncia através
da Transformada Répida de Fourrier (FFT), com o objetivo de se definir uma
taxa minima de retencao de amostras que preservasse o contetdo de informacao

espectral destes sinais.

Este estudo indicou que quase todos os espectros dos transitorios de cor-
rente apresentavam queda significativa em torno de 10Hz, com excecao das
classes 6 e 7, que continham informacoes relevantes até 30Hz, devido a um

impulso de corrente que ocorria nos 10 primeiros ciclos.

Assim, foram definidas duas taxas de amostragem. Para os 10 primeiros
ciclos do transitério, aplicando-se o teorema de Nyquist [57], foi utilizada uma
taxa de retencao de amostras de 60Hz (2x30Hz), e para os demais ciclos foi
utilizada uma taxa que representasse sinais com corte abaixo de 10Hz, o que

pelo teorema de Nyquist, corresponde a uma taxa de amostragem de 20Hz.

Adotando-se o procedimento acima, foram retiradas 16 amostras do tran-
sitorio, sendo 10 amostras com periodo de 16,7ms e 6 amostras com periodo

de 50ms.
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3. Nestas amostras da resposta transitoria foram incluidas 2 amostras em estado-

estacionario, totalizando um vetor com 18 componentes.

A principal justificativa em [56] para se agrupar em um mesmo vetor de dados
amostras do transitorio e as amostras em estado-estacionario é de que a rede neural
proposta teria em sua camada de entrada uma caracterizagao mais definida de cada
classe, ao se fornecerem dados de naturezas diferentes, e conseqiientemente poderia

encontrar hiperplanos que melhor discriminassem as classes de eletrodomésticos.

3.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A anélise de componentes principais é conhecida como uma técnica poderosa,
de reconstrucao de sinais estocasticos que permite a reducao da dimensionalidade
do espago de entrada [58, 59, 60]. Através de uma andlise de variancia, o espago de
entradas é mapeado em um outro espacgo, cujos vetores da base apontam para as
dire¢oes de maior energia dos processos estocasticos [61, 62] do espago de entrada
original. Esta andlise de variancia procura no espaco original as dire¢oes que tenham
as maiores variancias, isto é, os autovetores que apresentam os maiores autovalores
para que sobre estes autovetores o espaco de entradas seja mapeado. Quando,
apds esse mapeamento, verificamos que o somatorio cumulativo da concentracao
de energia se d4 em um nimero de componentes menor que o espaco de entrada,
eventualmente podem-se desconsiderar os demais autovetores, que tém variancia
pouco significativa. Assim, temos uma reducao da dimensionalidade do espaco de
entrada, que pode ser bastante atraente em aplicacoes diversas.

Aplicamos a PCA para o conjunto de dados dos eletrodomésticos conside-
rando as 200 amostras colhidas para cada sinal transitério, conforme discutido na
secao 3.1. Da PCA, observou-se que apenas 7 componentes principais retinham mais
de 90% da energia total, vejam na Figura 3.12. Essa alta compactagao dos dados
de entrada reafirma a eficiéncia dessa técnica na reducao da dimensionalidade em
espacos de entrada de dimensoes elevadas.

Na secao 3.4 projetaremos um sistema de reconhecimento de eletrodomésticos
utilizando a PCA como pré-processamento para reducao da dimensionalidade do es-

paco de entradas, e discutiremos a viabilidade de utilizarmos essa técnica no projeto
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Figura 3.12: Curva de carga acumulativa da PCA

de um sistema de monitoracao e identificacao de eletrodomésticos.

3.3 Analise de Componentes Principais de Discri-
minacao

A andlise das componentes principais de discriminagao (PCD), diferentemen-
te da PCA, nao busca preservar as informacoes contidas no espaco de entrada original
para uma possivel reconstrugao [63]. As dire¢oes das componentes principais, en-
contradas nesta andlise resultam na maxima discriminacao entre padroes diferentes
do espaco de entrada. Em alguns casos este método pode resultar em um alto nivel
de compactagao do espago de dados [64, 65, 66]; isto ocorre quando o nimero de
componentes principais de discriminacao encontradas é bem menor que a dimensao
do vetor de entradas.

A Figura 3.13 mostra como as componentes principais de discriminacao fo-
ram obtidas usando-se uma rede neural escalavel, treinada de forma cooperativa.

Observe nesta figura que as saidas estao representadas por trés neurdnios que rea-
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Figura 3.13: Extracao de componentes de discriminagao principal: primeira (acima)

e M-ésima (abaixo) componentes.

lizam a codificagao binaria para as sete classes de eletrodomésticos. Mais a frente
justificaremos o uso dessa codificacao.

Inicialmente, a rede é formada por um tnico neurénio na camada interme-
diaria e é treinada como um classificador através do método de backpropagation
[67]. O critério de parada usou a eficiéncia méxima de classificagdo com um sim-
ples neuronio na camada intermediaria. Apds esta primeira fase de treinamento,
o vetor de pesos que conecta o espaco de entrada ao neuronio da camada inter-
medidria representa a primeira componente de discriminacao extraida. A segunda
componente de discriminagao é obtida através da adicao de um novo neuronio na
camada intermediaria, sendo a rede treinada apenas para os pesos que conectam a
camada de entrada ao novo neuronio da camada intermediaria. Os pesos que ligam
a camada de entrada ao neurdnio tnico da camada escondida da fase anterior sao
mantidos inalterados, conforme o treinamento realizado naquela etapa. O vetor de
pesos que conecta a camada intermediaria com a camada de saida é retreinado,

para que a rede possa combinar otimamente as contribui¢oes de cada componente
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principal. A segunda componente principal de discriminagao é extraida quando a
maxima eficiéncia de discriminacao é obtida para esta nova configuracao de rede.
Novas componentes sao extraidas de forma similar, até o ponto em que a eficiéncia
de discriminagao nao pode ser significantemente melhorada com a adigao de novas
componentes, na forma da adi¢ao de novos neurdnios na camada escondida.

A metodologia de obtencao das componentes de discriminacao que apresen-
tamos busca construir um classificador neural com maxima eficiéncia de classificagao
com um numero minimo de neuronios na camada intermedidria. Obviamente, existe
um custo de implementacao que aumenta com o acréscimo de neuronios na camada
intermediaria; quanto mais neuronios na camada intermedidria maior serd o tempo
de processamento do classificador neural.

Nesse trabalho, projetaremos classificadores neurais utilizando esta técnica
de compactacao de sinais, e mostraremos tratar-se de uma metodologia bastante
interessante na identificacao de cargas elétricas residenciais. Compararemos os seus
resultados com os métodos tradicionais de classificadores neurais e também reali-
zaremos um estudo de comparacao entre as analises PCA e PCD e como podemos

correlacioné-las.

3.4 Projeto e implementacao da Rede Neural

As redes neurais, com suas caracteristicas computacionais, se diferenciam
de outras técnicas convencionais de reconhecimento de padroes pela potencialida-
de de mapear uma espago de entrada complexo e nao-linear em um outro espago
representativo para a classificacao e diferenciacao dos padroes de entrada. Os clas-
sificadores em geral sao utilizados para agrupar padroes, uma vez que selecionam a
saida que melhor representa um padrao de entrada. Para aqueles casos em que a
relagao entrada-saida nao é bem definida, as redes neurais sao extremamente tuteis.
Através de métodos adequados, pode-se treinar a rede para realizar classificacoes
dos padroes de entrada. Para esse treinamento é apresentado, quando possivel, um
conjunto estatiscamente representativo dos padroes de entrada a serem classifica-
dos, de forma que a rede possa ser capaz de classificar corretamente outros padroes

de entrada nao apresentados durante o treinamento. O ponto principal, entao, é
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garantir um treinamento que permita a rede neural agregar a capacidade de ge-
neralizagao [67, 68, 69]. Neste trabalho, um outro fator importante para termos
escolhido redes neurais acontece por conter uma estrutura de facil implementagao.
As operagoes matematicas envolvidas sdo basicamente produtos internos (mapea-
mentos de um espaco de entradas em um outro espago) e aplicacdo de uma fungao
de ativacao, que geralmente é a tangente hiperbdlica ou uma funcao linear. Existem,
hoje dispositivos de processamento, como os DSPs, que ja sao otimizados para esses
tipos de operacao, e para processamentos velozes, o que torna mais atrativa ainda
a utilizagdo das redes neurais [70, 71, 72, 73, 74]. Afinal, um dos principais focos
dessa tese é obter implementagoes com alta capacidade de processamento para fins
de monitoracao de uma grande massa de dados de equipamentos eletrodomésticos.

Consideraremos nesta secao trés projetos de classificadores neurais:

1. Um classificador neural formado a partir das amostras conjuntas do transitorio

e do regime permanente.

2. Uma rede neural formada a partir de duas redes neurais especialistas: uma com

base no transitério e a outra com base nas amostras do regime permanente.

3. Com base na informagcao do transitorio, um vetor de 200 amostras, dois clas-
sificadores neurais: um com pré-processamento obtido com a andlise PCA e

um segundo obtido através da andlise PCD.

3.4.1 Classificador Neural - Amostras hibridas

Verificamos anteriormente que, apds a andlise espectral dos transitérios, foi
possivel obter 16 amostras que contivessem ainda a informacao espectral do espaco
original de 200 amostras. Para cada uma dessas aquisi¢oes foram acrescentadas duas
amostras da resposta de regime permanente, que sao o angulo de fase e a corrente
aparente.

Utilizamos um conjunto com 100 eventos (transitério e regime permanente)
de diferentes eletrodomésticos, de acordo com [56] este conjunto alacanga mais de
95% do consumo no setor residencial, no entanto por dificuldades de adquirir-se uma
grande quantidade de eventos por classe de eletrodomésticos nao foi possivel ter-se

um conjunto de dados estatisticamente representativo. Para o conjunto de treino
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utilizamos 74 eventos e para o conjunto de teste, 26 eventos. Apods cada iteragao
de treinamento, foi apresentado o conjunto de teste a rede neural e verificado o
seu desempenho. O processo de treinamento da rede neural foi suspenso quando, a
partir de um determinado passo de treinamento, a eficiéncia da rede neural (a taxa de
acerto, considerando-se os eventos de teste) se mostrava inalterada. Como o conjunto
de testes apresentava um numero pequeno de eventos, ao final do treinamento foi
feita a verificacao da taxa de acertos da rede neural considerando-se todos os eventos
(conjunto de treino e teste). Para a determinacao da classe vencedora, consideramos

aquela que apresentou a maior saida da rede neural (que assume valores entre -1 e
1).

Para o treinamento e analise da rede neural em software, um codigo foi de-
senvolvido em FORTRAN para gerenciar as rotinas do pacote JETNET 2.0 [75].
O JETNET 2.0 constitui um conjunto de subrotinas que podem ser chamadas de
acordo com este codigo de gerenciamento, oferecendo um ambiente bastante flexivel
para o desenvolvimento do projeto do classificador neural.

O arquivo de configuracao permite definirmos diversos parametros, tais como:

1. Numero de camadas da rede neural

2. Numero de neurdnios de entrada

3. Ntmero de neuronios da camada intermediaria
4. Numero de neurénios da camada de saida

5. Taxa de aprendizado

6. Momento

7. Nimero de passos de treinamento

8. Valor inicial dos pesos

9. Epoca

10. Funcao de ativacao
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Tabela 3.1: Tabela de contingéncias - rede neural 18-7-7

3.1
)
61
2
21.12
2
2

Projetamos uma rede neural classificadora com 18 neurénios na camada de
entrada, 7 neurdnios na camada intermediaria e 7 neurdnios na camada de saida.
Esta configuragao foi a mesma proposta em [56]. Foram necesséarios 50.000 passos
de treinamento, com uma taxa de aprendizado de 0,02 e com um decaimento desta
taxa de 0,999995 a cada passo de treinamento para se obter uma taxa de acerto de
86% com erro médio quadrético de 0,00073 [76]. Para elucidar melhor o resultado
apresentamos uma tabela de contingéncias ou de confusoes, Tabela 3.1, que nos da
uma visao mais detalhada dos erros de classificacao cometidos pela rede neural. As
linhas da tabela representam as classes esperadas e as colunas representam as classes
obtidas pelo classificador neural. Resultados fora da diagonal principal indicam erros
de classificacao cometidos. A diagonal principal para erro zero, considerando-se os
26 eventos do conjunto de teste, seria 4,5,7.2,4,2.2. Para melhor entendimento,
representaremos os zeros da tabela por pontos.

Os graficos (ver Figuras 3.14 e 3.15) que se seguem representam histogramas
das saidas das redes neurais apresentando-se todos os eventos (treino e teste) de cada
classe de eletrodomésticos. As raias em preto indicam a saida da rede neural para
um evento da classe que se espera ser a vencedora e as demais raias (em azul)
representam as outras saidas da rede neural.

Podemos observar nos graficos acima que a rede apresentou para as saidas
vencedoras valores proximos de 1, e para as demais saidas valores préximos de -
1, o que indica que a rede foi capaz de aprender e distanciar a classe vencedora

das demais classes. As Tabelas 3.2, 3.3 mostram, respectivamente, a diferenca dos
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Figura 3.14: Histograma das saidas da rede neural para eventos da classe 1(a), da
classe 2(b) e da classe 3(c)
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Figura 3.15: Histograma das saidas da rede neural para eventos da classe 5(a), da

classe 6(b) e da classe 7(c)
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Tabela 3.2: Diferencas entre 1° colocado e 2° colocado

Média 1,7993
Mediana 1,9209

Desvio-padrao | 0,2859

Tabela 3.3: Diferencas entre esperado e 1° colocado

Média -1,1963
Mediana -1,1123

Desvio-padrao | 0,6495

valores entre o neurénio vencedor e o 2° colocado, para as classificacoes corretas, e
a diferenca de valores entre o neuronio que se esperava vencedor e o 1° colocado, no
caso de classificacoes erradas.

Os resultados expressos, na Tabela 3.2 mostram uma baixa incidéncia de
classificagoes duvidosas ou decididas por pequena margem. Este comportamento
dispensa a utilizagao de esquemas sofisticados de discriminagao da saida vencedora.

Provavelmente um comparador do nivel zero é suficiente.

