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RESUMO

MULINARI, Bruna Machado. Aplicacao das trajetorias V-I para métodos de extracao de

caracteristicas e classificacao de cargas elétricas. 2020. 126 f. Dissertacdo (Dissertacdo em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

Curitiba, 2020.

Devido a crescente demanda de energia elétrica, programas de eficiéncia energética comegaram a
aderir a solugdes de gerenciamento e conservacdo de energia. Para colaborar na conscientizagdao
e gerenciamento do uso da energia de consumidores, técnicas de monitoramento ndo-intrusivo
de carga permitem que o consumo individualizado dos aparelhos de uma instalacdo sejam
informados para o usudrio. Para implementar tal abordagem existem quatro etapas fundamentais:
aquisicao de dados, deteccao de eventos, extracdo de caracteristicas e classificacao de cargas. O
desempenho da ultima etapa depende de como sdo realizadas as etapas anteriores, principalmente
a etapa de extragdo de caracteristicas que envolve a descricdo quantitativa do comportamento,
também denominado como assinatura de carga, de um aparelho elétrico. Nesse contexto, este
trabalho se concentra no desenvolvimento de duas abordagens de extracdo de caracteristicas
baseadas nas assinaturas de cargas denominadas de trajetérias V-1. Pela abordagem tradicional de
extracao, novas caracteristicas sao propostas para utilizacdo em estado estaciondrio e transitorio
dessa assinatura de carga. A segunda abordagem consiste no desenvolvimento de um método que
descreve a propria assinatura de carga por meio dos descritores da Séries de Fourier bidimensional
(2D). Com essas abordagens propostas, avaliaram-se os resultados na classificacio de cargas com
diferentes classificadores (k-vizinhos mais proximos, Ensemble, drvore de decisdo, maquina de
vetores suporte e andlise de discriminante linear) para trés bases de dados distintas e disponiveis
publicamente. Além da avaliacdo dos recursos computacionais para os métodos propostos, como
tempo e memoria em um sistema embarcado, a robustez das metodologias a insercao de ruidos
também foi avaliada. Os resultados obtidos para ambas as metodologias, na maioria dos casos,
apresentam acurdcias na etapa de classificacdo maiores que 90%. Adicionalmente, os resultados
em termos de recursos computacionais se mostram competitivos quando comparados a outra
metodologia existente na literatura, baseada na Transformada Wavelet.

Palavras-chave: Classificacao de Cargas Elétricas. Fourier 2D. NILM. Reconhecimento de
Padrdes. Trajetorias V-1.



ABSTRACT

MULINARI, Bruna Machado. Application of V-I trajectory in Feature Extraction Methods
and Electric Load Classification. 2020. 126 p. Dissertation (Master’s Degree in Course Name)
— Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Curitiba, 2020.

Due to the growing demand for electricity, energy efficiency programs have started to include
energy management and conservation solutions. In order to collaborate in the awareness and
management of consumers’ energy use, non-intrusive load monitoring techniques allow the
individual consumption of devices in an installation to be informed to the user. To implement
this approach, there are four main steps: data collection, event detection, feature extraction, and
load identification. The performance of the last step depends on how the previous steps are
performed, especially the feature extraction, which involves the quantitative description of the
behavior of an electrical appliance, also defined as load signature. In this context, this work
focuses on the development of two approaches based on load signatures called V-I trajectories. In
the traditional extraction approach, new characteristics are proposed, for use in steady-state and
transitory state of the load signature. The second approach consists in developing a method that
describes the load signature itself, through the two-dimensional Fourier series (2D) descriptors.
With those proposed approaches, the results in load identification are evaluated with different
classifiers (k-nearest neighbors, Ensemble, decision tree, support vector machine, and linear
discriminant analysis) for three distinct and publicly available databases. Besides the evaluation
of computational resources of the proposed methods, such as time and memory in an embedded
system, the robustness of the methods to noise insertion is evaluated. The results obtained for
both methods, in most cases, present classification accuracy higher than 90%. Also, the use of
computational resources provides competitive results when compared to another method in the
literature (state-of-the-art), based on the Wavelet Transform.

Keywords: Classification of Electric Loads. Fourier 2D. NILM. Pattern Recognition. V-I Trajec-
tory.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica tornou-se um fator crucial para o crescimento da sociedade, sendo
base das produc¢des industriais modernas, bem como fonte de comodidade para atividades didrias
dos seres humanos (LIU, 2020). Em consequéncia, nas ultimas décadas, o registro do consumo
de energia tem aumentado em um ritmo acelerado o qual tem despertado alertas para estudiosos
e governantes, pois pode levar a crises energéticas, mudancas climdticas (com a queima de
combustiveis fosseis para geracdo de energia), e afetar a economia. Nesse contexto, para a
utilizacao mais consciente e eficiente dos recursos energéticos, a conservagao e o gerenciamento
de energia tém se tornado partes integrantes de programas de desenvolvimento sustentdvel de
diversos paises (GOPINATH et al., 2020).

Além do incentivo a utilizacdo de tecnologias mais econdmicas e eficientes, alguns
programas investem em despertar a consciéncia energética dos usudrios para reducao do consumo
de energia. Neste sentido, a disponibilizagdo de informacdes sobre os aparelhos que mais conso-
mem energia em uma instalagdo pode fornecer aos usudrios oportunidades para a conservagao e
gerenciamento de energia. Entretanto, as faturas de energia geralmente apresentam o consumo
total da instalagc@o e ndo o consumo individual de cada aparelho, dificultando a criacdo de hibitos
mais conscientes e economicos da energia (WOICIK et al., 2019).

Para fornecer informagdes individuais do consumo de cada aparelho é necessario que
um sistema de monitoramento de carga - ALM (do inglés, Appliance Load Monitoring) seja
implementado na instalagdo do consumidor. Essa implementagdo do sistema pode ser realizada
de duas maneiras: de modo intrusivo e de modo ndo-intrusivo na instalagcao (LIU, 2020).

O monitoramento intrusivo de carga - ILM (do inglés, Intrusive Load Monitoring)
consiste na instalacdo de sensores em cada uma das cargas da instalacao, realizando o monitora-
mento das cargas em uma central. Embora esse tipo de sistema seja simples e apresente uma alta
precisdo de monitoramento, ele apresenta alguns problemas decorrentes da necessidade de um
medidor para cada aparelho monitorado, entre eles: (1) o aumento do custo do sistema a cada
nova carga a ser monitorada; (ii) cada medidor necessita estar equipado com uma interface de
comunicacdo para envio de informagdes para a central; e (iii) a necessidade de uma fonte de
alimentagio para cada um dos medidores na instalacio (WOICIK et al., 2019).

J4 o monitoramento ndo-intrusivo de carga - NILM (do inglés, Non-Intrusive Load

Monitoring) se baseia na informacdo coletada por um tnico conjunto de sensores na entrada do
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circuito elétrico, geralmente no medidor de energia j4 existente da instalacdo. Comparado ao
sistema ILLM, esse tipo de sistema € muito mais econdmico pois nao necessita de modificacao
ou expansao do hardware caso novas cargas sejam adquiridas na instalacdo. Entretanto, visto
que o NILM utiliza um sinal agregado das medicdes de todas as cargas, nesse tipo de sistema €
necessario envolver o processo de desagregacao de cargas para estimar os consumos individuais
de cada aparelho da instalacdo (GOPINATH et al., 2020).

Para realizar o processo de desagregacdo de cargas pode-se fazer uso de técnicas de
reconhecimento de padrdes que utilizem as informacdes prévias a respeito do comportamento de
um aparelho elétrico para reconhecé-lo em um sinal composto' desconhecido (FIGUEIREDO et
al., 2012). Esse comportamento tinico de um aparelho, capaz de distingui-lo dos demais, também
pode ser denominado como uma assinatura de carga. As assinaturas utilizadas para descrever
o comportamento de uma carga sao obtidas a partir das coletas do sinal agregado e podem ser:
formas de tensdo e corrente, medidas de poténcia (ativa, aparente e reativa), anédlise harmonica,
envoltorias de corrente ou poténcia e trajetorias V-I (ZOHA et al., 2012).

No processo de desagregacdo € necessdrio extrair caracteristicas da assinatura da carga
que possibilitem a maior distin¢d@o entre tipos diferentes de aparelhos, para uma etapa posterior
de identificacdo da carga (classificagdo). As caracteristicas podem ser obtidas com métodos que
utilizem o comportamento da carga no estado estaciondrio e/ou estado transitério. Os métodos
de extracdo que utilizam o estado estaciondrio da carga tendem a ser menos susceptiveis a
ruidos (WANG et al., 2018). Entretanto, o periodo de transi¢do de estado de uma carga pode
agregar informacdes discriminantes na classificacio das cargas (ZOHA et al., 2012). Por esse
motivo, recentemente alguns autores tém focado na combinagao de caracteristicas das assinaturas
no dois estados da cargas (ANCELMO et al., 2019b; MULINARI et al., 2019; LAZZARETTI et
al., 2020).

Uma das assinaturas que apresenta uma boa taxonomia” entre aparelhos distintos de
uma instalacdo € a trajetdria V-I. Essa assinatura cria formas bidimensionais a partir da plotagem
de um ciclo do componente fundamental da tensdo por um ciclo da corrente medidos do sistema.
Geralmente, os métodos de extragdo de caracteristicas que se baseiam nessa trajetoria atuam
sobre a assinatura obtida no estado estaciondrio da carga, como foi inicialmente proposto em Lam
et al. (2007). Outros trabalhos que empregaram as trajetérias V-I com o objetivo de aumentar

o desempenho da identificacio de cargas, desenvolveram metodologias para complementar as

1
2

Refere-se a aquisi¢do agregada de duas ou mais cargas conectadas a rede.
Distribui¢do sistemdtica das amostras em categorias dadas as caracteristicas semelhantes.
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informacdes extraidas sobre a forma da assinatura (HASSAN et al., 2014; WANG et al., 2018),
ou utilizaram a trajetéria em metodologias diferentes da proposta inicial, como em formato de
imagem para alimentar Redes Neurais Artificiais - RNA (DU et al., 2016; BAETS et al., 2018b;
LIU et al., 2019b). Embora alguns desses trabalhos tenham apresentado resultados razodveis para
a etapa de identificacdo das cargas, superiores a 88%, grande parte dos autores se concentrou no
obtencdo de novas caracteristicas apenas em estado estaciondrio ou em metodologias que exigem
maior processamento computacional.

Dada a inexisténcia de trabalhos que realizam a extracdo de caracteristicas sobre as
trajetorias V-1, obtidas em estado transitério e estaciondrio, € com o intuito de aumentar a
discriminabilidade entre determinadas cargas, que, consequentemente, eleva a acurdcia de classi-
ficacdo, este trabalho parte para duas abordagens de desenvolvimento baseados na assinatura da
trajetéria V-1. A primeira visa descrever e aplicar as novas caracteristicas, em estado estaciondrio
e transitorio, propostas inicialmente em Mulinari ef al. (2019). J4 a segunda abordagem utiliza
como entrada para os modelos de classificacio a propria descri¢do matemética da forma da assi-
natura, por meio da Série de Fourier 2D (bidimensional). Além disso, visto que poucos trabalhos
tratam da robustez da metodologia de extracdo e a complexidade computacional envolvida, este
trabalho avalia a utilizagdo de recursos de memoria e tempo de processamento, ao aplicar as
duas metodologias propostas em um sistema embarcado, além de analisar os resultados obtidos

com a inclusdo de ruido aos sinais de entrada utilizados.

1.1 JUSTIFICATIVA

Além dos motivos especificos acima apresentados, este trabalho também apresenta uma
motivacdo mais geral, conforme detalhado a seguir.

A demanda de energia mundial deve aumentar cerca de 2,1% ao ano segundo as previ-
soes da Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2019). Essa estimativa provoca preocupacdes a
governantes e pesquisadores de diversas dreas e resulta no desenvolvimento de novas solugdes
com foco em eficiéncia energética para redugcdo do consumo de energia. Alguns estudos apontam
que disponibilizar feedbacks do consumo de energia para o usudrio podem auxiliar na economia
em 9% ao ano (ARMEL er al., 2013).

O Brasil, com o Ministério de Minas e Energia, apresenta um Plano Nacional de
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Eficiéncia Energética com premissas e diretrizes para formulacdes de politicas energéticas® para
orgaos Federais e demais setores (comércio, industria, transporte, educagdo, entre outros) para
aumentar a eficiéncia e conservagao de energia. Por exemplo, por meio de medidas que estimulem
a substituicdo de equipamentos ineficientes e planos para realizacao de acdes integradas com
escolas e comunidades para tratar temas como o combate ao desperdicio. Adicionalmente, o
Protocolo Internacional de Medicao e Verificacdo desenvolvido em 1994 estabelece conceitos e
possibilidades para a economia de dgua e energia. Nesse documento existem recomendagdes
de préticas para quantificar os resultados de investimentos em eficiéncia energética, de modo
a incentivar a implementagdo de politicas e projetos no contexto de conservagao (Efficiency
Valuation Organization, 2012).

Neste cendrio, técnicas que realizem o monitoramento do consumo de cargas podem
viabilizar a conscientiza¢do e economia de energia em diferentes setores ao disponibilizar essas
informagdes para o consumidor. O monitoramento ndo-intrusivo pode oferecer uma solucao de
acompanhamento e gerenciamento, eficiente e econdmica, para projetos de eficiéncia, definidos
pelo Protocolo Internacional de Medicao e Verificagdo (Efficiency Valuation Organization, 2012).
Este trabalho, visa contribuir nesse cendrio, por meio do desenvolvimento de métodos de extracao
de caracteristicas a serem aplicados em sistemas de monitoramento ndo-intrusivo, com intuito de

fornecer as informagdes de identificacao de aparelhos com o melhor desempenho possivel.

1.2 OBJETIVOS

Dada a necessidade crescente por métodos de acompanhamento e gerenciamento de
consumo, bem como as limitagdes existentes nos trabalhos correlatos nessa drea, os objetivos

para este trabalho sdo definidos nas proximas subsecoes.

1.2.1 Objetivo Geral

Propor métodos de extracdo de caracteristicas, baseados na assinatura de carga das

trajetdrias V-1, para realizar a classificagdo de cargas elétricas.

3 Entre as politicas energéticas destaca-se o Programa de Eficiéncia Energética da Agéncia Nacional de Energia

Elétrica, disponivel em: https://www.aneel.gov.br/programa-eficiencia-energetica.
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1.2.2  Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram determinados:

» Avaliar as metodologias de extracdo de caracteristicas existentes na literatura que empre-

gam as trajetdrias V-I;

* Desenvolver novas caracteristicas, com a trajetéria em estado transitorio e estaciondrio,

para complementar as informagdes extraidas na metodologia proposta por Wang et al.

(2018);

* Avaliar a utilizacdo da metodologia proposta por Wang et al. (2018), junto as caracteristicas

propostas, na classificagao de cargas elétricas, com o uso de trés bases de dados publicas;

* Analisar o impacto de cada nova caracteristica proposta pela metodologia tradicional de
extracdo com as trajetdrias V-1 e a correlacdo existente com as demais ja propostas na

literatura;

* Avaliar o desempenho de conjuntos menores de caracteristicas, obtidos por meio da

aplicagdo de técnicas de sele¢do de caracteristicas;

* Desenvolver uma nova abordagem de extragdo de caracteristicas que empregue a meto-
dologia das séries de Fourier bidimensional nas trajetérias V-I, em estado estaciondrio e

transitorio;

* Avaliar o desempenho na classificacdo da metodologia que utiliza as séries de Fourier

bidimensionais;

* Comparar as metodologias propostas nesta pesquisa com outra metodologia existente na

literatura, frequentemente utilizada na classificacio de cargas elétricas;

* Avaliar o desempenho de execugdo e de utilizacdo de memoria das metodologias propostas

em um sistema embarcado.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho encontra-se dividido em seis capitulos. No segundo capitulo € descrito o

funcionamento das etapas da aplicacdo, onde as metodologias propostas se encaixam e o estado
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da arte ao qual o trabalho se baseia. Ja o terceiro capitulo descreve os métodos e técnicas que
serao empregados. Na sequéncia o quarto capitulo descreve as metodologias propostas e os
processos utilizados. Por fim, o quinto capitulo apresenta os resultados obtidos das andlise e
aplicacdes das metodologias, seguido do sexto capitulo em que sdo feitas as conclusdes sobre o

trabalho como um todo.
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2 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo € realizado o levantamento do estado da arte do método de extracao de
caracteristicas utilizando as trajetérias V-1 dentro do contexto de sistemas de monitoramento
nao-intrusivo de cargas. Primeiramente, sdo apresentadas as definicdes, além das etapas que
podem compor esse tipo de sistema. Na sequéncia, sdo detalhadas as etapas do sistema na qual

este trabalho ird se concentrar, bem como o principal método aplicado.
2.1 NILM

O primeiro a tratar de um sistema para desagregacdo dos consumos individuais dos
aparelhos eletroeletronicos utilizando um tnico ponto de medi¢ao foi Hart (1992). O sistema
NILM proposto por Hart previa a detec¢ao da condi¢ao ligado ou desligado de um aparelho e
sua posterior identificacdo, considerando os dados de poténcia ativa e poténcia reativa obtidas
por meio desse tinico ponto de medic¢ao.

Atualmente os sistemas NILM, ao utilizar um tnico ponto de medi¢do para obter os
consumos individuais, mant€ém o mesmo principio de funcionamento do sistema proposto por
Hart. Porém, os sistemais atuais estdo em constante desenvolvimento para possibilitarem, além
da desagregacdo do consumo individualizado, o fornecimento do comportamento da carga, em
um funcionamento normal, multi-estagio, danificado e com desgaste, entre outros (W()J CIK et

al., 2019). Um exemplo da instala¢do de sistema NILM € apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de um Sistema Nao-Intrusivo de Monitoramento de Carga.

Entrada __ . —e °
de Dispositivo I I
NILM

Energia

Carre é;cior

[
EmmEEE .-
e mEmEEEE .-

Micro-ondas Secador

de celular

Fonte: Adaptado de Gopinath et al. (2020).
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A Figura 2 apresenta as aquisi¢des de tensdo e corrente, com frequéncia de amostragem
de aproximadamente 16 kHz, que sdo obtidas de um sistema NILM, conectado no painel principal
da instalacdo, quando as cargas sdo ligadas e desligadas ao longo do tempo, indicadas pelas setas

na figura.

Figura 2 — Aquisicoes da base de dados LIT-SYN de: (a) Tensao e (b) Corrente das cargas sendo conecta-
das e desconectadas na instalacido. A ordem de ligacao/desligamento das cargas: Micro-ondas,
Carregador de celular e Secador.

200 , , , , — , ; , 30

100

Tensdo (V)
S

Corrente (A)
S

-100

200 o 1)) S S G SO S S
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Amostras (10°) Amostras (10°)
(a) (b)

Fonte: Autoria prépria.

O objetivo do sistema NILM € decompor dos sinais agregados, como os obtidos na
Figura 2, os sinais individualizados das cargas para que seja possivel distinguir quando cada
aparelho encontra-se em funcionamento. A Figura 3 apresenta as etapas de um sistema NILM
baseado na deteccdo de evento, que atua de modo diferente dos sistemas com métodos baseados

em estados (GOPINATH et al., 2020; LIU, 2020).

Figura 3 — Etapas de um Sistema Nao-Intrusivo de Monitoramento de Carga.

Tensdo e Sistema de Detecgio Extragdo de Identificagdo Resultado da
Corrente aquisi¢ao de eventos caracteristicas de carga identificagdo

Fonte: Adaptado de Ruano et al. (2019).

A etapa de aquisi¢do de dados possui a funcdo de coletar os dados de interesse, ge-
ralmente os sinais analdgicos de tensdo e corrente da entrada de energia, e transforma-los em
sinais digitais com uma faixa de valores apropriada para o sistema digital utilizado para o pro-
cessamento desses dados. Nessa etapa, um parametro importante € a frequéncia de amostragem

desses sinais, pois interfere na escolha das técnicas utilizadas nas etapas futuras, bem como no
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desempenho obtido pelo sistema. A frequéncia de amostragem de um medidor pode ser dividida
em dois grupos: de baixa frequéncia e de alta frequéncia (ZOHA et al., 2012).

Ainda ndo existe um consenso na drea de NILM para estabelecer quais os valores de
frequéncia definem um medidor de energia de baixa ou alta frequéncia. Atualmente a maioria
dos medidores comerciais fornecem um frequéncia de amostragem de no mdximo 1 Hz, sendo
utilizado como um limite para definicao de baixa frequéncia (RAFSANJANI e al., 2018). Ainda,
de acordo com Gao et al. (2015), as frequéncias de amostragem superiores a 4 kHz, consideradas
no trabalho como alta frequéncia, devem ser utilizadas para implementar classificadores mais con-
fidveis de aparelhos elétricos do que os classificadores que utilizam aquisi¢des com frequéncias
menores, pois sdo capazes de descrever as aquisi¢des de tensdo e corrente, € consequentemente a
assinatura de carga, com maiores detalhes.

Os medidores de alta frequéncia apresentam um custo mais elevado quando comparado
aos de baixa frequéncia por possuirem dispositivos com mais capacidade de processamento e
componentes com mais alta resolucdo, como conversores Analégico-Digital (A/D) (RUANO et
al., 2019). Ainda assim, esse tipo de medidor permite a implementacdo de um sistema com uma
andlise mais profunda das caracteristicas das aquisi¢des, como andlise de periodos transitérios e
identificagdo de uma maior ordem de componentes harmdnicos, resultando em uma desagregacio
de carga mais eficiente (GOPINATH et al., 2020).

Em produtos mais recentes no mercado, como o medidor ndo-intrusivo de energia
Neurio, a aquisicao € realizada utilizando um alicate-amperimetro e os dados obtidos sdao
enviados para um conjunto de utilitdrios, por um aplicativo de celular, para serem processados e
exibidos (Neurio Energy Monitor, 2020).

A etapa seguinte a de aquisicao dos dados € a de deteccdo de eventos. De modo simpli-
ficado, um evento ocorre quando um aparelho modifica seu estado de operagdo, sendo possivel
detectd-lo quando ocorre a diferenca de dois valores caracteristicos subsequentes, ultrapassando
um limite pré-determinado de deteccio (WOJCIK et al., 2019). Os valores caracteristicos depen-
dem da metodologia de detec¢ao que se deseja aplicar, como os métodos de envelope do sinal
de corrente e a variagio da amplitude da poténcia ativa (RUANO et al., 2019) (WOICIK et al.,
2019).

Um exemplo de ocorréncia de um evento é dado na Figura 4, em que a carga passa do
estado S1 para S2. Por meio da envoltoria da poténcia € possivel, considerando um limiar de

variagdo de amplitude menor do que Ap, detectar um novo evento.
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Figura 4 — Exemplo de mudanca de estado de operaciao S1 para S2 de um aparelho.

A

Poténcia

S2

S J Ap

Tempo

Fonte: Autoria prépria.

A etapa de deteccdo pode se tornar complexa, visto que em uma instalacdo as cargas
podem ser categorizadas em quatro tipos diferentes, dado o seu estilo de operagdo. As cargas
do Tipo-I sdo aquelas que apresentam somente dois estados de operagado (ligado-desligado), por
exemplo, uma torradeira. As cargas do Tipo-II s@o as cargas que exibem um ndmero finito de
estados, também chamadas de multi-estados, como as mdquinas de lavar roupa. J4 nas cargas do
Tipo-III se enquadram os aparelhos continuos varidveis, pois ndo apresentam um nimero fixo de
estados, como as lampadas com dimmer. Por fim, o Tipo-IV contém as cargas que permanecem
ligadas por um longo periodo de tempo, consumindo constantemente energia, como detectores
de fumaga (ZOHA et al., 2012). A Figura 5 exibe uma representacdo para as trés primeiras
categorias visto que a Ultima categoria opera continuamente.

De acordo com Liu (2020), os modelos de detec¢do de eventos podem ser divididos,
como mostra a Figura 6, em quatro categorias: modelos heuristicos, modelos probabilisticos,
modelo de correspondéncia e modelos hibridos. Nos modelos heuristicos se enquadram os
modelos que definem um limiar, para considerar o evento ou ndo, que ¢ configurado com base em
um conhecimento prévio. Os métodos probabilisticos utilizam de informagdes estatisticas, como
desvio padrdo e variincia, para detectar a mudanca de operacdo de um sinal agregado e definir
a ocorréncia de um evento. J4 os modelos de correspondéncia utilizam caracteristicas obtidas

do sinal agregado mais atual coletado e comparam com valores das mesmas caracteristicas pré-
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Figura 5 — Categorias de aparelhos de acordo com os estados de operacao.

