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RESUMO

ANCELMO, Hellen Cristina. Desenvolvimento de Base de Dados e Aplicacio do Método de
Prony para Extracao de Caracteristicas e Classificacdo de Cargas Elétricas. 2020. 82 f.
Dissertacao (Mestrado em Mestrado em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial) —
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2020.

Diante da crescente demanda por energia no mundo todo, pesquisadores vém desenvolvendo dife-
rentes solucdes de gerenciamento e conservagdo de energia. Técnicas como as de monitoramento
ndo intrusivo de cargas podem auxiliar na avaliacdo mais detalhada do consumo, permitindo
aplicar medidas de eficiéncia energética, reduzindo o consumo de determinados equipamentos
com maior impacto no consumo global de energia. Neste tipo de abordagem, quatro principais
fases sdo consideradas: coleta de dados, detec¢ao de eventos, extragao de caracteristicas e iden-
tificacdo da carga. Neste contexto, este trabalho tem como proposta duas frentes principais: o
desenvolvimento de uma base de dados simulada baseada em cargas residenciais e a aplicacio do
método matemético de Prony para extracdo de caracteristicas. Na base de dados, as cargas foram
modeladas em um software de transitdrios elétricos, buscando sanar as principais limitagdes em
bases de dados existentes na literatura, como: identificacdo de eventos de forma precisa (a nivel
de amostra), classes balanceadas e inser¢ao de ruidos e harmonicos na rede. Como resultado
foi obtida uma base de dados com seis sub-bases, com um cendrio ideal, com a presenca de
indutancia parasita, harmonicos na rede e diferentes niveis de ruido. Em seguida, utilizando
métodos de extracado e classificacdo de cargas da literatura foi possivel analisar que a presenca de
ndo idealidades interfere diretamente na atuagcdo do extrator de caracteristicas e na identificacao
da carga. No desenvolvimento do extrator de caracteristicas a partir do método de Prony, cinco
diferentes solugdes matemaéticas do método foram comparadas: polinomial, minimos quadrados,
minimos quadrados totais, Matrix Pencil e com base em filtros com resposta ao impulso de
duragdo infinita. Ao analisar os resultados de classificagdo a partir deste método utilizando
diferentes classificadores (k-Vizinhos mais Préximos, Arvores de Decisdo, Ensemble, Andlise
de Discriminantes Lineares e Maquina de Vetor Suporte), os resultados alcancaram valores
superiores 90% de acurdcia na grande maioria dos casos avaliados. Cabe ressaltar que essa
andlise foi feita com diferentes bases de dados publicas, além da base de dados aqui proposta,
demonstrando a viabilidade do uso pratico do método proposto no contexto de classificacdo de
cargas por meio de monitoramento ndo intrusivo.

Palavras-chave: NILM. Base de Dados Simulada. Método de Prony. Classificacdo de Cargas
Elétricas. Extracao de Caracteristicas.



ABSTRACT

ANCELMO, Hellen Cristina. Development of Database and Application of the Prony’s
Method for Feature Extraction and Classification of Electric Loads. 2020. 82 p.
Dissertation (Master’s in Course Name) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba,
2020.

In face of the growing demand for energy worldwide, researchers have been developing different
energy management and conservation systems. Techniques such as non-intrusive load monitoring
can assist in a more detailed assessment of consumption, allowing the application of energy
efficiency measures, reducing the consumption of certain equipment with a greater impact on
global energy consumption. In this type of approach, four main phases are considered: data
collection, event detection, feature extraction, and load identification. In this context, this work
proposes two main contributions: the development of a simulated database based on residential
loads and the application of the Prony’s mathematical method to extract features. Regarding the
database, loads are modeled in a software that allows electrical transients modeling, seeking to
improve the main limitations in existing databases in the literature, such as: precise identification
of events (at sample level), balanced classes, and insertion of noise and harmonics in the
waveforms. As a result, a database with six sub-bases is obtained with: an ideal scenario; the
presence of leakage inductance; harmonics in the network; and different noise levels. Then,
using the extraction methods and load classification from the literature, it is possible to analyze
whether the presence of non-idealities directly interferes on the performance of the feature
extractor and load identification. In the development of the feature extractor using the Prony’s
method, five different mathematical solutions are compared: polynomial, least squares, total least
squares, matrix pencil and based on infinite response filters. By analyzing the classification results
using this method with different classifiers (k-Nearest Neighbors, Decision Trees, Ensemble,
Linear Discriminant Analysis, and Support Vector Machine), the results reached values above
90% accuracy in the vast majority of evaluated cases. It is worth mentioning that this analysis
was carried out with different public databases, in addition to the database proposed here,
demonstrating the feasibility of the practical use of the proposed method in the context of load
classification through non-intrusive monitoring.

Keywords: NILM. Simulated Database. Prony’s Method. Classification of Electric Loads. Fea-
ture Extraction.
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1 INTRODUCAO

Atualmente a conservagdo e gerenciamento de energia t€ém sido questdes desafiadoras,
visto a crescente demanda de energia em diversos setores do mercado e a popularizagdo do
conceito de Smart Grids (Redes de Geracdo, Transmissao e Distribui¢do Inteligentes de Energia).
Neste contexto, os pesquisadores estdo trabalhando para desenvolver solugdes tecnoldgicas que
supram esta necessidade (ZOHA et al., 2012).

Um elemento fundamental das Smart Grids é a gestao de energia (TABATABAEI et al.,
2017), tanto do ponto de vista da produgdo (por meio da geragdo distribuida) quanto do consumo.
Tal tecnologia pode ajudar as concessiondrias de energia a controlar com eficiéncia a demanda
de energia do consumidor nos momentos de pico de carga, causando impacto direto na economia
e no uso eficiente de energia (ESA et al., 2016).

Para realizar o monitoramento das cargas, existem dois tipos de métodos, do inglés
Appliances Load Monitoring ALM: o monitoramento intrusivo de carga, do inglé€s, Intrusive
Load Monitoring (ILM) e o monitoramento ndo intrusivo de carga, do inglés Non Intrusive Load
Monitoring (NILM).

O método mais usual para monitoramento de cargas € a técnica ndo intrusiva, NILM, que
consiste em um sistema que permite averiguar o consumo individual de energia de equipamentos
conectados a um determinado barramento, medindo varidveis elétricas em um Unico ponto
do proprio barramento (HART, 1992). Esse sistema desagrega os dados de consumo global,
individualizando o consumo de cada equipamento conectado no mesmo barramento elétrico (ESA
etal., 2016).

Para resolver o problema de desagregacao, duas abordagens sdo geralmente propostas
na literatura (FIGUEIREDO et al., 2012): métodos de otimizagdo e reconhecimento de padrdes.
No caso de otimizagdo, o problema de desagregacdo de carga € definido como uma minimizag¢ao
de uma fung¢ado objetivo que compara (por meio de residuos) a carga desconhecida composta com
um conjunto de possiveis candidatos extraidos de um banco de dados conhecido que, quando
combinados, fornecem o menor residuo em comparacdo com a carga composta. Ja no caso de
reconhecimento de padrdes, o banco de dados de assinatura de cargas conhecidas € usado para
estimar um modelo capaz de classificar quais cargas estdo presentes em um sinal composto
desconhecido. Em ambos os métodos, € necessério extrair um conjunto de caracteristicas gerais

que podem ser obtidas por meio de medi¢des convencionais para caracterizar a assinatura de
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poténcia dos equipamentos. As formas mais usuais incluem (KAHL et al., 2017): (i) formas de
onda de corrente e tensdo; (ii) poténcia ativa e reativa; (iii) admitancia instantanea; (iv) analise
harmonica; (v) transientes de comutacdo de carga (com base, por exemplo, na Transformada
Wavelet e na Transformada S); (vi) Transformada de Fourier em janela); e (vii) trajetdria tensao-
corrente V-I. Normalmente, essas caracteristicas sio extraidas durante a ocorréncia de instantes
de chaveamento de carga (UKIL; ZIVANOVI(’:, 2008).

Recentemente, propostas de classificacdo de cargas tém focado na combinagdo de
extracdo de caracteristicas transitérias e de regime permanente do sinal, como em Meziane
et al. (2017), Nait-Meziane et al. (2019), Renaux et al. (2018), Mulinari et al. (2019). No
entanto, essas abordagens fazem uso de uma combinacdo de diferentes técnicas computacionais
para extrair caracteristicas de cada estado (transitério ou regime permanente), elevando o custo
computacional e a complexidade do método como um todo. Como exemplo, em Meziane et al.
(2017), Nait-Meziane et al. (2019) é apresentado um estudo de classificacdo de cargas por meio
de um método de extracdo de caracteristicas baseado em uma modificagdo da Transformada
de Fourier, incorporando um amortecimento exponencial. Os autores demonstram que este
amortecimento permite obter desempenhos de identifica¢do superiores a 90% para a base de dados
proposta. Porém, a implementacao do método apresenta uma instabilidade na etapa de regressao
exponencial (HUA; SARKAR, 1990), alterando a forma de onda na por¢do senoidal, estimando
conteido harmdnico impreciso, comprometendo a classificagio como um todo, particularmente
para cargas multiplas.

Por outro lado, a selecdo e comparagdo dos métodos de extragcdo e classificacao de
caracteristicas depende muito da selecdo do conjunto de dados (RENAUX et al., 2018). Existem
diferentes conjuntos de dados para anélise de assinatura de energia, adquiridos em condicdes reais,
como REDD (Reference Energy Disaggregation Data Set), COOLL (Controll On / Off Loads
Library), UK-DALE (United Kingdom recording Domestic Appliance-Level Electricity), BLUED
(Building-Level fUlly-labeled dataset for Electricity Disaggregation), WHITED (Worldwide
Household and Industry Transient Energy Data Set),PLAID (Plug Load Appliance Identification
Dataset), SynD (Synthetic Energy Consumption) e BLOND (a Building-Level Office eNvironment
Dataset). Ainda, existem bases de dados simulados como apresentado em Venkatesh e Kumar
(2008), Gillis et al. (2016), Lopez e Pouresmaeil (2019) e Collin et al. (2014). Essas bases de
dados apresentam algumas limita¢des como falta de cargas multiplas simultineas e rétulos das

cargas, baixa precisdo na medida dos eventos de ON e OFF, auséncia de anélise de ruido e
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contetdo harmdnico, o que dificulta o desenvolvimento e comparagdo de métodos de extracdo
de caracteristicas de assinatura de poténcia e classificagdo subsequente.

Tendo em vista as limitacdoes dos métodos de extracdo de caracteristicas, bem como
das bases de dados, este trabalho se fundamenta em duas frentes. Inicialmente, com o objetivo
de fornecer uma solucdo analitica para a extracdo de caracteristicas transitorias e de regime
permanente de um sinal, este trabalho propde a estimativa de frequéncia, fase, amplitude e fator
de amortecimento para sinais de corrente por meio do Método Prony (MARPLE, 1986). Usando
essas componentes como caracteristicas, diferentes classificadores de aprendizado de maquina
sd@o comparados, como k-Nearest Neighbors (KNN), Maquina Vetor Suporte, do inglés Support
Vector Machine (SVM), a fim de realizar a classificacdo das formas de onda de diferentes bancos
de dados, demonstrando a viabilidade do método proposto.

Adicionalmente, com base nas restricdes dos conjuntos de dados existentes (reais e
simulados), este trabalho apresenta um novo conjunto de dados simulado que controla o instante
em que cada carga € trocada, permitindo extrair com precisdo as caracteristicas durante o
transiente de cada carga. O conjunto de dados permite simular multiplas cargas simultaneas, até
sete tipos diferentes de cargas (linear, nao linear com eletronica de poté€ncia e motores universais),
com quatro diferentes poténcias nominais para cada carga. Além disso, € possivel incluir ruido e

conteddo harmonico nas simulagdes.

1.1 JUSTIFICATIVA

Segundo a Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2019), a demanda mundial por
eletricidade deve aumentar cerca de 2,1% ao ano e previsdes apontam que ao menos 50% dessa
energia serd advinda de fontes renovaveis. Com o intuito de adequar a demanda a producao
de energia nos proximos anos, pesquisadores de diversas areas tém trabalhado em solugdes
com foco em eficiéncia energética, que visem principalmente a redu¢do de demanda de energia,
reduzindo emissdes de carbono e causando um menor impacto no meio ambiente.