3.4.2 Redes Especialistas

Em muitas aplicagoes, o espaco de entrada pode vir a ser composto por
informacoes de natureza diversa. Para estes casos, uma possivel técnica de im-
plementagao seria a utilizacao de rede neurais especialistas em cada conjunto de
informagoes que compoe o espago de entrada. O objetivo é se obter redes neurais
composta por sub-redes neurais especializados em informagoes distintas: transitorio
e amostras do regime permanente (angulo de fase e corrente aparente). Cada uma
dessas sub-redes especialistas funcionaria como um extrator de caracteristicas rele-
vantes. Para essa extracao utilizaremos a analise PCD, e assim esperamos que uma
rede neural projetada a partir da composicao das caracteristicas extraidas por esses
dois sistemas tenha um resultado melhor do que o apresentado na se¢ao anterior,

que considerava o vetor de entradas da rede como sendo a composi¢ao do transitorio
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e as duas amostras do regime permanente. A Figura 3.16 mostra a topologia de
uma rede neural composta de sub-redes neurais especialistas para as informacdes do

transitorio e do regime permanente.

Transitorio Rede
R

Especialista 1

Rede
Especialista 3

Regime Rede
Permanente Especialista 2

Figura 3.16: Topologia de uma rede neural composta por sub-redes neurais especi-

alistas para informagoes do transitério e do regime permanente

Cada sub-rede neural especialista serd treinada de modo a se obter a maxima
eficiéncia de classificacao, considerando-se cada informacao na qual se pretende es-
pecializar a rede. Para se combinar os resultados obtidos por cada rede treinada
existem duas maneiras. Uma possibilidade é simplesmente combinar todos os nés
de saida das sub-redes especialistas como entradas para uma rede global classifica-
dora que correlacionaria as respostas das sub-redes especialistas e determinaria uma
classificacao final baseada nas caracteristicas globais. Uma segunda possibilidade
é a combinacao das informagoes extraidas no sub-espaco representado pelas saidas
das camadas intermediarias de cada sub-rede especialista; para este caso teremos
cada sub-rede especialista agindo como extrator de caracteristicas, uma vez que a
projecao das entradas na camada intermediaria de uma rede neural para fins de clas-
sificacao é o conjunto de informacoes relevantes que lhe possibilitard a classificacao
de um padrao de entrada . Para o caso do sistema de monitoracao de cargas, o qual
processa dados da resposta transitéria e do regime permanente, uma rede neural
especialista foi utilizada para extracao de caracteristicas do transitério e uma outra
rede especialista para extracao de caracteristicas do regime permanente.

Cada uma dessas sub-redes especialistas foi treinada usando-se a anéalise de
componentes principais de discriminacao, discutida na secao 3.4.1, na identificacdo

das sete classes de eletrodomésticos. Tanto a sub-rede neural especialista na resposta
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transitoria quanto a sub-rede neural especialista na resposta estado-estacionario
foram construidas obtendo-se quatro componentes de discriminacdo principal. As

topologias das sub-redes neurais especialistas foram:

e 16-4-7 - os 16 nos de entrada da rede neural representando as amostras do
transitorio, 4 nés na camada intermediaria que sao as PCDs extraidas, e 7 nés

de saida representando as sete classes de eletrodomésticos.

e 2-4-7 - 0s 2 nés de entrada da rede neural representando as amostras do regime
permanente, 4 nos na camada intermediaria, que sao as PCDs extraidas, e 7

nos de saida representando as sete classes de eletrodomésticos.

Considerando-se os dados adquiridos pelo sistema DAQ ., a combinacao das
caracteristicas extraidas de ambas as sub-redes especialistas foi feita das duas ma-
neiras indicadas. Na primeira, os dois conjuntos de saida das sub-redes especialistas
foram combinados formando quatorze nos de entrada para a rede global. Na segun-
da, os dois conjuntos de nés da camada intermediaria de cada sub-rede especialista
foram combinados, formando oito nds de entrada para a rede global. A rede global,
em ambos os casos, foi treinada utilizando a extracao de componentes de discri-
minagao principal e com os nés de saida da rede representando as sete classes de

eletrodomésticos. As redes neurais tiveram as seguintes topologias:

e 14-4-7 - 14 nés de entrada representando a combinacao das saidas das redes
16-4-7 e 2-4-7, 4 neuronios na camada intermediaria indicando as PCDs e 7

neuronios na saida representando as classes de eletrodomésticos.

e 8-4-7 - 8 nds de entrada representando a combinacao das 4 saidas das camadas
intermediarias, respectivamente, das redes 16-4-7 e 2-4-7, 4 neurdnios na ca-
mada intermedidria indicando as PCDs e 7 neuronios na saida representando

as classes de eletrodomeésticos.

A Figura 3.17, mostra o decaimento do erro médio quadratico durante o
processo de treinamento da rede global 8-4-7.
Para a rede neural de discriminagao obtida através dos nés de saida de cada

sub-rede especialista a eficiéncia de classificacao foi de 90%. Para a rede neural
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Figura 3.17: Curva do erro médio quadratico durante o treinamento da rede 8-4-7

construida a partir dos nds de saida das camadas intermediarias de cada sub-rede
especialista a eficiéncia também foi de 90%. Esta tltima técnica é, também, mais
rapida porque reduz a complexidade da rede global. Entende-se por complexidade
da rede neural o niimero de operagoes matematicas necessarias para se processar
um evento de entrada. Assim, uma rede neural global com a topologia 8-4-7 apre-
sentara um complexidade menor do que a rede neural global com topologia 14-4-7,
o que torna a rede neural 8-4-7 mais atrativa para implementacao de um sistema de
monitoragao de cargas [77].

As Tabelas 3.4 e 3.5 mostram, respectivamente, a diferenca dos valores entre o
neurénio vencedor e o segundo colocado, para as classificacoes corretas e a diferenca
de valores entre o neurdnio que se esperava vencedor e o primeiro colocado, no caso de
classificacao errada. Encontra-se, novamente, uma baixa incidéncia de classificacoes

duvidosas ou decididas por pequena margem.
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Tabela 3.4: Diferengas entre 1° colocado e 2° colocado

Média 1,7478
Mediana 1,8298

Desvio-padrao | 0,2470

Tabela 3.5: Diferencas entre esperado e 1° colocado

Média -1,55
Mediana -1,814
Desvio-padrao | 0,5820

3.4.2.1 Consideragoes sobre os resultados

Por restri¢oes estatisticas do conjunto de dados, como ja mencionamos, uti-
lizamos 74 eventos para treino da rede e 26 eventos para realizacao dos testes, para
se verificar a generalizagdo da rede neural. Uma diferenga percentual de 4% entre
as taxas de acerto da rede 84-7 (90% de acerto) e da rede neural 18-7-7 (86%)
pode indicar somente a flutuacao estatistica dos dados e nao necessariamente que a
primeira rede neural foi melhor do que a segunda.

A rede neural formada por sub-redes especialistas com a topologia 8-4-7 apre-
senta uma configuragao em que o nimero de operagoes matematicas necessarias para
se processar um evento é menor do que o nimero necessario quando consideramos
a rede neural 18-7-7, o que, para fins de implementacao em cada um dos cenérios
que propomos, tornas as redes neurais formadas por sub-redes neurais especialistas
mais atrativas, uma vez que realizaremos implementacoes mais rapidas que com a
rede global.

As redes neurais formadas a partir de sub-redes neurais especialistas nos

permitem fazer algumas consideragoes importantes:

e 1) Quando projetamos uma sub-rede neural especialista considerando a infor-
macao do transitério e uma sub-rede neural especialista com base nos dados
em regime permanente, cada uma delas apresentou uma taxa de acerto em

torno de 75%, o que nos faz concluir que a composicao dessas informagoes foi
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fundamental para obtermos uma taxa de acerto global melhor. Essa melhora
aconteceu para os dois sistemas neurais apresentados, muito embora, como ja
mencionado, a rede neural composta de sub-redes neurais especialistas foi ca-
paz de aprender melhor ao considerarmos separadamente os conjunto de dados

de entrada.

e 2) Podemos supor, inicialmente, que a redugao do espaco de entradas do tran-
sitério de 200 amostras para 16 amostras causou uma degradacao nesta in-
formacao, para fins de classificacdo. Por isso se fez necessario acrescentar as
2 amostras de regime permanente para melhorar o resultado final de classifi-
cagao. Na secao 3.4.3 projetaremos um classificador neural baseado somente
nas 200 amostras do transitério, o que nos permitird analisar melhor essa

sSuposicao.

3.4.3 Classificador Neural - Transitorio

Na secao anterior, elaboramos o projeto e a andlise de discriminadores neu-
rais considerando as informagoes de transitorio e de regime permanente, e assim
fizemos quando consideramos o projeto de uma rede neural cuja entrada foi a com-
posicao dessas duas informacoes ou quando propusemos redes neurais formadas por
sub-redes neurais especialistas. Nesta secao, entretanto propomos uma analise que
considera a compactacao dos dados de entrada e um classificador neural obtido a
partir desse espaco de entradas reduzido; mas, diferentemente da secao anterior, s6
consideraramos a informacao do transitério. A intencao é provar que essa informacao
é suficiente para se obter um discriminador compacto e com eficiéncia comparavel
com a que obtivemos anteriormente.

Projetamos um sistema neural usando a andlise de componentes principais
de discriminagao para encontrar o niimero minimo de neurdnios na camada interme-
didria, com o compromisso de obter a maxima eficiéncia de classificagdo [64]. Para
representacdo da saida utilizamos 3 neurdnios com codificacdo binaria. A codifi-
cacao binaria foi motivada por duas razoes: a primeira, o fato de que as informacoes
necessarias para separacao de padroes decorrem da projecao do vetor de entrada no
vetor resultante da camada intermediaria, e por isso espera-se que uma representacao

codificada dos neurdnios de saida da rede neural nao influencie o processo de apren-
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dizado da rede neural; a segunda razao é que o niimero de operacoes matematicas
(multiplicagdo, soma e fungoes de ativacao) para o processamento de um evento di-
minui, o que implica diretamente um tempo de processamento menor, o que, como
veremos no capitulo seguinte, sera extremamente importante nas implementacoes
analisadas.

A analise PCD foi utilizada para projeto do discriminador neural integrado
com o processo de extracao das componentes de discriminacao. Para o treinamento
da rede neural, em cada passo de extragao de uma PCD, utilizamos uma taxa de
aprendizado de 0,02 decaindo a uma taxa de 0,99995 por época de treinamento.
Neste processo sé foram extraidas 2 PCDs, e o classificador obteve uma taxa de
acerto global de 98%. A tabela de contigéncias 3.6, considerando-se os 26 eventos
de teste, mostra que a rede apresentou somente um erro, que foi para a classe 7, e

isto ocorreu também para os eventos dessa classe utilizados para treino.

Tabela 3.6: Tabela de contigéncias - rede neural 200-2-3

O resultado obtido é bastante significativo, pois comprova que a rede neural
em um espaco de entrada mais representativo do transitério consegue obter uma
eficiéncia de 98%. taxa de acerto superior & da rede neural projetada sobre um
espaco de entrada que considerava conjuntamente as informacgoes do transitorio e
regime permanente 90% para a implementacao feita na se¢ao 3.4.2 com redes neurais
formadas por sub-redes neurais especialistas.

Esse resultado indica que sé fez sentido utilizar as informagoes do regime per-
manente porque a informacao do transitorio fora compactada, anélise vista na secao

, de 200 amostras para somente 16 amostras, deteriorando o sinal original para fins
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de classificacao. Nesta andlise de compactacao, o objetivo era preservar o conteudo
espectral do sinal original, no entanto redundou no projeto de um classificador mais
complexo.

Em nossa andlise, nao s obtivemos uma compactagao maior, pois obtive-
mos somente 2 PCDs (redugao 200:2), como melhoramos o desempenho global da
rede neural, o que comprova a potencialidade da analise PCD. E mais, ao se obter
uma compactagdo tao elevada estamos ja preparando o caminho para projetos de

implementag¢ao menos complexos.

3.4.3.1 Projeto com PCA

Verificamos na Figura 3.12 que a energia acumulada das sete primeiras PCs
extraidas representam mais de 90% da energia total, o que indica que essas primeiras
componentes poderiam ser utilizadas para representar os sinais que originalmente
tinham 200 amostras. Projetamos redes neurais considerando como entrada as pro-
jecoes dos transitorios sobre as dire¢oes dadas por PCA. A Tabela 3.7 mostra as
taxas de acerto global para as redes neurais projetadas a partir da primeira PC e
progressivamente até a décima quinta PC extraida. Fizemos o niimero de neurdnios
da camada intermediaria igual ao nimero de PCs, e codificamos a saida da rede
neural binariamente.

As melhores taxas de acertos verificadas na Tabela 3.7 foram obtidas a partir
da topologia 10-10-3. Esse resultado indica que foi necesséario utilizar mais do que
as 7 primeiras componentes da PCA (dire¢oes da energia contendo mais de 90%)
para se obter resultados satisfatérios. A partir da topologia 15-15-3, nao obtivemos
nenhuma melhoria na eficiéncia da rede neural: a eficiéncia obtida de 90% foi inferior
ao resultado que obtivemos na se¢ao anterior para a rede neural com 2 PCDs (200-
2-3), que foi de 98%.

A principal conclusao que podemos tirar é que as redes neurais projetadas
a partir da PCA implica um projeto muito complexo, uma vez que é necessario
processar as 200 amostras do transitorio para se obter as direcoes das PC, o que
computacionalmente exige que se calcule um total de produtos e somas igual a
dimensao do espaco de entradas, neste caso 200. Este calculo teria que ser feito,

considerando o melhor resultado da rede neural (ver Tabela 3.7), 15 vezes.
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Tabela 3.7: Taxas de acertos

Topologia | Eficiéncia da rede
1-1-3 20%
2-2-3 30%
3-3-3 7%
4-4-3 80%
5-5-3 80%
6-6-3 81%
7-7-3 82%
8-8-3 82%
9-9-3 86%

10-10-3 86%
11-11-3 86%
12-12-3 86%
13-13-3 86%
14-14-3 87%
15-15-3 90%

Devido ao extenso trabalho computacional necessario em uma possivel im-
plementacdo, nao utilizaremos a andlise PCA para o projeto e implementacao de

redes neurais neste trabalho.