A

Tipo-I Tipo-I1 Tipo-III

Poténcia

Y
Tempo

Fonte: Adaptado de Gopinath et al. (2020).

definidas utilizadas como modelo. A correspondéncia de caracteristicas geralmente € realizada
utilizando medidas de distancia e métodos de similaridade (GOPINATH et al., 2020). Por fim,
os modelos hibridos agrupam os modelos que utilizam diferentes metodologias para composi¢ao

dos seus resultados (LIU, 2020).

Figura 6 — Categorias de modelos de deteccio de eventos.

Detecc¢ao de Eventos

|
| I |

Modelos Modelos Modelos de Modelos
Heuristicos Probabilisticos Correspondéncia Hibridos

Fonte: Adaptado de Liu (2020).

Ao detectar um novo evento, a proxima etapa de um sistema NILM € identificar qual
aparelho alterou o seu estado de operacdo. Todo tipo de aparelho exibe um padrao tnico de
consumo, com caracteristicas associadas, denominado como assinatura de carga (HART, 1992).
Esse comportamento tnico do dispositivo em operacao possibilita a identificacdo e desagregacao
de uma dada carga de um sinal agregado (ARGATU et al., 2018).

O desempenho na etapa de identificacdo dos sistemas NILM depende das particulari-
dades encontradas em cada caracteristica que descreve uma assinatura de carga. Na etapa de

extragdo de caracteristicas sdo coletados ou calculados esses parametros intrinsecos as assinatu-
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ras, para que nas etapas seguintes seja possivel que o sistema reconheca qual é o equipamento
que modificou sua opera¢do (FAUSTINE et al., 2017).

As caracterfsticas e, por consequéncia os métodos utilizados para extrair esses recursos,
podem ser categorizados como mostra a Figura 7, em metodologias de: estado estaciondrio, estado
transitorio e nao-tradicionais (ABUBAKAR et al., 2016). Os métodos de estado estacionario
extraem caracteristicas sobre a assinatura obtida quando as medidas de tensao e corrente da
carga, apos mudar seu estado de operacdo, se estabelecem no estado de regime permanente. Ja
os métodos de estado transitorio extraem os recursos da assinatura obtida assim que ocorrem
as transicoes de estado de operagado. Por fim, os métodos nao-tradicionais utilizam informagdes
que ndo necessitam ser os dados elétricos, como horarios de operacao do aparelho, frequéncia
de uso, sensores de luz e temperatura, para agregar as caracteristicas obtidas nos métodos

tradicionais (ZOHA et al., 2012).

Figura 7 — Categorias de caracteristicas.

Caracteristicas
Estado Estacionario Estado Transitorio Nao - Tradicionais

Fonte: Adaptado de Abubakar et al. (2016).

Como discutido anteriormente, as caracteristicas extraidas nessa etapa sao altamente
dependentes da taxa de amostragem do sistema, visto que para empregar metodologias que
utilizam o estado transitério de uma carga é necessario uma frequéncia de amostragem mais alta
(maior que 4 kHz) (GAO et al., 2015).

ApOs a extragdo das caracteristicas inerentes a assinatura de carga utilizada, a dltima
etapa de um sistema NILM, baseado na detec¢do de um evento, consiste na identificacdo de qual
foi o aparelho que realizou uma transi¢ao. Essa tarefa de identificacdo pode ser realizada por
algoritmos que implementam modelos de aprendizagem de mdquina para realizar a classificagdao
de uma ou mais cargas (LIU, 2020).

A utilizag¢do dos algoritmos de aprendizagem podem exigir que o sistema passe por

uma fase de treinamento, antes que possa ser colocado em operacao e classifique os aparelhos
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com base nesse aprendizado. A maneira como € realizada essa etapa de treinamento € o que
categoriza os modelos de classificacdo em: supervisionados, ndo-supervisionados e hibridos (que
envolve a juncao dos dois modelos anteriores) (GOPINATH et al., 2020).

Para o treinamento de um modelo supervisionado € necessario que um conjunto de
dados rotulados seja utilizado para ensinar o modelo de classificagdo. Assim, em uma base
de dados todas as caracteristicas utilizadas para representar um determinado aparelho devem
acompanhar um padrio (rétulo) que corresponda a essa categoria de carga (ZOHA et al., 2012).
Ja na classificacdo ndo-supervisionada, os modelos dispensam a necessidade de um conjunto de
dados rotulados e agrupam os exemplos de acordo com um nimero de classes e a quantidade de
interagdes determinadas (RUANO et al., 2019).

Geralmente, os modelos supervisionados apresentam um bom desempenho de classi-
ficacdo e conseguem identificar corretamente os tipos de dispositivos utilizados em seu trei-
namento. Entretanto, a implementacao desses modelos € mais trabalhosa do que dos métodos
nao-supervisionados, pois necessita que o processo de atribui¢do de rétulo dos dados seja reali-
zada manualmente (RUANO et al., 2019). Além disso, as abordagens ndo-supervisionadas tem a

capacidade de se adaptarem as mudancas frequentes no ambiente (GOPINATH et al., 2020).
2.2 METODOS DE EXTRACAO

Como discutido na secao anterior, os métodos de extracdo de caracteristicas podem
ser separados em trés categorias: transitorio, estaciondrio e ndo-tradicional. Visto que a terceira
categoria € utilizada como complementar as duas primeiras, somente elas serdo tratadas nesta
secao.

As caracteristicas de uma assinatura de poténcia estdo intimamente relacionadas a
coleta dos dados utilizados e ao método de classificacdo do aparelho (RUANO et al., 2019).
Geralmente, os sistemas que apresentam frequéncias de amostragem pequenas (menor ou igual
a 1 Hz) fazem uso das caracteristicas extraidas de assinaturas em estado estacionario. Nessa
categoria, de baixa frequéncia de amostragem e utilizando as assinaturas em estado estaciondrio,
os recursos extraidos mais recorrentes na literatura sdo as séries temporais, como tensdo e
corrente, poténcia ativa (P), poténcia reativa (Q), poténcia aparente (S), fator de poténcia, entre
outros (HERNANDEZ et al., 2019).

As séries temporais de poténcia do aparelho podem ser utilizadas de védrias maneiras.

O recurso extraido mais empregado nesse tipo de metodologia é a poténcia aparente, sendo



28

exclusivamente utilizado para classificacdo de cargas em alguns trabalhos (LE et al., 2015) (FI-
GUEIREDO et al., 2014). Também, € possivel encontrar trabalhos que utilizam mais recursos
agregados para melhorar o desempenho de classificacdo, como os trabalhos que combinam
poténcia ativa e reativa (CHANG et al., 2014b) (KELLY; KNOTTENBELT, 2015) e trabalhos
que combinam algum dos recursos de poténcia, com medidas de tensdo ou corrente eficaz - RMS,
do inglés Root Mean Square (MAKONIN, 2014) (WELIKALA et al., 2019).

Ao utilizar os modelos de extracdo de caracteristicas em estado estaciondrio com siste-
mas de aquisi¢do em baixa frequéncia de amostragem, os recursos extraidos nesse regime de
operacdo podem ser semelhantes em aparelhos que apresentem uma faixa de poténcia muito
proxima (GOPINATH et al., 2020). Como solucdo € possivel elevar a frequéncia de amostra-
gem para permitir que mais detalhes sobre a forma de onda de cada aparelho sejam obtidos,
como harmonicos em ordem superiores, além da propria forma de onda da corrente e tensao
brutas (RUANO et al., 2019).

Com a frequéncia de amostragem mais elevada, um dos métodos que tem chamado
atencdo da comunidade cientifica é o da extracao de caracteristica utilizando como assinatura
de carga as trajetdrias V-1, por apresentar resultados mais eficazes de classificacdo quando
comparado a abordagens com recursos de poténcia (ZOHA et al., 2012).

As trajetorias V-I correspondem as formas bidimensionais obtidas com os sinais norma-
lizados de um ciclo da tensdo por um ciclo da corrente, ambos em estado estaciondrio (RUANO
etal.,2019). Lam et al. (2007) utilizaram essa trajetdria para obter oito caracteristicas derivadas
da forma obtida, como drea, assimetria, entre outras. Posteriormente em Wang et al. (2018), os
autores utilizaram mais dois recursos intrinsecos a esse tipo de assinatura para obter melhores
resultados na classificagdo dos aparelhos.

Ainda, ao considerar um sistema com frequéncia de amostragem elevada, é possivel
utilizar as informagdes das transicdes das medidas de poténcia, corrente e tensio das cargas, antes
de se estabelecerem em estado estacionario (FAUSTINE et al., 2017). As caracteristicas obtidas
do comportamento de transicdo das cargas podem distinguir os equipamentos com maior precisao
comparadas as caracteristicas de estado estaciondrio, visto que ocorre menos sobreposi¢do de
informacdes com cargas de poténcia parecidas (ZOHA et al., 2012).

Entre os métodos de estado transitério, os que utilizam a transformada Wavelet tem
apresentado resultados relevantes, uma vez que essa transformada decompde um sinal em tempo

e frequéncia, pois tornou-se muito efetiva na distin¢ao de cargas ndo-lineares. Em Chang et al.
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(2013) e Chang et al. (2014a) os autores calcularam os coeficientes da transformada Wavelet e
reduziram seus tamanhos utilizando um espectro de poténcia e de energia, respectivamente, visto
que utilizar diretamente todos os coeficientes obtidos como caracteristicas iria requerer mais
tempo e mais memaoria no processo.

Além dos métodos que se destacam empregando apenas um estado de funcionamento
da carga, existem abordagens que associam métodos ou recursos que utilizam os dois estados
de uma carga, transitério e estaciondrio, para aumentar a acurdcia de classificagdo do sistema.
Em Gao et al. (2015) sdo utilizados os recursos de diferentes métodos de extracdo, entre
eles as trajetérias V-I, poténcia ativa e reativa, forma de onda da corrente em um periodo,
entre outros, para melhorar o desempenho de classificacdo. Outro trabalho que realiza uma
abordagem semelhante ao apresentado por Sadeghianpourhamami er al. (2017) que agrupa
diferentes métodos de extracdo, entre eles as trajetérias V-I, Wavelet, poténcias e envoltdrias de
poténcia. Além disso, esse trabalho realiza uma selecao de caracteristicas para encontrar um
conjunto mais eficaz de caracteristicas. J& em Mulinari et al. (2019) e Ancelmo et al. (2019b) os
autores propdem a extracdo de caracteristicas em ambos os estados, estaciondrio e transitorio,
para métodos anteriormente definidos para somente um dos estados, como as trajetérias V-1.
Por fim, em Renaux et al. (2018), Lazzaretti et al. (2020) é proposto um sistema multiagente
que associa os resultados de diferentes classificadores com diversos métodos de extracao de
caracteristicas, entre eles as trajetérias V-1, Prony, niveis de energia da Transformada Wavelet

Discreta, informagdes sobre o estado da vetorizagao e método de envelope de poténcia.
2.3 METODOS DE CLASSIFICACAO

Na ultima etapa do sistema NILM, na qual ocorre a identificagao da carga que mudou
seu estado de operagdo, pode-se empregar métodos de aprendizagem de maquina que utilizam
a abordagem supervisionada ou a nao-supervisionada. Como ja tratado na Sec¢do 2.1, o que
diferencia uma abordagem da outra € a existéncia da etapa de treinamento ou a necessidade de
dados rotulados.

Na abordagem supervisionada, € necessario utilizar um conjunto de dados, denominado
de conjunto de treinamento, que conterd as caracteristicas que representam uma parcela das
amostras de cada classe na qual se deseja que o sistema consiga distinguir, além do conjunto de
rétulos equivalentes a cada amostra do conjunto. Esse conjunto de treinamento ird direcionar

o modelo para a distin¢do das classes. Outra parcela de amostras € utilizada para que, apds
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o periodo de treinamento de um método supervisionado, seja possivel testd-lo com amostras
diferentes das utilizadas na etapa de treinamento.

Entre os modelos supervisionados mais utilizados em NILM estdo as RNA, com o
perceptron em multicamadas - PM (CHANG, 2012) (CHANG et al., 2014a), Redes Neurais
Convolucionais - RNC (WU; WANG, 2019) (BAETS et al., 2018b) e redes neurais profun-
das (KELLY; KNOTTENBELT, 2015) (KIM et al., 2017), além dos modelos mais tradicionais
de aprendizagem de maquina como a maquina de vetores suporte - MVS (ALTRABALSI et
al., 2014) (HASSAN et al., 2014), k-vizinhos mais préximos - KVMP (FIGUEIREDO et al.,
2011) (BERGES et al., 2011), classificadores Naive Bayes (MATHIS et al., 2014), Arvores de
decisao (LIAO et al., 2014) (GILLIS et al., 2016) e classificadores Random Forest- RF (LIU et
al., 2019a) (RUANO et al., 2019).

Visto que criar um conjunto de dados rotulados das cargas para uma aplicacdo pode
ser caro e trabalhoso, as abordagens nao-supervisionadas tém chamado a atenc¢ado pois po-
dem realizar a classificacdo das cargas de uma instalagdo sem a necessidade prévia de treina-
mento do modelo (FAUSTINE et al., 2017). Entre os modelos mais utilizados na abordagem
nao-supervisionada, pode-se destacar os Modelos Ocultos de Markov - MOM (BONFIGLI;
SQUARTINI, 2020) (LIU, 2020), o método por agrupamento k-means (YANG et al., 2015) e
maximizacdo das expectativas - ME (FIGUEIREDO et al., 2014).

As abordagens de classificac@o, supervisionada e nao-supervisionada, contém suas
vantagens quando comparadas entre si. As classificacdes supervisionadas exibem melhores
resultados na identificacio de cargas, enquanto as ndo-supervisionadas dispensam a necessidade
da criacdo/utilizacdo de um banco de dados rotulados. Porém, em ambos os casos, as aborda-
gens exigem a existéncia de caracteristicas robustas, capazes de distinguir bem as cargas, para

sistemas NILM eficazes (GOPINATH et al., 2020).
2.4 TRAJETORIA V-I

Nesta secao foi realizado um levantamento mais aprofundado do estado da arte do
método de extracdo de caracteristicas empregando as trajetdrias V-I no contexto de NILM, visto
que este trabalho se concentrou nesse método para classificagdo de cargas elétricas em uma
instalacdo. A metodologia utilizada para selecao das publicacdes que compde esta parte do
trabalho € baseada no processo estruturado descrito em Ensslin et al. (2013).

A primeira etapa do processo para selecdo das publicacdes consistiu na defini¢do dos
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eixos de pesquisas, isto €, na escolha das palavras-chave que definem a aplicacio e a metodologia
a ser utilizada neste trabalho, para orientar as buscas e criagao de um banco de dados inicial. As
buscas foram realizadas no software ‘Publish or Perish’, utilizando a associagdo das palavras-
chave definidas e delimitadas para um intervalo de tempo. O periodo escolhido para delimitar
as buscas foi de 2000 a 2020, dado que a utilizagdo da metodologia pesquisada € relativamente
nova na area.

A Tabela 1 apresenta as palavras-chave utilizadas e o nimero de metadados das publi-

cacodes que apresentavam as duas palavras no banco de dados do Google Scholar.

Tabela 1 — Palavras-chave e nimero de publicacdes encontradas.

Palavra-chave 1 Palavra-chave 2 N° de metadados
V-1 Trajectory 229
Non-Intrusive Load Monitoring V-1 Trajectories 76
V-I Curves 12
V-I Trajectory 198
NILM V-1 Trajectories 72
V-I Curves 10
V-I Trajectory 204
Appliance Load Monitoring V-I Trajectories 74
V-1 Curves 11

Fonte: Autoria propria.

No final da etapa de busca foram encontrados 886 metadados que apresentavam as
restricdes ja mencionadas. Para que desse total de metadados fosse obtido um conjunto com
as publicac¢des mais relevantes, algumas filtragens foram realizadas, adaptadas de Ensslin et al.
(2013).

A primeira filtragem consistiu em priorizar artigos de revistas e capitulos de livros, além
da verificacdo de documentos duplicados no conjunto formado pelas combinagdes. Na sequéncia,
a partir dos titulos dos documentos realizou-se uma selecao dos documentos que apresentavam
maior correspondéncia a este trabalho. Por fim, realizou-se uma ultima filtragem por meio da
leitura dos resumos, introdugdes e conclusdes.

O conjunto final obtido para compor esta secao do trabalho é de 18 publicacdes. As
métricas resultantes para esse conjunto de publicacdes € apresentado na Tabela 2.

Lam et al. (2007) foram os primeiros a realizar uma taxonomia de cargas de uma
residéncia utilizando as caracteristicas obtidas das assinaturas de cargas bidimensionais, geradas
por meio da representacdo grafica de um ciclo da tensdo e da corrente da rede coletadas em estado
estaciondrio, denominadas trajetérias V-1. Para realizar a categorizacio das cargas, os autores

mensuraram as formas de onda da tensdo e da corrente dos aparelhos, criaram as trajetérias V-1
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Tabela 2 — Caracteristicas do banco de dados final.

Caracteristica Resultado
Publicacdes 18
Citagdes 464
Anos (2007-2019)
Citagdes/Publicacdo 25,78
h-index 9
g-index 18

Fonte: Autoria propria.

referentes a cada aparelho e extrairam caracteristicas sobre a forma obtida, como: assimetria, drea,
curvatura da linha média, auto-intersecc¢ao, variacdo do segmento médio, drea dos segmentos
direito e esquerdo e o pico do segmento médio, definidas na secdo 3.1. Ainda no trabalho, a
caracteristica direcdo do loop foi descrita mas nao foi utilizada, pois segundo os autores estava
integrada a caracteristica da drea. Embora esse trabalho realize uma comparagdo da taxonomia
utilizando as trajetorias V-I com outros métodos, apresentando bons resultados, os autores nao
discutiram como realizaram as medi¢Oes das caracteristicas utilizadas.

O primeiro trabalho a apresentar e disponibilizar uma maneira de quantificar algumas
das caracteristicas propostas no trabalho de Lam et al. (2007) é o de Hassan et al. (2014). Nesse
trabalho, os autores além de mensurar algumas das caracteristicas sugeridas anteriormente,
propdem uma nova caracteristica que € determinada pela distincia entre os pontos maximo
e minimo da corrente na trajetoria. Para comparar o algoritmo criado com outros métodos
de extracdo de caracteristicas, os autores utilizaram um conjunto da base de dados publica
denominada REDD (do inglés Reference Energy Disaggregation Dataset). Apesar de em alguns
casos o algoritmo proposto apresentar um resultado melhor do que alguns métodos ja existentes
na literatura até aquele momento, os autores ndo consideraram aparelhos menores do que
50 W, pois a curva desses aparelhos quando em operagdo com aparelhos de poténcia maior
apresentavam a trajetdria similar a da carga de maior poténcia.

Um dos trabalhos que discute a similaridade da trajetéria V-I de uma carga de alta
poténcia com a de uma trajetoria V-I obtida quando hd uma carga de pequena poténcia operando
junto a essa mesma carga de alta é o de Teshome et al. (2016). Nesse trabalho os autores
sugerem a utilizacdo da componente nao-ativa da corrente, obtida por meio da decomposi¢ao
da corrente empregando a Teoria de Fryze, para criagdo da trajetéria V-I, pois essas novas
assinaturas permitiriam uma distingdo maior entre as cargas que apresentam poténcias similares
quando comparadas as curvas tradicionais. Porém, os autores exibiram somente os resultados

de similaridade das curvas e nenhum teste de classificacdo foi implementado ou utilizado para
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comparagao.

Ja em Lin et al. (2016) sdao propostos algoritmos que empregam as caracteristicas
extraidas de varias metodologias, utilizando diferentes assinaturas de carga, para realizar a
classificacdo dos aparelhos, como a forma de onda da corrente, as poténcias ativas e reativas, as
harmonicas da corrente e duas caracteristicas das trajetorias V-1 (variacdo do segmento médio e
area). Porém nesse trabalho, os autores realizaram a comparacao das acuricias para seis tipos de
aparelhos utilizando as caracteristicas individualizadas. Entretanto, os resultados obtidos com os
algoritmos que agrupam as metodologias apresentaram somente quatro dos aparelhos iniciais.
Além disso, os resultados obtidos com multiplos extratores' e com os métodos individuais sio
muito proximos para alguns casos, como o do método de poténcia.

Partindo para uma abordagem diferente da utilizacdo das trajetérias V-1, em Du et al.
(2016) é proposta a representagio da curva V-I sobre uma matriz de células com valores bindrios?,
para extracdo de caracteristicas especificas sobre essa grade. Os autores defendem que esse
algoritmo apresenta uma boa acurécia e um baixo custo computacional quando comparado aos
outros algoritmos que empregam a metodologia das trajetérias V-I tradicionais. No entanto ndo
€ realizada uma comparacao com esses métodos e sim com os métodos que utilizam anélises
no dominio na frequéncia. Além disso, em Gao et al. (2015) sdo apresentados resultados de
classificagdo com diferentes métodos de extracio para a base de dados publica PLAID (do inglés
Plug Load Appliance Ildentification Dataset), essa abordagem de grade bindria € analisada, com
uma matriz de 16x16. Os melhores resultados obtidos para essa abordagem sdo menores que
82% e quando combinada a outros métodos menores que 87%.

Também partindo por uma abordagem diferente do método de extracdo com as trajetdrias
V-I tradicionais, em Baets et al. (2018b) os autores as utilizaram na forma de imagens ponderadas
como entrada em uma RNC. Entretanto os resultados obtidos para as bases de dados publicas
utilizadas, PLAID e WHITED (do inglés Worldwide Household and Industry Transient Energy
Data Set), foram inferiores a 80%. Ja em Baets et al. (2019), os autores obtiveram resultados
maiores que 85%, para as mesmas bases de dados, utilizando uma metodologia muito parecida

ao trabalho anterior, porém a imagem era utilizada como entrada para uma rede neural siamesa®.

Retne caracteristica de métodos de extracdo diferentes como entrada de um modelo de classificagao.

Se a trajetoria V-I cruzar pela célula, essa célula € ocupada pelo valor 1 na matriz de representacao.

E uma topologia especial de Rede Neural que apresenta duas redes neurais idénticas. Como entrada as redes
recebem uma imagem das trajetérias V-I e um rétulo informando se ambas as imagens sdo da mesma classe
ou ndo. A saida da rede s@o dois vetores que formam uma representacdo de dimensdo inferior as duas imagens
de entrada. Se as imagens pertencerem a mesma classe, a distincia entre as representacdes serd menor que um
determinado limiar.

2
3
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Ainda no contexto das metodologias que utilizam imagens das trajetérias V-1 como entradas
em uma RNC € Baptista et al. (2018). Nesse trabalho os autores implementaram o método em
hardware, utilizando uma FPGA (do inglés Field Programmable Gate Array). O tempo € o
consumo de poténcia foram evidenciados, pois eles obtiveram uma resposta de classificacio em
um tempo inferior (aproximadamente 5,7 ms) a extensdo da janela de 333 ms considerada para o
sistema e o consumo da placa ficou estimado em aproximadamente 1,9 W. O resultado de tempo,
principalmente, € relevante pois com ele sendo bem inferior ao tempo de janela total considerado
no sistema, isso implica que a classificacdo € realizada antes de terminar o préximo tamanho de
janela, ndo ocorrendo sobreposi¢ao de informagdes. Entretanto, o desempenho de classificagao
desse trabalho permaneceu menor que 80%.

Outro trabalho que também utiliza a aprendizagem profunda € Zhibin e Hong (2019)
no qual os autores propdem um algoritmo de triagem de dados, baseado em campo finito
(dominio R), antes da utilizagdo da imagem na rede neural, visto que segundo os autores o ruido
pode interferir nas amostras. Os resultados exibidos no trabalho mostraram que a metodologia
proposta aumenta a acurdcia no reconhecimento das cargas quando comparada a metodologia
tradicional. Porém, os autores utilizaram somente o recurso da drea para classificacdo das cargas
na metodologia tradicional.