Seguindo essa tendéncia, o Brasil tem apresentado estratégias de reducio de consumo
com base em programas de eficiéncia energética!, como substitui¢io de aparelhos com alta
consumo e construgdo de centrais elétricas a partir de fontes renovdveis com a utilizagao de

painéis fotovoltaicos, pequenas usinas hidrelétricas e turbinas edlicas.

! Destaca-se neste contexto o Programa de Eficiéncia Energética da Agéncia Nacional de Energia Elétrica,

disponivel em: https://www.aneel.gov.br/programa-eficiencia-energetica


https://www.aneel.gov.br/programa-eficiencia-energetica
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Adicionalmente, o Protocolo Internacional de Medi¢do e Verificagdo, desenvolvido em
1994, possui conceitos e op¢des para economia de energia e 4gua. O documento sugere praticas
para quantificagdo dos resultados de investimentos em eficiéncia energética, afim de incentivar
as aplicacdes em gestdo de demanda e projetos de energia renovavel (Efficiency Valuation
Organization, 2012).

Neste contexto, técnicas que abordem o monitoramento nao intrusivo de cargas podem
oferecer solugdes para o desenvolvimento de processos para medicdo de economia de energia
em projetos de eficiéncia, definidos pelo Protocolo Internacional de Medicdo e Verificacao
(Efficiency Valuation Organization, 2012), permitindo medi¢des de energia por um periodo curto,
com menor custo e mais representativo do que ocorre em uma dada instalacao, além de também

de atuar como ferramenta de gestdo e previsdo de demandas futuras (LAZZARETTI et al., 2020).

1.2 OBJETIVOS

Dadas as limitacdes apresentadas na literatura e a necessidade técnica observada, os

objetivos deste trabalho sdao detalhados a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Implementar e analisar um método NILM para classificacdo de cargas elétricas, base-
ado no método de Prony, bem como propor uma base de dados simulada, para a extracao de

caracteristicas e classificacao de diferentes cargas.

1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

 Avaliar bases de dados publicas;

* Desenvolver uma base de dados simulada, levando em conta a limitacao das bases publicas

atuais;

 Avaliar diferentes formas de extracdo de caracteristicas transitérias de formas de onda de

tensdo e corrente elétrica na literatura;
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* Implementar as diferentes abordagens matematicas do método de Prony para extracio de

caracteristicas transitorias de formas de onda de tensio e corrente elétrica;

* Avaliar a melhor abordagem matemaética do método de Prony para extracdo de caracteristi-

cas;
* Avaliar os métodos de Prony na classificacdo de cargas, utilizando bases de dados publicas;
* Avaliar os métodos de Prony na base de dados simulada;

* Comparar os métodos de Prony avaliados com o métodos do estado da Arte de classificagao

de cargas;

* Comparar complexidade computacional do método de Prony com os métodos do estado

da Arte selecionados.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é composto por seis capitulos. O segundo capitulo apresenta o estado da
arte, com aplicagdes dos principais conceitos abordados neste trabalho. O terceiro e quarto capi-
tulos apresentam os conceitos tedricos envolvidos e a metodologia das contribuicdes realizadas,
respectivamente. Os resultados sdo apresentados no quinto capitulo, seguido pela conclusdo do

trabalho no sexto capitulo.
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2 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo serdo apresentadas aplicacdes dos principais conceitos envolvidos neste
trabalho. As secdes seguem com: introdugdo aos conceitos de NILM, métodos de extracdo de
caracteristicas para assinatura de poténcia, métodos de classificacdo, bases de dados e principais

contribui¢des deste trabalho.

2.1 MONITORAMENTO NAO INTRUSIVO DE CARGAS

Devido ao crescente aumento pela demanda de energia, solucdes tecnolégicas vém
sendo desenvolvidas no ambito da andlise energética, levando ao foco pesquisas sobre métodos
de andlise e monitoramento de cargas de dispositivos elétricos. O objetivo € realizar a deteccdo
detalhada de eventos de liga e desliga dos equipamentos residenciais, comerciais ou industriais,
visando fornecer informagdes sobre consumo, permitindo assim, que sistemas automatizados
realizem o planejamento de estratégias para economia de energia (ZOHA et al., 2012).

Na literatura, existem duas principais abordagens para os Métodos de Monitoramento de
Cargas, do inglés Appliances Load Monitoring (ALM): (1) Monitoramento Intrusivo de Cargas,
do inglés Intrusive Load Monitoring (ILM); e (i1) Monitoramento Nao Intrusivo de Cargas, do
inglés Non Intrusive Load Monitoring (NILM). Ambos sdo métodos de monitoramento de cargas,
sendo que a abordagem ILM exige um ou mais sensores por dispositivo para a detec¢do e a
abordagem NILM exige apenas um tnico ponto de medi¢do que abranja todos os dispositivos a
serem detectados (ZOHA et al., 2012).

Segundo Ruano et al. (2019), as técnicas NILM tornaram-se relevantes para a leitura de
consumo e desagregacio de energia, pois respeita a privacidade dos consumidores ao se utilizar
um Unico ponto de medi¢ao, normalmente pelo uso de medidores inteligentes. Ainda, alguns
dominios emergentes como Internet das Coisas, do inglés Internet of Things (10T), (RAIKER et
al., 2020), (GHOSH et al., 2020) e Smart Grids (MAKONIN et al., 2018) promovem e aceleram
o desenvolvimento de novas técnicas ndo intrusivas.

O conceito geral de NILM foi apresentado por Hart (1992) como um método para
desagregar cargas elétricas, utilizando sinais de tensdo e corrente elétrica de equipamentos,

medindo o consumo de energia apenas no painel elétrico principal, fora do edificio ou residéncia.
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O sinal de poténcia agregada P(t) no ponto de entrada do medidor pode definida por:

P(t) = pi(t) + p2(t) + ... + pult), (1)

com p; sendo o consumo de energia de aparelhos individuais que contribuem para a medicao
agregada, para: = 1,2, - - -, e n o nimero total de dispositivos ativos no periodo de tempo ¢.
As cargas elétricas possuem um padrdao de consumo energético individual, denomi-
nado assinatura de poténcia, que permite aos algoritmos a identificacdo e desagregacdo dos
eletroeletronicos (ZOHA et al., 2012). A desagregacao de cargas pode ser definida como uma
separacdo de cargas compostas (multiplas ou agregadas) em componentes individuais utilizando
abordagens baseadas em métodos de otimizacdo, separacdo de fontes, processamento esparso de
sinais ou algoritmos inteligentes (reconhecimento de padrdes). Em Hart (1992) € proposta uma

categorizacdo das cargas em quatro diferentes tipos, baseados nos modos de operagdo:
* Tipo 1: aparelhos com dois estados de operagao (ON/OFF);

* Tipo 2: aparelhos multi estados, também definidos como Mdaquinas de Estado Finito (MEF).
Usualmente sdo equipamentos que apresentam mais de um estado de funcionamento, como

uma mdquina de lavar ou uma secadora.

* Tipo 3: aparelhos com consumo de energia varidvel, conhecidos como Dispositivos Conti-
nuamente Varidveis (DCV). DCVs nio possuem um numero de estados finito de funciona-
mento, seu consumo de energia varia sem um padrao especifico, como um motor acionado

por inversor;
* Tipo 4: aparelhos que consomem energia a uma taxa constante.

A técnica NILM pode ser dividida em quatro principais estdgios: (i) Coleta de Dados;
(i1) Deteccdo de Eventos; (iii) Extracdo das caracteristicas; e (iv) Identificacdo da carga (RUANO
etal., 2019).

A coleta de dados € a primeira fase de um processo NILM e tem grande influéncia na
escolha de quais tipos de algoritmos serdo utilizados posteriormente. A aquisi¢ao usualmente
estd relacionada a um dispositivo ou sistema de coleta posicionado no barramento de energia,
para medicao de tensdo e corrente em uma residéncia ou edificio e pode ser realizada em baixa
frequéncia (menor que 1Hz) ou em alta frequéncia (kHz ou MHz). A aquisicdo realizada em alta

frequéncia é recomendada para identificacdo de caracteristicas transitdrias e estaciondrias, por



19

ser mais eficiente (SUN er al., 2019). Porém, apresenta alto custo de instalagcdo e manutengao
(SUN et al., 2019).

ApOs a aquisicao de dados, a etapa de processamento dos dados € iniciada afim de calcu-
lar as métricas de energia, poténcia ativa e reativa, por exemplo. Em seguida, o processamento é
realizado iniciando pela detecc¢do de eventos de transicdo ON e OFF das medicdes (ZOHA et al.,
2012). Um evento pode ser definido como qualquer mudanga em um sinal de um determinado
estado estaciondrio para outro estado, também estaciondrio (gerando um regime transiente entre
os dois estados estacionarios), seja no dominio do tempo ou da frequéncia. E frequentemente
associado a altas taxas de amostragem para garantir a uma maior precisao da detec¢do, além
de ser identificado com maior clareza em sinais de corrente (RUANO et al., 2019). Ainda, os
eventos podem ser divididos em termos de estado transitdrio ou estaciondrio. Os métodos de
estado estaciondrio sdo os mais simples (em termos computacionais) de implementar, mas os
métodos de estado transitério s@o mais eficazes para lidar com cargas sobrepostas (ZOHA et al.,
2012).

Ao se detectar e definir os eventos, em geral € realizada a determinagdo e selecdo de
caracteristicas que representam determinado dispositivo, chamada de extragcdo de caracteristicas.
A maioria dos métodos disponiveis na literatura utilizam séries temporais de varidveis elétricas:
tensdo e corrente, poténcia aparente, ativa e reativa, angulo da fase de poténcia e fator de poténcia
(RUANO et al., 2019).

A ultima etapa é referente a identificacdo das cargas na qual as caracteristicas extrai-
das anteriormente sdo usadas para a classificacdo dos equipamentos, podendo ser de forma

supervisionada ou nao supervisionada (FIGUEIREDO et al., 2012).
2.2 METODOS DE EXTRACAO

Na etapa de extracdo de carateristicas, os métodos podem ser divididos em (IKSAN et

al., 2016):

» Estado estaciondrio (regime permanente): realizam a extragdo das caracteristicas em

segmentos de onda em regime permanente, como pode ser visto na Figura 1;

* Estado Transitério: realizam a extracdo das caracteristicas em segmentos de onda em

regime transitorio;
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* Combinacgao de estados: realizam extracdo das caracteristicas nos estados transitorio e

permanente das formas de onda.

Figura 1 — Descritivo de Regime Transitorio e Regime Permanente.
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Fonte: Autoria Propria.

Na literatura os principais exemplos de métodos estaciondrios sdo: (i) variagdo de
poténcia (LEE et al., 2005); (ii) harmonicos de corrente (SRINIVASAN et al., 2006); e (iii)
curvas V-1 (WANG et al., 2018).

Em Lee et al. (2005) € apresentado um método de estimativa de poténcia para variable-
speed drive, que consiste em um retificador, um barramento de corrente continua € um inversor.
Diversos equipamentos funcionam por meio de acionamento de velocidade varidvel como
motores, ventiladores e bombas. A proposta € estimar a energia consumida a partir de observagdes
nas harmonicas mais elevadas dos sinais de corrente, subtraindo o sinal de energia agregado.

Ja em Srinivasan et al. (2006), os harmonicos de corrente produzidos pelos equipa-
mentos sdo considerados assinaturas exclusivas, usadas para fornecer informacdes precisas aos
sistemas de gerenciamento e aprimoramento da qualidade de energia, para que as acdes corretivas
apropriadas possam ser tomadas. As caracteristicas dos harmonicos alimentaram varios modelos
de identificacdo de assinaturas baseados em redes neurais, incluindo o Perceptron de multiplas
camadas, rede de funcdo de base radial e maquinas de vetores de suporte (SVM) com kernels
lineares, polinomiais e funcdes de base radial (SRINIVASAN et al., 2006).