3.5 Aquisicao de Dados Mével - DAQM

Para esta aquisicao de dados, utilizamos um dispositivo de aquisicao méovel
(DAQM) para fins de monitoragdo de cargas elétricas residenciais que vem sendo

desenvolvido pelo CEPEL. O DAQM apresenta algumas vantagens, citadas abaixo:

e E uma unidade de aquisicao que fica externo a residéncia, caracterizando um

sistema de aquisi¢ao nao-invasivo.

e Por ser portatil, permite realizar a aquisicao em campo de diferentes casas.
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e A aquisicao dos dados pode ser realizada em condi¢oes mais proximas as do
uso real dos equipamentos e em seu ambiente de uso, diferentemente do que

ocorre em aquisicoes feita em laboratdério.

As vantagens que citamos acima foram as razoes que nos fizeram realizar
essa aquisicao de dados. Para o CEPEL, que foi nosso parceiro nesse processo de
aquisicao, a principal motivacao foi a de que eles poderiam vir a integrar nesse
equipamento uma rede neural classificadora, que projetamos neste trabalho.

A andlise até entao feita pelo CEPEL para reconhecimento de padroes de
cargas residenciais baseava-se em algumas caracteristicas do transitéorio do sinal,
tais como o tempo de decaimento do transitério, o nivel de corrente nas primeiras e
iltimas amostras do transitorio e consideracoes sobre subidas e descidas na forma de
onda do transitorio. Essa analise apresentava muitas falhas no reconhecimento para
testes em residéncias, a eficiéncia para esses casos ficava em torno de 50%. Por esse
resultado obtido, o CEPEL se interessou em migrar essa analise para o classificador
neural que projetaremos.

Este protétipo difere do sistema de aquisicao apresentado na secao 3.1 nos

seguintes pontos:

e Aquisi¢cao do transitério - Foram adquiridos 160 amostras de corrente, sen-
do essas amostras os picos de corrente. O sistema utilizado detectava, por

hardware, o valor maximo de corrente entre dois cruzamentos por zero.

e Sistema de aquisicao - O sistema é composto, basicamente, de dois elementos:
um conversor A /D para retengdo da amostras de corrente e um microcontro-
lador 8031 que tinha a funcao de controlar essa aquisicao e enviar os dados

adquiridos para um computador externo para analise posterior.

e Por ser um protétipo, o equipamento ainda nao suportava a aquisicao de equi-
pamentos com partidas do transitorio em niveis abaixo de 1A, o que impossi-

bilitou a aquisi¢do de equipamentos eletronicos (classe 5).

Para fins de defini¢ao das classes de eletrodomésticos, agrupamos, inicialmen-

te, a classe 2 (Equipamentos Resistivos) e a classe 4 (Equipamentos de ventilagao) .
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Esse agrupamento ja era feito pelo CEPEL em sua andlise, de forma que para compa-
rarmos a implementacao atual do CEPEL com um sistema neural, necessariamente
esse agrupamento teve que ser considerado.

Abaixo, temos as classes de eletrodomésticos identificadas nessa nova aqui-

1. Classe 1: Equipamentos de refrigeragao

2. Classe 2: Equipamentos resistivos e de ventilagao

3. Classe 3: Equipamentos de agitacao, movimento e mistura
4. Classe 4: Lampadas incandescentes

5. Classe 5: Lampadas fluorescentes

6. Classe 6: Microondas

Pudemos observar, também, nessa nova aquisicao de dados o surgimento de
uma nova classe de eletrodomésticos: os microondas. Esta classe apresentou um
comportamento totalmente diferenciado das demais classes com relagao a forma do
transitério de partida, e por isso mereceu um novo agrupamento. As Figuras 3.18,
3.19 e 3.20 mostram a forma de onda de alguns transitorios.

Para aquisicao dos transitorios, 6 residéncias foram utilizadas, num total de
186 equipamentos eletrodomésticos.

Projetamos, entao, um discriminador neural com 4 neurdnios na camada
intermediaria, que representam as componentes principais de discriminacao, e os
3 neuronios de saida codificados binariamente. Para treinamento, utilizamos um
conjunto de treinamento com 123 transitorios de eletrodomésticos, representando
75% do conjunto total de amostras. As amostras restantes foram utilizadas para
teste da rede neural. Obtivemos sobre esse conjunto de dados uma taxa de acerto
global de 90% [78].

Concluimos que a utilizacao de um sistema inteligente, usando rede neurais,
nos permitiu obter um sistema mais eficiente e robusto do que aquele que o CEPEL

vinha utilizando para discriminagao de eletrodomésticos.
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Figura 3.18: Transitério tipico de um refrigerador.
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Figura 3.20: Transitério de tipico de um microondas
3.6 DAQxDAQM - Estudo de Correlacao

O modelo que adotamos para o projeto da rede neural utiliza a andlise de
componentes principais de discriminagao como ferramenta, importante na obtencao
de um classificador compacto e eficiente. Aplicamos esse modelo ao dados obtidos em
duas aquisicoes diferentes. Para o DAQ, como descrito na secao 3.1, foi necessario
utilizar equipamentos como osciloscépio digital e multimetro digital para adquirir
amostras do transitério e do regime permanente (corrente e fase), usando uma taxa
de amostragem para aquisigao do transitério de 512 amostras/segundo (obtendo-se,
apds pré-processamento, 200 amostras). Uma outra aquisi¢ao foi feita utilizando o
DAQM um prototipo feito pelo CEPEL com caracteristicas mais proximas das de
um equipamento de aquisi¢do em campo. Para este sistema (visto na segdo 3.5) as
amostras do transitério sao adquiridas retendo-se os picos de corrente diretamente
do sinal amostrado por um conversor A/D de 8 bits, armazenando-se 160 amostras
do transitério.

Essas diferencas entre DAQ e DAQM nos motivaram a verificar a correlagao

entre os dados adquiridos por eles. Para tal, utilizamos a PCA, sobre os transitérios
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Tabela 3.8: Angulos entre as diregoes PCA de DAQ e DAQM

dire¢ao PCA-DAQ | dire¢ao PCA-DAQM | angulo(em graus - aproximadamente)

1 1 43
2 2 42
3 3 80

dessas aquisi¢oes, porque sobre esse novo espaco de dados terfamos os transitérios
projetados nas direcoes, decrescentemente a partir da primeira PC, de maior energia.
A correlacao dos dados podera ser analisada pelos angulos entre as diregoes principais
encontradas sobre DAQ e DAQM. Quanto menor angulo (ou quanto mais préximo
de zero), maior serd a correlacdo dos dados; o inverso representard uma menor
correlagao. A Tabela 3.8 mostra os angulos obtidos entre as trés diregoes principais
de maior energia.

A Tabela 3.8 mostra que para as duas dire¢oes principais de maior energia
para DAQ e DAQM um angulo de 42 graus entre elas pode representar, ainda que
nao fortemente (o que seria para angulos proximo de 0 graus), uma correlacao entre
essas direcoes. Para a terceira direcao, um angulo de 80 graus ja mostra dire¢oes
pouco correlacionadas.

As duas PCs para DAQ representam mais de 80% da energia acumulada do
espaco de entradas e para DAQM, representam mais de 90%. Essa alta concentracao
de energia nas duas primeiras PCs significa que poderiamos representar o espaco
de entradas nas suas projecoes considerando somente essas duas componentes. E
podemos, dado o resultado visto na Tabela 3.8, agrupar os conjuntos de dados de
DAQ e DAQM.

Como o DAQM representa uma aquisicao mais proxima de um dispositivo
real, optamos por modificar os dados de DAQ (200 amostras) para se tornarem
compativeis com os dados de DAQM (160 amostras). Essa modificacao foi feita
descartando-se as tltimas 40 amostras de DAQ); isso pode ser feito pelo fato de os
transitorios por ele adquiridos terem nessas tltimas amostras um nivel constante de

corrente (nivel DC), nao caracterizando as variagoes decorrentes do transitorio do
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sinal.

Projetamos uma rede neural, considerando esse novo conjunto de dados (DAQ
+ DAQM). Utilizamos novamente a andlise PCD para compactagao e classifica¢ao
das classes de eletrodomésticos, e a saida da rede codificada binariamente. Obtive-
mos uma eficiéncia global de 80% ao final do treinamento, e 4 PCDs foram extraidas.
A classe 2 e 7 tiveram 75% de acertos (os piores resultados), e a classe 6 teve o maior
acerto, 88%.

O nosso objetivo, neste estudo de correla¢ao, nao é propor uma utilizacao con-
junta dos dados de DAQ e DAQM, uma vez que DAQ nao representa um maédulo
de aquisicao que pode ser usado em campo. Mas, como realizamos anélises consi-
derando esses dois conjuntos de dados, esse estudo nos indicou que o modelo que
adotamos para projeto de um classificador neural através da PCD é um modelo

flexivel e robusto as alteracoes na forma de aquisicao do transitorio vistos em DAQ

e DAQM.

3.7 Analise de Componentes Principais de Discri-
minacgao - Consideragoes

Quando desenvolvemos uma pesquisa que utiliza redes neurais em sua im-
plementacao um dos grandes questionamentos que se faz é o que a rede neural estd
“enxergando” no espago de entradas para realizar o processamento desejado (reco-
nhecimento, agrupamento, deteccao, etc) e se obter resultados 6timos. Sabemos que
a projecao do espaco de entradas na camada intermedidria, o que traz uma nova
representacao dos dados que capacita a rede neural diferencia-los corretamente. En-
tretanto, ¢ muito complexo, e as vezes impossivel associar essa nova representacao
dos dados com caracteristicas originais desses dados, e por isso muita das vezes a rede
neural é vista como uma caixa preta. Ao utilizarmos a andalise de componentes prin-
cipais de discriminagao no projeto das redes neurais deste trabalho, também se pode
questionar que direcoes sao essas que permitiram a rede neural obter uma méaxima
eficiéncia de discriminacao das classes de eletrodomésticos ? Ou ainda, é possivel
descrever o que a rede neural projetada com a analise PCD “enxerga” no espaco de

entradas original para diferenciar essas classes 7 Na secao 3.3 introduzimos o concei-
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to da andlise de componentes principais de discriminagao, que procura dire¢oes nas
quais os vetores de entrada sao projetados com fins de se obter um espaco de dados
mais representativo para discriminagao de classes, como no caso dessa tese. Para a
rede neural 200-2-3, discutida na secao 3.4.3, somente duas componentes principais
foram necessarias para se obter uma eficiéncia de 98%, o que representou o maior
percentual de acerto dentre as redes neurais anteriormente projetadas. Mas, que
informacoes sao essas que a analise PCD extraiu dos sinais originais que determinou
uma alta taxa de acertos ? Propusemos, entao, uma analise também utilizando redes
neurais que nos permitisse pelo menos tentar responder esse questionamento.

Propusemos a utilizacdo de uma rede neural para se obter a inversa de cada
componente de discriminacao extraidas, que no caso da rede neural 200-2-3 foram
duas PCDs. Como a projecao de um vetor de amostras do espago original em
uma PCD é uma operacao linear, propusemos uma topologia como um neurénio de
entrada, representando as projecoes das entradas na PCD e uma camada com 200
neuronios lineares de saida; nao utilizamos camada intermediaria. Treinamos a rede
neural para que, a partir das amostras de um transitério projetadas em uma PCD, se
obtenha nos 200 neurénios de saida as amostras do espaco original. Assim, ao final
do treinamento teremos os sinais dos transitorios dos eletrodomésticos reconstruidos
através daquela PCD. Esses sinais reconstruidos representam o que a rede neural
estd “enxergando” dos sinais de entrada.

As Figuras 3.21, 3.22 e 3.23 representam a reconstru¢ao de um transitorio
tipico das classes 1, 3 e 7 a partir das duas PCD que foram extraidas para se obter
a rede neural 200-2-3. Essas reconstrucoes apontam para uma caracteristica co-
mum entre elas, que é uma modificagdo do grafico a partir da amostra 60. Uma
outra observagao é que a segunda PCD nao representa uma compensagao da pri-
meira componente para se obter uma reconstrucao do transitério do sinal original,
o que indica que a analise PCD encontrou direcdes importantes para classificacao,
mas irrelevantes para reconstrugao do sinal original . As Figuras 3.24, 3.25 e 3.26
representam a reconstrucao do sinal original de transitorios considerando as duas
primeiras componentes principais (obtidas com PCA) que apontam para as dire¢oes
de maior energia.

As Figuras 3.24,3.25,3.26 mostram que a reconstrucao dos sinais a partir
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Figura 3.21: Reconstrugao Transitério da Classe 1 - Acima Primeira PCD - Abaixo

Segunda PCD
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Figura 3.22: Reconstrugao Transitorio da Classe 3 - Acima Primeira PCD - Abaixo

Segunda PCD
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Figura 3.23: Reconstrugao Transitério da Classe 7 - Acima Primeira PCD - Abaixo

Segunda PCD
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Figura 3.24: Reconstrugao Transitério da Classe 1 - Acima Primeira PCA - Abaixo

Segunda PCA
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Figura 3.25: Reconstrugao Transitério da Classe 3 - Acima Primeira PCA - Abaixo

Segunda PCA
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Figura 3.26: Reconstrugao Transitério da Classe 7 - Acima Primeira PCA - Abaixo

Segunda PCA
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Tabela 3.9: Coeficientes de correlagao e angulos entre as direcoes PCD e PCA

PCD | PCA | coef. correlagao | angulo(em graus - aproximadamente)
1 1 10,2178 100
1 2 0,0064 89
2 1 0,0086 92
2 2 -0,0072 90

da segunda PCA extraida é diferente da reconstrucao considerando-se a segunda
PCD extraida. O que pode nos levar a concluir que as direcbes PCAs e PCDs
encontradas sao dire¢oes pouco correlacionadas. Para formalizarmos os resultado
expressos graficamente, descrevemos na Tabela 3.9 os coeficientes de correlagao entre
as diregoes PCD e as diregoes PCA, mostrando também os angulos entre os vetores
que representam esses dois espacos de dados.

A Tabela 3.9 nos da um resultado quantitativo daquilo que visualmente ob-
servamos nos graficos anteriores, que as componentes PCDs representam dire¢oes
nao correlacionadas (ou pouco correlacionadas) com as diregoes apontadas pelas
PCAs.

Um outro resultado muito expressivo foi encontrado quando projetamos os
eventos de cada classe de eletrodomésticos nas duas dire¢coes PCD. A Figura 3.27
mostra a combinacao das projecoes na primeira e segunda componentes principais
de discriminacao. Verificamos a tendéncia das classes serem agrupadas em regioes
distintas, com pouquissimas superposicao de classes. Observamos uma superposicao
de um evento da classe 6 com a de um evento da classe 7, e um evento da classe
2 distante dos demais eventos dessa classe. Isso nos mostra uma potencialidade
que as componentes principais de discriminacao apresentaram que ¢ de agrupar
eventos de uma mesma classe de eletrodoméstico (formando “clusters”). Ja a Figura
3.28, que representa a combinacao das projecoes da primeira e segunda PCAs, nao
mostra nenhuma separacao nitida das classes, inclusive nos mostra uma regiao com
superposicoes das classes 2, 3,4 e 6 .