Outra abordagem interessante aplicando as trajetdrias V-1 aparece no trabalho de Baets
et al. (2017), em que os descritores elipticos de Fourier sdo utilizados como caracteristicas para
a classificacdo de cargas. Para essa implementacgao, eles realizam a representacdo da trajetoria
V-I de uma carga em uma célula de grade binaria de 16 por 16. Na sequéncia, utilizaram
um algoritmo para identificacdo dos contornos da imagem, no qual cada pixel da imagem era
examinado e combinado com um dos dezesseis casos possiveis nos quais eles determinaram
anteriormente. Como esse algoritmo de identificacdo poderia encontrar mais do que um contorno,
dependendo do tipo da trajetdria, somente o contorno externo era considerado na aplicacao.
Ap6s a obtencdo do contorno era realizada a extrag@o dos descritores de Fourier, descartando os
descritores escalares e associando esses valores ao rétulo da carga correspondente. Por fim, os
vetores resultantes eram utilizados pelos modelos de classificacdo (regressao logistica, Random
Forest e Rede Neural). Para validacdo da metodologia proposta, (BAETS et al., 2017) utilizaram
a base de dados PLAID e consideraram um intervalo de parametros para os classificadores
utilizados, bem como para a quantidade de harmonicos para cdlculo dos descritores. Os melhores

resultados obtidos na proposta ndo ultrapassaram 80% na acuricia.
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Ja em Baets et al. (2018a), os autores realizam a comparagcdo da metodologia criada
anteriormente, dos descritores de Fourier e uma nova, na qual utilizam as imagens das trajetorias
como entrada para uma RNC. As conclusdes que eles chegaram sdo: (i) ambos os métodos sdo
capazes de classificar os aparelhos; (ii) apds uma determinada resolu¢do adicionar informacdes,
harmonicos, ndo € til e pode levar a um desempenho pior e (iii) a metodologia utilizando as
imagens com RNC obtém um desempenho ligeiramente maior do que a metodologia com os
descritores de Fourier utilizando a RF. Porém, os melhores resultados obtidos ndo ultrapassaram
88% de acuricia de classificacao.

Na linha tradicional de extrac@o de caracteristicas utilizando a trajetoria V-I, em Wang
et al. (2018) os autores propdem um algoritmo que realiza a estimativa de 10 caracteristicas,
sendo nove delas ja discutidas em trabalhos anteriores (alcance da corrente, drea, direcao do loop,
assimetria, curvatura da linha média, auto-interseccao, pico do segmento médio, variacao do
segmento médio e drea dos segmentos direito e esquerdo) mais a estimativa da variagdao da admi-
tancia instantanea, definidas na secdo 3.1. Os testes desse algoritmo foram realizados utilizando
duas bases de dados, REDD e uma base do préprio grupo de pesquisa, em que os resultados
obtidos (maiores que 88%) demostraram que as trajetdrias sao capazes de distinguir aparelhos
com caracteristicas elétricas diferentes e consumo de energia semelhante, além de aparelhos com
multi-estado. Contudo, os autores destacam duas principais limitagdes do algoritmo: ele ndo
consegue manipular um evento no qual vérios dispositivos mudam de estado em um intervalo de
tempo muito curto* e a falta de um banco de dados publico adequado para realizar o treinamento
do algoritmo ndo-supervisionado.

Uma alternativa para as limitagdes com o treinamento dos modelos de classificagdao
nao-supervisionados foi proposto em Liu et al. (2019b) ao utilizar a transferéncia de aprendizado
no contexto NILM, empregando uma RNC pré-treinada para classificar imagens coloridas das
trajetorias V-1 representadas visualmente em um espaco de cores HSV (do inglés Hue, Saturation
and Value). Os testes nesse trabalho foram realizados utilizando as bases de dados PLAID
e WHITED e os resultados obtidos com o método proposto apresentaram uma melhora na
precisdo comparado a outros métodos que utilizaram as trajetérias como imagens bindrias.
Porém, o modelo utilizado para o pré-treinamento, o AlexNet, apresenta diversos parametros a
serem estimados (maiores que 35k), o que torna o processamento computacional custoso para

essa abordagem.

4 Intervalo de tempo entre dois eventos menor do que T+d, em que T é o periodo em segundos antes e depois de

um evento e d é durag@o do evento anterior (WANG et al., 2018)
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Entre o trabalhos mais recentes que utilizam as trajetdrias V-I tem-se Caiman e Dragomir
(2019), em que os autores apresentam um método de assinaturas com base nos parametros obtidos
a partir de fungdes de regressao nao-linear e algoritmos genéticos para aproximar-se a trajetoria
de tensdo-corrente de um aparelho. Nos resultados, os autores descrevem que o método proposto
se aproximou muito bem das medidas para 4 classes de equipamentos mesmo quando conectados
em paralelo, mas que esses resultados s6 seriam publicados em um trabalho futuro. J4 em Yang e
Soh C. S.and Yap (2019), os autores propdem um algoritmo de classificacdo multi-estagio que
combina a metodologia de andlise de componentes principais — ACP e a metodologia do KVMP
para realizar o reconhecimento de imagens das trajetorias V-1. No entanto, o trabalho se concentra
na determina¢do do valor de k, quantidade de vizinhos mais proximos, em cada estdgio para que
o algoritmo seja o mais eficaz na classificagao.

No trabalho de Saha et al. (2019) os autores propdem uma nova taxonomia de cargas
abrangendo um numero maior de classes do que em Lam et al. (2007). Para essa abordagem
eles criaram assinaturas de carga utilizando as componentes diretas e de quadratura dos sinais
de corrente e tensao e desses mesmos sinais com deslocamento de 90°, além das assinaturas
tradicionais de trajetérias V-I. Na sequéncia extrairam caracteristicas (area, dire¢cdo do loop,
simetria e curvatura da linha média) de algumas dessas formas e realizaram o agrupamento das
cargas dada a similaridade das caracteristicas. Segundo os autores a taxonomia foi realizada
utilizando um niimero menor de caracteristicas extraidas quando comparadas a metodologia de
Lam. Porém, € valido ressaltar que os autores realizaram um nimero menor de extragdes se
considerado somente a manipulacdo sobre uma das trajetorias obtidas e ndo sobre o nimero
obtido de extracdes de todas as novas assinaturas. Entretanto, os testes realizados nesse trabalho
utilizaram somente um banco de dados com cargas individuais, ndo apresentando os possiveis
impactos do desenvolvimento em cargas agregadas.

Por fim, em Mulinari er al. (2019) os autores propdem novas caracteristicas para a
metodologia das trajetérias V-I tradicionais. A diferenca desse trabalho para os demais € que
nele os autores utilizam as trajetorias obtidas em estado estaciondrio e transitorio, destacando
as vantagens de agregar informacdes da transi¢do no desempenho de classificacdo. Além disso,
os autores analisaram a possibilidade de selecionar, entre todas as caracteristicas, 0s recursos
que causavam maior influéncia na classifica¢ao, permitindo a criacdo de um conjunto menor de
extracdo. Entretanto, as andlises realizadas no trabalho abordam apenas uma base de dados com

cargas individuais denominada COOLL (do inglés Controlled On/Off Loads Library), ndo tendo
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sido testada a eficiéncia da metodologia proposta em cendrios com aquisicdes multi-cargas, com

mais de uma carga alterando seu estado de operacgao.

2.5 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

Ao averiguar o estado da arte do método de extragcdo de caracteristicas que utiliza as
trajetorias V-I € possivel observar que grande parte dos autores, para aumentar o desempenho da
classificacdo de cargas, partiram para abordagens de desenvolvimento incluindo novas caracteris-
ticas extraidas da trajetdria V-I somente em estado estaciondrio, ou para abordagens nas quais
exigem maior processamento computacional, como as abordagens com imagens e redes neurais.

Este trabalho utiliza as trajetdrias V-I em duas abordagens: uma que visa desenvolver
novas caracteristicas a respeito da forma obtida da trajetdria, para o0 método denominado tradici-
onal de extracdo, e outra abordagem que utiliza a prépria descri¢ao da forma da trajetéria para
classificacdo de cargas elétricas. Na linha da metodologia tradicional de extracdo, esse trabalho
visa descrever as novas caracteristicas proposta em Mulinari et al. (2019), no qual utiliza-se
as trajetdrias V-1 obtidas em estado estaciondrio e transitério das cargas, além de expandir as
conclusdes obtidas no trabalho para outras bases de dados, principalmente as que apresentam
aquisi¢des de cargas multiplas. J4 na linha de desenvolver um método de extracdo que descreva
a propria forma, esse trabalho emprega a transformada de Fourier bidimensional, denominada
como Fourier 2D, sobre a forma obtida da trajetéria nos dois estados da carga.

Ainda, tendo em vista a andlise da complexidade computacional na etapa de extragdo
de caracteristica, buscou-se implementar as duas abordagens em um sistema embarcado. Essas
implementagdes possibilitam realizar avaliacdes de recursos necessarios para cada método,
como memoria e tempo computacional, recursos estes que sdo pouco exploradas nos trabalhos

presentes no estado da arte das trajetorias V-1.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Conforme exposto no capitulo anterior, entre as abordagens de extragdo de caracteristi-
cas utilizadas em NILM, o método que mensura os recursos associadas a trajetoria V-I destaca-se
por apresentar diferentes formas bidimensionais para cargas elétricas distintas, permitindo uma
categorizacdo eficiente. Neste capitulo sdo detalhadas as caracteristicas existentes na literatura
para o método tradicional das trajetorias V-I, além de apresentar as defini¢cOes sobre as Séries de
Fourier bidimensional, a qual, posteriormente, ¢ empregada como método de extragdo com essa
mesma assinatura de carga. Também, sdo apresentados os métodos de classificacdo supervisi-
onada utilizados para anélise neste trabalho, bem como os métodos utilizados para selecdao de

caracteristicas.
3.1 METODO TRADICIONAL DA TRAJETORIA V-1

Lam et al. (2007) foram os primeiros a apresentar uma taxonomia de cargas utilizando
as assinaturas obtidas de diferentes aparelhos eletrodomésticos de uma residéncia geradas a
partir de uma metodologia bidimensional. Essa metodologia foi denominada como trajetoria V-1.

A trajetdria V-I consiste em obter uma assinatura de carga por meio da andlise do
diagrama bidimensional obtido ao plotar um ciclo da tensao (no eixo horizontal) por um ciclo
da corrente (no eixo vertical), ambos os ciclos obtidos no estado estaciondrio de uma carga
conectada a rede. Diferentes formas sdo obtidas ao realizar esse procedimento para aparelhos
distintos ou em estados de funcionamento diferentes, como € possivel observar na Figura 8.

Ao utilizar a metodologia tradicional de extracao de caracteristicas com as trajetorias
V-I sdo obtidas as caracteristicas sobre a forma bidimensional, tipicamente em estado estaciona-
rio. Lam et al. (2007) discutiram algumas dessas caracteristicas e como elas se relacionavam
com o tipo da carga e suas propriedades elétricas. J& Wang et al. (2018) propdem maneiras
para quantizar essas caracteristicas além de acrescentarem mais duas caracteristicas as oito ja

propostas anteriormente. A seguir, essas caracteristicas serdo detalhadas.
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Figura 8 — Trajetorias V-I de: (a) Furadeira em velocidade maxima (750 W) e (b) em velocidade média (750
W); (c) Lampada LED (1,6 W); (d) Lampada de halogéneo (105 W) da base de dados COOLL e
(e) Exaustor de Fumaca (23 W); (f) LAimpada LED (6 W) da base de dados LIT-SYN.
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Fonte: Adaptado de Mulinari ef al. (2019).
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3.1.1 Corrente atual

A caracteristica denominada como corrente atual (ifc) é a que estd relacionada a mag-
nitude da poténcia ativa de uma carga (WANG et al., 2018). Essa caracteristica € mensurada

utilizando a corrente (I) do aparelho obtida no ciclo, por meio da seguinte diferenca:
itc = max(I) — min([). (1)

Essa caracteristica ja havia sido determinada por Hassan et al. (2014) e voltou a ser

utilizada por Wang et al. (2018) posteriormente.

3.1.2  Variagdo da admitancia instantanea

A variacdo da admitancia instantanea (D) avalia a constancia dos valores de admitincia
de uma carga. Isso ajuda na distin¢do de cargas resistivas de cargas nao-resistivas, pois essas
cargas apresentam os valores da variacdo menores do que comparados aos valores de variagdes

das cargas nao-resistivas. Wang et al. (2018) obtiveram essa caracteristica por meio de:

I
si=— 1€{l,2,--- ,NT} N |V;| > vl,

Ve @)
D = std(s),

em que N'T' refere-se ao nimero de amostras no ciclo da trajetéria, vl € um valor limiar da tensao

para excluir valores muito proximo a zero e std a func¢do de desvio padrao.

3.1.3 Area

A caracteristica da drea (ar) mensura o valor da drea interna da trajetoria V-1. Essa
caracteristica € diretamente proporcional a magnitude do deslocamento de fase entre a tensdo e
a corrente da carga. Desse modo, quanto maior o deslocamento entre essas medidas maior € a
area interna da trajetoria V-I. Por esse motivo, cargas resistivas apresentam trajetdrias com dreas
menores quando comparadas a outros tipos de carga, aproximando-se a uma reta.

Wang et al. (2018) determinaram uma etapa de divisdo da trajetéria em duas partes,
denominadas por parte A e parte B, antes do dimensionamento da drea de uma trajetdria V-I. Essa
divisdo € realizada de acordo com os indices dos pontos maximo (¢y,qz) € MINIMO (Zy/,i,,) da

tensdo, considerando o indice do ponto de médximo o inicial. Desse modo, as partes sdo definidas
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por:

A= ((%:Iq)l q € {1727 e 7iVmin})a (3)
B = ((‘/!17Iq)|q € {lezn+17 7NT}>

Apos a realizagcdo da divisdo da trajetoria nas partes A e B € possivel mensurar a drea

de uma trajetéria por meio da equacao:

1 . .
ar =SSV = Vil(Te = L+ |l = L), 6 € {1 iy — 1}, @

(2
em que ¢’ e j’ representam os indices da parte B para os quais a tensao estd mais préxima dos

dois pontos consecutivos ¢ e j, obtidos por meio de:

argmin |V — V|, i € {ivigin +1,--- , NT},

&)
argmin |V — Vi[,  j € {ivinin +1,--- , NT}.
j/

A Figura 9 apresenta as trajetdrias V-1 de duas cargas com dreas distintas, indicando
suas respectivas partes A e B. Nessa figura a carga (a) apresenta um deslocamento de fase maior
que a carga apresentada em (b), como € possivel verificar na Figura 10 em que sdo apresentadas
as medidas de tensdo e corrente referentes a cada uma dessas trajetorias (a) e (b).

Figura 9 — Trajetorias V-I exibindo a caracteristica ar: (a) do Exaustor de Fumaca (23 W) da base de dados
LIT-SYN e (b) Pistola Elétrica de Pintura (1050 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria prépria.

3.1.4 Direcao do loop

A caracteristica denominada como dire¢ao do loop (Ipa) consiste em obter o sentido

do deslocamento de fase entre a tensdo e a corrente da carga, relacionando-o aos tipos das
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Figura 10 — Diferenca de Tensiao e Corrente para ar: (a) Exaustor de Fumaca (23 W) da base de dados
LIT-SYN e (b) Decapante Elétrico (1050 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria prépria.

cargas (resistiva, capacitiva e indutiva). Se a carga apresenta um deslocamento de fase positivo, a
direcdo do deslocamento € hordria e tem-se a corrente adiantada em relacdo a tensdo, indicando
uma carga com caracteristica capacitiva. Caso contrdrio, se o sentido da direcao € anti-hordria,
representando um deslocamento de fase negativo, tem-se a corrente atrasada em relacao a tensao,
caracterizando uma carga indutiva. Em casos de um deslocamento de fase nulo, tem-se que a
carga € puramente resistiva. A dire¢do de giro pode ser estimada por meio da equacio:
1
lpa:Z§(VU+1_Vu)([u+l_Iu)a u € {17"' 7NT—1}' (6)

u

A dire¢@o do loop na carga apresentada na Figura 11(a) € anti-hordria, indicando uma
carga com a corrente atrasada em relacdo a tensao, como se pode verificar nas medidas dessa

carga apresentadas na Figura 11(b).
3.1.5 Assimetria

A assimetria (asy) € utilizada para avaliar a semelhancga entre a trajetéria V-1 de uma
carga e essa trajetdria rotacionada em 180°. Essa caracteristica se relaciona a conduc¢ao da
corrente nos ciclos positivos e negativos. Se as trajetdrias original e rotacionada sao simétricas,
1sso significa que a conducdo da corrente ocorre da mesma maneira nos dois ciclos. Caso
contrario, quanto mais assimétricas as curvas, maior € a diferenca na forma da corrente no

ciclo positivo e do ciclo negativo. Em Wang et al. (2018), os autores propdem mensurar essa
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Figura 11 - Trajetorias V-1 destacando lpa para: (a) a Furadeira Elétrica em velocidade maxima (701 W)
da base de dados COOLL e (b) Tensao e corrente da respectiva carga.

2,5 4
1,25} 21
< o
) o
+— =
S g
-1,25¢ 2t — Corrente
T Direcdo do loop | - — Tensao * 0,01
-2,5 ] ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
-400 -200 Q 200 400 3,71 3,75 3,79 3,83
Tensdo (V) Amostras (10%)
(a) (b)

Fonte: Autoria prépria.

caracteristica utilizando a distancia de Hausdorff! entre as trajetdrias.
A Figura 12 apresenta dois exemplos de trajetdrias: (a) assimétrica e (b) simétrica, por
consequéncia da condugdo da corrente nos ciclos positivo e negativo, como se pode verificar na

Figura 13, em que sdo apresentadas as medidas de tensdo e corrente das cargas, respectivamente.

Figura 12 — Trajetorias V-I destacando asy: (a) Furadeira em velocidade média (750 W) e (b) Lampada
halégena (105 W), ambas da base de dados COOLL.
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' A distancia de Hausforff é capaz de medir quio similares sio dois conjuntos de pontos dispersos em um espago

bidimensional (DUBUISSON; JAIN, 1994).
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Figura 13 — Tensao e Corrente: (a) Furadeira em velocidade média (750 W) e (b) Lampada halégena (105
W), ambas da base de dados COOLL, destacando asy devido a conducao de corrente.
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Fonte: Autoria prépria.
3.1.6 Curvatura da linha média

A curvatura da linha média (r) determina a distor¢do de uma linha média na trajetodria.

Inicialmente essa linha média € obtida por meio da expressao:

Vi+ Vi I + Iy , .
g M= T }7 i€{1,2, - lvmin}- (7)

M = {(xM,iayM,iN Tmi =

De acordo com Wang et al. (2018) a curvatura pode ser estimada por meio do coeficiente
de correlacdo linear de todos os pontos que formam essa linha média.

A caracteristica de curvatura da linha média esta relacionada a ndo linearidade de uma
carga, pois quanto mais curvada essa linha €, maior € o conteido harmonico da carga (LAM et
al., 2007). A Figura 14 exibe duas cargas com suas respectivas linhas médias, sendo (a) uma
carga mais linear e (b) uma carga nao-linear. O contetido harmdnico de cada uma dessas cargas
pode ser observado na Figura 15, em que (a) € a corrente da carga com caracteristicas mais

lineares e (b) € a corrente da carga com distor¢des harmodnicas.

3.1.7 Auto Intersec¢do

A caracteristica da auto intersec¢do (sc) contabiliza a quantidade de cruzamentos a
trajetoria V-1 contém. Alguns aparelhos ndo lineares podem apresentar uma curva V-I com
cruzamentos, por esse motivo essa caracteristica também esta relacionada ao contetido harmo-

nico de uma carga. De acordo com Lam et al. (2007), a quantidade dessas intersec¢Oes esté



45

Figura 14 — Trajetorias V-I destacando r: (a) Ventilador (80 W) da base de dados LIT-SYN e Furadeira em
velocidade maxima (750 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 15 - Diferenca entre as correntes: (a) Ventilador (80 W) da base de dados LIT-SYN e Furadeira em
velocidade maxima (750 W) da base de dados COOLL, para a caracteristica r.
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relacionada a ordem mais significativa de harmonicos que a corrente dessa carga contém. Assim,
se uma trajetdria tem dois cruzamentos, a corrente dessa carga apresenta o terceiro harmonico

significativo. De acordo com Du et al. (2016), a quantidade de intersec¢des na trajetdria pode ser

obtida por meio da equacao:

sc = ((ai?zj) X (aﬁ)i/) (aiaj) x (aﬁj’)) <0, )

em que a; € a; referem-se as amostras da trajetoria na parte A, nos indices i e j respectivamente,
definidos na Subsecdo 3.1.3. Da mesma maneira os pontos da parte B da trajetéria sdo adquiridos

nos indices i’ e j’. J4 a;a; significa a obtengdo do vetor por meio da diferenca de a; em relagdo
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a a;, como € possivel observar na Figura 16. J4 a Figura 17 exibe dois exemplos de cargas em
que suas trajetérias apresentam auto-interseccoes, pois ambas apresentam contetido harmonico.
Por esse motivo, as correntes dessas cargas ndo sao senoidais puras, como se pode visualizar na

Figura 18, em que as correntes respectivas a cada trajetoria sdo exibidas na mesma ordem.

Figura 16 — Exemplo de alguns vetores utilizados na Equacio 8 para o calculo de sc da Furadeira em veloci-
dade média (750 W) da base de dados COOLL.
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Figura 17 — Trajetorias V-I destacando sc: (a) Furadeira em velocidade média (750 W) e (b) Lampada halé-
gena (100 W), ambas da base de dados COOLL.
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Figura 18 — Corrente: (a) Furadeira em velocidade média (750 W) e (b) Lampada halégena (100 W), ambas
da base de dados COOLL.
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3.1.8 Pico do segmento médio

Para determinar as caracteristicas do pico do segmento médio (mi), inclinagdo do
segmento médio (sh) e area dos segmentos direito e esquerdo (alr), Wang et al. (2018) propdem
que a divisao da trajetéria V-I em segmentos (esquerdo, médio e direito) seja realizada a partir

dos pontos de inflex@o a1l e b1, obtidos na parte A e B, respectivamente, encontrados por meio

) ; €))

em que m, n, 0 € p sdo quatro pontos consecutivos na parte da trajetéria em questdo. Ja os

da equacdo:
(min).(0p)

bp = max (arccos —
|min|op|

pontos a2 e b2 sdo os pontos que ao utilizar uma linha, a partir dos pontos de inflexdo al e
b2, encontra-se a tensdo mais proxima. Assim, a trajetéria fica dividida por essas linhas em
segmentos esquerdo, médio e direito, como € possivel observar na Figura 19.

O mi € definido como a distancia vertical midxima entre a trajetoria e a linha reta que liga
as extremidades do segmento médio. Essa caracteristica ajuda na distin¢do de cargas eletronicas
com baixa poténcia, pois os valores para esse tipo de carga geralmente sao inferiores do que

outros tipos de carga. O valor do pico do segmento médio pode ser obtido por:

mi = mazx(maz (I, — fo(V;)), max(l; — fo(Vi))), (10)
re{mg, - ,mg+n,— 1}, t € {my, - ,my+mny,— 1},

em que f,(.) é a expressdo que representa a linha reta determinada pelos pontos al e b2 e f;(.) a

expressdo da linha reta determinada por b1 e a2. J4 m, e m; sdo 0s primeiros pontos no segmento
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Figura 19 — Trajetoria V-I destacando os pontos de inflexao na parte A e B utilizando o Aspirador Tornado
(700 W) da base de dados COOLL.
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médio na parte A e B, além de n, e n, que sdo os nimeros de pontos no segmento médio de
cada parte respectivamente. A Figura 20 apresenta as linhas retas f, e f, desenhadas a partir dos

pontos mencionados, além da indicacdo da localizacdo do pico na carga escolhida.

Figura 20 — Trajetoria V-I destacando mi do Aspirador de p6 Dilem 2406 da base de dados COOLL.