O método das curvas V-1 € baseado na extracdo de caracteristicas do grafico da tensdo
versus corrente do equipamento em um ciclo de rede. Em Wang et al. (2018) sdo propostas
dez caracteristicas dessa trajetdria: drea, amplitude da corrente, drea com a dire¢do do loop,
assimetria, curvatura da linha média, auto-interseccdo, pico do segmento médio, forma do

segmento médio, drea dos segmentos direito e esquerdo e variagdo da admitancia instantanea.
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Ainda, em Hassan et al. (2014) e Lam et al. (2006), Lam et al. (2007) s@o propostas diferentes
caracteristicas para a trajetoria V-I.

Algumas desvantagens do uso de algoritmos de extracdo em regime estaciondrio sao:
(i) a similaridade das assinaturas quando se tem muitos tipos de carga combinadas; e (ii) a falta
de informacdes extraidas durante os instantes de comutagio de carga, como correntes de inrush'
de motores elétricos (WANG et al., 2018; NAIT-MEZIANE et al., 2019).

Por outro lado, alguns métodos de extracdo de caracteristicas baseada em regimes tran-
sitérios t€m sido apresentados na literatura recente, como: Transformada de Wavelet (CHANG,
2012; CHANG et al., 2014), a Transformada S (MARTINS et al., 2012) e a analise do transitorio
da curva da corrente (MEZIANE et al., 2015; NAIT-MEZIANE et al., 2019).

Em Martins et al. (2012), um algoritmo de monitoramento de cargas baseado na
transformada S € proposto. Segundo os autores, esse método é mais vantajoso em relagcdo
as outras representacdes no tempo, pois possui resolucdo progressiva, informacgdes de fase
referenciada e resposta de amplitude variante, auxiliando na caracterizacao transitoria das cargas.

De forma similar, a transformada Wavelet é frequentemente usada para capturar o tempo
de ocorréncia e as caracteristicas dos transitérios, como em Chang (2012), Chang et al. (2014).
Nesses trabalhos, utiliza-se a distribuicao de energia nos diversos niveis da transformada Wavelet
do sinal transitério durante instantes de ON e OFF de diferentes cargas individuais.

Ja em Meziane et al. (2015) € constatado que o comportamento transitério da corrente
elétrica dos aparelhos € fortemente influenciado pela tarefa fisica que o aparelho realiza e que uso
de caracteristicas do regime transitério melhoram a precisao do reconhecimento de determinados
aparelhos. Os autores utilizam a corrente transitéria de ativagdo de aparelhos elétricos, corrente
de inrush, para extrair caracteristicas das variacdes temporais dos parametros do sinal como
frequéncia, fase e amplitude, classificando os equipamentos de acordo com esses parametros.

No geral, o uso de métodos transitérios para extracdo de caracteristicas e posterior
classificag¢do auxilia na andlise de informagdes tipicas de cada carga, pois assinaturas transitorias
sdo mais curtas e diferem para cada tipo de equipamento. Mas para garantir a eficiéncia € preciso
uma alta frequéncia de amostragem e grande capacidade de memoria para armazenamento dos
dados (FIGUEIREDO et al., 2012). Além disso, informacdes de regime permanente que possuem
caracteristicas discriminatdrias para as cargas sao completamente descartadas nesse métodos.

Por fim, ainda € possivel combinar métodos transitorios e estaciondrios para extrair

' Corrente transitéria observada no momento que o motor é ligado, em funcdo do seu circuito elétrico e magnético

interno.
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caracteristicas do sinal. A literatura apresenta alguns métodos que seguem essa abordagem.
Em Mulinari et al. (2019), sdo associadas caracteristicas transitérias € permanentes da curva
V-I e Nait-Meziane et al. (2019) apresenta a tranformada de Fourier com uma modificagio
incorporando o amortecimento exponencial para conjunto de dados Controll On / Off Loads
Library (COOLL). Em geral, mostra-se uma melhora na acuricia de classificacdo de cargas
quando as caracteristicas de ambos os estados (estaciondrio e transitorio) sao inseridas. Porém,
em ambos os casos, somente bases de dados com cargas simples sdo avaliadas.

No caso de Meziane et al. (2017) e no seu trabalho subsequente em Nait-Meziane et al.
(2019),0s autores demonstram que este amortecimento permite incrementar os desempenhos de
classificacdo para valores superiores a 90%. Porém a implementagdo do método apresenta uma
instabilidade na etapa de regressdao exponencial (HUA; SARKAR, 1990), alterando a estimativa
da forma de onda na por¢do senoidal, resultando em estimagao de contetido harmonico impreciso,
comprometendo a classificacdo como um todo.

Ainda neste contexto, algoritmos extratores combinando os dois estados podem ser
vistos em Renaux et al. (2018), o HCApP, que extrai caracteristicas com base na poténcia
ativa, reativa e aparente de um sinal, durante a comutacdo de carga e estado estaciondrio
subsequente, para executar a classificagdo. Mais recentemente, em (LAZZARETTI et al., 2020),
foi demonstrado que o HCApP apresenta resultados comparaveis e, em alguns casos superiores a
literatura recente, na acurdcia de classificacdo de cargas em bases de dados publicas. No entanto,
€ necessario um grupo de técnicas (célculos) para extracao de caracteristicas de cada estado
(transitdrio e regime), o que pode elevar a complexidade computacional do processo como um

todo.
2.3 METODOS DE CLASSIFICACAO

A ultima etapa do ciclo NILM ¢ a identificacdo de cargas, utilizando as caracteristicas
extraidas anteriormente, combinadas com algoritmos de classificacdo. Os métodos mais utilizados
para esta andlise sdo algoritmos de aprendizado de médquina supervisionado e ndo supervisionado
(RUANO et al., 2019).

Na classificagdo supervisionada, o treinamento € realizado para obter um banco de
dados de informacgdes usadas para projetar os classificadores. Algumas técnicas comuns de
aprendizado supervisionado sdo: as Redes Neurais Artificiais, principalmente o Perceptron

Multicamada, Redes Neurais Convolucionais concatenadas, Redes Neurais Profundas, M4quina
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Vetor Suporte, do inglés Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbours (KNN) e
recentemente, campos aleatérios condicionais de cadeia linear, do inglés Conditional Random
Fields (RUANO et al., 2019).

Na classificagdo ndo supervisionada ndo € necessdrio realizar o treinamento antes da
classificacdo, sendo considerada como uma vantagem do método, pois demanda um esforco
minimo do usudrio e a minimiza¢do da intrusao no ambiente envolvida na criacdo de um banco
de dados € reduzida. As técnicas mais recentes sdao as que assumem que o sinal elétrico € a saida
de um sistema estocastico, como cadeias ocultas de Markov (RUANO et al., 2019).

Nos métodos supervisionados o processo de classificacdo € realizado em duas etapas:
treinamento e teste. Usualmente 80% dos dados coletados sdo utilizados para treinamento
do algoritmo, fase na qual os equipamentos recebem rétulos, ou seja, sdo relacionadas as
caracteristicas extraidas com a classe de cada equipamento. Os 20% restantes dos dados sdo
utilizados para o teste do aprendizado feito anteriormente.

Na literatura, exemplos de aplicacdo de aprendizado de médquina supervisionado para
classificacdo de cargas podem ser vistos em Aydinalp-Koksal e Ugursal (2008) e Venkatesh
e Kumar (2008) com Redes Neurais, algoritmos genéticos em Egarter e Elmenreich (2013) e
Zhang et al. (2015), SVM em Jiang et al. (2013), modelos de Markov em Kim er al. (2011),
arvores de decisdo em Liao et al. (2014), classificador de Bayes em Zeifman (2012) e Zeifman
et al. (2011), e kNN em Berges et al. (2011) e Gopinath et al. (2020).

Em Zhuang et al. (2018) é apresentada uma aplica¢do do Perceptron Multicamada
para a constru¢do do algoritmo de classificagdo para cargas ndo lineares. Comparacdes entre 0s
métodos de Maquina de Vetor Suporte, Redes Neurais Artificiais e boost adaptativo (aprendizado
de maquina a partir de um algoritmo meta-heuristico) podem ser vistas em Hassan et al. (2014),
indicando que o uso do boost adaptativo trouxe melhor desempenho entre os métodos (LIU,
2020).

Em Liu ef al. (2019) ¢ utilizado o classificador Randon Forest alimentado com carac-
teristicas baseadas em séries temporais. Ainda, sao utilizados métodos como kNN em Berges
et al. (2011), modelo Naive Bayes em Mathis ef al. (2014) e arvores de decisao em Gillis et al.
(2016) (LIU, 2020). De forma geral, métodos baseados em Random Forest apresentam resultados
superiores em termos de acurdcia de classificacao.

Algoritmos supervisionados tém sido eficientes na identificacdo de equipamentos e

desagregacao de cargas (GOPINATH et al., 2020), porém nao se adaptam em tempo real as
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mudangas de dispositivos presentes no ambiente. Para garantir a efici€éncia € preciso atualizar os
rétulos para a etapa de aprendizado sempre que houver algum tipo de alteracao ou inclusio de
equipamentos.

Métodos ndo supervisionados ndo requerem o processo de rotular os dispositivos para
treinamento do algoritmo. Aplica¢cdes de aprendizado ndo supervisionados a partir de modelos
ocultos de Markov e agrupamento de k-means sao amplamente utilizados na literatura NILM
(BONFIGLI et al., 2015). A abordagem ndo supervisionada é considerada competitiva em
relacdo a supervisionada por ndo ser necessario a aquisicao de bases de dados em alta frequéncia.
Porém, ndo indica a classe ou tipo de equipamento especifico, o que pode limitar sua aplicagao

(GOPINATH et al., 2020).

2.4 BASE DE DADOS

A base de dados influencia diretamente na selecdo e comparacao na extragdo de ca-
racteristicas e na escolha dos métodos de classificacio (RENAUX et al., 2018). Na literatura
existem diferentes base de dados, coletadas em condicdes reais e direcionadas para a andlise de

assinaturas de poténcia. Alguns exemplos de base de dados publicas sdo:
* REDD (Reference Energy Disaggregation Data Set);
* COOLL (Controlled On/Off Loads Library);
* UK-DALE (United Kingdom recording Domestic Appliance-Level Electricity);
* BLUED (Building-Level fUlly-labeled dataset for Electricity Disaggregation);
 WHITED (Worldwide Household and Industry Transient Energy Data Set);
* PLAID (Plug Load Appliance Identification Dataset);
* SynD (Synthetic Energy Consumption);
* BLOND (Building-Level Office Environment Dataset).

A base de dados COOLL, apresentada em Picon et al. (2016), é caracterizada por
cargas residenciais operando em 50Hz, coletadas em um ambiente controlado no laboratério
PRISME da Universidade de Orleans. As formas de ondas sdo individuais, com 42 tipos de

classes com coletas a partir de 12 diferentes tipos de eletrodomésticos. Com uma alta taxa de
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de amostragem de coleta de dados, 100kHz, essa base se torna aplicdvel para andlise NILM
residencial. Porém, apenas cargas individuais sdo apresentadas e ndo existe uma anotacao precisa
dos eventos ON/OFF nas formas de onda, ficando a cargo do usuério tracar a melhor forma de
fazé-lo.

A base de dados REDD, realiza a aquisi¢do de formas de ondas de tensao e corrente de
diferentes residencias e por varias semanas. Para cada casa sdo coletados os sinais de eletricidade
residencial (monitoramento de corrente em duas fases de energia e um monitor de tensdo em
uma fase) gravado em alta frequéncia 15 kHz (KOLTER; JOHNSON, 2011). Com taxa de
amostragem menor que a apresentada pela base COOLL, a REDD possui cargas multiplas para
andlise, porém seus eventos nao possuem anota¢do e sua estrutura de dados dispde uma estrutura
complexa.

A base de dados UK-DALE registra, a cada seis segundos, a demanda geral de energia e
a demanda individual dos aparelhos de cinco casas. Ainda sdo coletadas as leituras de tensao de
corrente em trés das casas disponiveis (KELLY; KNOTTENBELT, 2015). Mesmo apresentando
cargas multiplas, ndo € determinado o nimero de equipamentos funcionando em cada casa, o
que dificulta no processo de rotular cargas e definir classes.