Quanto a pergunta : “Que informacoes do sinal original as PCDs “enxer-

am” 7”7 esta nao pode ser totalmente respondida. No entanto, as reconstrucoes dos
)
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Tabela 3.10: Tabela de contigéncias - rede neural 60-2-3

sinais a partir das projecoes PCDs revelaram sinais com decaimento até a amostra
60 do transitorio, indicando que estas amostras seriam suficientes para se identificar
os eletrodomésticos. Essa conclusao nos levou a realizar o projeto de um discrimi-
nador neural, usando anélise PCD, considerando os transitorios com somente as 60

primeiras amostras.

3.7.1 Rede Neural com 60 amostras de entrada

Verificaremos nesta se¢ao a afirmagao que fizemos com base nas reconstrugoes
dos transitérios a partir das projecoes PCDs, de que as 60 primeiras amostras do
transitorio sao suficientes para se ter um classificador neural tao eficiente quanto o
encontrado considerando todas as 200 amostras do transitério (topologia 200-2-3).

A topologia da rede neural que iremos construir serda de 60 amostras de en-
trada + PCDs extraidas + 3 neurdnios (codificados binariamente). Configuramos
a taxa de aprendizado com valor de 0,1, com taxa de decaimento de 0,999995 a
cada passo de treinamento, que no total resultou em 200.000 passos para um erro
médio quadrético ao final de 0,0003 e uma taxa de acerto global de 98%. A Tabela
de contingéncia 3.10 mostra os erros de classificagao cometidos pela rede neural, a
diagonal principal para erro zero é : 4,5,7,2,4,2.2.

A rede neural errou para um evento de teste da classe 7 (Tabela 3.10) e
durante o conjunto de treinamento também um evento dessa classe foi classificado
errado. Esse resultado prova o que concluimos na secao anterior, de que somente as

60 primeiras amostras eram necessarias para fins de discriminagao, e supreendente-
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Figura 3.29: Projecoes das entradas nas 2 PCDs

mente nos apresentou um resultado tao bom quanto a rede neural considerando as
200 amostras do transitorios. A Figura 3.29 mostra as projegoes dos transitérios nas
2 diregoes PCDs encontradas, e pode-se notar mais uma vez a analise PCD sendo
agrupador dos diferentes padroes de entrada.

A proposta de tentarmos entender o que as PCDs “enxergaram” como im-
portante do espaco original nos levou a um resultado muito importante, uma vez
que obtivemos ao final desse estudo um classificador mais compacto, o que dentro
dos objetivos desse trabalho é muito expressivo, uma vez que desejamos obter imple-
mentagoes com o menor grau de complexidade possivel, relacionando o custo dessa

implementacao com a quantidade de residéncias a serem monitoradas.

3.8 Superposicao de transitorios

As superposicoes de transitérios de corrente podem ocorrer durante as aqui-
sicoes, no entanto, a probalidade de ocorrerem tais situagoes é bem pequena. De
acordo com os levantamentos ja realizados, referidos na secao 2.1, verificou-se que

ocorrem cerca de 300 eventos transitorios por dia em residéncias tipicas, o que impli-
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ca um intervalo médio entre os transitorios em torno de 5 minutos. Se considerarmos
que em uma aquisi¢do precisamos de 60 amostras do transitérios (resultado obtido
na se¢ao anterior), esse periodo de tempo representara 0,5 segundo. Entdo podemos
considerar a superposicao de um ou mais eventos muito remota, o que pouco afetaria
no desempenho global da rede neural. Ressaltamos que esta afirmativa é valida para
o cenario de aquisicao em que cada residéncia é monitorada de forma independente,
que consideramos para esta andlise; para um cendrio de varias residéncias sendo
monitoradas por um tunico sistema de monitora¢ao, as superposicoes ocorrerao em
maior freqiiéncia, podendo, neste caso, afetar o desempenho da rede neural.
Propomos um estudo para verificarmos o comportamento da rede neural
quando a ela sao apresentados eventos superpostos. Nessa andalise consideraremos a
topologia da rede neural discutida na secao anterior, que foi 60-2-3. Consideramos
trés condicoes de superposicao, deslocando o inicio da superposicao por espagamento

de 20 amostras. Abaixo, temos a descri¢cao de cada caso:

1. Superposicao ocorrendo de forma completa, isto é, todas amostras foram su-

perpostas;

2. O inicio da superposicao de um transitorio comecando pela amostra 20, isto
é, a partir dessa amostra um outro transitorio foi acionado, até a amostra 60.

Assim, 40 amostras foram superpostas;

3. Superposicao comecando da amostra 40 indo até a amostra 60, num total de

20 amostras superpostas.

Geramos os dados superpostos, conforme as condigoes acima, fazendo o cru-
zamento entre os eventos de duas classes de eletrodomésticos distintas, para as sete
classes de eletrodomésticos. Esse sinais superpostos foram apresentados a rede neu-
ral e seus resultados computados para verificagdo do comportamento da mesma.

Para as superposigoes completas (sobre as 60 amostras), a rede neural discri-
minou 80% desses eventos como sendo uma das classes que foram superpostas. Para
os outros casos de superposicao, a rede neural classificou, em mais de 95% dos casos,
que a classe vencedora foi uma que nao aquelas que estavam superpostas. O resulta-

do indica que quanto mais para o final de um transitério ocorrer uma superposicao,
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pior sera o desempenho da rede neural. Podemos concluir que a rede neural apre-
senta um resultado caodtico quando lhe sao apresentados transitérios superpostos,
principalmente para as superposicoes que ocorrem ao final do transitorio, neste caso
estamos cortando do sinal original uma informacao praticamente estado-estacionaria
para acrescentar amostras iniciais de um outro transitério.

As Figuras 3.31 e 3.30 mostram as projecoes dos eventos originais, sem su-
perposi¢ao (eventos da classel a classe7) e os eventos superpostos, que nos graficos
estao citados como classe8, nas duas diregoes PCDs.

Verificamos na Figura 3.30 e na Figura 3.31 que as projecoes dos eventos
superpostos (classe 8) apresentaram uma dispersdo na sua distribui¢do, nestes dois
casos as superposicoes iniciaram a partir da amostra 20 e 60 respectivamente. A
Figura 3.30 representa as projecoes dos eventos superpostos, consideramos que os
eventos da classe 1 foram superpostos por eventos da classe 5 desde o inicio da
aquisi¢ao dos transitérios (superposi¢ao das 60 amostras), para este caso os eventos
superpostos ficaram agrupados sobre a area que representa as projecoes dos eventos
da classe 1 sem superposicao.

Concluimos que em situagoes de superposicao de eventos a rede neural apre-
sentara resultados incoerentes, no entanto, como introduzimos nesta secao esses
eventos serao raros de acontecer, afetando de forma insignificante o desempenho

global da rede neural.
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Capitulo 4

Cenarios de Implementacao

Neste capitulo, discutiremos a implementacao do sistema neural nao-invasivo
de monitoracao de cargas elétricas residenciais considerando trés cenarios diferen-
tes de aplicacao, conforme ja introduzido no primeiro capitulo. Numa aplicacao
pratica, a escolha do cenario efetivo de realizacao leva em conta duas variaveis: o
custo de implementacao e a quantidade de residéncias a serem monitoradas. Para
uma implementagao na qual o baixo custo é prioritario (Cendrio 1), escolhemos uma
unidade de processamento baseada em microcontrolador. J& para implementacoes
em que ocorrera uma monitoracao de blocos residéncias, estaremos utilizando DSPs
(processadores digitais de sinais), uma tecnologia que apresenta um custo maior do
que a de microcontroladores, mas também capaz de realizar um processamento mais
veloz, nos permitindo ainda realizar multiprocessamento. Esse enfoque serd visto
para os cenarios 2 e 3. Para o cendrio 3, que exige o processamento de uma massa
consideravel de dados, implementaremos o sistema por meio de processamento pa-
ralelo, usando uma plataforma com 4 DSPs integrados. Para esta implementacao
especifica, apresentaremos ainda alguns direcionamentos para se obter a melhor ar-
quitetura de paralelismo. Como uma alternativa de implementagao para o cenario 3,
desenvolveremos um sistema de monitoracao em uma maquina paralela, que fornece

16 nés de processamento.
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4.1 Cenario 1

Este cenério foi definido considerando-se que a implementacao seria a de
menor custo possivel, e a sua granularidade consistindo da monitoracao individual
de residéncias. Como o baixo custo de implementacao é prioritario, a monitoracao
a ser feita deve abranger uma quantidade razoavel de residéncias sem que o custo

total se torne proibitivo. Assim, este sistema se adapta aos seguintes fins de uso:

e O baixo custo aqui proposto permite a monitoracao de regioes de interesse, com
a instalacao do sistema nas residéncias por interesse tanto da concessionaria,

do cliente que se utiliza da energia elétrica, como do préprio governo;

e Interesse da concessiondaria - Para a concessiondria, a utilizacao deste sistema
permitiria monitorar areas de interesse para fins de andlise de dados que pu-
dessem indicar o uso e o perfil do consumo e também a possivel utilizacao da
energia elétrica de forma fraudulenta, e também para fins de oferecimento de

servigos e produtos;

e Utilizagao pelo usuario - Ja para o cliente, este poderia solicitar a instalacao
desse sistema para se ter uma auditoria que indicasse o seu perfil de consumo
energético. Para este caso, esse equipamento estaria de posse de um orgao
de auditoria, de forma a possibilitar ao cliente questionar o consumo faturado

pela concessionaria de energia elétrica;

e Uso pelos 6rgao governamentais - Para o governo, o interesse principal poderia
ser a aquisicao de dados que seriam indicativos para possiveis investimentos
no fornecimento e para planejamentos futuros para atender a um crescimento

neste consumo energético.

Propusemos, entao, um sistema de monitoracao utilizando um microcontro-
lador. A escolha leva em conta que este dispositivo eletronico é de baixo custo e
possui uma tecnologia de larga abrangéncia, ja bastante consolidada. Optamos em
realizar a implementagao deste cendrio em um ambiente simulado, uma vez que a
tranposicao desta implementacao para um dispositivo real nao implicaria em difi-

culdades.
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4.1.1 Implementacao usando o Microcontrolador HCS08

O HCS08 ¢ um microcontrolador da Motorola de alto desempenho da familia
HCO08 [79]. E um microcontrolador de 8 bits com baixo consumo de energia e com
20MHz de velocidade de processamento. A Figura 4.1 mostra a arquitetura interna
deste microcontrolador. Nesta figura, podemos verificar alguns dispositivos inter-
nos comuns ao microcontroladores: CPU, ALU, RAM. O HCS08 também inclui
um conversor A/D de 10bits, uma entrada/saida serial para comunicagao com dis-
positivos externos, espaco de 64Kbytes de meméria flash para armazenamento do
cédigo da aplicagao. Verificamos, na Figura 4.1, um médulo chamado DBG (“De-
bug Module”) que permite analisar, passo a passo, um c6digo de implementagao,
acessando as funcionalidades internas do HCSO0S8, antes do mesmo ser gravado no
microcontrolador.

Para emularmos a implementacao neste microcontrolador, usamos o software
de desenvolvimento da propria Motorola, chamado Metrowerks HCS08 Code Warri-
or Development Tools [80]. Este emulador, cuja linguagem de programacgao é ANSI
C, nos permitiu realizar os teste de compilacao e simulacao do funcionamento do
sistema. Neste ambiente, conforme pode ser visto na Figura 4.2, é possivel verificar-
mos os valores dos registradores a cada passo de execugao, das variaveis e também o
ntmero de ciclos de clocks necessarios para se executar uma determinada instrucao.

Utilizamos, para implementacao, o discriminador neural obtido sobre os da-
dos adquiridos por DAQM, na qual a topologia de rede era 160-4-3. Para este

discriminador neural, obtivemos um tempo de processamento de 250ms.

4.1.2 Consideracoes sobre o resultado

Ao escolhermos um dispositivo de processamento como um microcontrola-
dor, assumimos inicialmente que o nosso maior enfoque seria obter um tempo de
processamento que permitisse processar um evento de entrada em um tempo menor
do que a duracao média dos transitorios, pois sabemos que esses dispositivos sao
extremamente tteis para controles de sistema e nao para se realizar as operacoes
mais tipicas do processamento digital de sinais, como produto interno. O seu maior
atrativo é a facilidade de implementacao e o baixo custo.

O microcontrolador HCS08, embora nos permita escrever os codigos de imple-
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Figura 4.1: arquitetura Interna do microcontrolador HCS08

mentagao como se estivéssemos em uma plataforma 32-bits (plataforma Windows),
realiza cada operacao através de instrucoes de 8 bits, o que implica num maior tempo
de processamento, uma vez que uma simples soma ou multiplicacao de dois niimeros
de 32-bits (dois “floats” por exemplo) serd executada apds diversas manipulagoes
internas destes valores, representando mais ciclos de clocks numa plataforma de
8-bits.

O tempo de processamento obtido de 250ms, quando se considera que uma

lnica residéncia estara sendo monitorada, é mais do que suficiente para se processar
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Figura 4.2: Ambiente de programacao e simulacao - HCS08

um evento de transitério. A janela de aquisicio de um transitorio é da ordem 2
segundos (se considerarmos a rede 200-2-3, visto na se¢ao 3.4.3), entdo um processa-
mento deste evento adquirido em 250ms representaria um tempo de processamento
quase 10 vezes mais rapido do que a aquisicao. Para o sistema de aquisicao médvel
proposto pelo CEPEL, e que foi apresentado no capitulo anterior, poderiamos ter o
microcontrolador HCS08 sendo o “core” de todo o sistema. Este dispositivo poderia
realizar a aquisi¢cao do transitorio (visto que ele possui internamente um conversor
A /D de 10bits), o processamento para se reter os picos de corrente e o processamento
neural para identificacdo deste transitorio.