10
L mi-
~ St |
< |
P 1
5 0} |
g i — Parte A | |
@ — Parte B
51 ]
— fa
i — _
'10 1 1 1 1 1 1
-400 -200 0 200 400

Tensao (V)

Fonte: Autoria propria.
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3.1.9 Inclinacdo do segmento médio

A inclinag¢do do segmento médio (sh) determina o valor da inclinacdo do segmento
médio da trajetéria definido pelos pontos al, bl, a2 e b2. A inclinagdo do segmento médio
também auxilia na distin¢do das cargas de eletronica de poténcia dos outros tipos de carga,
pois esse segmento nesse tipo de carga € mais horizontal, com inclinagdo préximo a zero. Na
Figura 21(a) é possivel observar como o segmento médio, descrito pelos pontos W r na parte
A e Wt na parte B, apresentam uma inclinagdo mais horizontal quando comparada a carga
apresentada na Figura 21(b). Essa caracteristica das cargas de eletronica, com inclinagcdo préxima
a zero, € consequéncia da condugdo da corrente nesse tipo de carga que apresenta um valor muito
pequeno préximo a transi¢ao de positivo para negativo e vice-versa (LAM et al., 2007), como

pode-se verificar na Figura 22(a). O valor para a inclinacao € obtido por:
sh = std(1,.) + std(I;), (11

em que 7 e ¢ estdo definidos no mesmo intervalo dado na Equacao 10.

Figura 21 - Trajetérias V-I com sk distintos: (a) Monitor LED (26 W) da base de dados LIT-SYN e (b)
Esmerilhadeira (2000 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria propria.

3.1.10 Area dos segmentos direito e esquerdo

A caracteristica denominada drea dos segmentos direito e esquerdo (alr) mensura o
valor das dreas dos segmentos determinados como direito e esquerdo pelos pontos de inflexdo al

e bl. Essa caracteristica estd relacionada ao deslocamento temporal entre os picos das formas de
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Figura 22 — Tensao e Corrente: (a) Monitor LED (26 W) da base de dados LIT-SYN e (b) Esmerilhadeira
(2000 W) da base de dados COOLL, para diferenciar a caracteristica sh.
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Fonte: Autoria Prépria

onda de tensdo e corrente, de modo que um deslocamento maior produzird uma drea maior dos

segmentos. A drea total desses segmentos pode ser obtida por:
alr = ardireito + AT esquerdo- (12)

A Figura 23 exibe duas trajetdrias V-I de cargas que apresentam deslocamento temporal
distintos, como € possivel observar na Figura 24 em que s@o apresentadas as respectivas medidas
de tensdo e corrente dessas cargas.

Figura 23 — Trajetorias V-1 destacando alr: (a) Painel de LED (13 W) da base de dados LIT-SYN e Lampada
Fluorescente Compacta (15W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria proépria.
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Figura 24 — Tensao e Corrente: (a) Painel de LED (13 W) da base de dados LIT-SYN e Lampada Fluores-
cente Compacta (15W) da base de dados COOLL, com diferentes valores de alr.

2 T ‘ T T T T 4
1
[ [
: :
£ o} £
(o8 o
g g
< <
-1t — Corrente * 2 — Corrente * 5
— Tensao * 0,01 — Tensdo * 0,01
3,11 3,15 3,19 3,23 3,70 3,74 3,78 3,82
Amostras (10%) Amostras (10%)
(a) (b)

Fonte: Autoria prépria.

3.2 METODO DA FOURIER 2D

A Série de Fourier permite a representacdo de um sinal no dominio do tempo, continuo

ou discreto, para o dominio da frequéncia, por meio da representacdo desse sinal periddico

utilizando um somatorio de senos € cossenos:

f(n)=ao+ ; {ahcos (?n) + bpsen (?n)} , (13)

em que n representa as amostras obtidas do eixo n em um periodo de 27, T' o periodo fundamental
do sinal, h a quantidade de harmdnicos que se deseja analisar e ay, b, € ag os coeficientes do

harmonico A, também chamados de descritores de Fourier (OPPENHEIM et al., 1999). Esses

coeficientes podem ser obtidos por meio das expressoes:

A

ag = ?/o f(n)dn, (14)
T

ap = %/0 f(n) cos (?n) dn, (15)
T

by, = %/0 f(n) sen (?t) dn. (16)

Com a Equacao 13, Fourier demonstrou que ondas complexas podem ser decompostas
por meio das equacdes diferenciais compostas de dois termos, senos e cossenos. Assim, um

sinal ou func¢do periddicos podem ser representados e reduzidos a uma série de componentes
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mais simplificadas. A amplitude dessas componentes senoidais individuais é delimitada pelos
coeficientes das Equacdes 15 e 16 e é proporcional ao respectivo impulso espectral do harmonico
no sinal original no dominio da frequéncia (CAPLE et al., 2017). A abordagem da série de
Fourier para representacdo de um sinal periddico também pode ser aplicada para fungdes com

duas dimensdes (z,y). Desse modo, um contorno fechado? de um objeto pode ser descrito por:

flz) = Ao+ ; _Ahcos (#x) + Bjsen <#x)} , (17)
=T orh orh
fly) =Co+ ; _Chcos <%y> + Dysen (%y)] , (18)

em que Ay, e By, sdo os descritores relativos ao harmdnico h para coordenada x e Cj, e D), 0s
descritores equivalentes para a coordenada y. Ja A, e () sdo os descritores escalares de Fourier,
resultantes das coordenadas x e y, respectivamente, que representam o deslocamento do contorno
da func¢do em relacdo a origem (PERSOON; FU, 1977). As Equacdes 14 15 e 16 podem ser
aplicadas para determinar os descritores para cada coordenada, em que o método aplicado para
integracdo nessas equacoes foi o Trapezoidal devido sua simplicidade de implementacdo e os
erros de integracdo inerentes ao método serem aceitdveis para a implementagdo deste trabalho.

Entre as primeiras aplicacdes da abordagem bidimensional das séries de Fourier para a
classificagdo de imagens, destaca-se o trabalho de Kuhl e Giardina (1982), em que os autores
aplicaram as equacdes (17) e (18) para identificar e descrever quantitativamente o contorno de
um avido a partir de um radar. Neste trabalho esta abordagem € denominada como Fourier 2D
- F2D, porém ela também é conhecida como Anilise Eliptica de Fourier - AEF°, visto que a
combinacdo das duas equagdes de assinaturas para cada harmonico, em z e y, quando plotadas
resulta em uma elipse. Assim, a forma de um contorno pode ser descrita por uma formagao
de cadeias de elipses interligadas que se movem no tempo umas sobre as outras. A Figura 25
apresenta a comparacao do método tradicional utilizando a Série de Fourier com o método
Eliptica de Fourier.

A Figura 25 demonstra a principal diferenca entre o método tradicional e a forma eliptica,
pois como € possivel notar na etapa de extracdo, o método tradicional agrupa as informacdes em
uma unica funcdo. J4 o método eliptico, as coordenadas x e y sdo analisadas separadamente.

A posicdo de cada elipse, que representa um harmonico h, € centrada no ponto de

tempo atual, mas na elipse do harménico anterior (h — 1). Esses pontos centrais viajam ao

2 Em que o ponto inicial é igual ao ponto final.

3 Para mais detalhes, sugere-se https://youtu.be/ro6sGWTCMz2k.
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Figura 25 — Comparacio entre a Série de Fourier tradicional e a forma Eliptica de Fourier. A representacio
harmonica exemplifica os métodos utilizando 2 harmonicos.
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redor da prépria elipse atual e se estabelece um vetor a partir do centro do harmoénico anterior,
denominado fasor. O contorno de uma forma utilizando a AEF € descrito devido ao movimento
desse ponto central ao redor da elipse atual, bem como pelo proprio movimento dela ao redor do
perimetro da elipse que a precede (CAPLE et al., 2017).

A velocidade que o ponto central percorre a elipse atual é proporcional ao nimero do
harmonico que ela representa. Isso ocorre pois o nimero do harmonico representa 0 comprimento
de onda, na qual define o nimero de vezes que o ponto deve percorrer aquela elipse no periodo
total de tempo. Por exemplo, um contorno descrito por dois harmonicos, o ponto viaja pela
segunda elipse, referente ao segundo harmonico, duas vezes no tempo que leva para percorrer a
elipse referente ao primeiro harmoénico (CAPLE et al., 2017).

A Figura 26 exibe a utilizacdo de dois e trés harmonicos para descrever o contorno
de uma imagem de um cranio. Nessa figura, em (a) é possivel observar o movimento de uma
elipse sobre a outra (elipse 1 sobre a elipse 2), bem como o movimento do ponto central sobre a
elipse atual. J4 em (b) e (c), além da representacio dos fasores, é possivel notar como o contorno
resultante, em destaque pelo contorno preto, apresenta mais detalhes quando a quantidade de

harmonicos aumenta.

Figura 26 — Representacio inversa da Fourier Eliptica utilizando (a) dois, (b) dois e (c) trés harmonicos. Os
harménicos siao representadas pelas elipses em cinza, os fasores pelas linhas pontilhadas e os
contornos resultantes pela linha preta em destaque.
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Fonte: Adaptado de Caple et al. (2017)

Como € possivel observar nas Figuras 25 e 26 a elipse referente ao primeiro harmonico

tende a descrever o tamanho geral e o comprimento do objeto. Além disso, de modo anédlogo a
Fourier tradicional, uma quantidade maior de detalhes da forma € capturada com um nimero

crescente de harmonicos (CAPLE et al., 2017).
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O resultado da AEF para um contorno qualquer sdo dois descritores escalares e quatro
descritores vetoriais, com o tamanho proporcional 4 quantidade de harmdnicos utilizada. E valido
destacar que esses descritores nao dependem de suas contrapartes € ndo se alteram conforme o
nimero de harmodnicos aumenta. Desse modo, os dois primeiros harmodnicos permanecem 0s

mesmos para uma forma descrita com dois ou mais harménicos (CAPLE et al., 2017).
3.3 CLASSIFICADORES

Nesta secao sdao descritos os métodos de classificacdo utilizados neste trabalho. Os
classificadores escolhidos sao métodos de aprendizagem supervisionada e, por esse motivo,

necessitam de uma base de dados rotulada para a etapa de treinamento do modelo.
3.3.1 K-Vizinhos Mais Proximos

Um dos algoritmos mais simples de aprendizagem de maquina, o método dos K-
Vizinhos mais préoximos (KVMP), consiste em classificar uma nova amostra, com seu respectivo
valor de caracteristicas, baseado nas k amostras vizinhas mais préximas, armazenadas na etapa de
treinamento (CHERKASSKY; MULIER, 1998). A Figura 27 exemplifica a classificacdo de um

nova amostra, considerando as trés amostras mais préximas, com base na distancia euclideana.

Figura 27 — Exemplo da predicao do KVMP considerando k=3.
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Fonte: Adaptado de Miiller e Guido (2016).
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Com a Figura 27 € possivel perceber que existem dois importantes parametros do
método: o nimero de vizinhos k escolhidos e a medida de distincia d entre as amostras. No
exemplo da figura, a nova amostra foi classificada como classe 1, pois dois dos trés vizinhos
pertenciam a essa classe, ou seja, os exemplos da classe 1 eram mais frequentes. Caso somente
um vizinho fosse considerado, a nova amostra poderia ser considerada como classe 0, dado a
distancia da amostra com o exemplo dessa classe. Além disso, embora o exemplo da Figura 27
apresente somente duas classes, 0 método KVMP pode ser utilizado com mais classes. Nesse tipo
de aplicacdo a ldgica de funcionamento se mantém a mesma, em que se realizada a contagem de
amostras vizinhas por classe e se determina qual a classe mais frequente (MULLER; GUIDO,
2016).

A escolha da quantidade de vizinhos k ndo € um valor constante para todas as aplicacoes,
pois dependendo da base de dados utilizada a variacdo desse parametro pode gerar um desempe-
nho melhor. Além do parametro £, a escolha da métrica de distancia também pode influenciar
a classificacio e pode variar de acordo com a aplica¢do. Porém, a métrica mais utilizada € a
distancia Euclideana visto que geralmente funciona bem em diferentes configuragdes (MULLER;

GUIDO, 2016).

3.3.2 Maiquina de Vetor Suporte

O modelo denominado Maquina de Vetor Suporte consiste em classificar exemplos a
partir de um hiperplano 6timo que separa linearmente as classes existentes na aplicacdo. Esse
hiperplano € definido por meio da maximiza¢do da margem de separacdo p dada entre as classes
do problema com o auxilio de pontos mais proximos da superficie de decisao, denominados como
vetores suporte (VAPNIK, 1998). A Figura 28 mostra um exemplo do conceito de hiperplano
6timo, por meio da representacdo de padrdes linearmente separdveis.

O hiperplano de separacdo, definido pela mdxima margem, pode ser obtido por meio
de um problema de otimizacdo convexa, o qual pode ser solucionado por meio do método dos
multiplicadores de Lagrange (VAPNIK, 1998). O conceito desse hiperplano 6timo de separacao
também pode ser aplicado para problemas de classificagdo em que os padrdes ndo sdo linearmente
separaveis. Nesse caso, 0 modelo inclui um termo para penalizar os erros de classificacdo para o
conjunto de treinamento. Assim, o hiperplano 6timo € encontrado a partir do erro de classificagao
minimizado. Para equilibrar a maximizacdo da margem e esse termo de penalizacdo, define-se

um hiperparametro, identificado por C, previamente escolhido pelo usudrio (MULLER; GUIDO,
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Figura 28 — Exemplo do hiperplano 6timo de separa¢io no modelo MVS.
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Fonte: Adaptado de (MULLER; GUIDO, 2016).

2016).

Outra abordagem para a classificacdo de conjuntos que ndo podem ser separados
linearmente € a construcao de um modelo ndo-linear que substitui o produto interno da formulagao
do KVMP por um kernel (VAPNIK, 1998). O tipo do kernel e seus respectivos pardmetros devem

ser definidos previamente.

3.3.3 Analise de Discriminantes Lineares

O método de classificagdo denominado de Anélise de Discriminante Linear (ADL) é
uma técnica que realiza a combinac¢do de caracteristicas referentes a cada grupo (classe) para
possibilitar a distingdo/separacao entre eles. A partir da combinagao resultante, pode-se criar
um classificador linear que depende apenas das médias que caracterizam cada uma dessas
classes. Portanto, esse classificador parte da pressuposicdo de que as matrizes de covariancia
dessas classes sao idénticas e que as fun¢des densidade de probabilidade delas sdo normalmente
distribuidas (Gaussianas) (BISHOP, 2006).

Uma varia¢do do ADL, conhecida como discriminante linear de Fisher, pode ser utili-

zado com o objetivo de reduzir as caracteristicas a uma dimensao inferior, projetando as amostras
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de treinamento em um espago que minimiza a distancia entre as amostras de uma mesma classe
e maximiza a distancia de separacdo entre as classes distintas. Assim, a complexidade compu-
tacional e overfitting * do modelo podem ser reduzidos, de modo que o classificador se adapta
ao dados relevantes e evite se adaptar aos ruidos (CHERKASSKY; MULIER, 1998). Para essa

variacdo do modelo € necessdrio definir inicialmente o nimero de dimensdes a serem reduzidas.
3.3.4 Arvore de Decisao

O modelo de classificagio de Arvore de Decisdo aprende por meio de uma hierarquia
de perguntas de se/entdo, capaz de o levar a uma decisio da classe correspondente (MULLER;
GUIDO, 2016). Essa estrutura testa uma amostra a partir de combinagdes de perguntas sobre
cada caracteristica de um exemplo, nos denominados nés da arvore, até a decisdo de qual classe
corresponde a amostra, nas folhas (CHERKASSKY; MULIER, 1998). A Figura 29 exemplifica

a utilizacdo de uma arvore de decis@o para distinguir entre quatro tipos de animais.

Figura 29 — Exemplo de uma Arvore de decisio para distinguir quatro animais.

Tem penas?

Verdadeiro

Pode voar? Tem barbatanas?
Verdadwo Verdad MO
Falcdo Pinguim Golfinho Urso

Fonte: Adaptado de Miiller e Guido (2016).

Na Figura 29, tem-se trés nés que representam questdes a respeito das caracteristicas
do conjunto. Enquanto que as quatro folhas, que contém as respostas, sdo os rétulos das classes
existentes na aplicacdo.

A etapa de treinamento de um algoritmo de drvore de decisdo consiste em aprender a
sequéncia de questdes que irdo gerar as decisdes com o menor niimero de impurezas® a cada

nivel da drvore. Isto €, que as decisOes sejam capazes de separar os conjuntos de modo mais

4 Quando um modelo se ajusta excessivamente ao conjunto de treinamento acarreta em um bom desempenho de

classificacdo desse mesmo conjunto, mas uma alta taxa de erros ao classificar novas amostras (DUDA et al.,
2000).
Mais do que uma classe como resposta em cada possivel decisdo do né.
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homogéneo possivel, com dados somente de uma mesma classe. Esse processo de redugdo é
denominado de minimizagdo da entropia ou ganho de informacdo (BREIMAN et al., 1984).
Os parametros de uma arvore de decisao que controlam a complexidade do modelo sdao
os parametros de pré-poda que estabelecem uma interrup¢@o na construgdo da arvore. Geralmente
os critérios tamanho méximo de profundidade da arvore, nimero méaximo de folhas, ou nimero
minimo de amostras em um né, sdo suficientes para prevenir o overfitting do modelo (MULLER;

GUIDO, 2016).
3.3.5 Ensemble

O Ensemble ¢ um método que retine multiplos modelos de aprendizagem de maquina
para criar um modelo mais robusto (MULLER; GUIDO, 2016). Para classificar novos exemplos,
esse método realiza a combinagdo das decisdes individuais dos modelos que fazem parte do
agrupamento. Geralmente essa combinacao € realizada por meio da média ndo-ponderada
das predi¢des dos modelos, mas também pode ser realizada por média ponderada ou voto
majoritario (CHERKASSKY; MULIER, 1998).

O Ensemble pode combinar modelos diferentes de classificadores, como uma rede
neural, uma drvore de decis@ao e um KVMP, ou combinar modelos que apresentem estruturas
semelhantes, geralmente arvores de decisdes, com algoritmos como o bagging e o boosting. Uma
das diferencas do bagging e o boosting é a ponderagcao dada a cada modelo que, por consequéncia,
influéncia em sua importincia na votagdo final. O método bagging atribui um mesmo peso para
todas as predi¢des, enquanto o boosting atribui um peso a predi¢cdo do modelo conforme seu
desempenho (LANTZ, 2013). A escolha do classificador individual pode ser tratado como um
parametro a ser definido a priori para o Ensemble. Visto que o desempenho dos modelos de
classificacdo dependem da escolha das caracteristicas utilizadas, empregar técnicas que auxiliam
a selecdo de um conjunto de caracteristicas pode resultar em um desempenho melhor na etapa de

identificac@o de cargas elétricas.
3.4 SELECAO DAS CARACTERISTICAS

No processo de aprendizagem de um modelo de classificacdo, algumas caracteristicas
podem conter informagdes redundantes ou gerar um impacto pouco significativo na classificacao.

Por esse motivo, analisar uma caracteristica, sozinha ou em um subconjunto, pode ser interessante
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dado um critério de avalia¢do pré-definido. O critério mais utilizado € a acurdcia da classificagao,
mas diferentes critérios podem ser utilizados e, dependente da escolha, € possivel selecionar as
caracteristicas mais relevantes (LIU; MOTODA, 2007).

O objetivo de um processo de selec@o de caracteristicas ndo € o de reduzir o nimero de
caracteristicas a um determinado valor, mas o de encontrar um subconjunto em que o critério
avaliativo seja maior ou equivalente do que quando comparado ao uso de todas as caracteristicas.
Por esse motivo, a selecdo iterativa € finalizada quando a retirada de caracteristicas ndo gera
melhorias ou passa a prejudicar o critério avaliativo no modelo (SADEGHIANPOURHAMAMI
etal., 2017).

De acordo com Sadeghianpourhamami et al. (2017) os métodos de selecao de ca-
racteristicas podem ser divididos em trés categorias: métodos de filtros, métodos wrapper e
métodos embedded. Os métodos de filtros independem de um modelo de aprendizagem de ma-
quina e a selecdo de caracteristicas € realizada apenas com as propriedades intrinsecas dos dados,
geralmente calculando uma pontuagdo de relevancia entre caracteristicas de acordo com algum
critério estatistico, por exemplo a correlacdo entre as caracteristicas. Esses métodos costumam ser
computacionalmente rapidos, porém nao tao precisos por serem desacoplados de um modelo. Ja
nos métodos wrapper, subconjuntos de caracteristicas sao utilizados em um modelo especifico de
classificag@o ou regressdo. Com base no critério de avaliacdo, as caracteristicas sdo adicionadas
ou removidas do subconjunto. Assim, o problema é reduzido a um problema de busca heuristica
e por esse motivo pode ter um custo computacional maior do que os outros modelos. Por fim, os
métodos embedded tentam combinar as qualidades dos métodos de filtros e wrapper, pois esses
métodos extraem a importancia da caracteristica pelo treinamento de um modelo.

Embora os métodos wrappers possam parecer desfavordveis computacionalmente,
visto que encontrar o0 melhor conjunto de caracteristicas exigiria uma busca exaustiva, além
de ser invidvel na maioria dos casos, existem estratégias de busca eficientes que podem ser
implementadas (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Entre as estratégias para tornar as buscas mais
eficientes, encontram-se os métodos de busca sequencial, em que se destacam os métodos de
selecdo direta e eliminacdo reversa (AHA; BANKERT, 1995).

O método de selecdo direta - SD comeca a avaliagdo do modelo com um conjunto vazio
e progressivamente as caracteristicas vao sendo adicionadas ao subconjunto. Ja o método de
eliminagdo reversa - ER comeca com todo o conjunto de caracteristica e elimina gradativamente

as caracteristicas menos promissoras (GUYON; ELISSEEFF, 2003) (LIU; MOTODA, 2007),



usando a acurécia de classificacdo como referéncia.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo estdo descritas as metodologias desenvolvidas neste trabalho, conforme

a sequéncia dada na Figura 30.
Figura 30 — Organizacio da metodologia.

Sistema Embarcado

de cargas

|
|
Dados : :
| |
| l Pré |
: Processamento !
|
: | Extracdo de !
! Caracteristicas :
|
: | Classificagao :
|
|
|
|
|

Fonte: Autoria prépria.

A primeira se¢do descreve as bases de dados, compostas de aquisi¢des de cargas elétricas
em uma determinada instalacdo, utilizadas para treinamento e teste dos modelos de classificagao
empregados neste trabalho. Na sequéncia, a secdo de pré-processamento descreve as etapas
realizadas para preparacdo e organizacdo das medidas de tensdo e corrente de cada aquisi¢do antes
da aplicacdo de um método de extracdo de caracteristicas. As préximas duas secdes detalham as
metodologias utilizadas para extrair caracteristicas de uma assinatura de carga, a trajetéria V-1. A
primeira metodologia descreve novas caracteristicas para a forma obtida das trajetérias V-I, em
estado estaciondrio e transitdrio, e a segunda metodologia descreve um novo método no contexto
de NILM que extrai o proprio formato da trajetdria. Ja na secao de classificacdo de cargas é
descrito o procedimento utilizado para treinar os modelos de classificac@o e, posteriormente,
testd-los. Por fim, a ultima secdo apresenta o sistema embarcado utilizado para a implementacio
das etapas anteriores e avaliagdo de recursos utilizados por cada método de extracio desenvolvido

nesse trabalho, como tempo computacional € memoria.
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4.1 BASE DE DADOS

Nesta sec@o estdo descritas as trés bases de dados utilizadas neste trabalho para a

classificagao de cargas elétricas.

4.1.1 COOLL

A base de dados COOLL retine um conjunto de aquisicoes de tensdo e corrente de
algumas cargas em diferentes cendrios de uso, com frequéncia fundamental de 50 Hz, capturadas
em uma frequéncia de amostragem de 100 kHz. Esse conjunto, criado na Université d’Orleans,
envolve a aquisi¢do de cargas individuais sendo conectadas/desconectadas a rede, cujo instante
de conexao e desconexao sao controlados (PICON et al., 2016). A COOLL € composta de 42
aparelhos, com 20 aquisi¢des de cada um deles, conforme apresentado na Tabela 3.

O uso dos aparelhos em diferentes cendrios, junto ao fato das 840 aquisi¢des apresen-
tarem o chaveamento controlado, permitem a andlise de diferentes parametros dos métodos
utilizados neste trabalho. Além disso, para diminuir a quantidade de amostras por aquisicao da
base de dados COOLL, neste trabalho as aquisi¢des foram sub-amostradas de modo que a nova

frequéncia de amostragem fosse de aproximadamente 17 kHz.