A base de dados BLUED, em Anderson et al. (2012) apresenta um conjunto de dados que
consiste em medicdes de tensdo e corrente para uma residéncia nos Estados Unidos, amostradas
a 12 kHz por uma semana. Nesta coleta, todas as transi¢des de estado de cada dispositivo na casa,
durante esse periodo, foram rotuladas com registro de data e hora. Cargas multiplas também
sdo coletadas nessa base, além de possuir precisdo na anotagdo de eventos. Como principal
dificuldade, sua estrutura de dados dispde de uma organizacdo complexa, que inviabiliza o uso
da anotacao precisa de eventos para extracdo de caracteristicas transitorias.

A base de dados WHITED, Kahl ef al. (2016), foi coletada em residéncias e pequenas
industrias de diferentes regides do mundo. Neste trabalho é apresentado um conjunto de dados
de medicdes de varios locais. Os aparelhos foram gravados com um medidor de “placa de som”
personalizado de baixo custo. Com uma taxa de amostragem de 44,1kHz, ndo possui cargas
multiplas nem uma anotacio de eventos ON/OFF das cargas.

A base de dados PLAID, Gao et al. (2014), € caracterizada pela coleta de dados de
cargas residenciais, cada tipo de dispositivo € representado por dezenas de instancias diferentes
de marcas e modelos diferentes. Para cada aparelho, de trés a seis medi¢des foram coletadas

em cada transicao de estado. Essas medidas foram pds-processadas para extrair uma janela de
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alguns segundos, contendo a operacdo em estado estaciondrio e o transiente de inicializagcdo. No
entanto, a anotacao nao € feita a nivel de amostra do sinal, dificultando o seu uso para extracao
de caracteristicas transitorias.

Com uma coleta de dados de um prédio comercial na Alemanha, a base de dados
BLOND (KRIECHBAUMER; JACOBSEN, 2018) possui 53 equipamentos divididos em 16
diferentes classes, com uma frequéncia de 60 Hz e duragdo de 123 dias.

A base de dados SynD (KLEMENIJAK et al., 2020), da Austria, é composta por dados
residenciais de 21 eletrodomésticos monitorados num periodo de 180 dias com uma frequéncia
de amostragem de 5 Hz.

A Tabela 1 apresenta um comparativo das bases de dados mencionadas. Pode se observar
as principais caracteristicas de cada base, como a frequéncia de amostragem, presenca de cargas

multiplas, precisdo de eventos e duracdo da coleta.

Tabela 1 — Comparacao entre as bases de dados reais.

Base Ano Tipo Tempo Cargas fs Resolucao N°de N°de
de Dados de Duragao Miiltiplas de Evento | Classes | Equip.
REDD 2011 Res. 119 dias sim 15 kHz 3s 8 24

(10 casas)
BLUED 2012 Res. 8 dias sim 12 kHz 640 ms 9 43
(1 casa)
PLAID 2014 Res. 1094 nao 30 kHz > 1 ciclo 12 235

formas de onda

(I's)

UK-DALE || 2015 Res. 655 dias sim 16 kHz 6s 16 54
COOLL 2016 Res. 840 nao 100 kHz 20 ms 12 42
formas de onda
(65)
WHITED 2016 | Res.+ Ind. 5123 nao 44,1 kHz - 47 110
formas de onda
(5s)
BLOND 2018 Res. 50- sim 50- - 16 53
213 dias 250 kHz
SynD 2020 Res. 180 dias sim 5 Hz 0,2s - 21

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

Para as andlises de assinatura de poténcia e implementacao de algoritmos em NILM
ainda € possivel utilizar bases de dados simulados. Dados simulados trazem vantagens como a
facilidade de implementacdo de cargas simultaneas, identificagao precisa e variagao de ruidos e
conteudo harmonico.

Na literatura, em Venkatesh e Kumar (2008) e Gillis et al. (2016), o aplicativo PS-

CAD/EMTDC ¢ utilizado para modelagem de cargas elétricas ndo lineares de sistemas do-
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mésticos e de pequena escala industrial. Os autores propdem um conceito baseado no design
de Wavelets e no aprendizado de maquina aplicado ao NILM usando quatro cargas diferentes
simuladas no software. Também em Lopez e Pouresmaeil (2019) e Collin et al. (2014), um simu-
lador de carga residencial baseado no MATLAB ¢€ proposto para facilitar o estudo de sistemas
de gerenciamento de energia residencial em redes inteligentes, com foco em sinais no estado
estaciondrio.

Nos trabalhos que fazem uso de dados simulados anteriormente apresentados, uma
limitacdo em comum € a auséncia de problemas relacionados a ruido e contetido harmonico na

simulacdo, o que pode impactar significativamente na andlise de assinatura de energia.

2.5 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

Para a primeira frente deste trabalho, observa-se que nos métodos de extracao de
caracteristicas, quando combinados estados transitorios e de regime permanente para calculo
de informagdes da assinatura de poténcia, a acurdcia de classificacdo € incrementada. Sendo
assim, propde-se a utilizacdo do método matematico de Prony, apresentado na se¢do 3.1, para
a implementacdo de um algoritmo de estado transitério/permanente, que realiza a extracao de
caracteristicas de sinais de corrente por meio de série de exponenciais complexas, a partir da
estimativa da fase, amplitude, coeficiente de amortecimento e frequéncia. A abordagem aqui
proposta apresenta algumas vantagens, tais como: (i) ser um método analitico que permite
a estimativa de caracteristicas transitorias e de regime permanente numa unica abordagem
matematica (sem necessidade de diferentes métodos ou etapas); (i) pode ser utilizado no
contexto de cargas multiplas; e (iii) as caracteristicas estimadas t€m relacao direta com o sinal
modelado (harmonicos e decaimento exponencial).

Ja para a segunda frente, as bases de dados para analise NILM possuem limitacdes como:
(1) instantes transitérios nao devidamente anotados; (ii) auséncia de cargas simples e multiplas
simultaneamente; e (iii) auséncia de harmonicos e diferentes condi¢des de ruido. A proposta
deste trabalho € desenvolver uma base de dados simulada baseada em cargas residenciais que,
além dos eventos rotulados de forma precisa e da presenca de cargas multiplas, também apresenta

a possibilidade da inser¢do de ruidos e harmdnicos na rede.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos tedricos envolvidos neste traba-
lho. As se¢des seguem com a extragcdo de caracteristicas transitorias e de regime permanente,
com base no Método de Prony e suas abordagens matematicas, seguida por uma breve descri¢ao

dos modelos utilizados para classificacio de cargas.
3.1 METODO DE PRONY

Gaspard-Clair-Franqois-Marie Riche de Prony (1755-1839) estava entre os professores
das principais escolas especializadas da Franca (BRADLE, 1994). No ano de 1795, este ma-
tematico desenvolveu um método, semelhante a série de Fourier, criada um 1807, que extrai
informagdes de um sinal e constréi uma série de exponenciais complexas amortecidas. Assu-
mindo as NV amostras de dados x[1],--- ,z[N], o método de Prony estima z[n] € R, sendo
n € N, com um somatério de p-termos compostos por exponenciais complexas, conforme a

seguinte equagao:

p
#n] = Apexpl(an + j2mfi)(n — 1) T+ j 04, 2)
k=1

em que Ty, Ay, ag, fr, € 05 s@o o periodo de amostragem, amplitude, fator de amortecimento,
frequéncia e fase, respectivamente, sendo k£ € N.

Em tal abordagem matematica, os parametros acima mencionados, podem ser utilizados
para estimac¢do de assinatura de poténcia e atuar na identificacdo de cargas em sistemas NILM.
Em geral, somente o conteido harmdnico dos sinais de assinatura de carga pode nio ter todas as
informacdes relevantes para diferenciar cargas com alta corrente inicial. Nesse sentido, pode-se
usar uma assinatura de corrente transitéria, como mostrado em Meziane et al. (2017). A corrente
transitéria de um equipamento elétrico, geralmente chamada corrente de inrush, é caracterizada
por uma forma de onda de corrente que contém valores altos no inicio do consumo de energia
e valores decrescentes a medida que o estado estaciondrio € atingido, conforme ilustrado na
Figura 2.

O método de Prony pode ser utilizado exatamente neste contexto, realizando a estimagao
do sinal, neste caso, as assinaturas de cargas, com base nos parametros estimados Ay, o, fi € 0.

O método de Prony pode ser resumido em trés etapas bdsicas, apresentadas na Figura 3, definidas
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Figura 2 — Corrente de Inrush da Furadeira Elétrica.
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Fonte: Adaptado de Ancelmo ef al. (2019a)

como: (i) determinacdo dos parametros de previsao linear que se ajustam aos dados disponiveis;
(i1) estimacgdo das frequéncias de amortecimento e senoidais dos termos exponenciais; e (iii)

estimacao da amplitude e da fase inicial associada as exponenciais (MARPLE, 1986).

Figura 3 — Fases do método de Prony.

Determinar os parametros de
FASE 1 previsao linear

Estimar Frequéncia e Fator de
FASE 2 Amortecimento

Estimar Amplitude e Fase

FASE 3

Fonte:Adaptado de Marple (1986).

Nas proximas secoes serdo apresentados cinco diferentes métodos de estimacao dos
parametros necessarios ao modelo proposto por Prony: (i) Classico (MARPLE, 1986); (ii)
Minimos Quadrados (MOHAMMAD et al., 2019),(iii) Minimos Quadrados Totais (GOLUB;
LOAN, 1980); (iv) Matrix Pencil (HUA; SARKAR, 1988); e (v) Filtros Resposta ao Impulso
Infinita, do inglés Infinitive Impulse Response (IIR) (STORN, 1996).



30

3.1.1 Método de Prony Cléssico

Um sinal z[n|, sendo n = 1,2,...,N pode ser expresso como uma série de Laurent
(ARFKEN et al., 2013), com p termos complexos, ou seja, p € igual a ordem do sistema
modelado, em que versdes defasadas da resposta ao impulso de um sistema (capaz de gerar tais

amostras), sdo defasadas no tempo discreto através do operador z e somadas entre si:

p
x[n] = Z hy 2t 3)
k=1
O sinal complexo h; pode ser representado com um fasor expresso por:
hi = Ape? % )

Ja o operador de avanco/atraso discreto pode ser definido da seguinte forma:

— elanti2mfi)Ts

; &)

Zk

sendo que k£ € N representa o indexador no somatério das varidveis envolvidas em (3). Se as
n amostras de z[n| (vdrias equacgdes escalares) forem concatenadas em forma vetorial, entdo a

equacao (3) pode ser reescrita na forma matricial, para p igual a ordem do sistema: Zh = x:

T S hy z[1]
2z ... 7y ho _ z[2] ©
1t 2Pt hy z([p]

sendo 2, paran =12,...,pem=0,1,...,p— 1.

A abordagem original proposta por Prony, chamada de classica ou polinomial, define

um polindmio que inclui os expoentes como suas raizes, como:

p

o(z) = [[(z = 2) = Y alm] 2> (7)

k=1 m=0
Essa representacdo também pode ser reescrita usando uma formulagdo de matriz como

Ta = —x:

x[p] zlp—1] ... z[1] all] z[p + 1]

x@fu x@ ~~$@ ﬂﬂ _ xmfﬂ . (8)

t2p—1] afzp—2] ... o)) \al 2[2p]
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Portanto, a solu¢ao do método de Prony consiste em 3 fases, mencionadas na Figura 3:
(i) solucionar o sistema da Equacdo (8) para encontrar os coeficientes a[m], para entéo utilizando
esses coeficientes: (i) encontrar as raizes zj, que compde a matriz de Vandermonde' da Equacdo
(6). A tltima etapa consiste em (iii) solucionar o sistema para encontrar as amplitudes hy,.