O préprio microcontrolador do sistema de aquisicao movel, que é o microcon-
trolador 8031, poderia ser utilizado para implementar um classificador neural. Esta
é, inclusive, a proposta atual do CEPEL, de integrar o nosso classificador neural ao
seu sistema atual. Mas para fins de pesquisa, optamos por desenvolver o classifica-
dor neural em um microcontrolador mais recente e com mais recursos internos, ja

projetando um sistema com maior capacidade de processamento e mais integrado.
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4.2 Cenario 2

A caracterisitica determinante do cenario 2 de implementacdo é que, para
cada bloco de residéncias, existe uma unidade de processamento central que é ali-
mentada pelos dados adquiridos (transitérios de corrente) de cada uma das unidades
residenciais componentes. A quantidade de dados a ser processada, neste cenario
aumenta consideravelmente, o que justifica termos uma unidade de processamento
mais complexa, embora com um maior custo, e que possibilite o processamento de
uma massa consideravel de dados.

Definir blocos de residéncias (ou regides) que podem ser monitorados, pode

trazer algumas vantagens:

e A concessiondaria de energia elétrica poderia monitorar o consumo de energia
elétrica de blocos de residéncias e assim projetar um planejamento de energia
mais eficiente para aquela regiao, uma vez que esses dados lhe forneceriam o

perfil do consumo médio daquela regiao;

e Para o governo, a monitoracao de regioes de interesse poderia lhe conceder o
conhecimento de como o crescimento e o uso de energia elétrica tem se dado
para aquela regiao. Resultados desta monitoracao poderia servir de base para
que o governo cobrasse das concessionaria um melhor fornecimento de energia,
se assim for necessario, e esses dados também lhe indicariam, de um forma

nao-invasiva, o perfil sécio-econdémico daquela regiao.

Implementaremos este cendrio em um DSP (Digital Signal Processors), que é
um dispositivo de processamento de sinais que nos permitira atender aos requisitos
mais exigentes de processamento deste cenario. Em particular, usaremos a familia

SHARC de processadores.

4.2.1 ADSP-21160M

Para a implementacao de sistemas de processamento digital de sinais, pode-
se utilizar qualquer dispositivo digital programavel. Os computadores de uso geral
(tipo PC), embora sejam bastante rapidos e faceis de programar, sdo caros e conso-

mem muita energia, além de nao possuirem tamanho reduzido. Uma FPGA (Field
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Programmable Gate Array) possui tamanho reduzido, excelente desempenho e bai-
X0 consumo, mas a implementacao de sistemas complexos tornaria a escolha deste
dispositivo pouco viavel.

Em processamento digital de sinais, existem operacoes que sao bastante co-
muns, como por exemplo somas com acumulagao, operagoes modulares, forte ite-
ratividade, entre outras. Assim sendo, um tipo de processador foi desenvolvido
especialmente para aplicagoes de processamento digital de sinais. Os DSPs (Digital
Signal Processors) exploram caracteristicas inerentes do processamento digital de
sinais visando otimizar a execucao do processamento e, desta maneira, atender aos

requisitos em tempo real [81]. Suas principais caracteristicas sdo:

e Hardware dedicado para multiplicar e acumular: DSPs podem executar
uma multiplicacao com acumulacao em apenas um ciclo, diferentemente de
um PC, que normalmente leva em torno de 12 ciclos para realizar a mesma,

operagao;

e Memoria interna: estes dispositivos sao dotados de memoéria interna, com
multiplos barramentos, diferentemente de processadores de uso geral, que pos-

suem um unico barramento de acesso a memoria;

e Dispositivos internos de acesso a dados e instrugoes: DSPs possuem
unidades especificas para o controle de acesso a dados e a instrugoes, de forma

que a unidade de processamento se atém exclusivamente ao processamento dos

dados.

e Facilidade de interfaceamento: como um DSP normalmente entra como
parte de umn sistema maior, torna-se necessario o envio e recebimento de da-
dos do mesmo. Assim, estes dispositivos sao dotados de controladores internos
proprios para a conexao de dispositivos externos, como CODECs, memorias
etc., reduzindo ao minimo o overhead de processamento, ao mesmo tempo
que simplifica o desenvolvimento do cédigo. Além disso, a integracao destes
controladores reduz o nimero de componentes do sistema, reduzindo, con-

sequentemente, as dimensoes e a complexidade do mesmo.

Para a implementacao do sistema proposto, optou-se por utilizar o proces-

sador ADSP-21160M da Analog Devices. Este processador ¢ um DSP de 32 bits
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com clock de 80 MHz que forma um sistema de processamento completo on-chip. A
Figura 4.3 mostra internamente esse dispositivo. Ele integra uma memoria SRAM
interna de duas portas de 4 Mbits de capacidade, periféricos de I/0 (portas se-
riais, dispositivos para multiprocessamento, etc) e uma unidade de processamento
adicional (ALU, multiplicador e deslocador) para suporte ao processamento SIMD
(Single Instruction on Multiple Data) [82, 83, 84], permitindo que a mesma ins-
trucao seja realizada sobre dois dados distintos. Desta maneira, em certas ocasioes,
como operagoes de produto interno, consegue-se dobrar o niimero efetivo de ope-
racoes por ciclo, aumentando consideravelmente a eficiéncia de processamento, sem

a necessidade de aumentar o clock do processador.
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Figura 4.3: Arquitetura Interna do ADSP-21160M - extraido de [82)]

4.2.2 Implementacao e Resultados

Para desenvolvermos uma aplicagdo no ADSP-21160M utilizamos o ambien-
te de programacao da Analog Devices que é o VisualDSP++. Nesta plataforma,
podemos escrever o coédigo da implementacao em C ou C++. Este ambiente de
programacao fornece a facilidade de realizarmos o “debug” da aplicacao antes de

efetivamente carregd-la no DSP. Assim, é possivel eliminarmos todos os erros de
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Tabela 4.1: Tempo de processamento - ADSP 21160M

Tempo ( em pus)
SIMD desabilitado 116
SIMD habilitado 52
SIMD habilitado (iteragao dos “loops” por hardware) 21

programacao antes de realmente executd-la no DSP e ainda é possivel termos uma
estimativa muito proxima do tempo de processamento da aplicacao.

A Tabela 4.1 mostra os tempos de processamento obtidos, considerando a
realizacao de uma rede neural com a topologia de 160-4-3. O primeiro tempo de
processamento obtido representa o ADSP-21160M com suporte SIMD desabilitado,
enquanto o segundo tempo de processamento com este suporte habilitado. Como
em nossa aplicagao o maior tempo de processamento ocorre nos produtos internos,
ao habilitarmos o suporte SIMD configuramos o DSP para que, em tnico ciclo de
clock, se efetue o produto interno sobre dois dados distintos.

Observa-se na Tabela 4.1 que o tempo de processamento com SIMD é menor
que a metade do tempo sem SIMD. Ao habilitarmos a compilacao do cédigo com
esse suporte, o compilador realiza uma otimizacao de codigo especifica, melhorando
ainda mais o desempenho com multiprocessamento.

O menor tempo obtido (21us) foi conseguido ao escrevermos as operagoes de
soma e produto em linguagem Assembling, o que também nos permitiu habilitar a
iteragdo dos “loops” através de hardware [82], otimizando-se mais ainda o cddigo.

Os tempos de processamento obtidos indicam que uma solu¢ao como esta, em
que se utiliza um DSP, pode ser apropriada para se monitorar blocos de residéncias.
Ao habilitarmos o suporte SIMD desenvolvemos um plataforma que permite operar
sobre uma grande quantidade de dados. Neste caso, o sistema com DSP seria uti-
lizado para receber os diversos transitérios, adquiridos previamente por um outro

sistema, e processa-los localmente.
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4.3 Cenario 3 - Implementacao usando arquitetu-
ra paralela de processamento

O cendrio 3 representa uma extensao do cendrio 2, no qual a preocupagao
era monitorar blocos de residéncias. Neste novo cenario, o foco principal é a moni-
toracao de varios blocos de residéncias, ou mesmo uma sub-estacao. Este cenario,
comparativamente com os dois cenarios anteriores, é o que tem a maior quantidade
de dados para monitoracao, e, conseqlientemente, se torna o cendrio com o maior
custo de implementagao.

Este cenario apresenta algumas caracteristicas importantes:

e Ao se monitorar areas relativamente grandes de residéncias, estamos levan-
tando indiretamente o perfil de consumo daquela regiao. Pode ser bastante

interessante para campanhas publicitarias;

e Para o governo, o maior interesse seria gerenciamento, fiscalizagao e planeja-

mento de fornecimento de energia;

Para desenvolvermos este cenério, escolhemos uma plataforma de proces-
samento paralelo. Utilizaremos uma placa de desenvolvimento contendo 4 DSP’s
(ADSP-21060) e um sistema de computagao paralela com 16 nés de processamento

baseado no ADSP-21020, que vem a ser o ntucleo central do ADSP-21060..

4.3.1 Multiprocessamento usando ADSP 21060

O ADSP-21060 é um DSP da Analog Devices com 32-bits de processamento
com clock de 40Mhz, possuindo memoéria SRAM, porta serial, controlador DMA,
etc. [85]. Suporta multiprocessamento, aonde até 6 processadores podem ser in-
terligados, sendo um desses o processador host, aquele que se comunicard com a
aplicacao externa. Uma outra especificacdo bem interessante é que o processador
“host” pode acessar a memoria interna de todos os outros processadores e também os
seus registros internos. Na Figura 4.4, verificamos que existem areas de memoéria de
cada processador compartilhada e que podem ser acessadas pelo processador host.

E como se fossem areas de memdrias internas do processador host.
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Figura 4.4: Memoria Compartilhada do ADSP-21060 - extraido de [85]

Para a nossa aplicacao utilizaremos uma estrutura paralela com 4 DSP’s, com
um processador atuando como o host , enviando os dados aos demais processadores
para o processamento neural. A estrutura de processamento paralelo definida para a
implementacao é o paralelismo de dados, em que cada né de processamento executa
a mesma tarefa sobre diferentes dados.

Usamos a propriedade da arquitetura em que a aplicacao host pode ter acesso
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Tabela 4.2: Tempo de processamento - DSP 21060

Configuragao Tempo ( em pus)

1 processador 208
1(host) + 2 processadores 109
1(host) + 3 processadores 76

a memoria interna de cada processador para escrever os dados a serem processados
(transitdrios de corrente) e para ler os resultados do processamento. Esse acesso
direto a memoéria permite que o processamento se torne mais eficiente e rapido, uma
vez que o tempo gasto para escrever e ler um dado na meméria é bem inferior do
que o envio dos dados através de um canal de comunicacao.

A Tabela 4.2 nos mostra os resultados das diferentes implementagoes rea-
lizadas: na primeira, a aplicagao estd rodando em tinico processador; na segunda
situacao temos um processador host responsavel por enviar os dados e 2 proces-
sadores que realizam o processamento sobre os dados; e na terceira, utilizamos o
paralelismo de dados. O tempo de processamento é computado como sendo o tem-
po gasto para se processar um evento.

Verificamos que o tempo de processamento diminui conforme aumentamos o
nimero de processadores. No entanto, verificamos que esse tempo é sempre maior do
que o tempo obtido usando-se um unico processador (208 ps) dividido pelo nimero
de processadores que efetivamente realizam o processamento neural. Este tempo
a mais decorre do tempo de escrita dos dados a serem processados e leitura das

respostas do processamento neural por parte da aplicagao “host”.

4.3.2 Consideracgoes sobre os resultados

Os resultados apresentados na Tabela 4.2 mostram que a realizagao nesta
plataforma de processamento é vidavel. Embora os tempos de processamento sejam
maiores do que aqueles obtidos pleo ADSP-21160M, a velocidade de processamento
permite um processamento sustentado de uma massa consideravel de dados.

Empregamos em nossa andlise o paralelismo de dados por ser esta técnica

a mais eficiente para os casos em que o processamento é o mesmo sobre diferentes
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dados. No apéndice B apresentamos os conceitos relativos nao s6 ao paralelismo de
dados, como de outras técnicas de paralelismo.

Uma dificuldade no processamento paralelo é a determinacao do ntimero
otimo de processadores. Para os casos apresentados neste trabalho, tivemos a for-
mulacao mais simples de paralelismo, com cada né de processamento realizando a
mesma tarefa (o processamento neural) sobre dados distintos. Em casos como este,
para se determinar o nimero 6timo de processadores, utilizamos a férmula 4.1, onde
T(1) representa o tempo para se processar um evento (processamento neural) em
um 1nico processador e Tcomm é o tempo de comunicacao entre a aplicacdo host e

as unidades de processamento.

)

N >=(—"—
(Tcomm

+1) (4.1)

A equagao nos mostra que quanto maior o tempo gasto em comunicacao entre
os processadores menor sera o nimero de nés de processamento realizando tarefas
em paralelo. Supondo que Tcomm = T(1) , sé precisariamos de 1 né de processa-
mento, visto que o tempo gasto para se transmitir os dados seria igual ao tempo
de processamento desses dados. Logo, nao terfamos nenhum ganho na eficiéncia
se aumentassemos o numero de processadores. As arquiteturas paralelas eficientes
tendem a ter estruturas internas de alta velocidade para realizar a intercomunicacao
dos processadores.

A equacao 4.1 s6 é valida se os nds de processamento realizarem as mesmas
tarefas. Para casos em que isto nao ocorre, isto é, cada nd de processamento pode
realizar tarefas diferentes, a formulacdo de uma arquitetura paralela se torna mais
complexa. Em [86] propusemos um estudo para resolver essas situacoes. Esse artigo
aplica o conceito de SER (Scheduling by Edge Reversal) que permite sincronizar
processos originalmente assincronos e uma vez resolvido o assincronismo inerente da
aplicagao podemos, entao, transportar a estrutura encontrada para uma plataforma

paralela.
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4.4 Implementacao usando uma maquina paralela

Se imaginarmos que a quantidade de dados a serem processadas cresca a
um ponto tal que a arquitetura com 4 DSPs, utilizada na se¢ao anterior, nao seria
suficiente para atender a essa demanda de dados, uma solucao seria utilizar maquinas
com alta capacidade de processamento, normalmente compostos por varios nés de
processamento. Em particular, utilizamos uma maquina paralela, Sistema TN310
[87], para implementagao do sistema de monitoragao de cargas elétrica residenciais
que demandasse o processamento de uma grande massa de dados. O sistema TN-
310 se classifica com uma maquina M.I.LM.D (Multiple Instruction Multiple Data),
conforme a defini¢ao de Flynn [88], sendo uma arquitetura de memoria distribuida,
o que significa que cada n6 de processamento possui uma memoria local. A rede de
conexoes entre os diversos processadores é do tipo pseudodinamica, isto é, a topologia
da rede de conexoes pode ser modificada antes da execucao de uma dada aplicacao.
Esse sistema possui 16 nés de processamento, os quais podem se comunicar entre si
através de uma rede assincrona de chaves, formada pelos dispositivos STC104.