4.1.2 Base de dados LIT

A base de dados do Laboratério de Inovacdo Tecnolégica em Sistemas Embarcados e
Energia - LIT! é composta de trés subconjuntos de dados (RENAUX et al., 2020): Natural (LI-
NHARES et al., 2018), Simulado (ANCELMO et al., 2019a) e Sintético (RENAUX et al., 2018).
Neste trabalho somente os subconjuntos de dados simulados e sintéticos foram utilizados.

O subconjunto de dados simulados, LIT- SIM, no Simulink do MATLAB, contém dados
de tensdo e corrente, de aparelhos simulados em uma rede de 60 Hz e frequéncia de amostragem
de aproximadamente 15 kHz. Essa base possui sete tipos diferentes de cargas elétricas, em que
cada tipo possui quatro niveis de poténcia distintos, simulando aparelhos diferentes, como mostra
a Tabela 4.

Além da comutagdo de cargas no subconjunto LIT- SIM ser precisamente controlado,

a nivel de amostra, ele ainda disponibiliza seis variagdes de cendrios da rede CA, em que se tem

' Esta base de dados foi desenvolvida no projeto PD2866-0464/2017, tendo contribuicdes da autora deste
documento na organizacio de cédigos para disponibilizag@o publica dos dados.



Tabela 3 — Tipos de aparelhos da base de dados COOLL.

ID Aparelho Poténcia (W)
1 Furadeira Bosch - GSB 20-2 RE 701
2 Furadeira - MAC Allister MERH750 750
3 Furadeira - Parkside PSBM 850 850
4 Furadeira - Carrefour ID13Q-K 500
5 Furadeira - KINZO 25C070 500
6 Furadeira - ECHNI ID31 500
7 Ventilador - Calor C Serie 01123 34
8 Ventilador - STAR FS3-29SW 40
9 Moedor - Bosch GWS 20-230 2000
10 Moedor - Black&Decker KG701 710
11 | Secador de Cabelo - Babyliss Expert ioniceramic 2200
12 Secador de Cabelo - Calor Airstyle 1200
13 Secador de Cabelo - Babyliss Expert 2000 1400
14 Secador de Cabelo - Ceriotti Blob 1600
15 Cortador de Grama -Metabo HS 8365 S 500
16 Cortador de Grama - Black&Decker 250
17 Cortador de Grama - Matrix Evolution 680-59 680
18 Lampada LED - XANLITE ALEX31-E27 16
19 Lampada Fluorescente - Kingfischer 15
20 Lampada Hal6gena - PHILIPS ECO 105
21 Lampada Hal6gena - Auchan M7 100
22 | Removedor de Tinta - Black & Decker HG99-H1 1050
23 Plaina - AEG HB 750 750
24 Roteador - Performance Power PP 1200
25 Lixadeira - Carrefour CC200ES 200
26 Lixadeira - Bosch PSS 150
27 Lixadeira - Bosch PSS 280A 250
28 Serra - Black&Decker DN 231 500
29 Serra - Brico Depdt M1Y-YH-210L 1800
30 Serra - Bosch PST 6800 470
31 Serra - AEG SPE 65 450
32 Serra - ECHNI JS31 350
33 Serra - Bosch PST 6800 PE 470
34 Serra - Siplec-Leclerc M1Q 350
35 Serra - Bosch PKS 66 1200
36 Aspirador de P6 - Tornado 61EKJO1 700
37 Aspirador de P6 - Dilem 2406 -
38 Aspirador de P6 - Dirt Devil M2827 2300
39 Aspirador de P6 - Dyson DC 29 1400
40 Aspirador de P6 - Miele Blue Magic 2000
41 | Aspirador de P6 - Miele S 511 Super Air Clean 1500
42 Aspirador de P6 - Miele S 511 1500

Fonte: Adaptado de Picon ef al. (2016).

0S cenarios:

1. Ideal (LIT- SIM 1);

2. Com indutancia equivalente do sistema (LIT- SIM 2);
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Tabela 4 — Tipos de aparelhos no subconjunto LIT simulado - LIT-SIM

ID Aparelho Poténcia (W)
1 Motor 1 457,1
2 Motor 2 339,29
3 Motor 3 261,79
4 Motor 4 195,19
5 | Ponte Completa 1 15,48
6 | Ponte Completa 2 29,92
7 | Ponte Completa 3 60,6
8 | Ponte Completa 4 99,3
9 CircuitoR 1 6775
10 Circuito R 2 3239
11 CircuitoR 3 2024
12 Circuito R 4 1620
13 Circuito RL 1 1418
14 Circuito RL 2 7822
15 Circuito RL 3 531,6
16 Circuito RL 4 209,4
17 Tiristor R 1 440
18 Tiristor R 2 367,4
19 Tiristor R 3 294,22
20 Tiristor R 4 220,72
21 Tiristor RL 1 432.8
22 Tiristor RL 2 842,6
23 Tiristor RL 3 146,8
24 Tiristor RL 4 42,36
25 Diodol 12200
26 Diodo2 5597
27 Diodo3 2401
28 Diodo4 640,1

Fonte: Adaptado de Ancelmo ef al. (2019a).

3. Com indutancia equivalente do sistema e distor¢io harmonica total na tensio® de 6,8%

(LIT- SIM 3);

4. Com indutancia equivalente do sistema, distor¢do harmonica e uma adi¢do de ruido branco

Gaussiano com uma relagdo sinal-ruido (SNR) de 10 dB (LIT- SIM 4);

5. Com indutancia equivalente do sistema, distor¢ao harmonica e uma adi¢do de ruido branco

Gaussiano com SNR de 30 dB (LIT- SIM 5);

6. Com indutancia equivalente do sistema, distorcdo harmdnica e uma adi¢ao de ruido branco

Gaussiano com SNR de 60 dB (LIT- SIM 6).

Cada cendrio disponivel contém 804 aquisi¢des, referentes as cargas individuais além
de combinagdes de cargas duplas, triplas, quadruplas e quintuplas, para as 28 cargas da Tabela 4,

com possibilidade de variacdo de angulo de disparo em 0°, 45° € 90°.

2 Seguindo valores tipicos e observados nos limites do médulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2020)
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Ja o subconjunto de dados sintéticos, LIT- SYN, € denominado dessa forma pois se
refere as aquisi¢des coletadas de uma bancada onde cargas reais sdo conectadas, porém o instante
de chaveamento das cargas na rede sdo controladas. Esse conjunto contém 1664 aquisicoes de
formas de onda amostradas em 15360 Hz, com comutacdes de eventos (Liga/Desliga) precisa-
mente anotados (menores que bms). Essas aquisicdes de tensdo e corrente agregadas da rede CA
sdo monitoradas por periodos de até 40 segundos e os aparelhos utilizados nesse subconjunto
sdo dados na Tabela 5.

Tabela 5 — Tipos de aparelhos no subconjunto LIT sintético - LIT-SYN

1D Aparelhos Poténcia(W)
1 Micro-ondas Standby 4,5
2 Lampada LED 6
3 Monitor CRT 10
4 Painel LED 13
5 Exaustor de fumaca 23
6 Monitor LED 26
7 Carregador de celular Asus 38
8 Estagdo de solda 40
9 Carregador de celular Motorola -
10 Computador portétil Lenovo 70
11 Ventilador 80
12 Resistor 80
13 Computador portatil Vaio 90
14 Lampada Incandescente 100
15 Furadeira vel. 1 165
16 Furadeira vel. 2 350
17 Aquecedor de 6leo pot. 1 520
18 Aquecedor de 6leo pot. 2 750
19 Micro-ondas On 950
20 Aquecedor de Ar Nilko 1120
21 Secador de cabelo Eleganza - vel. 1 365
22 Secador de cabelo Eleganza - vel. 2 500
23 | Secador de cabelo Super 4.0 - vel. 1 - Aquec. 1 660
24 | Secador de cabelo Super 4.0 - vel. 1 - Aquec. 2 1120
25 Secador de cabelo Parlux - vel. 1 - Aquec. 1 660
26 Secador de cabelo Parlux - vel. 2 - Aquec. 1 885

Fonte: Adaptado de Renaux et al. (2018).

Do mesmo modo que o subconjunto simulado, o conjunto sintético € composto por
aquisi¢des de cargas individuais e de cargas combinadas, dos aparelhos apresentados na Tabela 5,
em que podem ser utilizadas todas as aquisicoes (LIT- SYN) ou com agrupamentos de cargas
especificos, com uma carga (LIT-SYN 1), duas (LIT-SYN 2), trés (LIT-SYN 3) ou oito (LIT-
SYN 8) cargas por aquisi¢do. Além disso, para cada carga ou combinagdo de cargas sdo realizadas
16 variagdes de angulos de disparo, para conexao das cargas na instalagdo.

A Figura 31 apresenta a estrutura desenvolvida para realizar as aquisi¢des do subcon-
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junto sintético. Na parte A encontram-se a conexao de energia, fonte de alimentacao auxiliar e
os soquetes para as fontes de alimentacao do equipamento. Logo a direita, na parte inferior desse
bloco, encontra-se uma placa de protecao do sistema. Ja na parte B, tem-se oito médulos de
tomadas que permitem o monitoramento de até oito cargas, além de logo abaixo estarem os relés,
que realizam a conexao/desconexao dos médulos, controlados pela placa presente no bloco C.
Além da placa de controle, o bloco C apresenta os sensores de tensdo e corrente. Por fim, o bloco
D exibe as placas de condicionamento e mddulo incorporado MyRIO que fazem a aquisicao das

formas obtidas com o monitoramento das cargas conectadas (RENAUX et al., 2020).

Figura 31 — Bancada de aquisicao de dados do subconjunto LIT-SYN.

Fonte: Adaptado de Renaux et al. (2020).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Como todas as bases de dados utilizadas neste trabalho apresentam marcacgdes deta-
lhadas dos instantes nos quais ocorrem os eventos de conexao e desconexao dos aparelhos
analisados, as etapas que antecedem a extrac@o de caracteristicas sdo baseadas nas amostras
identificadas com eventos de acionamento das cargas, € ndo em uma amostra resultante de um
método de deteccio, visto que esse trabalho ndo abrange essa implementacdo (LAZZARETTI et
al., 2020).

O pré-processamento comega com o algoritmo para captura de um ciclo da rede, da

tensdo e da corrente da carga, no qual primeiramente obtém-se as amostras que apresentam uma
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marcagdo de evento do tipo ON, na estrutura fornecida de uma aquisi¢do. A partir dessa amostra
de evento, uma janela de amostras equivalente a trés ciclos da rede € analisada para determinar
os indices em que ocorrem as passagens por zero, tendo a medida de tensdo como referéncia. O
primeiro indice identificado como inicio de um ciclo da medida de tensdo, partindo do semiciclo
positivo para o semiciclo negativo, é adotado como a primeira amostra do conjunto utilizado para

a trajetdria V-1. A Figura 32 apresenta um exemplo de como € capturado um ciclo na aquisi¢ao.

Figura 32 — Exemplo de como € realizada a captura de um ciclo de rede da tensio e corrente.

0,4
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<
-0.4 — Corrente
— Tensdo * 0,005 |
T Evento i
_1 1 1 1
0 1 2 4 5

3
Amostras (10°)

Fonte: Autoria proépria.

Visto que o conjunto de indices da amostra, de tensdo e corrente, sdo encontrados logo
ap6s a conexao de uma carga, a assinatura de carga é obtida no estado transitério. Para obter
a assinatura no estado estaciondrio, o algoritmo equivalente € aplicado, porém a janela de trés
ciclos comeca a ser analisada apés um deslocamento de tempo de aproximadamente 60 ciclos *
da frequéncia fundamental apés a amostra identificada como um ON.

Ap6s obter as amostras da assinatura, em estado transitdrio e estaciondrio, a etapa de

desacoplamento € realizada no pré-processamento. Essa etapa ocorre pois uma carga pode ser

3 0 valor do deslocamento foi determinado ap6s a andlise da base de dados COOLL, em que notou-se que maioria

das cargas tornavam-se constantes apds essa quantidade de ciclos.
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conectada na instalacdo enquanto outras cargas ja estdo em funcionamento. Nesse contexto,

a trajetéria V-I resultante, sem qualquer desacoplamento, tenderia ao formato da carga com a

maior poténcia conectada na instalacdo. Um exemplo disso € dado na Figura 33(a), em que a

lampada LED (6 W) € conectada ap6s a carga Resistor (80 W) jd encontrar-se ligada. A trajetoria

V-I obtida para esse segundo evento, sem realizar qualquer desacoplamento, é apresentado em

Figura 33(b). Essa trajetéria resultante apresenta o formato muito préximo ao formato obtido da

carga Resistor e ndo da carga mais atual conectada, a 1ampada LED.

Figura 33 — Exemplo do processo de subtracao: (a) Conexao do Resistor (80 W) e posterior conexdo da

lampada LED (6 W); (b) Trajetoria V-I do segundo evento, sem a subtracfo; (c) Trajetéria V-I
do segundo evento apds a subtracio e (d) Trajetoria V-1 original da carga lampada LED.
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Fonte: Autoria propria.

O método de desacoplamento € utilizado para obter a forma da trajetoria V-I da carga

atual, no exemplo a lampada LED, mais proxima a forma dessa carga analisada individualmente

na

instalacdo, Figura 33(d). Um método simples de desacoplamento é proposto em trabalhos

como Baets er al. (2018a) e em Wang et al. (2018) e consiste em realizar a diferenca entre os
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sinais de corrente da trajetdria antes e depois a ocorréncia de um evento. Enquanto que para a
medida de tensao, eles propdem realizar a média dos valores de antes e depois a ocorréncia do

evento. Da forma:

itraj = Z.depois - iantesa (19)

Vdepois + Vantes
Vtraj = f (20)

Apesar das trajetorias V-1 resultantes do desacoplamento em um contexto multi-cargas,
apresentarem pequenas diferencas com as formas das trajetérias em um contexto de aquisi¢des
de cargas individuais, devido as propriedades nao-lineares, ainda € possivel notar caracteristicas
especificas de cada tipo de carga, visto que a parcela linear parece ser a maior, como € possivel

observar na Figura 33(c).
4.3 METODO TRADICIONAL DA TRAJETORIA V-I

Diferente dos trabalhos anteriores na literatura, a metodologia proposta em Mulinari et
al. (2019) utiliza, além da trajetéria V-1 obtida em estado estaciondrio, a trajetria V-I no estado
transitorio da carga para extrair algumas caracteristicas. Os autores utilizaram essa metodologia
para aumentar o desempenho na etapa de classificacdo de cargas de uma instalacao, visto que
o periodo transitério de uma carga pode conter caracteristicas discriminantes. Esta se¢do visa

descrever com mais detalhes as novas caracteristicas propostas em Mulinari et al. (2019).
4.3.1 Comprimento

A caracteristica denominada comprimento (len) corresponde ao somatorio das distancias

euclidianas entre os pontos consecutivos da trajetoria V-I em estado estaciondrio. Expressa por:

peoml[i] = [[([V]i] = Vi — 1], I[i] — Il = 1],

NT-1 2D
len = Z pcomli].
i=2

Essa caracteristica estd relacionada as caracteristicas de amplitude e frequéncia do sinal,
conforme discutido brevemente em Tkach ef al. (2010). A Figura 34 exemplifica como € obtido

pcom da Equacdo 21 e por consequéncia como € mensurada a caracteristica len.
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Figura 34 — Exemplo de como mensurar a caracteristica len utilizando a carga: Exaustor de fumaca (23 W)
da base de dados LIT-SYN
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Fonte: Autoria prépria.

4.3.2 Maximo vetor

A caracteristica do maximo vetor (md) refere-se a obter o valor do vetor com maior
amplitude entre todos os formados por cada ponto da trajetéria V-I, em estado estaciondrio, e a

origem (0,0), isto é:

md = mazx (\/V? + ]E) , 1€41,2,.... NT}. (22)

Essa caracteristica estd relacionada a maior poténcia instantanea de uma carga no seu estado
estaciondrio. A Figura 35 apresenta a caracteristica md obtida de uma carga da base de dados CO-

OLL.
4.3.3 Sobressinal

Como o nome sugere, a caracteristica do sobressinal (ov) quantifica o valor aproximado
do sobressinal de uma carga, por meio da diferenga dos valores maximos das amostras de corrente

da trajetéria V-I obtida durante o transitério e a trajetéria em estado estaciondrio:

ov = maz(Lipan) — max(Lesiae), (23)
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Figura 35 — Exemplo da caracteristica md para o Ventilador (34 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria proépria.

em que /;.,, ¢ a medida de corrente da trajetéria no periodo transitério da carga € I g, NO
estado estaciondrio. Essa caracteristica procura destacar cargas que apresentam uma resposta
transitoria menor ou maior que seu valor em estado permanente, como as cargas com corrente de

energizagdo elevada. A Figura 36 apresenta como essa caracteristica € obtida.

4.3.4 Variacdo da inclina¢do do sinal

A caracteristica da variagdo da inclinacdo do sinal (vss) contabiliza a quantidade de
alternancias que ocorrem entre inclina¢des positivas e negativas, na trajetéria V-I estaciondria. A
inclinagdo entre dois pontos consecutivos € proporcional a diferenca de amplitude entre essas
amostras, sendo que o sinal dessa diferenca é capaz de indicar se a inclinacao € positiva ou
negativa. Por esse motivo, realiza-se o produto de duas inclina¢gdes consecutivas de modo que o

sinal resultante s6 € negativo se houver variagdo da inclinacao da trajetoria. Phinyomark et al.
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Figura 36 — Exemplo da caracteristica ov para o Aspirador de P6 Dyson (1400 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria propria.

(2012) definem essa caracteristica por meio de:

amostrali] = \/(V[i] — V1)) + (I[i] — I[2])?, i€ {1,2,..,NT},

fli] = (amostrali| — amostrali — 1])(amostrali]| — amostrali + 1]), 24)

NT

vSs = Z(f[z] > tv),

i=1
em que ¢v é um limiar utilizado para minimizar os efeitos de ruidos. Essa caracteristica pode
ser interpretada com uma outra forma de representar informagdes de frequéncia dos sinais que

compdem a trajetéria (HUDGINS et al., 1993).
4.3.5 Valor médio da inclinagdo

O valor médio da inclinagdo (asl) refere-se a caracteristica que mensura a variacao
média das inclinag¢des entre todos os pontos da trajetéria V-1 em estado estaciondrio e pode ser

obtida por meio de:

Il — Ifi — 1]

wli] = VIl = Vi= 1] i€{2,.,NT}, 05
A
asl = &=2—
NT

A Figura 37 exemplifica como w € obtido entre os pontos da trajetoria.
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Figura 37 — Exemplo da caracteristica asl para a Lixadeira Bosch (150 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria proépria.

4.3.6 Distancia entre os pontos mdximo e minimo

A caracteristica denominada como distancia entre os pontos maximo e minimo (dpb)
quantifica a distancia euclidiana entre o ponto maximo e o ponto minimo na trajetéria V-1, obtida

no estado estaciondrio, da forma:

dpb - \/(%maz - ‘/imin)Q + (]imaa: - Il?min)’ (26)

em que Viaz € Limas referem-se aos valores de tensdo e corrente no ponto maximo da trajetéria
€ Vimin © Limin referem-se a essas medidas no ponto minimo. Essa caracteristica, exibida na
Figura 38, pode ajudar a diferenciar cargas que apresentem maiores valores de poténcia com

propriedades mais resistivas.
4.3.7 Angulo entre os pontos maximo € minimo

O angulo entre o ponto maximo e minimo (angp) refere-se a caracteristica que mensura

o angulo formado pelo ponto mdximo e o ponto minimo da trajetéria V-I no estado estaciondrio,
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por meio da expressao:

Lo — T .
— t max mwn ) 27
angp = arctan (—Vimm — ‘/imin> (27

Essa caracteristica € representada na Figura 38.

Figura 38 — Exemplo das caracteristicas dpb e angp do Motor de 457,1 W da base de dados LIT-SIM.
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Fonte: Autoria proépria.

4.3.8 Diferenca entre distancias

Por meio das caracteristicas dpb e angp, extraida das trajetorias obtidas em estado esta-
ciondrio e transitorio, € possivel determinar as duas caracteristicas: a diferenca entre distancias e
a diferenca entre angulos.

A diferenca entre distancias (dbd) mensura a diferenca entre as medidas de distancia dpb

dos dois estados das cargas (transitdrio e estaciondrio), da forma:

dbd = dpbtran - dpbestac- (28)
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4.3.9 Diferenca entre os dngulos

A diferenca entre os angulos (dbang) refere-se a caracteristica que quantifica a diferenca

entre os angulos angp dos dois estados das cargas (transitorio e estaciondrio), por meio de:

dbang = angpiran — ANGPestac- (29)

A intencdo em obter dpb e angp € a de encontrar diferentes métricas para distinguir cargas que

apresentem variagoes de poténcia do periodo transitdrio para o estaciondrio.
4.3.10 Distancia do centroide até a origem

As proximas trés caracteristicas (distancia do centroide até a origem, angulo do centroide

e diferenca entre centroides) dependem dos centroides das trajetérias V-1 para mensurar seus

valores, como visto na Figura 39, em estado estaciondrio e transitorio. Portanto, antes de

expressar essas caracteristicas € necessario definir o centroide da trajetoria. Um poligono regular,

definido por um niimero NT de pontos, pode ser decomposto em um nimero finito de pequenas

partes (GERE; GOODNO, 2009). Desse modo, o centroide desse poligono, localizado em C, no

eixo x e em (), no eixo y, pode ser calculado utilizando os centroides C; e as dreas A; referentes
a cada uma dessas partes, da forma:

@:Zﬁﬂ%ﬁczzﬁ*%&

YoTtA T ST A

Dado que as pequenas partes que formam o poligono original sejam tridngulos formados

(30)

por dois pontos consecutivos € a origem, tem-se que seus centroides sdo dados pelo baricentro,

da forma:

1 1
Ciz = 5(367, + 2i41) , Ciy = g(yz + Yit1)- 3D

A érea referente a cada parte pode ser dada por:

1

A = §($z‘yi+1 — Zit1Yi)- (32)

Dado que A refere-se ao somatorio das dreas das pequenas partes, pode-se utilizar as

definicdes dadas nas Equagdes 31 e 32 nas formas das trajetérias V-1, para obter os centroides,
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de modo que:

C, = GLA > (VI = Vi + (Vi + 1] = Vi + 1]I[d]),
i=1 (33)
(I[i] — I[i + 1)) (V[I[i + 1] = Vi + 1]1]3]).

E vilido destacar que as Equacdes 33 e 32 sio utilizadas para poligonos sem intersec-
cao (GERE; GOODNO, 2009). Entretanto, de acordo com alguns testes realizados neste trabalho
que realizavam a comparacdo entre os valores de centroide obtido com as equacdes descritas € 0s
valores obtidos com a fung¢ao centroid do MATLAB, as equagdes oferecem boas aproximagdes
quando aplicadas a poligonos desse tipo.

A caracteristica denominada de distancia do centroide a origem (dc) mensura a distincia
euclidiana entre o ponto do centroide (C,, C,), obtido por meio da Equacdo 33, para a trajetéria

em estado estaciondrio, até o centro do plano (0,0), da forma:

de = \/Cgestac + Cgestac' (34)

Essa caracteristica pode distinguir cargas que apresentem conducao de corrente diferente nos

ciclos positivo e negativo.
4.3.11 Angulo do centroide

O angulo do centroide (angc) obtém o angulo formado pelo ponto do centroide, da
trajetdria estaciondria, e o ponto de origem do plano, por meio de:
C«Q
angc = arctan (ZLWC> . (35)
zestac

A Figura 39 exemplifica como sd@o mensuradas as caracteristicas dc e angc.
4.3.12 Distancia entre centroides

A distancia entre centroides (dbc) refere-se a caracteristica que quantifica a distancia
euclidiana entre o centroide da trajetoria V-1 obtida em estado transitério da trajetdria obtida no

estado estacionario, da forma:

dbC - \/(Cxtran - Cxestac)z _I' (Cytran - Cyestac)2~ (36)
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Figura 39 — Exemplo das caracteristicas dc e angc da Lampada de LED (1,6 W) da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria propria.