Finalmente, o fator de amortecimento o, e a frequéncia senoidal f; podem ser determi-

nadas a partir das raizes zj, utilizando as seguintes relacoes:

In|z

aj = |Tf| , ©)

tan—1 [Im[zk}]

Re[z;]
= "= 10
Ji T, (10)
A amplitude Ay and fase inicial 6, podem ser determinadas a partir de cada parametro
hkl

Ap = [l (11

a1 Im[hk}]
0, — tan [Re[hk} . (12)

3.1.2  Método de Prony com Minimos Quadrados

Na abordagem cldssica ou polinomial do método de Prony, o nimero de amostras deve
ser igual a 2p, ou seja, N = 2p, sendo p o nimero de termos complexos do sistema modelado. J4
na solu¢do Minimos Quadrados (MQ), a ideia é aumentar o nimero de amostras para se melhorar
as estimativa dos parametros do modelo, resultando em N > 2p. Nesta situacdo, os sistemas
lineares s@o sobre-determinados (mais equacdes do que incognitas) e podem ser aproximados
usando métodos baseados em Minimos Quadrados, modificando a solu¢do da Fase 1 na Figura 3,
conforme exposto em Rodriguez et al. (2018).

Para sistemas lineares Zh = x e Ta = —x quando N > 2p, a solucdo baseada no

método dos Minimos Quadrados X7 de um sistema linear Ax = b € dado por:
xug = (ATA)T'ATD, (13)

em que A corresponde ao Hermitiano 2 da matrix A. Pode-se também usar a Decomposicdo
de valor singular, do inglés singular value decomposition (SVD), para resolver o problema dos

minimos quadrados. Essa abordagem serd tratada na préxima sec¢ao.
1
2

Matriz em que os termos de cada linha estdo em progressdo geométrica.
Um operador linear em um espago vetorial com produto interno que é o adjunto de si mesmo.
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3.1.3 Método de Prony com Minimos Quadrados Totais

O método com Minimos Quadrados Totais (MQT) pode ser considerado uma generali-
zacdo da solucdo apresentada no MQ para Ax = b, particularmente desenvolvido para problemas
de condicionamento numérico. Considerando que Zh = x e Ta = —x sdo construidos a partir
dos sinais medidos, o algoritmo MQT consiste em aplicar, na Fase 1 da Figura 3, a SVD? de
uma matriz C:

C = [A|b] = UZVH, (14)

em que | corresponde a expansdo de colunas de A, usando o vetor b. U e V sdo compostas
pelos valores singulares de C' = [A|B], compilados em matrizes que representam transformacdes
lineares de rotacdo e X € a matriz de escala com os valores singulares de C.

Assim, X)o7 pode ser substituido na Equacao 8, resultando na solugao MQT para o

método:
all] x[p+1]
al2] x[p+ 2]
(o) | == (15)
alp] z[2p]
sendo:
1
XpmQr = ——[Vl,(n+1), T 7Vn,(n+1)]- (16)
V(n+1),(n+1)

3.1.4 Meétodo de Prony usando Matrix Pencil

Um problema padrdo de decomposi¢do em autovalores e autovetores € caracterizado
por Ax = \x, sendo A um autovalor de A. Ja o problema generalizado de decomposic¢io de A
em autovalores e autovetores, utilizado no método Matrix Pencil, é caracterizado por Ax = Bx,
sendo que A e B sd3o matrizes n X n e A e X sdo os autovalores e autovetores a serem encontrados,
respectivamente. Maiores detalhes podem ser encontrados em Pissanetzky (1984).

Ao solucionar o problema de autovalor generalizado, proposto em Rodriguez et al.
(2018), pode-se definir as raizes do polindmio caracteristico da Fase 1, Figura 3, aplicando o

método Matrix Pencil (MP).

3

Para maiores informagdes sobre a decomposi¢do, consultar Brunton e Kutz (2019)
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Dadas duas matrizes compostas pelo sinal a ser reconstruido Y;, Y, € CN-Px(=1) ¢

conjunto de matrizes Yo — \Y; € a matrix pencil e z;, pode ser calculada como:

2, = autovalores[(YZY,) YY), (17)
sendo:
(1] z[p] z[2] z[p +1]
Yl = ) Y2 - :
z[N —p] ... z[N —1] z[N—-p+1] ... z[N]

3.1.5 Método de Prony com Filtros IIR

A abordagem final do modelo de Prony é o uso de uma fung¢ao de transferéncia que
representam o filtros de Resposta ao Impulso Infinita, do inglés Infinitive Impulse Response (1IR)
para estimar os parametros como:

B(z) bo+biz 4 by M
A(z)  THaz '+ Fayz N

H(z) = (18)

Esta equacgdo representa uma convolugdo entre o sistema e um sinal impulso unitario,
substitui a Fase 1 da Figura 3 e pode ser reescrita como uma multiplicagdo de matrizes. Para
isso, pode-se definir H(z) = > > ___ h[n]z~™. Com o primeiro pardmetro K + 1 da resposta ao

n=—oo

impulso, sendo possivel escrever a seguinte relacao:

bo ho 0 e 0
by hq 0 e - A
Qo
ho hq
. . ai
byl = | ¢ : E (19)
0 har hoar— .
an
0 hx hx-n
ou, em notacdo matricial: )
b H; 1
— . (20)
0 h1 H2 a

Neste sistema, b € o vetor de M + 1 coeficientes do numerador, a € o vetor dos

coeficientes do denominador concatenados com ag = 1, hy € o vetor do tltimo termo hx_j; da
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resposta ao impulso, H; é a matriz (M + 1) x (N + 1), Hy é a parte restante (K — M) x N, e
H a matriz de Toeplitz* T do sinal de entrada x. As equacdes inferiores cujos indices sdo K — M

e superiores cujos indices sdo M + 1 podem ser escritas como:

h;, = —Hoa, (21)

B = —Hla. (22)

Dado a da Equacao (21) e b da Equacao (22), pode-se calcular o filtro IIR e, usando
as fases (ii) e (iii), Figura 3, do método cldssico, encontrar os polos zj, as amplitudes 5y
e os pardmetros oy, fr, Ar e 0, utilizando o mesmo procedimento presente nas Equacdes

9), (10) (11) e (12).
3.2 CLASSIFICADORES

Neste trabalho, diferentes métodos de aprendizado de maquina foram avaliados. Esses
métodos sao todos baseados no aprendizado supervisionado, o que significa que todos os rétulos
de classe sdo conhecidos e definidos anteriormente durante o aprendizado do algoritmo (CHER-

KASSKY; MULIER, 1998). Cada método utilizado € detalhado conforme segue.
3.2.1 Método kNN

Na abordagem K Vizinhos mais Préximos, do inglés k-Nearest Neighbors, kNN, a
classificacdo de um novo padrio € realizada de acordo com a distancia euclidiana entre este novo
padrdo e os exemplos contidos na base de treinamento. Se os k& vizinhos mais préximos deste
padrao forem majoritariamente de uma dada classe, o novo padrao € classificado como sendo
desta mesma classe (CHERKASSKY; MULIER, 1998), sendo k£ um parametro definido a priori.
Como a classificacdo é simplesmente baseada em distancias relacionadas a um conjunto de
treinamento, esse método pode ser considerado um dos algoritmos mais simples de aprendizado

de méquina.

4 E uma matriz em que cada diagonal descendente da esquerda para a direita é constante.
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3.2.2 Método Arvores de Decisio

O método de classificagdo a partir de Arvores de Decisdo, do inglés Decision Tree
(DT), tem como objetivo realizar classificagdes bindrias e concatend-las em uma estrutura de
arvore, sendo que cada né representa cada varidvel (caracteristica) a ser testada. A associacao
das diferentes combina¢des, normalmente expressa nos nds-folha da drvore, resulta no rétulo das
classes. O processo de treinamento do algoritmo (constru¢do automatica da arvore) é definido
com base no ganho de informacdo (CHERKASSKY; MULIER, 1998). O ganho de informacao
corresponde ao processo de minimizar a entropia® a cada novo nivel da drvore. O tamanho

maximo da 4rvore pode ser considerado um parametro a ser definido a priori para este modelo.
3.2.3 Método Ensemble

O método Ensemble (ENS) é composto por um conjunto de classificadores cujas de-
cisdes individuais sdo combinadas, normalmente utilizando a média, para classificar novos
exemplos. Nos métodos baseados em combinacao de classificadores, a classificagdo conjunta
geralmente apresenta uma acurdcia superior, quando comparada com os classificadores indivi-
duais que compdem a combinacdo (CHERKASSKY; MULIER, 1998). O Ensemble pode usar
diferentes algoritmos para os classificadores individuais (normalmente baseados em arvores de
decisdo), tais como AdaBoostM 1, AdaBoostM2, Bag (Random Forest), GentleBoost, LogitBoost,
LPBoost, LSBoost, RobustBoost, RUSBoost, Subspace e TotalBoost (SNOEK; LAROCHELLE
H.AND ADAMS, 2012; BISHOP, 2006). A escolha deste classificador individual pode ser

tratado como um parametro definido a priori para este modelo.
3.2.4 Andlise de Discriminantes Lineares

O método de classificacdo a partir da Andlise de Discriminantes Lineares, do inglés Li-
near Discriminant Analysis (LDA) aborda o problema de classificacdo assumindo que as funcdes
densidade de probabilidade das classes envolvidas sdo normalmente distribuidas (Gaussianas) e
que as matrizes de covariancia das classes sao idénticas (BISHOP, 2006). Com isso, o classifica-

dor se torna linear e dependente apenas das médias que caracterizam cada classe (BISHOP, 2006).

> Entropia, no contexto de arvore de decisdo, corresponde & medida da homogeneidade de um conjunto de dados.

Ou seja, se o conjunto é completamente homogéneo (somente dados de uma mesma classe), a entropia € zero.
Por outro lado, se a amostra € dividida igualmente entre as classes, entdo ela tem entropia unitdria.
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Uma variacdo deste modelo, denominado Fisher’s Linear Discriminant, pode ser usado para
reduzir a dimensao das caracteristicas, projetando os exemplos de treinamento em um espacgo que
maximiza a separacdo entre classes. Assim, a complexidade computacional do método pode ser
reduzida, evitando a adaptacio ao ruido ao invés de dados relevantes (CHERKASSKY; MULIER,

1998). Neste ultimo caso, € necessdrio definir o nimero de dimensdes a serem reduzidas a priori.

3.2.5 Maiquina de Vetor de Suporte

As méquinas de vetores de suporte (SVM) foram originalmente desenvolvidas para
resolver problemas de classificaciio usando o conceito de um hiperplano® de separacdo ideal, ma-
ximizando a margem de separacio p entre classes. A motiva¢do para maximizar p baseia-se em
uma medi¢do de complexidade conhecida como dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC) (VAP-
NIK, 1998), cujo limite superior € inversamente proporcional a p. No modelo também € incluido
um termo referente ao erro de classificagdo (termo de penalizacdo) para o conjunto de treina-
mento, considerando casos em que as classes sdo ndo-linearmente separdveis. O equilibrio entre
a maximizagdo da margem e esse termo de penalizagcdo é parametrizada a priori. A definicao
da margem 6tima e do hiperplano de separacdo sao formulados por meio de um problema
de otimizac¢do, que € normalmente solucionado utilizando o método dos multiplicadores de
Lagrange (VAPNIK, 1998). Além disso, as entradas (vetores de caracteristicas) entram na formu-
lagdo usando somente produto interno. Com isso, o produto interno pode ser substituido pelo
kernel, estendendo indiretamente a SVM para superficies ndo-lineares de separacdo (VAPNIK,
1998). Existem varios tipos de kernel que podem ser escolhidos, levando em conta que todos de-
vem obedecer as condi¢des do teorema de Mercer. O tipo do kernel e seus respectivos parametros

também devem ser definidos a priori.

% Hiperplano pode ser compreendido como a separagio linear entre as classe do problema.



37

4 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho. As se¢des seguem explicando as bases de dados utilizadas neste trabalho, sendo elas:
base de dados COOLL, a base de dados LIT! Sintética e por fim a base LIT Simulada, que
€ uma contribuicdo deste trabalho. Posteriormente, sdo definidos os procedimentos de pré-
processamento das formas de onda das cargas coletadas, extracdo de caracteristicas e 0 processo

de classificacdo.

4.1 BASE COOLL

A base de dados COOLL (PICON et al., 2016) € construida por formas de onda com
amostragem de alta frequéncia (100 kHz) para sinais de tensdo e corrente de varias cargas em
diferentes cendrios de uso, permitindo a analise de diferentes pardmetros dos métodos avaliados.
Os cendrios de uso especificados pelos criadores do conjunto de dados (Université d’Orleans)
envolvem um tnico equipamento conectado a rede, cujos instantes de ativacao e desativa¢io sao
controlados. O conjunto de equipamentos compreende doze dispositivos e 42 aparelhos (classes

utilizadas na classificacdo), conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Base de Dados COOLL.