Cada né de processamento desse sistema contém um transputer (INMOS
T9000) para gerenciar a comunica¢do, um banco de meméria RAM privada de
8Mbytes, um processador digital de sinais (ADSP-21020) e um buffer de comu-
nicacao entre o transputer e o ADSP de 256Kbyes.

Presente em cada n6 de processamento, o DSP se encontra disponivel para
otimizar as aplicagdes em processamento de sinais. O ADSP-21020 pode ser progra-
mado a partir de rotinas de bibliotecas em C [89, 90]. O sistema TN310 possui duas
placas interconectadas, cada qual composta de oito nés de processamento (Figura
4.5).

O transputer T9000 (ver Figura 4.6) é um microprocessador CMOS 32 bits
projetado para facilitar a comunicacao entre processos. Seu clock é de 20Mhz e
ele integra em si uma unidade de ponto flutuante (FPU), realizando operacoes de
ponto flutuante a taxas de 15Mflops. Possui 16Kbytes de memoria cache, que pode
ser utilizada em trés diferentes configuragoes: toda em cache, metade cache/metade
memoria de acesso rapido ou totalmente configurada como memoria de acesso rapido.
Contém uma unidade de memoéria programavel que tem 4Gbytes de espaco de ende-

recos fisicos. Esta arquitetura permite a criacao e programacao de qualquer niimero
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Figura 4.5: Arquitetura do Sistema TN-310 e interconexoes entre as duas placas de

processadores.

de processos concorrentes [89].

A comunicagao entre os T9000 ¢é feita através dos canais de comunicacao im-
plementados em baixo nivel (hardware). A mesma instrucao de maquina é usada
para comunicacao entre processos do mesmo transputer, bem como para a comu-
nicacao entre processos de diferentes transputers. A comunicacao entre processos
de diferentes transputers (T9000) ¢é feita através dos canais virtuais. Esses canais
virtuais sao multiplexados nos canais fisicos por um Processador de Canais Virtuais
(VCP) em 4 DS-Links, que ficam internos ao T9000.

A idéia basica do procedimento de comunicacao é simples. Quando uma
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informacao estd para ser transmitida, o processo que deseja transmitir envia uma
mensagem para o seu VCP, indicando o enderego do receptor (T9000 destinatéario) e
o tamanho da informacao a ser enviada. O VCP divide o dado a ser transmitido em
pacotes de tamanho fixo (32 bytes). Cada pacote carrega um cabecalho indicando
o endereco do receptor e o roteamento necessario, através da rede de dispositivos
C104s. O pacote é enviado para a primeira chave no roteamento pré-definido, a qual
interpreta (e remove) a primeira parte do cabegalho e envia o pacote para o préximo

no. No destino final, cada pacote é reconhecido e a transmissao de um novo pacote

é permitida. A Figura 4.7 ilustra esse esquema.

T9000| sub-header to be deleted

Processor Pjpeline

Channel
Processor

T9000

VCP : Switches

VCP

Figura 4.7: Roteamento dos Pacotes.

O ADSP-21020 (ver Figura 4.8) é um processador com 32/40-bits ponto

flutuante, capaz de realizar uma instrucao a cada 40ns. A arquitetura basica desse
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DSP inclui trés unidades computacionais independentes: ALU, multiplicador com
acumulador ponto-fixo e deslocador (shifter). Essas unidades sdo conectadas em
paralelo, de forma que uma instrugao de produto interno e busca dos operandos da
proxima multiplicagao possa ser executada em um ciclo de clock.

A comunicagao entre o DSP e o T9000 de um né de processamento ¢é fei-
ta através de um buffer comum de 256Kbytes. Esta comunicacdo permite que o
T9000 divida as suas tarefas de processamento com o DSP. Para a nossa aplicagao,
o processamento de sinais (processamento neural) foi feito no DSP, enquanto o res-
tante do processamento no T9000. Desta maneira obtivemos um tempo menor no

processamento global.
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Figura 4.8: Arquitetura Interna do ADSP 21020.

As conexoes entre os nés de processamento deste sistema sao feitas através de
chaves, baseadas no circuito integrado C104. Essas chaves sao capazes de conectar
64 canais de comunicacao seriais entre si, formando até 32 links de comunicacao en-
tre os diversos processadores. Esses “links”sao capazes de operar concorrentemente
na transferéncia de 32 pacotes de dados sem que haja interferéncia entre eles. Cada

né pode acessar a rede de comunicacao através de 4 links seriais de alta velocida-
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de (100Mbits/segundo), os quais sdo usados para acessar os dados residentes em

qualquer outro né de processamento.

4.4.1 Programacao no Sistema TN-310

A programacao no Sistema TN-310 pode ser realizada em trés diferentes
ambientes (ou niveis) de programagao de flexibilidade crescente. O primeiro am-
biente, ou nivel mais baixo de programacao, é o InMos C Toolset. Neste nivel de
programacao, o usuario tem acesso a um conjunto de ferramentas que permite a
configuracao dos parametros de hardware da arquitetura e de um conjunto de bi-
bliotecas que o permite programar utilizando uma linguagem ANSI-C concorrente.
Por ser um ambiente de programacgao em baixo nivel, se exige do usuario um maior
conhecimento da estruturacao em hardware do sistema em contrapartida, se ganha
em velocidade de processamento.

No segundo nivel de programacao, um pequeno sistema operacional atua nos
diversos nés de processamento do sistema. Este sistema operacional é chamado de
RUBIS, sendo este sistema um micro Kernel, programado em ANSI C, adaptado
para maquinas paralelas. Neste ambiente, a programacao se torna mais facil; no
entanto, se perde em velocidade de processamento.

O terceiro ambiente de programacao do sistema TN-310 inclui ferramentas
de programacao em PVM. O ambiente de programacao em PVM é um ambiente
de paralelismo virtual que permite uma padronizacao entre rotinas de comunicagao
de diferentes ambientes computacionais. As aplicacoes que rodam nesta camada se
tornam mais lentas em relagao as duas camadas anteriores. A Figura 4.9 mostra os
niveis de programacao e como se altera a velocidade de processamento e flexibilidade
em cada nivel. Pode-se observar, também, que o nivel mais baixo de programacao é
o Assembler, no entanto este ambiente de programacao nao se encontra disponivel
a aplicacao em questao.

Descreveremos, a seguir, com maiores detalhes o ambiente de programacao
InMos C Toolset, uma vez que este projeto foi completamente desenvolvido neste

ambiente de programacao.
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Figura 4.9: As diversas camadas de programagao disponiveis no Sistema TN-310.

4.4.1.1 Ambiente CTOOLSET

O sistema TN-310 ndo se apdia sobre nenhum sistema operacional. Os pro-
cessos existentes em seus processadores executam programas (executdveis) montados
em uma maquina externa ! com Sistema Operacional préprio (DOS, UNIX, WIN-
DOWS). Especificamente, neste projeto, utilizou-se um computador pessoal IBM,
rodando Windows, e funcionando como sistema hospedeiro da maquina paralela.

A linguagem C utilizada é o ANSI-C (padrao) com suporte de bibliotecas es-
peciais que permitem a concorréncia e paralelismo entre os processos. Identificamos,

abaixo, algumas dessas bibliotecas e suas funcoes.

e process.h - nesta biblioteca sao definidas a fun¢oes de inicializacao de processos

e controle dos mesmos.

e channel.h - biblioteca que contém as funcoes utilizadas na definicao de canais

de comunicacao e a transmissao de dados por esses canais.

e fnload.h - esta biblioteca define as funcoes para utilizagao de cédigos dinamicos.

As bibliotecas permitem que a descricao da rede seja feita em software. Para
descrevermos o comportamento da rede em baixo nivel, é necessario escrevermos
um arquivo no padrao NDL (Network Description Language). Neste arquivo sao
configurados quaisquer parametros dos componentes da rede de processadores e
chaves. Neste arquivo sao definidos, por exemplo, a configuracao da memoria cache,
as instrucoes de inicializacao e ponteiros para area de memoria dos processadores, e

também as conexoes (rede de chaveamento) entre os diversos nés de processamento.

ITambém chamada de méaquina hospedeira - Host
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Como foi visto na secdo anterior, para a comunicacao entre processos que
rodam em processadores diferentes é necessario se utilizar o Processador de Canais
Virtuais, de forma a se possibilitar a interconexao de todos os 16 nds de processa-
mento. A forma como a arquitetura de processamento paralelo sera implementada
na méquina ¢é descrita através de um arquivo de configuracao (arquivo texto comum
.CFS). Neste arquivo é definido o nimero de processadores a serem utilizados, a
alocagao dos mesmos (o nidmero do processador de 0 até 15), as suas interconexoes
e a definicao de qual processador estara ligado ao Host e a meméria disponivel para
cada tarefa. Este arquivo de configuracao nos traz um beneficio enorme, pois nao é
preciso lidar diretamente com o arquivo NDL, pois neste arquivo ha uma linha que
descreve a configuracao da rede a ser utilizada ja definida a priori.

Para se compilar um cédigo em C, utilizam-se compiladores e linker especiais
(icc e ilink) que fazem parte do InMos C Toolset. A uniao dos arquivos para formar
uma aplicacao é feita através de aplicativos especificos, o inconf e o icollect. A
Figura 4.10 nos mostra, para a aplicacao mestre e escravo, como foi construido o

arquivo executavel, o arquivo teste.btl.

Figura 4.10: Montagem de um cédigo executavel
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4.4.2 Implementacao em 1 processador

O sistema de monitoracdo de cargas elétricas residenciais foi implementado
no sistema TN-310 utilizando-se, primeiramente, uma programacao seqiiencial. Uti-
lizamos um dos 16 nds de processamento do sistema TN310 e para este processador
codificamos, em linguagem C, as operacoes matematicas das rede neurais vistas nas
secoes 3.4.1, 3.4.2, 3.4.3.

O paralelismo que estaremos implementando e analisando na se¢ao seguinte se
refere unicamente ao processamento em paralelo da rede neuronal, isto porque o pré-
processamento nao contém paralelismo inerente em seu conteiido. Ao compararmos
os tempos de processamento seqiiencial e paralelo estaremos nos referindo, somente,
ao processamento da rede neuronal.

O tempo de processamento da rede neuronal estd diretamente ligado ao
nimero de multiplicagoes e somas necessario para que se obtenha a saida corres-
pondente a um determinado padrao de entrada. Como o tempo de processamento
de uma soma ou de uma multiplicagdo, no DSP, é determinado pelo paralelismo
interno da CPU, este tempo é fixo. No entanto, a funcao de transferéncia de um
neurdénio em nossa estrutura é uma funcao nao linear, no caso a funcao tangente
hiperbdlica. Na biblioteca math.h encontramos a fungao tanh(x) que retorna o valor
da tangente hiperbdlica de x através da chamada de uma subrotina que realiza esta
operagao.

Observando que a tangente hiperbdlica para valores que estejam acima de
10 ou para valores abaixo de -10 apresentam valores praticamente saturados em
+1 e -1 respectivamente, optamos por construir uma tabela (LUT - look-up table)
com 20.000 valores entre -10 e +10 com resolucao de 0,001. Esta tabela foi, entao,
carregada na memoria. Para obtermos o valor da tangente hiperbdlica de um deter-
minado nimero, associamos tal nlimero a um ponteiro que retornava o contetido do
endereco apontado por ele. A Figura 4.11 mostra melhor essa idéia.

Preferimos nao utilizar a fungao tanh(z) do ANSI-C, pois o niimero de ins-
trugoes associado a leitura de uma dado na meméria é menor que o nimero de
intrugoes associado a chamada de uma subrotina, no caso a funcdo tanh(z), e de
execucao dessa mesma subrotina.

Os tempos de processamento para cada rede neural implementada podem ser
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tanh(x) ? Look-up table place at vector

begin

Convert to

X -> index
LUt vector
position :

Search

return

end

Figura 4.11: Exemplo de uma look-up table

observados na Tabela 4.3. Para simplificacao, daqui em diante, estaremos utilizando

a seguinte nomenclatura:
e Rede 1 - rede neural com configuracao 18-7-7. (Segao 3.4.1)
e Rede 2 - rede neural, codificada, com configuracdo 200-2-3. (Secgao 3.4.3)

e Rede 3 - rede neural obtida de rede neuronais especialistas nas amostras do
transiente e do estado estacionario. A rede global, responsavel por conectar os
resultados de ambas redes especialistas, foi implementada com a configuracao

8-4-7. (Segao 3.4.2)

A anélise de discriminacao principal foi utilizada nos casos das redes 2 e 3.

Para a rede 2, os nds de saida da rede neural foram codificados binariamente.

Tabela 4.3: Tempos de processamento seqiiencial para cada tipo de rede neural

implementada
Rede | Tempo de processamento
Rede 1 357us
Rede 2 838us
Rede 3 331us
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4.4.3 Implementacao Paralela

Para a implementacao paralela do sistema de monitoracao de cargas elétricas
optamos por utilizar o paralelismo de dados. Esta escolha foi feita para que a
contribuicao do tempo de comunicacao entre os processadores no tempo global de
processamento fosse minimizado.

Utilizamos uma configuracao mestre-escravo, conforme ilustra a Figura 4.12.
Um né de processamento, dentre os dezesseis disponiveis na maquina, foi escolhido
para atuar como mestre. Este né ficou designado para carregar os eventos recebidos
do sistema hospedeiro (PC) e repassa-los para cada um dos escravos. Cada um
desses escravos ficou responsavel por processar um desses eventos através da rede
neural e enviar as saidas da rede neural para o processador mestre.

O mestre também ficou responsavel por outras funcgoes, tais como: ler e
escrever dados no arquivo, carregar inicialmente os parametros da rede neuronal
(pesos e niveis de thresholds) e a tabela contendo os valores da tangente hiperbdlica

1n0s processadores escravos.

(Vitor st

Unidades de Processamento Neuronal (slaves)
Figura 4.12: Estrutura Basica mestre-escravo da Implementagao do Sistema de Mo-

nitoracao.