4.4 FOURIER 2D

Neste trabalho a Fourier bidimensional - F2D, descrita na Subsec¢ao 3.2, foi aplicada nas
trajetorias V-1 como um novo método de extracao de caracteristicas no contexto de NILM. Assim,
de modo distinto ao método tradicional da trajetéria V-1 que consiste em encontrar atributos a
respeito da forma obtida, a Fourier 2D, por meio de seus descritores, pode descrever a propria
forma. Além disso, diferente da aplicacdo dada em Baets et al. (2017) que utilizava a Fourier 2D
sobre um contorno obtido de uma imagem da trajetoria, este trabalho emprega essa abordagem
sobre o contorno descrito pelas proprias medidas de tensao e corrente que compdem a curva V-1,
minimizando etapas anteriores a extracdo de caracteristicas, como a criagdao de imagens da curva
e algoritmos de detec¢do de bordas.

A Figura 40 apresenta algumas reconstrucdes das trajetdrias V-I utilizando os descritores
de Fourier obtidos considerando a medida de tensdo como eixo x, na Equagdo 17, e medida de
corrente como €ixo y, na Equacdo 18.

A partir da Figura 40 € possivel notar algumas particularidades discutidas em Caple
et al. (2017), como a influéncia da quantidade de harmonicos na reconstru¢do de um contorno,
como também o fato de contornos mais arredondados serem praticamente descritos utilizando

poucas harmonicas (menores que 10).
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Figura 40 — Reconstrucio das trajetorias V-I utilizando a Fourier 2D, com variacido das harmonicas de or-
dem h, para: (a) Furadeira em velocidade maxima (750 W), (b) Aspirador Tornado (700 W) e
(c) Aspirador Dilem da base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria propria.

A ferramenta da F2D nas trajetérias V-I consegue descrever formatos distintos, mesmo
com poucos harmonicos, além de dispor de uma base de representacao com funcdes ortonormais
de cosseno e seno, resultando em componentes que ndo apresentam projecao umas sobre 0s
outras, isto €, ndo apresentam correlacdo entre si. Essa particularidade € conveniente para os
modelos de classificacao distinguirem melhor as classes existentes na aplicacdo (BISHOP, 2006).

Este trabalho também avaliou as influéncias da utiliza¢do da F2D para extrair as carac-
teristicas da trajetoria V-I em estado transitorio, além das caracteristicas de estado estaciondrio.
Embora o desempenho de classificacio aumentasse com a utilizacdo dessa abordagem, o nimero

de caracteristicas finais era duplicado, o que, por consequéncia, aumentava o tempo de extragao.
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Por esse motivo, outras andlises * foram realizas de modo a manter o menor nimero possivel
de caracteristicas, preservando um bom desempenho (maiores que 90%) de classificagio e que
permitisse a utilizagdo das trajetorias dos dois estados das cargas.

A metodologia entre as analisadas, que apresentou um desempenho considerdvel e
manteve uma quantidade de caracteristicas préximas a extracdo realizada somente sobre a
trajetéria em estado estaciondrio, consistiu na criacao de uma unica trajetoria V-1 a partir dos
valores médios das trajetorias em estado transitério e estaciondrio, adicionalmente com as
informagdes de poténcia ativa de cada estado. Por fim, o nimero de caracteristicas resultantes ao

aplicar essa abordagem é:

Near = 4h + 4, (37

em que h representa a quantidade de harmdnicos analisados e o valor constante € resultado dos
dois descritores escalares obtidos da F2D mais os dois valores de poténcia ativa dos estados

transitorio e estacionario.

4.5 CLASSIFICACAO

O processo de classificacao utilizando modelos supervisionados de aprendizagem
necessitam passar por duas etapas: de treinamento e de teste. Por esse motivo, apds extrair todas
as caracteristicas de um determinado banco de dados é necessdrio dividir esse conjunto em dois
subconjuntos, um para o treinamento do modelo e outro para o teste. Neste trabalho, os bancos
de dados foram divididos em 80% para treinamento e os outros 20% dos dados para teste.

Antes de serem utilizados por todos os modelos de classificadores os dois subconjuntos,
de treino e teste, sdo normalizados no intervalo de [—1, 1]. Vale ressaltar que esta normalizagio
ocorre apenas no dominio das caracteristicas € ndo tem relacio com as medidas de tensdo e
corrente utilizadas para criacdo das assinaturas de carga. Além disso, ela é realizada pois alguns
classificadores tem um desempenho melhor quando as caracteristicas se encontram em um
intervalo menor de valores, como o caso do MVS (BISHOP, 2006).

Neste trabalho, durante a etapa de treinamento, o subconjunto de treinamento foi

utilizado em uma otimizac¢do Bayesiana (SNOEK et al., 2012) para selecionar os parametros

#  Que avaliavam o desempenho de classificacio ao utilizar a trajetéria V-I somente em um dos estados, a trajetéria

obtida pela média dos dois estados, a trajetdria obtida pela mediana, uma trajetdria resultante (média, mediana)
dos dois estados mais caracteristicas de poténcia, entre outras.
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referentes a cada modelo de classificacdo, como: (i) o ndmero de vizinhos £ no KVMP; (ii) a
regulariza¢io’ e os parAmetros do niicleo do MVS; (iii) os modelos de aprendizagem para o
Ensemble®; (iv) o tamanho maximo da 4rvore de decisio; (v) e o niimero de dimensdes para o
discriminante linear. Ao fim dessa etapa, os modelos sdo criados com base no conjunto de dados
utilizado no treinamento.

Neste trabalho, utilizou-se a otimiza¢do Bayesiana disponivel na foolboox de apren-
dizagem de maquina e estatistica do software MATLAB, que utiliza uma abordagem similar a
de validagdo cruzada padrao Cherkassky e Mulier (1998), além de ser uma abordagem menos
custosa computacionalmente conforme apresentado em Snoek et al. (2012).

Na etapa de teste, os modelos construidos sdo avaliados a partir do seu desempenho em
classificar o subconjunto de teste. A avaliacdo consiste em obter a acurdcia da classificagdo para

cada classe (AC'(}), por meio de:

NECC,

ACC = —7E

(38)

em que N ECC] se refere ao nimero de classificagdes corretas para a classe [ e NT'E; o nimero
total de exemplos existentes no conjunto de teste dessa classe. Além de avaliar a acurdcia média

correspondente para todas as classes (ACC), por meio da expressao:

i=1

em que Nq, 445 € 0 nUmero de aparelhos existentes em uma base de dados, que, por consequéncia,
¢ o nimero de classes existentes na aplicacao.

A Figura 41 resume as principais etapas do processo de classificacdo.

Para todos os testes de classificacdo realizados neste trabalho, foram utilizados 10
conjuntos diferentes de teste e de treino, para cada método de extracao de caracteristicas com
cada uma das bases de dados utilizadas. Esse procedimento foi realizado para que os resultados
apresentados sejam dados por uma média e um desvio padrdao. Também, de modo a realizar uma
comparagao mais integra dos métodos de extragdo, a mesma ordem das cargas foram adotadas
(mesmos Ids), para a composicao desses 10 conjuntos de treino e teste, para cada um dos métodos

analisados, como exemplifica a Figura 42.

5
6

Ajuste do valor do parametro C, discutido na Subse¢do 3.3.2

Entre os modelos de aprendizagem do Ensemble tem-se AdaBoostM1, AdaBoostM2, Bag (Random Forest),
GentleBoost, LogitBoost, LPBoost, LSBoost, RobustBoost, RUSBoost, Subspace e TotalBoost (SNOEK et al.,
2012; BISHOP, 2006).
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Figura 42 - Divisdo do Conjunto Total de Caracteristicas de um Método de Extracao por meio dos Ids.
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Fonte: Autoria prépria.

4.6 SISTEMA EMBARCADO

Neste trabalho o sistema embarcado utilizado, para medi¢cdes de tempo e memoria, €

de um dos kits de desenvolvimento da Renesas, denominado SK-S7G2 Starter Kit, exibido na

Figura 43.

O Starter Kit apresenta um microcontrolador da familia S7G2, um processador ARM

Cortex-M4 com 4 MB de flash interna, SRAM de 640 KB e frequéncia de operacdo de 240

MHz. Os processadores Cortex-M4 contam com unidades de ponto flutuante e instru¢des de

processamento de sinal digital, além de apresentar beneficios como baixo consumo de energia e

baixo custo (Renesas Electronics, 2015)
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Figura 43 — SK-S7G2 Starter Kit.
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Fonte: Renesas Electronics (2015).

Para realizar os testes de tempo computacional no sistema embarcado para cada uma das
metodologias propostas, foram realizadas dez execugdes consecutivas mensurando o tempo que
a metodologia levava para criar sua assinatura de carga de referéncia e extrair as caracteristicas,
por meio de um temporizador. Para criar as assinaturas os métodos que utilizam as trajetdrias
V-1, armazenaram e manipularam as amostras equivalente a um ciclo da frequéncia fundamental
para a curva em estado transitdrio e equivalente a um ciclo para estado estaciondrio. Enquanto
que para a transformada Wavelet, o método armazenou e manipulou as amostras equivalente a
quatro ciclos em cada estado.

As amostras de tensdo e corrente utilizadas por cada método foram salvas no préprio
sistema embarcado e sdo decorrentes das cinco mil primeiras amostras de uma aquisi¢do da base
de dados LIT-SYN. Desse modo, foi possivel validar se o sistema embarcado obtinha os mesmos
resultados que as implementagdes realizadas no software MATLAB.

Ja para realizar as medidas de memoria utilizada por cada metodologia, utilizou-se
o estimador do ambiente de programacdo e2 Studio que compde a plataforma Synergy, da
propria fabricante Renesas. Esse estimador mensura a memdria aproximada necessdria para

armazenar todas as estruturas de uma aplicacdo. Por esse motivo, € valido ressaltar que em todos
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os resultados obtidos de memoria neste trabalho, além da alocagdo de memoria do método de
extracdo, considera-se a alocacio dos vetores de tensdo e corrente (com cinco mil amostras cada)
para trés canais (referente a cada fase em um sistema trifasico).

A escolha do kit SK-S7G2 também se deu ao fato dele pertencer a mesma familia do
sistema utilizado no projeto PD2866-0464/2017, em que os métodos de extracdo aqui propostos
sdo parte da solucdo embarcada que compde um sistema multiagentes para classificacdo de
cargas elétricas, como exposto em Lazzaretti et al. (2020). A Figura 44 exibe o sistema final, que
jé se encontra em funcionamento. Na figura, o bloco A exibe os conversores A/D e circuitos de
condicionamento para as medidas de tensdo e corrente, ja o bloco B apresenta o kit da Renesas

utilizado no projeto.

Figura 44 — Montagem do sistema NILM com a metodologia multiagente.

Fonte: Autoria proépria.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentadas as andlises exploratdrias sobre as novas caracteristicas

propostas e os resultados de classificacdo, empregando as metodologias descritas neste trabalho.

De modo geral, os experimentos realizados bem como seus objetivos sdo resumidos a seguir:

5.1

Andlise das novas caracteristicas propostas na metodologia tradicional das trajetérias V-1
(Subsecdo 5.1.1): tem como objetivo discutir quais tipos de cargas cada caracteristica pode

distinguir, além de avaliar a existéncia de uma correlacdo linear entre as caracteristicas;

Classificagdo de cargas com a metodologia tradicional (Subsegdo 5.1.2): apresenta a analise
da acurdcia de classificacdo para conjuntos diferentes de caracteristicas, além de avaliar a
utilizag¢do dos recursos de tempo computacional e memoria no sistema embarcado para a

extracdo de cada um desses conjuntos;

Classificacao de cargas e andlises do método da Fourier 2D (Subsec¢do 5.2): tem como
objetivo avaliar os resultados obtidos na acurécia de classificacdo com a metodologia da
F2D, além dos parametros que podem influenciar nesse desempenho. Também, apresenta

os resultados de utilizacdo dos recursos no sistema embarcado;

Comparativo das metodologias propostas com um método popular na literatura (Subse-
¢d0 5.3): tem como objetivo avaliar o desempenho das metodologias propostas com outra
metodologia por meio da avaliacdo das acuricias de classificagdo, utilizagdo de recursos

do sistema embarcado e robustez a ruido.

METODO TRADICIONAL DAS TRAJETORIAS V-I

Esta secdo do trabalho aborda a metodologia tradicional de extrac@o de caracteristicas

sobre a trajetéria V-I e encontra-se dividida em duas subsecdes. A primeira parte mostra as

andlises realizadas sobre as novas caracteristicas propostas em Mulinari ef al. (2019) e uma

andlise exploratdria por meio da correlacdo linear das caracteristicas propostas com as caracte-

risticas ja existentes na metodologia tradicional. Ja a segunda parte exibe os resultados obtidos

empregando essas caracteristicas, juntamente com as existentes no estado da arte da metodologia,

na classificacdo de cargas elétricas.
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Analise das novas caracteristicas

Uma anélise foi realizada com cada caracteristica, descritas na se¢do 4.3, para observar

os comportamentos nas bases de dados utilizadas e encontrar relacdes com os tipos de cargas

que cada uma pode destacar, relacionando os numeros das classes conforme as cargas dadas nas

Tabelas 3, 4 e 5. Para possibilitar a visualiza¢do da amplitude das medianas de cada caracteristica

os graficos de barras foram utilizados. Além disso aplicou-se a diferenciac@o entre as tonalidades

das barras para auxiliar a distinguir os valores da caracteristica analisada, em que tonalidades

mais escuras representam valores mais elevados, enquanto os valores menores sao representados

pelas barras mais claras.

len (comprimento): A Figura 45 mostra os valores obtidos para cada classe nas trés
bases utilizadas. Para a base de dados COOLL os menores valores da caracteristica sao
obtidos para as classes 14 e 39, e os maiores valores para a classe 16. Para a base de
dados LIT-SIM, a classe que parece mais se distinguir das demais € a carga 9. Ja para a
base de dados LIT-SYN as classes mais distintas das demais ao avaliar essa caracteristica

sdo a 5, com o maior valor, e a 20, com o menor valor.

md (maximo vetor): A Figura 46 exibe os valores para cada classe dessa caracteristica,
nas trés bases de dados utilizadas. Essa caracteristica parece diferenciar as cargas 14 e 41
na base de dados COOLL por seus valores menores e a carga 16 por seu valor superior das
demais. Na base de dados LIT-SIM as cargas 7 e 27 apresentam os menores valores da
caracteristica, enquanto as cargas 9, 10 e 22 os valores maiores. Ja na base de dados LIT-
SYN a carga 20 aparece com o menor valor dentre as classes para a caracteristica e as

cargas 2, 5 e 8 com os maiores valores.

dpb (distancia entre os pontos miaximo e minimo): A Figura 47 exibe as amplitudes
encontradas para essa caracteristica nas trés bases de dados utilizadas. Para esse atributo é
possivel notar o mesmo padrao que md, Figura 46, embora as amplitudes sejam distintas.
Analisando as cargas que apresentaram valores em destaque, parece que essa caracteristica
também pode diferenciar cargas com maiores poténcias e com propriedades mais resistivas
das demais. Na base de dados COOLL e LIT- SYN as cargas com as poténcias maiores

tendem a exibir os valores mais baixos da caracteristica, como as classes 14 e 41 na
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Figura 45 - Valores medianos da caracteristica len para cada classe.
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Fonte: Autoria proépria.

COOLL e a classe 20 na LIT- SYN. Isso pode ocorrer pois essas bases apresentam uma
impedancia de entrada maior e quando essas cargas sdao conectadas a rede causam um
’afundamento’ de tensdo’. J4 para a base de dados LIT- SIM 5 o comportamento € contrério,
pois essa base apresenta um impedancia menor do que as outras duas bases e ndo ocorre o

’afundamento’ de tensao.

angp (angulo entre o ponto maximo e minimo): A Figura 48 exibe as amplitudes dos
valores obtidos para essa caracteristica para as trés bases de dados. De acordo com a figura,
a caracteristica apresenta para a base de dados COOLL os menores valores para as classes
7, 8 e 18 e os maiores valores para as classes 29 e 40. Para a base de dados LIT-SIM, as
classes com menores valores sdo a 5, 6 e 24 e com maiores valores 9 e 10. J4 para a base
de dados LIT-SYN os menores valores aparecem para as classes 1, 7, 13 e 19 e os maiores

valores para a 20 e 26. De acordo com as classes indicadas pelas trés bases, parece que a

1

De acordo com o médulo 8 do Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional
- PRODIST, o termo afundamento de tensdo (do inglés Voltage sag) trata-se de um dos fendmenos que causa
variagdo de tensdo de curta duracdo (ANEEL, 2020)
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Figura 46 — Valores medianos da caracteristica md para cada classe.
Caracteristica MD

COOLL

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

LIT-SIM

187.5
185.0
182.5
180.0
177.5
175.0

172.5 l

1 2 3 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Amplitude

176

174

172

170

168

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Classes

Fonte: Autoria propria.

caracteristica apresenta valores maiores para cargas com propriedades mais resistivas e

com grande poténcia e valores menores para cargas eletronicas.

vss (variagdo da inclinagdo do sinal): A Figura 49 mostra os valores para cada classe
dessa caracteristica para as trés bases. Para base de dados COOLL a classe que apresenta
maior destaque entre as outras € a 9, com um valor elevado para a caracteristica. Ja na
base LIT-SIM a classe em destaque € a 26, também por seu maior valor comparado as
demais classes. Na base de dados LIT-SYN a classe que se diferencia das outras € a classe

15, por seu valor elevado e as classes 6, 21, 22 e 24 por valores inferiores.

ov (sobressinal): A Figura 50 apresenta os valores para cada classe dessa caracteristica.
Na base de dados COOLL, a classe que apresenta o maior valor da caracteristicaé a35 e a
classe 40 com menor valor. Para a base LIT-SIM € possivel notar que as quatro primeiras
classes sdo diferenciadas das demais pelos seus valores maiores. J4 na base LIT-SYN, as

classes 15 e 16 apresentam os maiores valores para caracteristica, enquanto a classe 10
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Figura 47 — Valores medianos da caracteristica dpb para cada classe.
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Fonte: Autoria proépria.

o menor valor. Ainda por meio dessa figura, pode-se notar que essa caracteristica pode
apresentar valores positivos e negativos, pois algumas cargas podem apresentar no periodo

transitorio valores mais elevados ou valores inferiores as medidas em regime estaciondrio.

dbang (diferenca entre angulos): A Figura 51 exibe os valores dessa caracteristica para
cada classe das bases analisadas. A partir da figura € possivel notar o mesmo padrao dessa

caracteristica com a caracteristica do sobressinal (ov), Figura 50.

dc (distancia do centroide): A Figura 52 mostra os valores dessa caracteristica para cada
classe para as trés bases analisadas. De acordo com a figura, para a base de dados COOLL
a classe que mais se destaca entre as demais € a 5, por apresentar um alto valor da
caracteristica. Essa classe apresenta um valor elevado da caracteristica, pois € a tnica

carga da base a apresentar uma forma de onda de corrente totalmente assimétrica do ciclo
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Figura 48 — Valores medianos da caracteristica angp para cada classe.
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Fonte: Autoria proépria.

positivo para o ciclo negativo, pois essa carga € uma furadeira na velocidade 1 (retificador
meia onda) como mostra a Tabela 3. Para a base de dados LIT-SIM a classe que mais
se difere € a 24 pelo seu valor elevado. J4 na base de dados LIT-SYN as classes 15 e 23

parecem apresentar os maiores valores.

asl (valor médio da inclinac@o): A Figura 53 exibe os valores medianos obtidos para
essa caracteristica em cada classe das bases de dados. Na base de dados COOLL, essa
caracteristica parece destacar as classes 14 e 40 por seus valores inferiores e as classes 29
e 37 por seus valores superiores. Para a base LIT-SIM a caracteristica diferencia as classes
9, 10 e 25, com seus valores inferiores, e as classes 12, 17 e 19 por seus valores superiores.
Ja para a LIT-SYN a caracteristica destaca principalmente a classe 24, pelo valor inferior,

e a classe 22 pelo valor mais elevado.

dbd (diferenca entre distancias): A Figura 54 apresenta os valores medianos dessa caracte-

ristica para cada classe das trés bases de dados analisadas. Na base COOLL os maiores
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Figura 49 - Valores medianos da caracteristica vss para cada classe.
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Figura 50 — Valores medianos da caracteristica ov para cada classe.
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Figura 51 — Valores medianos da caracteristica dbang para cada classe.
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Figura 52 — Valores medianos da caracteristica dc para cada classe.
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Figura 53 — Valores medianos da caracteristica as/ para cada classe.
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Fonte: Autoria propria.

valores para caracteristicas sdo visualizados para as classes 2 e 37 e o menor valor para a
classe 9. Para a base de dados LIT-SIM, a classe 11 apresenta o maior valor da caracteris-
tica e a classe 15 o menor valor. J4 para a LIT-SYN as classes que mais se diferem das

demais sdo a 15 e 16, devido aos seus valores inferiores comparados as outras.

dbc (diferenca entre os centroides): A Figura 55 exibe os valores dessa caracteristica
para cada classe das bases de dados avaliadas. Para base de dados COOLL, as classes
20 e 21 se destacam por seus valores superiores. Para a base LIT-SIM as classes 27 e 28
recebem destaque por seus valores maiores. Ja para a base de dados LIT-SYN a classe 9 é

evidenciada entre as demais também por seu valor superior da caracteristica.

angc (angulo do centroide): A Figura 56 apresenta os valores dessa caracteristica para
as classes das trés bases de dados analisadas. Com a figura pode-se notar que essa carac-
teristica parece destacar algumas classes principalmente com valores superiores que as
demais. Para a base COOLL, destacam-se as classes 29 e 40 pelo valores superiores € a

classe 41 pelo valor mais inferior que as demais. Para a base LIT-SIM a classe 9 parece se
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Figura 54 — Valores medianos da caracteristica dbd para cada classe.

Caracteristica DBD
COOLL
o - - — —— m -—— e — - —
u (L] ] ]
=10
=20
-30
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42
LIT-SIM
15
1.0
“ull | . n 0
0.0 = - . - — ]
-0.5
-1.0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
LIT-SYN
0 J— — T w— T e J—
-2
-4
-6
-8
-10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
Classes
Fonte: Autoria prépria.
Figura 55 — Valores medianos da caracteristica dbc para cada classe.
Caracteristica DBC
COOLL
80
60
40
20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

LIT-SIM

Classes

Fonte: Autoria propria.

94



95

destacar das demais pelo valor superior da caracteristica e a classe 3 pelo valor inferior. J&

para a LIT-SYN, a classe 24 ¢é diferenciada das outras por seu valor superior de angc.

Figura 56 — Valores medianos da caracteristica angc para cada classe.
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De modo geral, pode-se observar que determinadas caracteristicas sao mais influentes
para alguns tipos de carga, por exemplo: (i) Cargas com propriedades resistivas: caracteristicas
len, md, dpb, angp, asl, dbd e angc; (i) Cargas com base em eletrdonica de poténcia: caracteris-
ticas vss, dc, asl e dbc (iii) Cargas com altas correntes de energizagdo: caracteristica ov, dbang
e dbd.

Além da andlise realizada com cada uma das caracteristicas, descritas na secdo 4.3, esta
secdo também realiza uma andlise exploratdria preliminar da correlacdo linear existente entre
as caracteristicas para as bases de dados utilizadas. Essa andlise pode informar a forma como
duas varidveis se relacionam de modo linear. Neste trabalho essa medida foi obtida por meio do

coeficiente de correlacdo de Pearson r, definido como:

. S (i — %)y — §) 7 (40)
S — 2] [0 - 7]
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em que x e y representam duas caracteristicas distintas para os NT exemplos de um conjunto (MU-
KAKA, 2012).

Se o coeficiente r gera resultados mais proximos a 1, hd um correlacdo linear positiva
entre as varidveis. Se o resultado € mais proximo a -1, existe uma correlacdo negativa entre as
varidveis. Em geral, as caracteristicas que possuem alta correlagdo (positiva ou negativa) entre si
tendem a ndo aumentar o desempenho de classificagdo quando inclusas no conjunto (BISHOP,
2006). Além de quanto mais proximo o coeficiente for a zero, menor € a relacdo linear de
uma varidvel com a outra. As Figuras 57, 58 e 59 exibem as correlacdes encontradas para as

bases COOLL, LIT- SIM 5 e LIT- SYN respectivamente.

Figura 57 — Correlacio entre as caracteristicas para a base de dados COOLL.
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Fonte: Autoria propria.