Classes Equipamentos Num. de Equipamentos Num. de Sinais

1 Furadeira 6 120
2 Ventilador 2 40
3 Esmerilhadeira 2 40
4 Secador de Cabelo 4 80
5 Podador Elétrico 3 60
6 Lampada 4 80
7 Soprador Térmico 1 20
8 Plaina 1 20
9 Tupia 1 20
10 Lixadeira 3 60
11 Serra 8 160
12 Aspirador de P6 7 140

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

Alguns exemplos de aquisi¢do sdo apresentados nas Figuras 4 e 5, com a coleta de

corrente do soprador térmico e aspirador de pd, respectivamente.

' Laboratério de Inovagido Tecnoldgica em Sistemas Embarcados e Energia - UTFPR - Campus Curitiba - Centro.
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Figura 4 — Corrente de aquisicio - Removedor de Tinha Elétrico. Secao A - Destaque para o momento em
que a carga liga. Secao B - Destaque para o momento em que a carga desliga.
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Fonte: Autoria Propria.

4.2 BASE LIT SINTETICA

A fim de desenvolver métodos mais precisos e eficientes para detec¢ao e desagregacao
de carga, vérios conjuntos de dados foram propostos, cada um com caracteristicas particulares
para avaliar uma ou mais etapas do processo de desagregacdo, conforme exposto na Secdo 2.4.
No entanto, os conjuntos de dados existentes ndo apresentam todos os requisitos relevantes para
avaliar o processo de desagregacdo (da deteccao a desagregacao de carga), como: ser composto
por cargas residenciais, comerciais e industriais; ter cargas de diferentes tipos (ON e OFF,
ser baseado em maquina de estado, assimétrico, varidvel continuamente e aleatério) e possuir
multiplas cargas simultaneas. Além disso, € preciso também indicar de forma precisa o instante
de ocorréncia de eventos de chaveamento de carga, para que seja possivel extrair as caracteristicas
transitoérias de tensdo e corrente no intervalo correto. Outras caracteristicas desejaveis para bases
de dados dessa natureza € ter uma taxa minima de amostragem na ordem de kHz, garantindo a

3

correta extragio de caracteristicas; modelagem de cargas multiplas sintéticas’ e naturais® e uma

duragdo minima de monitoramento para cargas com forma natural de 24 horas, para obter dados

2
3

Base de dados coletada em bancadas de testes controladas.
Base de dados coletada em ambientes ndo controlados, por exemplo: tomadas de residéncias.
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Figura 5 — Corrente de aquisicao - Aspirador de Po.
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Fonte: Autoria Propria.

suficientes para os testes.

Nesse sentido, o grupo de pesquisa ao qual este trabalho estd vinculado, recentemente
publicou um novo conjunto de dados, disponibilizado publicamente, que visa cumprir todos esses
requisitos (RENAUX et al., 2020b), definido como LIT Dataset*. Essa base de dados é composta
por trés diferentes subsets: Sintético, Natural e Simulado. O conjunto de equipamentos da base
sintética compreende 16 dispositivos que equivalem as 16 classes utilizadas na classificagao,
conforme apresentado na Tabela 3. Vale ressaltar que esse conjunto de dados também apresenta
vdrias cargas simultaneas. As combinacdes sdo mostradas na Tabela 5 e os diferentes dngulos na
tensao da rede (angulo da forma de onda no qual ocorre a comutagao da carga) para coleta de
diferentes equipamentos sdo apresentados na Tabela 4.

Nas Figuras 6 e 7 sao apresentados alguns exemplos de aquisi¢cdes do subset Sintético.
Na primeira, uma aquisi¢ao de corrente de uma furadeira na velocidade 1, e na segunda, uma
aquisicdo dupla de corrente, inicialmente € acionada uma ldmpada incandescente e depois um

aquecedor a 6leo.

4 Disponivel em: http://dainf.ct.utfpr.edu.br/~douglas/LIT_Dataset
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Tabela 3 — Caracteristicas do subset Sintético - LIT Dataset.
Num. de Cargas  Num. de Num. de Formas de

Classes Tipo de Cargas Config. Equip. Onda LIT-SYN-1
1 Microondas (standby e on) 2 1 32
2 Secador de Cabelo (duas velocidades) 4 2 64
3 Secador (duas poténcias) 2 1 32
4 Lampada de LED 2 2 32
5 Lampada Incandescente 1 1 16
6 Monitor CRT 1 1 16
7 Monitor LED 1 1 16
8 Extrator de Fumaca 1 1 16
9 Carregador Celular 2 2 32
10 Carregador Computador 2 2 32
11 Furadeira (duas velocidades) 2 1 32
12 Resistor 1 1 16
13 Ventilador 1 1 16
14 Aquecedor a Oleo (duas poténcias) 2 1 32
15 Estacdo de Solda 1 1 16
16 Aquecedor com Resisténcia 1 1 16

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

Tabela 4 — Angulos de Disparo

ID | Angulode || ID | Angulode
Disparo (°) Disparo (°)
0 0 8 180
1 22.5 9 202.5
2 45 10 225
3 67.5 11 247.5
4 90 12 270
5 112.5 13 292.5
6 135 14 315
7 157.5 15 337.5

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

Tabela 5 — Combinaciao de Cargas

Cargas Combinadas Aquisicoes
(16 tipos de formas de onda)
Individual 26
2 42
3 30
8 6

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

4.3 BASE LIT SIMULADA

O subset ou a base de dados LIT Simulada foi desenvolvida com sete diferentes tipos
de circuitos elétricos, sendo que cada modelo contém quatro varia¢des de poténcia, resultando
em vinte e oito diferentes tipos de cargas. A seguir, a descri¢do das cargas, geracao das formas

de onda e as configuracdes da base de dados sao detalhadas, ja que a base LIT Simulada é uma
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Figura 6 — Corrente de aquisicao individual - Furadeira Velocidade 1.
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Fonte: Autoria Proépria.
das contribui¢des principais do presente trabalho.

4.3.1 Cargas

Os modelos de cargas disponibilizadas na base de dados sdo: (i) resistor; (ii) resistor e
indutor; (iii) retificador a tiristor associado a um resistor; (iv) retificador a tiristor associado a um
resistor e indutor; (v) retificador a diodo associado a um resistor; (vi) ponte completa a diodo
associada a um capacitor; e (vii) motor universal. A escolha desses modelos de carga justifica-se
porque contempla a maior parte do perfil de carga de aparelhos elétricos geralmente encontrados
em unidades consumidoras (COLLIN et al., 2014), como: furadeira, carregador de celular,
ventilador, secador de cabelo, lampada LED, lampada incandescente, tupia, € aspirador de p6. O
diagrama esquemadtico da base estd apresentado na Figura 8, cada bloco representa um diferente
tipo de carga. O controle de comutagdo de cada carga é automatizado e o tempo de disparo
pode ser ajustado anteriormente. Os circuitos de (1) a (vi), apresentados na Figura 9, foram

implementados utilizando a Biblioteca de Eletronica de Poténcia do sofwtare MATLAB-Simulink.
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Figura 7 — Corrente de aquisicao dupla - Lampada Incandescente e Aquecedor a Oleo. Secao A - Destaque
para o instante em que a LAmpada Incandescente liga. Secao B - Destaque para o instante em que
o Aquecedor a Oleo liga. Seciio C - Destaque para o instante em que a Lampada Incandescente
desliga. Secao A - Destaque para o instante em que 0 Aquecedor a Oleo desliga.
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Particularmente no caso do motor universal, Figura 10, foi utilizado um modelo mate-
matico apresentado em Ong (1998). As caracteristicas do motor universal sdo alta velocidade
sem carga e alto torque inicial. Sendo a corrente total de armadura [, = I,,,cos(wt), a corrente

Figura 8 — Diagrama Geral da Base de Dados.
Medidor de Corrente

» ...... —
Controle Controle
ON/OFF ON/OFF
Medidor
Fonte CA de
Tensao

nJ —

[ Carga 1 ) ( Carga N j

Fonte: Adaptado de Ancelmo ef al. (2019b).
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Figura 9 — Diagrama das cargas (a) Resistor, (b) Resistor Indutivo (c) Retificador a Diodo com Resistor, (d)
Ponte Completa a Diodo com Resistor, (e) Retificador a Tiristor com Resistor, (f) Retificador a
Tiristor com Resistor Indutivo.
DIODO

R
R L
o (a) .
% “T"
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TIRISTOR

CONTROLE
ANGULO

Fonte: Adaptado de Ancelmo et al. (2019b).

da bobina de armadura é dada por:
1
I. = —I,cos(wt)[A], (23)
a

sendo [,,, a corrente de pico, a 0 nimero de espiras € w a frequéncia angular.
Em motores com suas bobinas associadas em série, o fluxo produzido pela corrente

alternada /,, serd também alternado no tempo. Logo, o fluxo por pélo pode ser expresso por:

¢ = i: B(0,t) LT = ¢pcos(wt)  [Wh. (24)

i=1

Sabendo que o torque € definido por:

Pz
Tem = _¢[a [NTTL], (25)
2ma
substituindo:
Pz
T = ——OmIcos®(wt), (26)
2ma
o valor médio do torque sera:
PZ ¢l
T.pw=—"—"". 27
2ma 2 @7)

O modelo do motor universal, apresentado na Figura 10 pela implementacao realizada
no MATLAB-Simulink, € obtido a partir das equacdes de torque, Equagdes (25), (26) e (27) e

dos seguintes parametros: poténcia nominal, tensdo nominal do terminal, velocidade nominal,
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indutincia do enrolamento da armadura (L), indutincia do enrolamento de campo em série
(Ls.), frequéncia nominal da tens@o de alimentagao, resisténcia do enrolamento de armadura
(R,), resisténcia do enrolamento de campo em série ([2,.), inércia do rotor (.J), velocidade na
qual os dados da curva de magnetizacdao foram obtidos (w;,,). O sinal gerado pelo modelo é
conectado a uma fonte geradora de corrente e em seguida conectado aos demais blocos do

modelo no MATLAB-Simulink.

. ‘
R L e s

Figura 10 — Modelo matematico do Motor Universal.
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Fonte: Adaptado de Ong (1998).

4.3.2 Geracdo das formas de onda

Para gerar as formas de onda, de forma automdtica foi implementado um algoritmo que
permite a variacdo dos pardmetros dos modelos elétricos e mateméticos. E possivel configurar
até quatro diferentes valores para cada componente elétrico, combinar até sete diferentes cargas
na mesma forma de onda, escolher o tempo total de simulagdo de cada carga e alterar o angulo
de disparo de cada circuito para 0°, 45° ou 90°. Como base para a simulagdo das cargas, quatro
varia¢Oes de parametros foram escolhidos, totalizando 28 equipamentos, que serdo as 28 classes
no processo de classificag@o e estdo detalhados na Tabela 6. Os circuitos estdo descritos como (i)
Resistor, (ii) Resistor Indutivo (iii) Retificador a Tiristor com Resistor,(iv) Retificador a Tiristor
com Resistor Indutivo, (v) Retificador a Diodo com Resistor, (vi) Ponte Completa a Diodo com

Resistor e (vii) Motor universal;
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Tabela 6 — Parametros das Cargas

0 Ri=250 ™) R, =50
Ry = 5Q Ry = 1092
R3 = 8Q R3 = QOQ
R4 =109 R4, =509
i) R, =100 ) R, = 2kQ)
Ry = 2092 Ry = 1kQ
R3 = 309 R3 = 5002
R4 = 300 R4 = 30002
L, = 10mH C) = 1004
Lo = 10mH Cy = 1004
Ly = 10mH Cy = 2004
Ly = 100mH Cy = 330
(iii) Ry =109 (vii) wy = 1500 rev/min
Ry =120 we = 1200 rev/min
R3 = 150 ws = 1000 rev/min
R4 =209 wy = 800 rev/min

(v) R =10Q L= 1lmH
Ry =50  Lo=1mH

Ry =300  L3=1mH
Ry=105Q Ls=1mH

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

4.3.3 Configuragdes da Base de Dados

Além da variacd@o dos parametros de cada circuito, foram implementados seis diferentes
cendrios de simulacdo, definidos da seguinte forma: cendrio ideal (DB-1); cendrio com indutincia
parasita® (DB-2); cendrio com indutancia parasita e presenca de harmdnicos na rede (DB-3); e
cendrio com indutancia parasita, presenca de harmonicos na rede e diferentes niveis de ruido
branco gaussiano, do inglés Additive White Gaussian Noise (AWGN)®, com relacdo de sinal
ruido de 60 dB, 30dB e 10dB, associadas as bases DB-4, DB-5 e DB-6, respectivamente. A
Tabela 7 apresenta as configuracdes para cada sub-base, que individualmente, possuem um total
de 804 formas de onda.