Implementamos os cédigos em C para o né funcionando como mestre e para os
escravos, sendo que os escravos rodavam o mesmo programa sobre diferentes dados.
Definimos, também, um arquivo de configuracao que detalhava a alocacao de cada
processo, bem como as comunicacoes entre eles. A Tabela 4.4 mostra os tempos de

processamento, com arquitetura paralela, para cada rede neuronal implementada.
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Tabela 4.4: Tempos de processamento para cada rede neuronal implementada, uti-

lizando arquitetura da Figura 4.12

Rede implementada | Tempo de processamento em paralelo
Rede 1 38 s
Rede 2 100us
Rede 3 38 s

Podemos dizer que o tempo de processamento em uma aplicacao paralela
que utilize o paralelismo de dados estd limitado pelo tempo de comunicagao entre
os processadores (“overhead”de comunicagao). Este tempo de comunicacao entre
os processadores é definido pelas conexoes entre eles e pela taxa de transmissao de
dados de cada um desses nés de processamento. No Sistema TN310, uma alocacao
mal condicionada dos processos nos diversos nés de processamento redundara em
um tempo maior de processamento, ja que as conexoes entre processadores sao feitas
através das chaves STC104. O numero de chaves que interliga esses processadores
entre si pode variar de 1 até 4 chaves, o que resulta em atrasos diferentes na trans-
missao de dados entre eles. A Figura 4.13 mostra com mais detalhes as interligacoes

(nés de processamento) através das chaves STC104.
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ht[re]un htram htram htram htram htram htram htram
0
x4 C104 1 data link
0] To host
CARD 0O
x 16 each
CARD 1
C104
X2
htram htram htram htram htram htram htram htram
8] 9] [10] [11] [12] [13] [14] [15]

Figura 4.13: TN-310 - Conexoes dos diversos nés de HTRAM

Podemos observar na Figura 4.13 que, dependendo da alocacao de dois pro-
cessos comunicantes, havera, no minimo, uma chave entre eles e até quatro chaves
interligando os processos. Essas possiveis variagoes no nimero de chaves envolvidas
na comunicacao entre dois processos influenciam no tempo de comunicacgao, ja que
cada chave representa um atraso de aproximadamente 1,7us. Uma alocagao 6tima

dos processos é aquela que procura colocar processadores com maior intensidade de
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Tabela 4.5: Tempo de transmissao (us) de pacotes de 32 bytes em fungao do nimero

de chaves.
Bytes | Pacotes 1 2 3 4
1-32 11102 | 12,1 | 13,8 | 15,5
33 - 64 21169 | 20,6 | 24,0 | 27,6
65 - 96 31235 | 289 | 34,2 | 39,5
100 41302 | 37,5 | 44,6 | 51,8
250 81572 | 714 ] 8.4 | 99,5
1000 32| 217 | 274 | 331 | 387
10000 313 | 2120 | 2670 | 3200 | 3760

comunicacao proximos entre si, utilizando, assim, um menor nimero de chaves para
interligacao.

A Tabela 4.5 mostra o tempo requerido (em ps) para a transmissao de pacotes
de 32 bytes de tamanho através de 1 a 4 chaves de conexao. Pode-se observar que
o tempo de transmissao varia com o tamanho do pacote e com o ntimero de chaves
envolvidas na transmissao destes pacotes.

Para a arquitetura implementada, utilizando todos os processadores da maquina,
verificamos que existirao comunicagoes utilizando de uma até quatro chaves. No
entanto, pela Figura 4.13, percebemos que a melhor escolha seria alocarmos o pro-
cessador mestre nos nos de processamento entre 1-7 ou entre 9-15, o que permitiria a
utilizacao mais frequente de uma e duas chaves e, com menos freqiiéncia a utilizacao
de trés chaves, na comunicacao, evitando-se ainda a utilizacao de quatro chaves.

Vamos considerar, a principio, que os tempos de comunicagao envolvidos na
estrutura mestre-escravo se enquadra na configuragao de transmissoes de pacotes que
envolvem uma chave. Para a estrutura da rede neuronal implementada, considerando
o caso da rede 1, o mestre envia as 18 amostras de entrada da rede neuronal que
representam 18 nimeros reais ou 72 bytes (1 nimero real=4 bytes), e recebe dos
escravos 7 amostras de saida que representam 7 nimeros reais ou 28 bytes. Ao
consultarmos a Tabela 4.5, verificamos que, para o mestre enviar 72 bytes, o tempo

de transmissao seria de, aproximadamente, 23.5 ps e o tempo para os escravos
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enviarem 28 bytes seria de 10,2 us, totalizando um tempo de transmissao de 33,7 ps.
Ao compararmos este tempo total de 33,7 us com o tempo de processamento paralelo
de 38 ps, verificamos que estes tempos sao bem préximos o que caracteriza para a
estrutura implementada que nao é possivel se obter um tempo de processamento
menor que o tempo de comunicacao.

Para determinarmos o nimero 6timo de processadores, basta utilizarmos a
equagao (4.1), considerando o tempo de processamento em tnico processador igual
a 357 us (tempo de processamento para a rede 1 - Tabela 4.3) e o tempo de
comunicacao igual a 34 ps, o que resulta em 10 processadores. A topologia final foi
de um mestre e dez escravos.

Para o caso da rede 2, realizando a mesma anélise de tempo de transmissao
de pacotes entre chaves feita para a rede 1, e aplicando a equagao (4.1) para deter-
minarmos o nimero de processadores, teremos uma topologia final de um mestre e
cinco escravos. Para o caso da rede 3, conclui-se que a estrutura otimizada é aquela
composta de um mestres e dez escravos.

Nos trés tipos de rede implementados, o tempo de processamento de um
evento foi o mesmo obtido utilizando-se a estrutura com o dezesseis processadores,
no entanto com um menor nimero de processadores da maquina paralela.

Concluimos que uma arquitetura paralela pode ser utilizada para implemen-
tacoes dos cenérios 3 e 4, em situacoes de aquisicao de uma grande massa de dados.
Verificamos que o paralelismo de dados, no qual temos diversos nds de processa-
mento realizando a mesma tarefa, permitiu que obtivéssemos estrutura otimizadas,
reduzindo-se o numero total de processadores (no caso do sistema TN310 sao 16)

para um numero util de processadores sempre menor que o total de 16 processadores.
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Capitulo 5

Conclusoes

Um sistema de monitoracao de carga elétrica residencial foi implementado
considerando quatro cenarios de implementacao. O uso da andlise de componentes
principais de discriminagao (PCD) se mostrou uma ferramenta poderosa na imple-
mentagao de tais cendrios, uma vez que possibilitou projetarmos sistemas compactos
e com alta eficiéncia, atingindo para o melhor caso, de 98% para sete classes de eletro-
domésticos. Adicionalmente, esta técnica permite que o projeto dos classificadores
sejam integrados com a compactacao do espaco de entrada, isto é, ao mesmo tempo
que se retirava as PCDs, constréi-se um classificador neural.

Diferentemente dos trabalhos que sé utilizam a informacao do regime perma-
nente [8, 10, 11| para reconhecimento de cargas elétricas e do proposto em [56], que
utiliza além desses dados a informacao do transitorio, o trabalho aqui desenvolvido
mostrou que somente a informacao do transitério foi necessaria para se obter um
sistema robusto e eficiente. Utilizar sé o transitorio significa ter uma resposta mais
rapida a um evento que represente o acionamento de umn eletrodomeésticos. Para a
melhor estrutura que obtivemos, rede 60-2-3, s precisariamos adquirir as 60 primei-
ras amostras do transitério, o que da algo em torno de 0,6 segundos, para classificar
esse evento. Nos trabalhos que se tém baseado em [8], é necessario armazenar as
informacoes de poténcia ativa e reativa ao se ligar um equipamento, e esperar um
determinado perfodo de tempo (de fracdo de segundos até minutos), até que esse
equipamento seja desligado para novamente armazenar as poténcias ativa e reati-
va para, com esse par de dados, realizar a classificagdo do equipamento (discutido

na sec¢ao 2.1). Para o trabalho realizado em [56], é necessério se adquirir angulo

89



de fase e corrente aparente, informagoes essas que s6 podem ser adquiridas apds o
transitorio, que dura em média 2 segundos.

Desenvolvemos, neste trabalho, arquiteturas de implementacao que atendes-
sem as especificacoes de cada um dos quatro cenarios propostos. Utilizamos um
microcontrolador, uma arquitetura de baixo custo, e vimos ser essa uma imple-
mentacgao viavel para um sistema em que a menor granularidade é uma residéncia
(cendrio 1); neste caso, como os eventos acontecem em média a cada 3 minutos,
o tempo de processamento obtido (da ordem de 250ms) é mais do que suficien-
te para se classificar um evento apresentado a rede neural. Esse estudo foi feito
considerando-se a rede 160-4-3, que foi projetada considerando os dados obtidos por
um dispositivo de aquisicao movel. Para uma estrutura que monitorasse um bloco
de residéncias ou bloco de apartamentos, propusemos a utilizacao de um DSP com
capacidade de paralelismo interno, o ADSP-21160M, e verificamos que foi possivel
obter uma estrutura altamente otimizada (utilizando linguagem Assembley), que ex-
plorou toda a potencialidade de processamento desse dispositivo. Para um cenario
que demandasse um alto nivel de processamento, devido a grande massa de dados,
desenvolvemos o sistema de monitoragao considerando um arquitetura com 4DSPs e
uma outra considerando o sistema TN310 (maquina paralela com 16 nés de processa-
mento); verificamos a aplicabilidade de nosso classificador nessas duas plataformas,
caracterizando assim os cendrios 3 e 4.

Embora tenhamos obtido uma eficiéncia de 98% para a rede 60-2-3, por
exemplo, esse resultado nao elimina a necessidade de se obter um nimero maior de
transitérios, principalmente para a classe 6 (lampadas incandescentes) e a classe 7
(lampadas fluorescentes) em que para o conjunto de teste sé foi possivel separar 2
eventos para cada classe.

Este trabalho nao se encerra nas conclusoes acima ou naquelas que discutimos
nos capitulos anteriores, mas abre um caminho de possibilidades e andlises que

podem se seguir a partir deste trabalho, como citamos abaixo:

e Verificamos que o classificador neural apresenta respostas erradas para entra-
das superpostas. Mesmo sendo situagoes pouco provaveis de ocorrer, pode ser
interessante desenvolver técnicas que permitam classificar corretamente tais

situagoes. A andlise de componentes independentes (ICA) [91] poderia ser um
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caminho, uma vez que essa andlise é bastante 1til em problemas de mistura

de sinais, que é o caso da superposicao de transitérios.

Desenvolver um classificador neural que possa aprender localmente e, assim,
agregar novos eletrodomésticos, sem a necessidade de se adquirirem novos

dados.

Para aquisi¢oes de transitério em um prédio de apartamentos, por exemplo,
deve-se verificar se a monitoragao de uma determinada residéncia pode sofrer
interferéncia devido ao acionamento de equipamentos de uma outra residéncia,

uma vez que os cabeamentos AC passam pela mesma tubulacao.

Ampliar a capacidade desse sistema para monitoracao de carga de outros se-

tores de consumo, como o comércio e a industria.

Realizar aquisi¢oes em um bairro, por exemplo, e comparar os resultados com

resultados obtidos através da pesquisa de hébitos e posse de eletrodomésticos.
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Apéndice A
Eletrodomésticos

A tabela A.1 mostra os eletrodomésticos mais utilizados em uma residéncia

tipica. Esse levantamento foi obtido em [6].
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Tabela A.1: Eletrodomésticos

Aparelhos Elétricos

Poténcia Média Watts

ABRIDOR/AFIADOR

135

AFIADOR DE FACAS

20

APARELHO DE SOM 3 EM 1

80

APARELHO DE SOM PEQUENO

20

AQUECEDOR DE AMBIENTE

1550

AQUECEDOR DE MAMADEIRA

100

AR-CONDICIONADO 7.500 BTU

1000

AR-CONDICIONADO 10.000 BTU

1350

AR-CONDICIONADO 12.000 BTU

1450

AR-CONDICIONADO 15.000 BTU

2000

AR-CONDICIONADO 18.000 BTU

2100

ASPIRADOR DE PO

100

BARBEADOR/DEPILADOR/MASSAGEADOR

10

BATEDEIRA

120

BOILER 50 e 60 L

1500

BOILER 100 L

2030

BOILER 200 a 500 L

3000

BOMBA D’AGUA 1/4 CV

335

BOMBA D’AGUA 1/2 CV

613

BOMBA D’AGUA 3/4 CV

849

BOMBA D’AGUA 1 CV

1051

BOMBA AQUARIO GRANDE

10

BOMBA AQUARIO PEQUENO

CAFETEIRA ELETRICA

600
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Tabela A.2: Eletrodomésticos - continuacao

Aparelhos Elétricos

Poténcia Média Watts

CHURRASQUEIRA

3800

CHUVEIRO ELETRICO

3500

CIRCULADOR AR GRANDE

200

CIRCULADOR AR PEQUENO/MEDIO

90

COMPUTADOR/IMPRESSORA/ESTABILIZADOR

180

CORTADOR DE GRAMA GRANDE

114

CORTADOR DE GRAMA PEQUENO

500

ENCERADEIRA

500

ESCOVA DE DENTES ELETRICA

50

ESPREMEDOR DE FRUTAS

65

EXAUSTOR FOGAO

170

EXAUSTOR PAREDE

110

FACA ELETRICA

220

FERRO ELETRICO AUTOMATICO

100

FOGAO COMUM

60

FOGAO ELETRICO 4 CHAPAS

9120

FORNO A RESISTENCIA GRANDE

1500

FORNO A RESISTENCIA PEQUENO

800

FORNO MICROONDAS

120

FREEZERVERTICAL/HORIZONTAL

130

FRIGOBAR

70

FRITADEIRA ELETRICA

1000

GELADEIRA 1 PORTA

90

GELADEIRA 2 PORTAS

130

GRILL

900

IOGURTEIRA

26

LAMPADA FLUORESCENTECOMPACTA - 11W

11

LAMPADA FLUORESCENTE COMPACTA - 15 W

15

LAMPADA FLUORESCENTECOMPACTA - 23 W

23
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Tabela A.3: Eletrodomésticos - continuacao

Aparelhos Elétricos

Poténcia Média Watts

LAMPADA INCANDESCENTE - 40 W

40

LAMPADA INCANDESCENTE - 60 W

60

LAMPADA INCANDESCENTE -100 W

100

LAVADORA DE LOUCAS

1500

LAVADORA DE ROUPAS

500

LIQUIDIFICADOR

300

MAQUINA DE COSTURA

100

MAQUINA DE FURAR

350

MICROCOMPUTADOR

120

MOEDOR DE CARNES

320

MULTIPROCESSADOR

42

NEBULIZADOR

40

OZONIZADOR

100

PANELA ELETRICA

1100

PIPOQUEIRA

1100

RADIO ELETRICO GRANDE

45

RADIO ELETRICO PEQUENO

10

RADIO RELOGIO

SAUNA

5000

SECADOR DE CABELO GRANDE

1400

SECADOR DE CABELOS PEQUENO

600

SECADORA DE ROUPA GRANDE

3500

SECADORA DE ROUPA PEQUENA

1000

SECRETARIA ELETRONICA

20

SORVETEIRA

15
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Tabela A.4: Eletrodomésticos - continuacao

Aparelhos Elétricos

Poténcia Média Watts

TORNEIRA ELETRICA 3500
TORRADEIRA 800
TV EM CORES - 14” 60
TV EM CORES - 18” 70
TV EM CORES - 20” 90
TV EM CORES - 29” 110
TV EM PRETO E BRANCO 40
TV PORTATIL 40
VENTILADOR DE TETO 120
VENTILADOR PEQUENO 65
VIDEOCASSETE 10
VIDEOGAME 15
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Apéndice B

Paralelismo

B.1 Paralelismo de Controle

Esta técnica de paralelismo é utilizada em aplicacoes que sao compostas por
processos (ou blocos de instrugoes) totalamente independentes entre si. Em muitos
casos reais, uma possivel dependéncia ocorre quando um determinado processo sé
pode executar o seu conjunto de instrugoes apoés a liberacao de um resultado do
bloco anterior.