A partir das Figuras 57 e 59 € possivel notar que as caracteristicas propostas por Wang
et al. (2018) (itc, ar, lpa, asy, r, sc, mi, sh, alr e D), em maioria, apresentam correlagdes iguais
ou superiores a 0,5 para as bases de dados COOLL e LIT- SYN. Para a base de dados LIT-
SIM, Figura 58, essas caracteristicas passam a ter uma correlacio com medidas menores. Ja
ao avaliar a correlag@o entre essas caracteristicas e as propostas por Mulinari et al. (2019)
(dpb, angp, len, md, vss, asl, dc, angc, dbc, dbd, dbang e ov) € possivel notar que as maiores
correlacdes exibidas, para as trés bases utilizadas, sdo das caracteristicas itc (corrente atual) e Ipa

(direcao do loop) com as caracteristicas dpb (distancia entre os pontos maximo € minimo), angp



Figura 58 — Correlacao entre as caracteristicas para a base de dados LIT-SIM.
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Figura 59 — Correlacio entre as caracteristicas para a base de dados LIT-SYN.
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(angulo entre os pontos maximo e minimo), len (comprimento) e md (madxima distancia). Essa
alta correlagdo € consequéncia dessas caracteristicas estarem fortemente relacionadas a poténcia
de uma carga.

Outra conclusdo que se pode observar nas Figuras 57, 58 e 59 é como as caracteristi-
cas dbd (diferenca entre distancias), dbang (diferenca entre angulos) e ov (sobressinal) também
apresentam uma alta correlacdo entre elas, pois as trés estao relacionadas a diferenca entre a
trajetoria V-I transitdria para a estaciondria. Por fim, também se observa como as caracteristi-
cas vss, asl, dc, angc, dbc, dbd, dbang e ov apresentam baixas correlagdes com as caracteristicas
de Wang et al. (2018). Isso pode ser explicado pelo fato de parte das novas caracteristicas
utilizarem informacdes sobre a transicdo da carga, o que ndo era considerado nas caracteristicas
anteriores e reforca a relevancia da inclusdo dessas caracteristicas. Além disso, as outras carac-
teristicas propostas, ainda que utilizem somente a trajetdria estaciondria, estdo relacionadas as
informacoes de frequéncia e simetria das cargas, de modo distinto as caracteristicas anteriores, o
que também enfatiza a importancia dessa inclusdo.

E vilido destacar que os resultados obtidos das andlises de correlacdo linear das ca-
racteristicas exibidos nesse trabalho nao sdo definitivos para definir quais varidveis apresentam
semelhancgas entre si, visto que podem existir correlacdes ndo-lineares entre as caracteristicas
analisadas. Ainda assim, essa andlise exploratdria preliminar j4 mostra algumas conclusdes que

serdo refinadas ao incluir os resultados de classificacdo com essas caracteristicas.
5.1.2 Classificacdo de cargas com a metodologia tradicional

Neste trabalho os testes realizados com a metodologia tradicional das trajetdrias V-I
visam complementar as conclusdes obtidas em Mulinari ef al. (2019). Inicialmente, avaliou-se o
impacto nas acurdcias obtidas com diferentes classificadores em trés bases de dados ao realizar a
normaliza¢cdo das medidas de tensdo e corrente (no intervalo de -1 a 1) que formam as trajetdrias
V-1, antes da extragdo das 22 caracteristicas. A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos com a
normaliza¢do. J4 a Tabela 7 os resultados sem utilizar a normalizagao.

Como € possivel analisar pelas Tabelas 6 e 7, na maioria dos casos, as classificagdes
realizadas com as caracteristicas extraidas das trajetdrias V-I ndo normalizadas apresentaram
acuracias maiores ou equivalentes as classifica¢des realizadas com as trajetorias normalizadas.
No caso da base de dados LIT- SYN o aumento ocorreu para maior parte dos classificadores,

isso pode ter ocorrido pois ao utilizar as caracteristicas de uma trajetéria sem normalizagdo, as
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Tabela 6 — Acuracias para o método tradicional das trajetorias V-I com a trajetéria normalizada.

Classificador Base de Dados
COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN
Ensemble 99,52% +0,41% 93,63% +1,06% 95,46% % 0,66%
KVMP 87,30% £3,17%  65,37% +2,19%  89,37% + 1,49%
MVS 95.87% +2,96%  94,11% +2,13%  94,08% * 1,96%
ADL 98,41% +1,24%  88,17% +£0,89%  71,58% +2,44%
Arvore de decisdo | 99,05% + 1,11%  92,13% + 1,12%  92,06% + 1,11%

Fonte: Autoria propria.

Tabela 7 — Acuracias para o método tradicional das trajetorias V-I com a trajetoria sem normalizac¢io.

Classificador Base de Dados
COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN
Ensemble 99,21% +0,75% 92,61% +£1,12% 96,54% + 0,76 %
KVMP 96,27% +1,80%  76,88% +5,53%  95,32% + 2,06%
MVS 97,46% +2,01% 91,19% +£2,13%  92,51% +7,08%
ADL 97,46% +1,34%  89,20% +1,18%  82,30% + 1,18%
Arvore de decisdo | 98,41% +1,30% 91,95% +1,59%  93,66% + 1,41%

Fonte: Autoria prépria.

informacdes de poténcia sobre as cargas ficam mais evidentes € podem complementar a distin¢ao
de um conjunto de dados que apresenta aparelhos com poténcias diversificadas.

Visto que realizar a normalizagado da trajetéria V-1 ndo gera beneficios para a maioria
dos classificadores e pode ser considerada mais uma etapa a ser considerada no tempo de extragao
das caracteristicas, as proximas avaliacdes foram realizadas com as trajetdrias V-1 sem esse pré-
processamento. Além disso, a partir das Tabelas 6 e 7 € possivel notar que o melhor classificador,
para todas as bases de dados consideradas, foi o Ensemble. Assim, os resultados seguintes dessa
subsec¢do foram realizados com a utilizagao somente desse modelo de classificagao.

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do conjunto de atributos do método da
trajetéria V-I tradicional, alguns conjuntos menores de caracteristicas foram analisados. Para
comparar esses conjuntos avaliou-se o tempo médio de extracdo, decorrente das dez execugdes no
sistema embarcado, como descrito na Subsecdo 4.6, € a acurécia obtida na classifica¢do das bases
de dados utilizadas. O conjunto um analisado considerou somente as dez caracteristicas propostas
por Wang et al. (2018), o dois somente as 12 caracteristicas propostas por Mulinari et al. (2019) e
o trés considerou as 12 caracteristicas propostas por Mulinari ez al. (2019), mais as caracteristicas
de corrente atual (itc) e de variagdo da admitancia (D) proposta por Wang et al. (2018). Somente
as duas caracteristicas foram escolhidas para agregar o terceiro conjunto pois s@o caracteristicas
que ja foram empregadas em outros trabalhos além de Wang et al. (2018). Os resultados obtidos
com esses conjuntos iniciais sao mostrados na Tabela 8. Para comparagdo desses resultados, o

conjunto que utiliza todas as caracteristicas (22 no total) também foi apresentado.



Tabela 8 — Avaliacio de acuracias e tempo de extracao dos conjuntos.

100

Base de Dados Tempo de
Conjunto Num. extracgio
Caract. COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN (ms)
Todas 22 99,21% +0,75%  92,61% +£1,12% 96,54% + 0,76 % | 424,432 + 00,0033
1 10 99,05% + 1,53%  92,92% +1,62%  93,71% +2,24% | 422,543 +0,0035
2 12 96,11% + 1,52%  81,28% +1,78%  90,83% +£2,91% | 12,133 + 0,0004
3 14 97,86% + 1,06%  85,89% + 1,32%  94,53% +1,14% | 13,095 + 0,0005

Fonte: Autoria propria.

Como € possivel notar pela Tabela 8, as melhores acuréacias geralmente sdo obtidas
utilizando todas as caracteristicas. O Uinico caso em que esse conjunto ndo gera a maior acuracia
€ para a base de dados LIT- SIM 5, em que o conjunto 1 obtém um resultado praticamente
equivalente ao de todas as caracteristicas. J4 ao avaliar o critério de tempo de extragdo, €
possivel notar que, como esperado, o conjunto que consome mais tempo € o que contém todas as
caracteristicas. Entretanto, é possivel notar que os caracteristicas que influenciam nesse valor
sd0 os que compdem o conjunto 1, isso pode ocorrer devido ao fato delas serem calculadas por
meio das partes divididas da trajetéria, demandando mais tempo na criacao e processamento dos
conjuntos dessa divisdo. Além disso, o conjunto que apresentou o menor tempo de extracao é o
conjunto 2, porém os resultados das classificacdes para esse conjunto foram os piores. Por fim,
o terceiro conjunto apresentou uma redugdo das acurdcias comparado aos valores obtidos com
todas as caracteristicas, mas também houve uma grande redu¢@o do tempo de extragdo. Portanto,
avaliando somente o desempenho de classificagdo, o conjunto de todas as caracteristicas € o mais
satisfatorio. J4 quando se considera o desempenho e tempo de extragcdo, o conjunto 3 € o mais
adequado.

Os conjuntos apresentados na Tabela 8 foram divididos conforme as propostas de Wang
et al. (2018) e Mulinari et al. (2019). Entretanto, nenhum critério ou processo foi utilizado
para determinar as caracteristicas que iriam compor cada um deles. Por esse motivo, com o
auxilio da caixa de ferramenta do MATLAB, de estatistica e aprendizagem de maquina, foi
realizado o processo de selecdo de caracteristicas empregando os métodos de selecdo direta
e de eliminagao reversa, descritos na Subsecdo 3.4, com a fun¢do sequentialfs. Nessa fungao,
definiu-se o classificador Ensemble e a acuracia como critério de avaliacdo para sele¢do dos
conjuntos. Além disso, a funcao realiza valida¢des cruzadas para cada conjunto candidato de
caracteristica. Neste trabalho, para criagdo dos conjuntos para a validagdo, tanto para o método
de selegdo direta quanto o de eliminacdo reversa, utilizou-se a fungdo cvpartition com tamanho

igual a cinco. Desse modo cinco conjuntos aleatérios foram criados.
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Para realizar a eliminagdo reversa, utilizaram-se trés conjuntos diferentes como entrada,
referentes as trés bases de dados utilizadas, com as 22 caracteristicas extraidas. O conjunto 4
utilizou o conjunto de caracteristicas obtidas da base de dados COOLL e obteve como resultado
da eliminagdo reversa que as caracteristicas sh e len deveriam ser desconsideradas. Ja o conjunto
cinco, considerou os dados iniciais da LIT- SIM 5 e, como resultado da eliminagdo, removeu
a caracteristica sh. Por fim, o conjunto seis, que considerou os dados da LIT- SYN, eliminou
as caracteristicas itc, r € angc. A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos de classificacdo e
de tempo de extracdo ao utilizar os resultados da eliminagdo dos trés conjuntos de referéncia
para as demais bases de dados. Os resultados obtidos com todas as caracteristicas também sao

apresentados para comparagao.

Tabela 9 — Resultados obtidos da seleciao de caracteristicas com a eliminac¢io reversa.

Base de dados
Num. . Tempo de
. | Caract. aplicada ~
Conj. elim de extracao
‘ caract. COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN (ms)

Todas - 22 99,21% +0,75%  92,61% +1,12%  96,54% + 0,76% | 424,432 + 0,0033
4 sh, len 20 99,68% +0,55%  92,27% £ 1,59%  96,14% + 0,88% | 423,104 + 0,0035
5 sh 21 99,37% + 0,82%  93,54% +1,33% 96,51% + 0,82% | 424,042 + 0,0033
6 I;igi 19 95,48% + 1,87%  92,22% + 1,74%  96,04% + 1,80% | 425,551 + 00,0031

Fonte: Autoria prépria.

De acordo com a Tabela 9, as melhores acuracias, considerando todas as bases e
comparando aos resultados com os de todos os recursos, sdo obtidas ao utilizar o conjunto
cinco, que remove a caracteristica sh (inclinacdo do segmento médio). Entretanto, no quesito
tempo, nenhum dos conjuntos da eliminagao reversa apresenta uma reducdo consideravel quando
comparado ao conjunto com todas as caracteristicas.

No processo da selegdo direta, também se utilizaram os trés conjuntos iniciais, referentes
as trés bases de dados utilizadas neste trabalho, como entrada de avalia¢do desse processo. O
conjunto 7 utilizou as caracteristicas extraidas da base de dados COOLL e resultou na selecao
de cinco caracteristicas: ar, r, angp, md e dbang. J4 o conjunto 8 utilizou as caracteristicas da
base LIT- SIM 5 e resultou na selecdo de seis varidveis de entrada: ar, Ipa, asy, angp, dbang
e ov. Por fim, o conjunto 9, que empregou as caracteristicas da LIT- SYN, selecionou seis
caracteristicas: itc, ar, r, dpb, md e dbang. A Tabela 10 apresenta os resultados de classificagao
e tempo de extrac@o ao utilizar as caracteristicas selecionadas em cada base de referéncia nas
demais bases de dados. Os resultados da utilizagdo de todas as caracteristicas também sao

apresentados na tabela para comparacdo.
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Tabela 10 — Resultados obtidos da selecio de caracteristicas com a selecio direta.

Base de dados
Num. . Tempo de
. Caract. aplicada ~
Conj. selec. de extracao
car. COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN (ms)
Todas - 22 99,21% +0,75%  92,61% +1,12%  96,54% + 0,76% | 424,432 £ 0,0033
ar, angp,
7 r, md, 5 99,60% +0,77%  90,84% + 1,2% 95,41% +0,75% | 10,022 £ 0,0004
dbang
ar, Ipa,
8 asy, angp, 6 98,17% + 1,19%  93,78% +1,22% 93,84% +0,71% | 418,538 + 0,0032
dbang,ov
itc,ar,r,
9 dpb, md, 6 98,97% + 1,06%  90,68% = 1,14%  96,40% + 0,77% | 10,037 +0,0000
dbang

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar a Tabela 10 € possivel notar que algumas caracteristicas parecem se repetir
nos trés conjuntos resultantes, como ar (area), angp (angulo entre os pontos maximo € minimo)
e dbang (diferenca entre as distancias). Essas caracteristicas podem ser recorrentes pois apresen-
tam valores bem distintos para cargas de tipos diferentes. Além disso, a partir da tabela se pode
observar que o conjunto que apresenta o desempenho mais adequado, dado o tempo de extragdao
mais reduzido, € o conjunto 7. O conjunto 8 obteve bom desempenho para as trés bases de dados
consideradas. Entretanto, o tempo de extracdo € praticamente equivalente ao tempo de extracao
de todos os recursos. Ja o conjunto 9, embora apresente um tempo de extragdo reduzido, exibe
um desempenho menor para duas das trés bases de dados comparado ao conjunto sete. Por esse
motivo, o conjunto 7 foi utilizado para comparacdo com o conjunto de todas as caracteristicas
para avaliacao da robustez da metodologia a diferentes niveis de ruido, detalhada na sequéncia.

Para realizar a avaliacdo da robustez das caracteristicas a inser¢do de ruido, a base de
dados LIT- SIM 3 foi utilizada e diferentes niveis de ruido branco Gaussiano foram adicionados
as medidas de tensdo e corrente das aquisicdes. Embora a faixa de valores de ruido considerada
ultrapasse os niveis reais encontrados em um sistema elétrico de poténcia, essa andlise foi
realizada para avaliar o impacto dessas alteracdes das amostras no desempenho de classificacao.
A Tabela 11 mostra os resultados obtidos desse processo.

Ao analisar a Tabela 11 € possivel notar como a remogao das caracteristicas do grupo
7 influenciam na sensibilidade da metodologia com a adi¢c@o de ruido. Além disso, observa-se
como o ruido influencia o método tradicional, mesmo empregando todas as caracteristicas, pois
causa a deformacao das trajetérias V-1.

Outro atributo avaliado para todos os conjuntos analisados foi a memoria utilizada no
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Tabela 11 — Avaliacao da robustez das caracteristicas ao utilizar diferentes niveis de ruido.

Caracteristicas

SNR (dB) Todas Conjunto 7

Sem Ruido | 99,74% + 0,30% 99,82% =+ 0,20%
60 99,00% = 0,61% 97,36% + 0,99%
50 98,27% = 0,79% 96,34% + 1,08%
40 9521% +0,99% 93,40% * 1,15%
30 92,61% = 1,12% 85,60% % 1,59%
20 7471% +2,05% 69,26% + 1,23%
10 51,38% +2,44% 40,56% % 2,55%
5 3742% +2,20% 30,21% + 1,83%

Fonte: Autoria propria.

sistema embarcado. Entretanto, houve pouca varia¢io do espago utilizado comparado a quando
se manipula todas as caracteristicas (106 kB de meméria RAM e 50 kB de memoria Flash).
Também, para avaliar a otimiza¢do dos tempos de extracdo obtidos com a utilizacdo de
todas as caracteristicas (424,432 ms) e com a utilizacio do conjunto 7 (10,022 ms), utilizou-se a
flag 02, que o compilador GCC (do inglés GNU Compiler Collection) disponibiliza. Essa flag
realiza a otimizacao das execugdes ao alterar as ordens em que as instru¢des sao executadas na
aplicacdo (FOUNDATION, 1988-2020). Com a utiliza¢do da flag o tempo de execucdo com

todas as caracteristicas passou para 123,336 ms e com o conjunto sete, para 8,108 ms.

5.2 FOURIER 2D

A partir da metodologia em que se utiliza a F2D na trajetéria V-I média, juntamente com
as caracteristicas de poténcia ativa dos dois estados de uma carga, como descrita na Secao 4.4,
os primeiros testes realizados observaram a influéncia da variagdo dos harmonicos analisados e,
por consequéncia, a variacao da quantidade de caracteristicas extraidas das trajetorias V-I nas
classificacdes das cargas com as bases de dados escolhidas. Somente o classificador Ensemble
foi considerado nessa avaliagc@o, pois apresenta um tempo pequeno de treinamento e acuricia
relativamente superior. As acurdcias obtidas nas classificacoes, bem como o tempo médio de
extracdo no sistema embarcado, referente a dez execugdes dessas caracteristica para uma tnica
forma de onda, sdo exibidos na Tabela 12.

Como € possivel avaliar na Tabela 12, o aumento da quantidade de harmo6nicos analisa-
dos ndo gera um aumento na acurdcia obtida. Esse comportamento j4 foi discutido em trabalhos
como Caple et al. (2017). Considerando o tempo médio de extracdo e a quantidade total de

caracteristicas extraidas, o melhor conjunto € obtido ao utilizar cinco harmonicos. Porém, ao
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Harménicos Quant. de Base de dados Tempo de
caract. COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN Extracao (ms)

5 24 99,29% +0,79%  96,64% £+ 1,26%  94,43% + 2,34% 252,877
6 28 99,13% + 1,37% 97,16% +0,78% 96,75% + 0,91% 352,848
7 32 98,89% + 1,76%  96,38% £ 1,11%  94,99% + 1,22% 469,866
8 36 99,13% + 1,27%  97,10% £0,78%  95,23% + 1,97% 603,945
9 40 99,13% +0,95%  96,85% £ 1,16%  96,59% + 1,46% 755,129
10 44 97,94% +2.22%  96,88% +1,18%  94,94% + 1,08% 923,433
11 48 98,02% + 1,55%  97,14% £0,78%  94,12% + 2,83% 1108,864
12 52 98,89% + 1,07%  96,63% +1,13%  95,33% + 0,70% 1311,466
13 56 98,89% + 1,19%  97,11% £ 1,02%  95,08% + 1,75% 1531,251
14 60 98,65% +0,92%  97,16% £ 1,03%  94,89% + 1,09% 1768,205
15 64 9794% + 1,55%  97,03% £ 1,03%  94,82% + 1,33% 2022,361

Fonte: Autoria prépria.

avaliar o desempenho de classificacdo o conjunto que apresentou resultados melhores para
maioria das bases de dados € a andlise com seis harmonicos. Por esse motivo, os proximos
resultados foram obtidos com essa quantidade de harmonicos.

Com o intuito de diminuir o tempo de extracdo obtido na Tabela 12, utilizaram-se
os recursos de otimizagdo de cddigo da plataforma Renesas, flag O2, para obtencao de um
tempo médio de extracdo de 180,428 ms para o conjunto com os seis harmdnicos. Além disso,
outra tentativa de redugdo do tempo de extracdo utilizou a trajetéria V-I sub-amostrada, na qual
a F2D ¢€ calculada em um intervalo a cada duas amostras de uma trajetéria V-I original. Esse
procedimento ndo gerou alteracdes no desempenho de classificacdo mas reduziu o tempo de
extracao para 96,632 ms.

Na sequéncia, avaliou-se o impacto da normaliza¢do das medidas de tensdo e corrente,
no intervalo de -1 a 1, nas acurécias das classificagdes com diferentes modelos. Os resulta-
dos obtidos com a trajetéria normalizada sdo apresentados na Tabela 13 e os resultados sem

normaliza¢do na Tabela 14.

Tabela 13 — Acuracias para o método da Fourier 2D com a trajetéria V-I normalizada.

Classificador Base de Dados
COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN
Ensemble 98,33% +0,87% 95,78% +0,93% 96,14% *+1,18%
KVMP 96,90% = 1,81%  85,609% + 1,44%  90,51% % 2,30%
MVS 98,97% = 0,99%  93,54% £ 1,46%  91,77% + 5,39%
ADL 99,05% *+0,73% 90,18% + 1,17%  75,96% = 2,17%
Arvore de decisio 97,62% + 0,84%  94,42% +0,74%  93,63% *+ 1,83%

Fonte: Autoria proépria.

Como no caso da extracdo de caracteristicas utilizando a metodologia tradicional das

trajetorias V-1, na subsecdo 5.1.2, a normalizagdo da trajetéria V-I ndo gera resultados melhores



Tabela 14 — Acuracias para o método da Fourier 2D com a trajetéria V-I sem normalizacao.

Classificador Base de Dados
COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN
Ensemble 99,13% = 1,37% 97,16% +0,78% 96,75% * 0,91%
KVMP 80,48% £3,02%  77,18% £5,04%  88,07% + 4,14%
MVS 98,33% + 1,21%  94,55% + 1,14%  94,87% + 1,08%
ADL 99,13% £ 0,79%  93,65% +1,42%  78,49% * 2,57%
Arvore de decisdo | 97,62% +1,30%  95,36% + 1,03%  94,36% + 0,99%
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Fonte: Autoria propria.

do que utilizar a trajetéria sem normalizacdo. Em alguns casos, realizar a normalizacdo gera
resultados inferiores, devido ao fato de encobrir informagdes que distinguem cargas que, embora
possam exibir um mesmo formato de trajetdria, apresentem poténcias distintas. Por esse motivo,
essa etapa de pré-processamento nio € considerada nos resultados posteriores. Além disso, dadas
as Tabelas 13 e 14, o classificador que apresentou os melhores resultados para duas das trés bases
de dados consideradas foi o Ensemble. Desse modo, somente esse classificador € utilizado no
proximo teste.

O préximo teste avaliou a robustez da metodologia F2D com a adi¢do de ruido branco
Gaussiano aos dados de tensdo e corrente da base LIT- SIM 3. A Tabela 11 mostra os resultados

obtidos desse processo.

Tabela 15 — Avaliacao da robustez da metodologia F2D ao utilizar diferentes niveis de ruido.

SNR (dB) F2D
Sem Ruido | 99,57% + 0,32%
60 99,56% + 0,36%
50 99,44% + 0,42%
40 98,86% + 0,73%
30 97,16% + 0,78%
20 84,18% + 0,71%
10 67,33% + 2,32%
5 54,33% + 1,80%

Fonte: Autoria propria.

Com os resultados obtidos da Tabela 15 € possivel notar que a metodologia sofre um
impacto maior quando o SNR decresce. Esse comportamento era esperado, visto que as trajetdrias
V-I ficam deformadas com a adi¢do de ruido.

Outra andlise exploratoria realizada com a metodologia F2D, também avaliou a correla-
cao linear entre as 28 caracteristicas obtidas para os trés conjuntos de dados considerados. As
Figuras 60, 61 e 62 apresentam os resultados obtidos para as bases de dados COOLL, LIT- SIM
5 e LIT- SYN respectivamente.