No cendrio ideal, DB-1, a indutdncia parasita e o conteddo harménico ndo sao inseridos
na forma de onda da tensdo. No cendrio DB-2 € adicionado uma indutincia parasita com uma
fonte de tensao ideal (sem contetido harmoénico). Os valores do resistor e indutor, L = 1uH e
R = 2nf}, foram escolhidos baseados nas caracteristicas da rede do laboratério LIT. No terceiro
cendrio, além da indutancia parasita, é adicionado conteido harmoénico baseado em aquisi¢des
reais de tensdo da rede. Os trés ultimos cendrios de simulacdo consistem em uma rede com

indutancia parasita, conteido harmonico e diferentes niveis de presenca de ruido AWGN com

5
6

Indutancia equivalente do sistema no ponto de medicao.
Modelo de ruido utilizado para imitar o efeito de processos aleatdrios na natureza.
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Tabela 7 — Configuracoes da Base de Dados

Base | Parimetros
(DB-1) ideal
(DB-2) indutancia parasita na rede
(DB-3) indutincia parasita na rede
e harmonicos na rede
(DB-4) indutancia parasita na rede,
harmonicos na rede e
presencga de ruido AWGN com SRN de 60dB
(DB-5) indutncia parasita na rede,
harmonicos na rede e
presencga de ruido AWGN com SRN de 30dB
(DB-6) indutancia parasita na rede,

harmonicos na rede and
presencga de ruido AWGN com SRN de 10dB

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

SRN.

4.4 ANALISE DAS FORMAS DE ONDA

Para realizar a andlise das formas de onda (classificacdo no contexto deste trabalho), o

processo foi dividido em pré-processamento, extracdo de caracteristicas e classificagdo, conforme

mostra a Figura 11. A seguir, cada uma dessas etapas ¢ detalhada.

Figura 11 — Processo de Analise das Formas de Onda.
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processamento

Extracdo de
Caracteristicas

Classificagao

Fonte: Autoria Prépria.
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4.4.1 Pré-Processamento e Extracdo de Caracteristicas

Para a realizacdo dos testes de extracdo de caracteristicas e classificacdo de cargas, duas
etapas de pré-processamento foram realizadas: a subtracdo de cargas e a normalizacao.

Em casos de cargas individuais, também foi determinado um numero de ciclos de
corrente para a extracdo das caracteristicas. Essa escolha depende do método matemético de
Prony utilizado. Em casos de cargas duplas ou com maior combina¢do, o mesmo método é
utilizado. Porém, nesse segundo caso, além de determinar o nimero de ciclos, também € realizada
a subtracdo a partir dos eventos de ON e OFF de cada carga.

A Figura 12 apresenta o processo de subtracio de cargas. Nessa Figura € mostrado um
sinal de corrente com aquisi¢ao de duas cargas, retificador a diodo e uma ponte completa a diodo.
A transi¢do das cargas estd em zoom na Secdo A. ApOs passar as amostras para semi-ciclos, as
duas cargas sdo subtraidas uma da outra, resultando nos sinais das Se¢des A - (a) e A - (b). Dessa

forma, inicialmente o sinal da Secdo A passa pela extracdo de caracteristicas, e na sequéncia, o

sinal da Secao B.

Figura 12 — Subtracio de Cargas do Sinal de Corrente - Retificador e Ponte a Diodo.
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Fonte: Autoria Propria.

Convém ressaltar que o processo de subtracdo de formas de onda de corrente ja vem
sendo utilizado na literatura recente como alternativa para realizar a desagregacao de cargas,
conforme sugerido em Wang et al. (2018). Muito embora as cargas sejam ndo-lineares em

sua maioria, Wang et al. (2018) mostraram que mesmo com a subtra¢ido, preservam-se as
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caracteristicas mais importantes das formas de onda de corrente que caracterizam cada carga.

Com base nas formas de onda subtraidas, calculam-se as caracteristicas. No caso do
método de Prony, essas caracteristicas sdo: fator de amortecimento, frequéncia, amplitude e
fase. A quantidade de valores de cada caracteristica depende da solucdo utilizada para o método
de Prony. No caso cléssico, esse nimero € igual ao nimero de amostras do sinal. Ou seja, um
sinal com 20 amostras contém 20 parametros, os quais resultam em 20 valores para fator de
amortecimento, 20 para a frequéncia, 20 para a amplitude e 20 para a fase. Ja para os demais
métodos ele depende, da ordem do modelo, conforme mostrado em (RODRfGUEZ etal., 2018).
Por exemplo, no Prony com minimos quadrados, um sinal com 50 amostras e ordem 10, a
quantidade de parametros e, consequentemente de caracteristicas para fator de amortecimento,
frequéncia, amplitude e fase, € de 10.

Apoés a subtragdo e extracdo das caracteristicas, a etapa de classificacdo de cargas €
iniciada. Para esta nova etapa, as caracteristicas extraidas das cargas sao normalizadas entre os
valores de [—1,1] e inseridas no algoritmo de classificagéo. Esse processo € realizado pois alguns
classificadores (por exemplo SVM) funcionam de forma mais eficiente quando as caracteristicas
estdo normalizadas em determinados intervalos como [—1,1] (CHERKASSKY; MULIER, 1998).

Finalmente, vale destacar que foi considerado que as amostras de detec¢io sdo previa-
mente definidas. Ou seja, todos os instantes de transicao de carga (ON e OFF) sdo previamente
anotados. Resultados individuais de métodos de deteccio, correlatos a este trabalho, sdo apresen-

tados em Lazzaretti et al. (2020).
4.5 CLASSIFICACAO

Neste trabalho, o processo de classificagao € realizado em duas etapas: treinamento e
teste. Durante o treinamento, € realizada a extragcdo de caracteristicas, bem como a avaliagdo
dos parametros do método do Prony, levando em considera¢@o o conjunto de dados selecionado.
Depois que o classificador é treinado, um conjunto de teste € usado para avaliar o desempenho
final.

Cabe destacar que a defini¢do dos parametros dos classificadores foi realizado com base
no modelo de otimizacdo Bayesiana disponivel na caixa de ferramentas de aprendizagem de ma-
quina e estatistica do Matlab (SNOEK; LAROCHELLE H. AND ADAMS, 2012). Tal abordagem
€ equivalente ao procedimento de validagdo cruzada padrao (CHERKASSKY; MULIER, 1998)

para selecionar parametros do classificador e, em geral, menos custoso computacionalmente,
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conforme apresentado em Snoek e Larochelle H.and Adams (2012). Optou-se assim, por adotar

essa metodologia para definicao dos seguintes parametros dos classificadores:

Numero de vizinhos no kNN;

Tamanho maximo das arvores de decisao;

Classificadores individuais no método Ensemble;

Nimero de dimensdes para o discriminante linear;

ParAmetro de regularizacio e do kernel’ para a maquina de vetor suporte.

Ao final desta etapa, diferentes classificadores (modelos de classificagdo) sao definidos

para avaliacdo na proxima etapa, conforme apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Treinamento de Classificacao utilizando o0 Método de Prony.
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Fonte: Adaptado de Ancelmo ef al. (2018).

Durante o estdgio de teste, os modelos construidos na etapa anterior sdo avaliados. Para
fazer isso, outro subconjunto do conjunto de dados € usado para realizar a avaliacao (base de
teste), conforme resume a Figura 14.

Por fim, é feita a avaliacdo geral do desempenho, que basicamente contempla o calculo
da acurdcia da classifica¢do. Para tanto, uma matriz de confusio contendo as Y classes pode ser

construida, sendo N 4445 0 NUmMero de cargas em cada dataset ou subset. Usando essa matriz

7 Este parametro controla os erros de classificacdo que se busca evitar nos exemplos de treinamento.
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Figura 14 — Procedimento de Teste utilizando o Método de Prony.
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Fonte: Adaptado de Ancelmo et al. (2018).

de confusio, a acuracia para todas as classes (AC'C') pode ser calculada, utilizando a acuracia

individual (ACC}) por classe i:

ACC = ( 1 ) i ACC,. (28)

Ncargas
=1

A acurdcia individual por classe € calculada levando em conta o nimero de eventos

corretamente classificados para a classe + (CC'E}), dividido pelo nimero total de exemplos desta
mesma classe (I'N E;):

CCE;
TNE;

ACC; = (29)
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5 RESULTADOS

Neste capitulo € apresentados os principais resultados obtidos no desenvolvimento da
base de dados simulada e na extracdo de caracteristicas a partir do método de Prony, combinada
a classificacdo, para andlise das cargas nas diferentes bases de dados utilizadas. De forma geral,
os experimentos para a base de dados proposta, bem como seus objetivos, estdo sumarizados a

seguir:

* Validacdo das formas de onda adquiridas com cargas reais (Sec¢ao 5.1): o objetivo deste
experimento € garantir que o conjunto de formas de onda simulado representa cargas reais

e que pode ser generalizado para outros parametros e poténcias de carga;

* Resultados de classificacao das formas de onda (Secao 5.3.1): nesta etapa sao utilizados
métodos de extragcdo de caracteristicas da literatura para posterior classificacio com as
seis sub-bases propostas na Base Simulada deste trabalho. O objetivo deste experimento é
analisar o comportamento dos extratores e classificadores a partir da insercao de ruidos e
harmonicos na rede, demonstrando quais tipos de andlise essas sub-bases podem fornecer

para a comunidade de NILM.

Ja para o método de Prony, os experimentos e seus objetivos sao:

* Andlise de frequéncia de amostragem e nimero de ciclos (Se¢do 5.2.1): o objetivo deste
experimento € avaliar o impacto da frequéncia de amostragem e, consequentemente, do

nimero de amostras, na estimativa dos parametros do método de Prony;

* Andlise dos métodos de Prony reduzidos (Se¢do 5.2.2): o objetivo € avaliar as cinco

abordagens matematicas do método de Prony para a estimacao de parametros;

* Classificacdo e andlise do numero de ciclos (Se¢do 5.3.2): o objetivo € utilizar algoritmos

de classificacio para observar o impacto do nimero de ciclos na acurédcia do método.

* Classificagdo e métodos de Prony reduzidos (Se¢do 5.3.3): o objetivo nessa se¢do € analisar

a acurécia de classificacdo a partir das cinco abordagens do método de Prony;

* Comparativo entre as solugdes de Prony (Secdo 5.4): nesta secdo € feito um resumo dos

principais resultados obtidos com as cinco abordagens matemdticas do método de Prony;
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* Comparativo com métodos da literatura (Secdo 5.5): o objetivo nesta secao € avaliar o de-
sempenho do método de Prony como extrator de caracteristicas (melhor caso anteriormente
avaliado com a comparacdo de frequéncia de amostragem e dos diferentes métodos de
Prony reduzidos), comparando sua acurécia e complexidade computacional com métodos

da literatura. Foram utilizadas as bases COOLL, LIT Sintética e LIT Simulada.

Nas secoes subsequentes, serdo detalhados os experimentos acima descritos.

5.1 BASE LIT SIMULADA

Com o objetivo de validar as cargas simuladas e escolher possiveis variagdes de pa-
rametros para a base de dados, alguns testes foram realizados em uma bancada composta por
componentes eletronicos como diodo, resistores, indutores e Semicondutor sensivel a tempera-
tura, do inglés Negative Temperature Coefficient (NTC). Foram montados na bancada de testes
os seguintes circuitos: (a) resistor; (b) resistor e indutor; (c) retificador a diodo associado a um
resistor; (d) retificador a diodo associado a um resistor indutor; (e) ponte completa a diodo
associada a um capacitor; (f) retificador a tiristor associado a um resistor; e (g) retificador a
tiristor associado a um resistor indutor. Os valores dos componentes utilizados estao apresentados

na Tabela 8.