Na fig. B.1 podemos verificar um exemplo em que os processos apresentam
dependéncias entre si. Os processos estao representados pelos blocos numerados de
1 ab.

Para aplicagoes que tenham relagoes de dependéncia entre os blocos de ins-
trucoes, o tempo de execucao final sera dado segundo o tempo de execucao de cada
bloco e as relagoes de depedéncia entre eles. Caso os blocos sejam totalmente in-
dependentes, o tempo de processamento sera igual ao tempo de execucao do maior
dos blocos.

Para a situacao em que todas as tarefas! sao independentes entre si e o tempo
de processamento dessas tarefas igual, quando o niimero de processadores do com-
putador paralelo for igual ou maior que o nimero de tarefas referentes a aplicacao,
cada tarefa podera ser executada em um tnico processador. Dessa maneira, quando
estiverem distribuidas em N processadores as N independentes acoes serao execu-

tadas em um tempo N vezes menor que o tempo necessario para o processamento

tarefa - conjunto de instrucdes executadas por um determinado processador
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RESULTADOS DADOS

Figura B.1: Paralelismo de Controle

sequencial em um tnico processador.

B.2 Paralelismo de Dados

Esta técnica de paralelismo é usada em aplicacoes que executam uma tinica
tarefa varias vezes sobre dados ou informacoes diferentes. Podemos citar como
exemplo aplicagoes que usam vetores e matrizes operando sobre dados a serem pro-
cessados, e o processamento a ser executado é o mesmo sobre cada vetor ou matriz.
A Figura B.2 exemplifica essa técnica, mostrando que os diversos processadores
realizam as mesmas instrucoes, contudo sobre dados diferentes.

O paralelismo de dados visa a replicar o algoritmo de processamento dos
dados em N processadores de maneira a obtermos um tempo de processamento
global N vezes menor quando comparado com o tempo de processamento obtido ao
se utilizar um 1inico processador.

Esta técnica possui uma hierarquia inerente as aplicacoes. Isto se da pelo
fato de que os dados sdo passados aos processadores que realizam a mesma tarefa
sobre os dados, normalmente chamados de escravos (slaves), através de uma unidade
controladora da aplica¢do, chamada de unidade mestre (master). Esta relagao entre

master e slaves cria uma “seqiiencializacao”da aplicacao, pois deve-se passar os
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Figura B.2: Paralelismo de Dados

dados da aplicacdo master para as aplicacoes slaves.

B.3 Paralelismo de Fluxo

A terceira técnica de paralelismo é referente a algumas aplicacoes baseadas
no modelo pipeline. Nessas aplicacoes cada tarefa é executada logo apds a anteri-
or. Por exemplo, podemos citar uma linha de construgao de carro ou uma linha de
fabricacao de pizzas. A Figura B.3 mostra os diversos processos (blocos retangu-
lares) realizando suas tarefas logo apds a execugao das tarefas do processo anterior,
exemplificando esta técnica de paralelismo.

Imaginemos que na fabricacao de 100 pizzas os seguintes processos sejam
observados: no primeiro processo é preparada a massa, no segunda etapa é colocado
sobre a pizza o molho, no terceiro e iltimo processo a pizza é embalada. Assim que
o primeiro processo tenha sido executado, o segundo processo podera iniciar o seu
processamento e o primeiro processo podera iniciar a preparagao da massa seguinte.

Quando o tltimo processo estiver agindo na pizza 98, o segundo processo estard
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Figura B.3: Paralelismo de Fluxo

atuando na pizza 99 e o primeiro, processo preparando a centésima pizza. Desta
forma, pode-se reduzir o tempo de processamento global.

Esta técnica de paralelizacao, que forma uma espécie de “linha de monta-
gem”, é chamada de paralelismo de fluxo. Para um bom desempenho desta técnica
de paralelismo é extremamente importante que cada tarefa seja executada sempre
ao mesmo tempo. Se uma determinada tarefa demora mais do que as outras, isto
implicard num atraso geral da execucao das outras tarefas, aumentando o tempo de

processamento final.

B.3.1 Alguns fatores que reduzem a exploracao do parale-

lismo

E muito dificil encontrar-se uma aplicacao que possa ser caracterizada por
uma das trés técnicas de paralelismo apresentadas anteriormente. Em muitos casos
a utilizacao de todas as técnicas se faz necessaria para se atingir o menor tempo de
processamento.

Para definir a técnica exata a ser utilizada, deve-se levar em conta alguns
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fatores importantes que tendem a reduzir a exploragao do paralelismo:

e Paralelismo de Controle

1. A dependéncia entre as diversas tarefas do processo.

2. Sequencializagao devido a falta de recursos (processadores).
e Paralelismo de Dados

1. Tamanho dos dados (quando comparados a memdria disponivel)

2. Dados escalares
e Paralelismo de Fluxo

1. Estado Transitério (o tempo que demora até o pipe comegar a operar).
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B.4 Arquiteturas paralelas

De acordo com a classificacdo de Flynn, existem quatro tipos de arquiteturas
computacionais. A classificacao feita por Flynn (1966) é baseada na multiplicidade
de instrucoes e no fluxo de dados do sistema computacional. As 4 categorias definidas

Sa0:

S.I.S.D. Single Instruction Single Data ou Instrugao Unica para Dados Unicos;

S.ILM.D. Single Instruction Multiple Data ou Instrucao Unica para Dados
Muiltiplos;

M.L.S.D. Multiple Instruction Single Data ou Instrucao Multipla para Dados

Unicos;

o M.ILM.D. Multiple Instruction Multiple Data ou Instrucao Miiltipla para Dados
Muilitplos.

Sl SD i
uc EP MEMORIA ——

EP - Elemento Processador
UC - Unidade de Controle

S| - Sequiéncia de Instrugdes
SD - Sequiéncia de Dados

Figura B.4: Computador S.I.S.D

A arquitetura computacional S.I.S.D. (ver Figura B.4) corresponde aos com-
putadores seqiienciais convencionais, nos quais sé existe uma tinica unidade de con-
trole que decodifica seqiiencialmente instrucoes que serao executadas pelo processa-
dor sobre um conjunto de dados.

Na arquitetura S.I.M.D (Figura B.5), todos os Elementos de Processamen-
to recebem a mesma instrucao difundida pela Unidade de Controle, porém cada
processador opera sobre dados distintos. Uma rede de interconexoes é usada entre
os bancos de memoria e os processadores. Nessa arquitetura, um possivel subsiste-

ma de memoria compartilhada pode conter miiltiplos modulos, chamados bancos de
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Figura B.5: Computador S.I.M.D

memoria, e cada um deles pode ser acessado de forma concorrente. Nesta arquite-
tura, o acesso ao mesmo endereco por mais de um processador é possivel, podendo
causar um “gargalo”no processamento. Essas arquiteturas também sao chamadas
de méaquinas vetoriais.

Nas arquiteturas M.I.S.D. (Figura. B.7), um mesmo dado é processado
segundo véarias instrucoes, caracterizando um pipeline de dados. Quase nao existem
equipamentos com esta arquitetura.

Na arquitetura M.I.M.D. (Figura B.6) um sistema de memoria global é com-
posto por muitos bancos, e cada um dos processadores pode operar sobre diferentes
instrucoes. Uma outra possivel arquitetura M.I.M.D. é composta por unidades de
processamento que possuem memorias locais (também chamada de meméria distri-
buida). Nesse tipo de estrutura é possivel ter-se um grande niimero de processadores.
Uma desvantagem dessa arquitetura pode ser observada quanto ao acesso aos da-
dos em mémoria nao-local, que pode gerar um aumento consideravel no tempo de

processamento.
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TC - Tnidade de Cortrole

EFP- Elemerto de Processarmerto
SI-Seqiéneia de Iis tnagdes

D - Seqiténciade Dados

Mem - Memdria

Figura B.6: Computador M.I.M.D
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EP - Elemento Processador
UC - Unidade de Controle

Sl - Sequéncia de Instrugdes
SD -Sequéncia de Dados

Figura B.7: Computador M.I.S.D
B.5 Interconexoes

Em uma aplica¢ao de processamento paralelo, procuramos determinar tarefas
que possam ser executadas nos diversos processadores de uma dada arquitetura. Na
maioria dos casos existe a necessidade de se passar informacoes de um processador
para outro, sendo essa troca de dados realizada através de uma rede de interconexoes

que permita que mensagens sejam transmitidas e recebidas entre os processadores.
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Uma aplicacao paralela pode ser caracterizada por:
e Um conjunto de processos (tarefas, agao).

e Pela relacdo entre os processos.
- Cooperacao através de troca de mensagens via comunicacao.
- Competitividade de acesso aos dados em uma area compartilhada.

Em sistemas com memoria distribuida, a relagdo entre os processadores ocorre
através de trocas de mensagem (fig. B.8) (cooperagdo). As informagoes sdo roteadas
de um processador-fonte para o processador-alvo (ou destino) através de uma rede
de conexoes que interliga os diversos processadores. KEssas conexoes normalmente
sao feitas através de chaves muito rapidas. A utilizacao de chaves pode ser feita de
forma complexa ou simples, dependendo do ntimero de processadores do sistema e

da velocidade de processamento requerida do sistema.

MENSAGEM REDE
DE
CHAVEAMENTO
PROCESSADOR --------------~ PROCESSADOR
—J | L e e e e - —
MEMORIAS

Figura B.8: Troca de mensagens entre processadores através de uma rede chavea-

mento

Em sistemas com memdria compartilhada (global), as trocas de dados sao
efetuadas através de uma rede de conexdes, a qual interliga os diversos processadores
aos bancos de meméria (Figura B.9). A troca de mensagens é feita escrevendo-se

e lendo-se informac¢oes em um mesmo endereco. Neste tipo de rede, o caminho de

115



acesso ao dado é modificado de acordo com o banco de memoéria no qual o dado se

encontra armazenado.

MEMORIAS
) O () (D
REDE
DE
CHAVEAMENTO
PROCESSADOR| ~~~ 77T PROCESSADOR

Figura B.9: Sistema de meméria compartilhada

Em sistemas que se utilizam da cooperagao entre os processos, existem duas

formas de comunicagao:

e Comunicagao Sincrona - nesse caso, o processador que envia a mensagem
fica suspenso até que a mensagem seja recebida pelo outro processador. Quan-
do o processador-destino recebe a mensagem, este envia uma mensagem ao
processador-fonte confirmando o recebimento da mensagem. Podemos dizer,

entao, que a comunicagao entre os processadores é bloqueante.

e Comunicagao Assincrona -nesse tipo de comunicacao, o processador que
envia a mensagem pode prosseguir em seu processamento sem esperar uma
confirmacao de recebimento da mensagem vinda do processador destino. Este

tipo de comunicagao entre os processadores ¢ dito nao-bloqueante.

Existe, ainda, um outro tipo de classificacao com relacao aos tipos de redes

de conexoes, no que diz respeito ao seu dinamismo:

e redes estaticas - a topologia da rede de conexdes nao pode ser modificada.
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e redes pseudodinamicas - a topologia da rede de conexoes pode ser modificada

logo antes da execugao de um processamento.

e dinamicas - a topologia da rede de conexoes pode ser alterada durante a exe-

cucao de um processamento.

B.6 Eficiéncia e “speed-up”de um processamento
paralelo

Quando se utiliza um processamento paralelo, é fundamental caracterizar sua
eficiéncia com relacao ao tempo de processamento utilizando a respectiva arquite-
tura paralela, em comparacao com o tempo de processamento utilizando um tnico

processador (processamento seqiiencial).

T(1)
E= N.T(N) (B.1)

Na eq. ( B.1) E é a eficiéncia, T'(1) representa o tempo de processamento
utilizando um tnico processador (processamento seqiiencial), T(N) é o tempo do
processamento paralelo utilizando N processadores.

Podemos reescrever a eq. ( B.1) em fungao do tempo de comunicagao asso-
ciado a rede de conexdes que interliga os diverso processadores de um determinado

computador paralelo. Entao, terfamos:

T(1)

b= N.[T,(N) + Tcomm)|

(B.2)

Na eq. B.2 T,,(N) é o tempo de processamento paralelo utilizando-se N pro-
cessadores (sem considerar o tempo de comunica¢ao) e Tcomm é o tempo de comu-
nicacao entre os processadores computado durante o processamento. Percebemos
que melhor serd a eficiéncia quanto menor for o tempo de comunicacao entre os
processadores.

O “speed-up”dado pela eq. ( B.3) representa o fator de redugdo no tempo
de processamento ao se utilizar um processamento paralelo (7'(N)) em comparagao

com o tempo gasto utilizando-se um processamento seqiiencial (T(1)).
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speed — up =
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T(1)

T(N)

(B.3)