Ao analisar as Figuras 60, 61 e 62 é possivel notar que as correlagdes positivas e



Figura 60 — Correlacao entre as caracteristicas da F2D para a base de dados COOLL.
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Figura 62 — Correlaciao entre as caracteristicas da F2D para a base de dados LIT-SYN.
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Fonte: Autoria propria.

negativas maiores podem ser percebidas entre as poténcias, Pot_es e Pot_ts, e entre essas
caracteristicas e os descritores. Isso ocorre pois os valores obtidos dos descritores, quando
ndo se utiliza a trajetdria normalizada, sdo influenciados pelo tamanho da curva obtida e, por
consequéncia, carregam informacgdes de poténcia da carga. Além disso, ao observar a Figura 62,
comparada as outras bases de dados, as caracteristicas apresentam maiores correlagdes entre
si. Isso pode ter ocorrido pois essa base € a que apresenta a menor diversidade de aparelhos
disponivel.

Por fim, para essa metodologia F2D também se avaliou a quantidade de memoria
utilizada no sistema embarcado, considerando a analise de seis harmonicos e o resultado obtido

foi de 66 kB de memoria RAM e 49 kB de memoria Flash.

5.3 COMPARACOES ENTRE METODOLOGIAS

Esta dltima se¢@o dos resultados apresenta uma comparagdo entre as metodologias:
V-I tradicional (MULINARI et al., 2019), com todas as caracteristicas € com o conjunto 7,

Fourier Bidimensional F2D, que € uma das propostas deste trabalho, e a metodologia que
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utiliza a energia da Transformada Wavelet (TW) sobre o sinal de corrente’ (CHANG et al.,
2013; LAZZARETTI et al., 2020). Visto que os melhores resultados obtidos na classificacao
para ambas as metodologias utilizaram o classificador Ensemble, somente esse modelo sera
considerado nas comparacoes iniciais.

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos na classificagdao das bases de dados CO-
OLL, LIT-SIM 5 e LIT-SYN com os quatro métodos de extracao. Os resultados apresentados
nessa tabela consideram os métodos com as otimizacdes discutidas nas se¢des 5.1.2 para V-1
tradicional e 5.2 para F2D. Para a transformada Wavelet, também se empregou a otimizacgdo de

codigo sugerida pela plataforma da Renesas.

Tabela 16 — Comparacao das metodologias de extracao de caracteristicas.

Ext Base de dados Tempo de Memoria

) COOLL LIT-SIM 5 LIT-SYN extracio (ms) RAM (kB)
,:53:; 99,21% +0,75%  92,61% £ 1,12%  96,54% + 0,76% | 123,336 + 0,0033 106
CT:I;d'7 99,60% = 0,77%  90,84% + 1,20%  95,41% + 0,75% 8,108 + 0,0003 103
F2D 99,13% + 1,37%  97,16% £0,78%  96,75% +0,91% | 96,632 + 0,0572 66
™™ 99,68% *+0,55% 97,62% +0,89% 97,97% +0,49% | 30,956 + 0,0003 85

Fonte: Autoria propria.

A partir da Tabela 16 € possivel notar que os desempenhos mais altos sdo obtidos com
a utilizacdo do método de extracdo com a TW. Entretanto, é possivel notar que o método de
extracdo F2D apresenta um desempenho na classificagdo muito proximo a essa metodologia.
Além disso, quanto mais propriedades sdo avaliadas, como tempo médio de extra¢cdo e memoria
utilizada, os métodos de extragdo propostos neste trabalho apresentam valores competitivos.

Outra anélise realizada com os quatro métodos de extracao foi a avaliacao de robustez
das metodologias quanto a adi¢do de ruido nas aquisi¢des. Os resultados dessa avaliagao uti-
lizando a metodologia tradicional € apresentada na Secdo 5.1.2 e com para F2D na Secao 5.2.
Os resultados obtidos para a TW sdo dados na Tabela 17. Para comparagdo da robustez das
metodologias a Figura 63 exibe os resultados obtidos para os quatro métodos.

Ao avaliar a Figura 63 nota-se que a metodologia que sofre maior influéncia com a
adicdo do ruido € a tradicional que utiliza um conjunto de caracteristicas selecionadas, isso
porque, como tratado nas subsecdes anteriores, as caracteristicas que compde o conjunto total
da metodologia devem agregar informacdes em cendrios de distor¢ao da forma da trajetoria.

O método da Fourier 2D também € influenciado pelas distor¢des, porém em menor amplitude

2 Este é o melhor método reportado na literatura atual para estas bases de dados.



Tabela 17 — Avaliacao da robustez da TW ao utilizar diferentes niveis de ruido.

SNR (dB) Wavelet

Sem ruido | 99,63% + 0,66%
60 99,70% + 0,17%
50 99,48% + 0,61%
40 99,22% + 0,50%
30 97,88% + 1,11%
20 91,99% + 0,81%
10 74,96% *+ 1,30%
5 65,41% = 1,71%

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 63 — Avaliacio do desempenho de classificacdo com a insercao de ruido nas amostras de entrada para

os métodos analisados.
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Fonte: Autoria propria.

que a metodologia tradicional, pois essa nova metodologia descreve uma forma aproximada
da trajetdria. J4 o método de extracao que utiliza a TW € o menos influenciado, isso pode ser
decorrente desta metodologia utilizar somente uma das medidas, neste caso a corrente da carga.

Por fim, este trabalho também avaliou o desempenho de classificacao quando o treina-
mento utiliza as caracteristicas extraidas em um contexto e o teste com as caracteristicas extraidas
em outro, de modo a avaliar a generalizacdo dos modelos de classificacdo utilizados (LAZ-
ZARETTI et al., 2020). Para realizar esse processo utilizou-se a base de dados LIT-SYN 1
e LIT-SYN 3 para treinamento dos modelos de classificacdo. Enquanto os testes foram realizados
com as bases de dados LIT-SYN 2, LIT-SYN 3 e LIT-SYN 8. Assim, por exemplo, um método

extrai as caracteristicas da base LIT-SYN 1, em que as aquisi¢des se referem a das cargas
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individuais nas quais sdo utilizadas para treinamento de um modelo de classificacdo. Na etapa de
teste, as caracteristicas obtidas em outro contexto, por exemplo da base LIT-SYN 2, em que as
aquisi¢Oes apresentam cargas duplas agregadas, sdo aplicadas no modelo de classificagdo. Os

resultados obtidos nessa avalia¢do sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Avaliacao do desempenho de classificacio ao realizar o treinamento em um contexto e o teste em

outro.
Base Base Ensemble | KVMP | MVS | ADL Arvo.r e;
Ext. . de decisao
Treino Teste (%) (%) (%) (%) (%)
(4

LIT-SYN 1 | LIT-SYN 2 90,10 45,46 | 43,53 | 74,48 83,26
Trad. | LIT-SYN 1 | LIT-SYN 3 69,57 43,56 | 45,77 | 63,57 64,46
Todas | LIT-SYN 1 | LIT-SYN 8 56,48 25,35 | 24,65 | 49,88 40,62
LIT-SYN 3 | LIT-SYN 8 76,39 68,29 | 74,42 | 77,89 74,65
LIT-SYN 1 | LIT-SYN 2 77,08 56,77 | 59,89 | 67.11 79,61
Trad. | LIT-SYN 1 | LIT-SYN 3 53,72 46,21 | 41,35 | 59,28 50,32
Conj.7 | LIT-SYN1 | LIT-SYN 8 35,99 28,36 | 24,77 | 41,09 33,22
LIT-SYN 3 | LIT-SYN 8 78,93 68,87 | 76,50 | 73,15 77.08
LIT-SYN 1 | LIT-SYN 2 92,19 31,55 | 33,26 | 65,99 93,53
LIT-SYN 1 | LIT-SYN 3 57,51 29,36 | 32,26 | 45,01 63,64

F2D LIT-SYN 1 | LIT-SYN 8 43,63 21,99 | 15,97 | 27,55 55,67
LIT-SYN 3 | LIT-SYN 8 80,90 42,82 | 77,31 | 63,66 78,24
LIT-SYN 1 | LIT-SYN 2 91,67 90,99 | 71,13 | 84,15 80,21

W LIT-SYN 1 | LIT-SYN 3 72,09 75,95 | 54,73 | 62,06 50,82

LIT-SYN 1 | LIT-SYN 8 51,04 51,62 | 33,79 | 30,21 33,56
LIT-SYN 3 | LIT-SYN 8 85,53 65,74 | 72,92 | 50,58 79,74

Fonte: Autoria propria.

A partir da Tabela 18 € possivel avaliar a capacidade dos modelos de classificacio, para
diferentes extratores, em generalizar as informagdes obtidas na etapa de treinamento, com as
aquisi¢cdes de cargas individuais ou com poucas cargas agregadas, para um cendrio de teste com
um nimero maior de cargas multiplas. Para todas as metodologias observa-se a diminui¢cao do
desempenho de classificagdo ao utilizar a base LIT-SYN 1 no treinamento e durante o teste
aumentar a quantidade de cargas multiplas. Isso ocorre pois todos os métodos sofrem atenuacdes
ou deformacdes em suas assinaturas de cargas proporcionais ao aumento das cargas multiplas, o
que as difere das formas individuais utilizadas no treinamento. Nesse contexto, as metodologias
propostas neste trabalho obtiveram desempenho maior ou equivalente a TW, principalmente
no pior conjunto avaliado que treina com a LIT-SYN 1 e testa com a LIT-SYN 8. Também a
partir da tabela observa-se que o aumento do desempenho da classificagdo para a base LIT-SYN
8, com todos os métodos de extracdo, ocorre quando na etapa de treinamento sdo adicionadas
cargas multiplas (LIT-SYN 3).

Com os resultados apresentados nesta secao de comparagdo € possivel considerar as

metodologias propostas, tradicionais ou com a F2D, como alternativas para a classificacdo de
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cargas elétricas, principalmente quando na aplicac@o h4 restricdes como tempo de execucao e
memoria utilizada pelo método de extracdo. Além disso, essas metodologias apresentaram acura-
cias muito proximas as obtidas com o método de extracdo da TW. Também, essas metodologias
propostas podem ser utilizadas para agregar abordagens que realizam a combina¢do de métodos
de extracdo, como a apresentada em Renaux et al. (2018) e Lazzaretti et al. (2020)

Por fim, € possivel realizar a comparacdo das duas metodologias expostas neste trabalho
e, a partir dos resultados exibidos nesta secdo de resultados, concluir que a metodologia que
aplica a F2D para extragao de caracteristicas apresenta desempenho de classificacio, robustez
ao ruido e quantidade de memoria utilizada com valores melhores ao valores obtidos para

metodologia tradicional que compde o estado da arte atual.
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6 CONCLUSAO

Entre os principais desafios de NILM esta o desenvolvimento de métodos capazes de
distinguir qual € o aparelho que foi conectado ou desconectado em um determinado momento
na instalacdo. Entre as etapas de um sistema NILM, a de extracdo de caracteristica visa utilizar
métodos para extrair informacdes a respeito de cada tipo de aparelho para que posteriormente,
combinados a um modelo de classificacdo, permitam identificar qual aparelho modificou sua
condi¢do de operacdo. Nesse contexto, este trabalho concentrou-se no desenvolvimento de
duas metodologias de extracao de caracteristicas que tivessem como base a assinatura de carga
denominada trajetéria V-1 e nas quais os dois estados, de transi¢cdo e permanente, fossem
utilizados.

Dado os objetivos definidos na Secao 1.2 para o trabalho, todos eles foram atendidos a
partir da criacdo de novas métricas sobre a trajetoria V-1, andlises e selecao de caracteristicas,
classificacOes de cargas, avaliacdo da utilizacdo de recursos de memoria e tempo computacional,
além da comparacdo das metodologias criadas com o método de extracdo com a TW.

As andlises realizadas com a metodologia tradicional procuraram estender as conclu-
sOes obtidas e descrever com maiores informacdes as caracteristicas propostas em Mulinari
et al. (2019). Neste trabalho, as caracteristicas foram descritas e analisadas para trés bases de
dados COOLL, LIT-SIM 5 e LIT-SYN, na Subse¢do 5.1.1, o que possibilitou avaliar para cada
caracterfstica quais tipos de cargas sdo evidenciadas. Além disso, as andlises de correlacdes das
caracteristicas para cada conjunto de dados utilizado evidenciou como as caracteristicas propos-
tas, no geral, apresentam uma baixa correlacdo entre si € com as caracteristicas ja existentes na
literatura. Os resultados, na Subsecao 5.1.2, exibiram que o conjunto total de caracteristicas com
a metodologia tradicional apresentou desempenho de classificagdo, combinada ao classificador
Ensemble, superior a 99% para COOLL, 92% para LIT-SIM 5 e 96% para LIT-SYN, com tempo
médio de extracdo no sistema embarcado inferior a 124 ms e utilizacdo de meméria RAM igual
a 106 kB.

Ainda com a metodologia tradicional, avaliou-se a criagdo de conjuntos menores de
caracteristicas a partir de métodos de selecdo de atributos. Em todos os conjuntos selecionados
€ possivel observar como as caracteristicas propostas sdo escolhidas em maior nimero ou
ndo sdo eliminadas dos conjuntos. Com o melhor conjunto obtido por meio da selecdo de

caracteristicas, no qual selecionaram-se somente 5 caracteristicas, em que trés delas sdo propostas
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em Mulinari et al. (2019), também se observaram resultados relevantes, sendo o desempenho de
classificacao superior a 90% em todas as bases de dados, tempo médio de extracao no sistema
embarcado inferior a 9 ms e utilizagdo de memoria RAM igual a 103 kB, resultados presentes na
Subsecdo 5.1.2. Todos os algoritmos referentes a cada caracteristica na metodologia tradicional
encontram-se disponiveis no Github da autora'.

Além da metodologia tradicional, este trabalho apresentou uma nova aplicagao a F2D,
ao emprega-la como um método de extragcdo sobre as trajetorias V-I. Essa metodologia exibiu
algumas vantagens quando comparada ao estado da arte das trajetérias V-I, dado que apresentou
um desempenho melhor de classificac@o, sendo superior a 99% para COOLL, 97% para LIT-
SIM 5 e 96% para LIT-SYN. Além disso, se mostrou menos suscetivel a adi¢ao de ruidos aos
sinais de entrada do método. Finalmente, essa metodologia apresentou um tempo médio de
extracdo inferior a 97 ms e utilizacdo de memoria RAM igual a 66 kB, resultados apresentados
na Subsecdo 5.2.

Por fim, na Subsec¢do 5.3 realizou-se a compara¢do das metodologias propostas, que
utilizam a trajetéria V-1, com outra metodologia existente na literatura que utiliza a TW. Nos
resultados presentes nessa secao, observa-se a viabilidade de utilizar ambas as metodologias
propostas para extragdo de caracteristicas, bem como as vantagens que cada uma oferece compa-
radas a metodologia Wavelet, como menor tempo de execucdo com a V-I tradicional e menor

utilizacdo de memoria com a F2D.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para a continuagdo do trabalho descrito, propdem-se:

 Utilizar outros métodos para a selecao de caracteristicas na metodologia tradicional de
extracao de caracteristicas das trajetérias V-1, como a aplicacdo dos métodos de selecdo

com filtros e embedded desse conjunto de caracteristicas;

e Avaliar a juncdo do método de extracdo com a Fourier 2D com a TW, para descrever

melhor formas menos arredondadas, como descrito em (CAPLE et al., 2017);

* Avaliar novas metodologias para a extracdo das caracteristicas com a Fourier 2D, pois

neste trabalho avaliaram-se metodologias que realizavam a utilizag¢do das trajetdrias nos

' https://github.com/brunamulinari/V-1_trajectory.
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dois estados, além das caracteristicas de poténcia ativa nos dois estados. Porém, é possivel
avaliar a aplicacdo de outras caracteristicas, diferentes das poténcias, que resultem em uma

projecao minima com os descritores;

* Utilizar os métodos simplificados e otimizados neste trabalho, como o conjunto selecionado
no método tradicional e a Fourier 2D com a trajetdria sub-amostrada, para avaliacdo no
impacto da acurdcia de classificagcdo, além do tempo e memoria, no sistema multiagente

descrito em Lazzaretti et al. (2020);

* Avaliar o desenvolvimento de um método de pré-classificagdo ou de complemento a
detec¢do, empregando as trajetorias V-I tradicionais selecionadas no conjunto sete, obtido

na Subsecdo 5.1.2, por apresentarem um menor tempo de execucao;

* Analisar as possibilidades de outras otimizac¢des de recursos de tempo e memoria para
os dois métodos de extragcdo de caracteristicas apresentados, como reavaliar os vetores e

interacoes criadas;

* Implementar técnicas de transferéncia de aprendizagem, para treinamento em um contexto
e utilizacdo em outro, ou aplicacdo de um modelo de aprendizagem continuo e adaptativo

com o surgimento de novas classes.

6.2 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante o desenvolvimento deste trabalho publicou-se um artigo em congresso interna-

cional diretamente relacionado ao presente trabalho:

MULINARI, B. M.; CAMPOS, D. P.; COSTA, C. H.; ANCELMO, H. C.; LAZZARETTI, A.
E.; OROSKIL E.; LIMA, C. R. E.; RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F.; LINHARES, R. P. A New
Set of Steady-State and Transient Features for Power Signature Analysis Based on V-I Trajectory.

In: Innovative Smart Grid Technologies (ISGT), 2019, Gramado.

Além disso, foi realizada a publicacdo de dois artigos para a revista Energies-MDPI

(fator de impacto 2.702):
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LAZZARETTI, A. E.; RENAUX, D. P. B.; LIMA, C. R. E.; MULINARI, B. M.; ANCELMO,
H. C.; OROSKI, E.; POTTKER, E.; LINHARES, R. P.; NOLASCO, L. S.; LIMA, L. T.; OMORI,
J. S.; SANTOS, R. R. A Multi-Agent NILM Architecture for Event Detection and Load Classifi-
cation. Energies MDPI 2020, 13(17).

RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F.; ANCELMO, H. C.; LAZZARETTI, A. E.; LIMA, C.R. E.;
LINHARES, R. P; OROSKI, E.; NOLASCO, L. S.; LIMA, L. T.; MULINARI, B. M.; SILVA,
J.R.L.; OMORI, J. S.; SANTOS, R. R. A Dataset for Non-Intrusive Load Monitoring: Design
and Implementation. Energies MDPI, 2020, 13(20).

Embora nao apresentem resultados do presente trabalho, também foi publicado 1
artigo em congresso nacional e 6 artigos em congressos internacionais nas mesmas dreas de
conhecimento, como processamento de sinais e aprendizado de mdquina aplicados a sistemas

elétricos. Os artigo sdo:

ANCELMO, H. C.; MULINARI, B. M.; POTTKER, F.; LAZZARETTI, A. E.; BAZZO, T. P.
M.; OROSKI, E.; RENAUX, D. P. B.; LIMA, C. R. E.; LINHARES, R. P, GAMBA, A.R. A. A
New Simulated Database for Classification Comparison in Power Signature Analysis. In: 20th
International Conference on Intelligent Systems Applications to Power Systems (ISAP), 2019,
Nova Deli.

ANCELMO, H. C.; GRANDO, F. L.; MULINARI, B. M.; COSTA, C. H.; LAZZARETTI, A.
E.; OROSKI, E.; RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F,; LIMA, C. R. E.; LINHARES, R. P. A
Transient and Steady-State Power Signature Feature Extraction Using Different Prony’s Methods.
In: 20th International Conference on Intelligent Systems Applications to Power Systems (ISAP),
2019, Nova Deli.

ANCELMO, H. C.; GRANDO, F. L.; COSTA, C. H.; MULINARI, B. M.; OROSKI, E.; LAZ-
ZARETTI, A. E.; POTTKER, F.; RENAUX, D. P. B. Automatic Power Signature Analysis
using Prony’s Method and Machine Learning-Based Classifiers. In: 2nd European Conference on
Electrical Engineering & Computer Science. 2nd European Conference on Electrical Engineering

& Computer Science, 2018.
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P.; LIMA, C. R. E.; RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F. Método Nao Intrusivo De Classifica¢ao

de Cargas Baseadas em Power Signature In: Smart Energy, 2018, Curitiba. Smart Energy. , 2018.

COSTA, C. H.; MORITZ, G. L.; LAZZARETTI, A. E.; MULINARI, B. M.; ANCELMO, H.
C.; RODRIGUES, M. P.; OROSKI, E.; GOES, R. E. A Comparison of Machine Learning-Based
Methods for Fault Classification in Photovoltaic Systems. In: Innovative Smart Grid Technologies

(ISGT), 2019, Gramado. IEEE Innovative Smart Grid Technologies (ISGT), 2019.

LINHARES, R. P.; LIMA, C. R. E.; RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F.; OROSKI, E.; LAZ-
ZARETTI, A. E.; MULINARI, B. M.; ANCELMO, H. C.; GAMBA, A. R.; BERNARDI, L.
A.; LIMA, L. T.; One-millisecond low-cost synchronization of wireless sensor network. In: IX

Brazilian Symposium on Computing Systems Engineering, 2019, Salvador.

POTTKER, F.; LAZZARETTI, A. E.; OROSK]I, E.; RENAUX, D. P. B.; LINHARES, R. P;
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APENDICE A - RESUMO DAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DAS
TRAJETORIAS V-I
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Nome Estado da carga Férmula
, ar = 21V~ VilllT — Ll + |1y ~ L),
Area (ar) Estaciondrio — 2 ‘
s {la 7iVmin - 1}
pa =3 2 (Viar = Vi) (Luys — L),
Direc¢éo do loop (Ipa) Estacionario - 2
u € {1,--- ,NT -1}
; ; P AB) = in{d(a,b
Assimetria (asy) Estacionario asy(A,B) Zleag {begg{ (a, )}}
Curvatura da Estacion4rio r = corr{za; )
linha média (r) Myt UM,
Auto interseccéo (sc) Estaciondrio sc= ((ai?zj) X (ai_b'i/) (aia;) x (aigj’)) <0,
| = Ir — Ja V;" y I — Vi )
Pico do segmento Estacion4rio mi = maz(maz( fa(Vr)),maz(ly = fo(V2)))
médio (mi) 7€ {Mma, ;Mg +ng — 1},
te{mp,--,mp+ny—1}
Inclinagdo do Estacionario sh = std(I,) + std(I)
segmento médio (sh) " ’
.Ar.ea dos segmentos Estaciondrio alr = argireito + AT esquerdo-
direito e esquerdo (alr)
Corrente atual (ifc) Estaciondrio itc = max(Il) — min(I)
L A I .
Variagdo da admitincia D si=— 1€{1,2,--- \NT} N |V;| > vl,
. X Estacionario V.
instantanea (D) g
D = std(s)
peomli] = [[([V[i] = V[i = 1], I[i] — I[i —1]])]},
Comprimento (len) Estacionario NT—1
len = Z peomli].
i=2
_ /172 2
Maiximo vetor (md) Estacionario md = maz ( Vi +1; ) ’

ic{1,2,..,NT}
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. Estaciondrio/
= Livan) — Lestac
Sobressinal (ov) Transitério ov = max(Iran) — max(lestac),
amli] = /(V[i] - V[1])* + (I[i] - I[2])2,
d i€{1,2,.,NT},
Variagdo da N a4 ; ) ) )
inclinagdio do sinal (vss) Estaciondrio fli] = (aml[i] — am[i — 1])(am[i] — am[i + 1]),
NT
vss = Z(f[z] > tv)
i=1
. Il —1I[i — 1) .
Valor médio _ il =vo=vizp 1€ %N
Co Estacionario
da inclinag@o (asl) NT
asl = 2iz®
NT
Disténcia entre os
pontos miximo Estaciondrio dpb = \/ (Vimaz — Vimin)? + (Limaz — 12 in)
e minimo (dbp)
Angulo entre os Limax — Limin
pontos maximo Estaciondrio angp = arctan (V- v )
L, . rmax rman
e minimo (angp)
Diferenca entre Estaciondrio/ . B
as distancias (dbd) Transitério dbd = dpbiran — dpbestac
Diferenga entre Estaciondrio/ dband — an “an
os angulos (dbang) Transitério g 9Psran YPestac
Dlst:{nma .do centroide Estaciondrio de = \/ Clestac + Ciesmc
até a origem (dc)
Angulo do centroide Csestac
g Estaciondrio ange = arctan | =3
(angc) zestac
Distancia entre Estaciondrio/ 5 5
centroides (dbc) Transitorio dbe = \/(Cﬂman — Chestac)® + (Cytran — Cyestac)