Tabela 8 — Parametros dos componentes reais.

Circuito Valores
(a) R =509
(b) R=100Q0 L=1H
(©) R =100
(d) R=10002 L=1H
(e) R =300 C =600uF
® R =100
(2) R=100Q2 L=1H

Fonte: Autoria Propria.

Analisando a Série de Fourier da forma de onda da rede de tensdo, adquirida durante os
testes, extraiu-se a amplitude e a fase de cada harmonico. Os valores obtidos estdo apresentados
na Tabela 9 e foram incluidos no bloco de fonte de tensao, usado em todas as simulagdes com
conteido harmonico e na Figura 15 € apresentada uma comparagdo das curvas de tensdo da rede
real e simulada pela base.

Utilizando a tensao adquirida, os circuitos utilizados nos testes foram implementados

no MATLAB-Simulink com os mesmos parametros apresentados na Tabela 8. Entdo, as formas
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Tabela 9 — Parametros da Tensdo da Rede.

Harm. Amp. (V) Fase(®) | Harm. Amp.(V) Fase (°)

1 179,000  —30,158 21 0,222 —79,499
3 3,587 17,677 23° 0,041 86,349
5° 4,503 22,734 25° 0,110 57,642
7° 1,048 179,630 27° 0,077 173,5639
9° 2,095 -143,576 29° 0,089 148,640
11° 0,242 -58,111 31° 0,097 -92,878
13° 0,492 -106,364 33° 0,015 38,334
15° 0,778 75,808 35° 0,054 16,602
17° 0,160 -10,185 37° 0,050 87,020
19° 0,027 126,329 39° 0,042 90,883

Fonte: Autoria Propria.

Figura 15 — Comparativo do Sinal de Tensao da Rede e o Sinal de Tensdao da base LIT Simulada.
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Fonte: Autoria Propria.

de onda de corrente e tensdo reais e simuladas foram comparadas, como mostra a Figura 16.

Uma maneira de validar as formas de onda obtidas é comparar parametros, como valores
maximos de corrente transitoria e permanente e valores maximos de tensao, Fator de Poténcia
(FP) e Erro Quadratico Médio (EQM) da forma de onda medida e simulada, conforme sugerido
em Bacca et al. (2009) e resumido nas Tabelas 10 e 11 para as simulacdes propostas neste
trabalho.

Pode-se observar nas Tabelas 10 e 11 que os valores de pico de tensao e corrente, EQM e
o FP sdo proximos dos valores reais. Logo, pode-se considerar que a geracdo das formas de onda
da simulagdo sdo aproximagdes representativas das formas de onda adquiridas empiricamente.

Para realizar a validacdo do modelo matemadtico correspondente ao motor universal,
foi utilizado um motor real de uma furadeira de 750W com duas velocidades. Inicialmente foi

realizada a aquisicao das formas de onda de tensdo e corrente do motor. Depois foram realizados
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Figura 16 — Corrente da Ponte Completa a Diodo e Tensiao da Rede.
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Fonte: Autoria Propria.

testes com corrente alternada e continua para obter os valores de resisténcias e indutancias de
campo e rotor. Os parametros obtidos foram aplicados no modelo matemadtico (ver Figura 10 na
Secdo 4.3.1), sdo apresentados na Tabela 12.

A Figura 17 apresenta o comparativo das formas de onda real e simulada do motor
universal, com um EQM = 0,03A2. Como pode-se observar, as formas de onda apresentam
valores similares no transitério e em regime permanente.

A Figura 18 apresenta um exemplo de forma de onda de corrente gerada pela sub-
base DB-3, composta pela combinacdo de duas cargas, resistor com indutor e motor universal,
acionados em diferentes momentos.

Como pode ser visto na Figura 18, a carga possui uma combina¢do dupla e cada
transitorio das cargas, ON e OFF estdo destacados nas secoes A, B, C e D. Os instantes de
ON e OFF siao controlados no nivel da amostra a uma frequéncia de amostragem de 15,360

kHz. Para cada evento (ON ou OFF), a carga também ¢ identificada corretamente. Com isso,
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Tabela 10 — Validacio dos Parametros - Valores Maximos de Corrente e Tensao.

Circuito  Valor Maximo de Tensdo Valor Maximo de Corrente

(a) Real 174,200 Real 3,598
Sim 174,300 Sim 3,599

(b) Real 176,100 Trans. Real 0,592
Sim 174,600 Trans. Sim 0,582

Perm. Real 0,406

Perm. Sim 0,402

(c) Real 177,500 Real 1,831
Sim 175,600 Sim 1,827

(d) Real 176,700 Real 0,687
Sim 174,500 Sim 0,684

(e) Real 175,200 Trans. Real 11,260
Sim 174,600 Trans. Sim 11,310

Perm. Real 1,790

Perm. Sim 1,740

(9] Real 177,400 Real 1,699
Sim 172,500 Sim 1,700

(2) Real 174,800 Real 0,350
Sim 172,300 Sim 0,340

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 11 — Validaciao dos Parametros (FP e EQM).

FP EQM
Real Sim Tensao Corrente
(a) 1,000 1,000 2,460 x 10~% 1,800 x 10~*
(b) 0,340 0,320 4,260 x 104 0,004
(c) 1,000 0,999 3,350 x 10~* 1,010 x 10~
(d) 0,787 0,754 5,230 x 10~* 0,002
(e) 0,848 0,887 1,490 x 10~* 0,007
# 0,540 0475 3,640 x 10~* 0,004
(g 0,180 0,160 0,002 0,004

Fonte: Autoria Prépria.

cada subconjunto do banco de dados fornece até sete tipos de circuitos elétricos, cada um
contendo até quatro variagdes de poténcia, resultando em 28 cargas diferentes. Foi gerada uma
média de 274 formas de onda por classe para cada subconjunto, incluindo a combinagado de
duas, trés, quatro e cinco cargas na mesma forma de onda, além das cargas individuais. Essa
combinacdo foi realizada por meio de um script no software MATLAB que automatiza a geragao
de eventos, usando instantes predefinidos e tipos de carga que sdo acionados em cada simulagdo.

Os algoritmos e diagramas de blocos estdo disponiveis no Github da autora'.

' https://github.com/hellenancelmo.


https://github.com/hellenancelmo.
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Tabela 12 — Parametros do Motor Universal.

Parametro Valores
Poténcia Nominal 325 W
Tensdo Nominal no Terminal 120 Vrms
Velocidade Nominal 2800 rev/min
Indutancia do enrolamento de armadura L, 10 mH
Induténcia do enrolamento de campo em série L, 26 mH
Frequéncia Nominal da Tensdo de Alimenta¢do 60 Hz
Resisténcia do enrolamento de armadura R, 0,692
Resisténcia do enrolamento de campo R, 0,19
Inércia do Rotor J 0,0015 Kgm?
Parimetro Curva de Magnetizacao wyy,, 27w /60
Parametro Curva de Magnetizagdo w 1500 rev/min.

Fonte: Fonte: Adaptado de Ong (1998).

Figura 17 — Comparacao das Formas de Onda de Corrente Real e Simulada do Motor Universal.
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Fonte: Autoria Propria.

5.2 METODO DE PRONY

No Algoritmo de Prony, a quantidade de amostras para reconstruir o sinal é proporcional
ao numero de caracteristicas geradas pelo método (frequéncia, amortecimento, fase e amplitude).
Quanto maior for o niimero, maior serd o esforco computacional e mais complexo se torna o
processo de classificacdo, de acordo com a problema da maldi¢do da dimensionalidade (CHER-
KASSKY; MULIER, 1998). Ou seja, a medida que a dimensionalidade aumenta, o volume do
espaco de caracteristicas aumenta tao rapido que os dados disponiveis se tornam esparsos, cComo
apresentado em Tax e Duin (2002). Essa dispersdo € problematica para qualquer método que
requeira significancia estatistica, como métodos de aprendizado de maquina. Para obter um
resultado estatisticamente confidvel, a quantidade de dados necessdria para suportar o resultado
geralmente cresce exponencialmente com a dimensionalidade.

Para minimizar o problema da dimensionalidade do método, reduzindo assim o nimero

de caracteristicas, duas abordagens foram utilizadas: andlise do ndmero de ciclos e modificagcdao
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Figura 18 — Forma de Onda da Corrente com Resistor Indutivo e Motor Universal. Secao A - Destaque para
o instante em que o Resistor Indutivo liga. Secao B - Destaque para o instante em que o Motor
Universal liga. Secao C - Destaque para o instante em que o Resistor Indutivo desliga. Secao D -
Destaque para o instante em que o Motor Universal desliga.
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Fonte: Autoria Propria.

da solucdo de Prony a partir da aplicacdo de diferentes métodos matematicos, os Métodos de

Prony Reduzidos.
5.2.1 Anadlise de Frequéncia de Amostragem e Nimero de Ciclos

Para bases de dados com altas taxas de amostragem (> 15kHz), como a COOLL, € ne-
cessdrio minimizar o nimero de amostras (reduzir a taxa), sem perder as informagdes principais
de cada carga. Para tanto, optou-se por decimar? o sinal original. Para definir a taxa de decima-
¢ao, foi realizada uma anélise de harmoénicos da Tranformada Discreta de Fourier, do inglés
Discrete Fourier Transform (DFT) das 840 cargas do banco de dados COOLL, determinando os
componentes de harmonicos maximos do sinal. O critério era que a energia maxima do i-ésimo
harmonico deveria ser maior que 1%. Como o valor mdximo encontrado foi 500 Hz, uma taxa de
decimacdo de 100 foi escolhida para que a taxa de amostragem do sinal se tornasse 1 kHz. A
Figura 19 mostra as caracteristicas tipicas da carga com contetido de maior frequéncia no banco

de dados COOLL (Aspirador de P9).

Para avaliar o desempenho de reconstru¢do do método de Prony, foram analisados os

2 Decimagio é o processo de subamostragem e filtragem (passa-baixas) para reduzir a frequéncia de amostragem

de um sinal.
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Figura 19 — Analise das Frequéncias Relevantes (Contetido Harmoénico).
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Fonte: Autoria Propria.

ciclos transientes de cada sinal, variando a janela de reconstru¢do entre 3, 5 e 10 ciclos da rede

elétrica, conforme mostrado na Figura 20.

Figura 20 — Reconstrucao do método de Prony com 3, 5 e 10 ciclos.
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Fonte: Autoria Propria.

A Tabela 13 mostra o nimero de caracteristicas estimadas pelo método de Prony o
numero de ciclos (tamanho da janela). Nesta Tabela, o EQM da reconstrucao também € mostrado,
para todas as 840 formas de onda do conjunto de dados COOLL. Como pode-se observar,
quanto maior o nimero de ciclos, menor o erro de reconstru¢iao. Porém, como o nimero total de
caracteristicas aumenta significativamente, decidiu-se realizar os testes com 3, 5 e 10 ciclos para

classificagdo com a estimativa das caracteristicas feita pelo método de Prony.
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Tabela 13 — Reconstruciao do método de Prony.

Numero de Ciclos Caracteristicas Individuais Total de Caracteristicas EQM

3 30 120 0,541
5 50 200 0,158
10 100 400 0,037

Fonte: Autoria Propria.

5.2.2 Métodos de Prony Reduzido

Além da andlise de conteido harmonico, outra abordagem utilizada para redugdo da
dimensionalidade nas caracteristicas foi o uso dos métodos de Prony Reduzidos, a saber: Prony
MQ, Prony MQT, Prony MP e Prony IIR. Na andlise de reconstrucdo de cada abordagem do
Prony reduzido, foram usados 20 ciclos para o banco de dados COOLL e 40 ciclos para o banco
de dados LIT Sintético, a fim de representar as condi¢des transitdrias e de estado estaciondrio.
Uma andlise visual e o EQM foram utilizados para avaliar o desempenho de reconstru¢ao do
método de Prony. Nas Figuras 21 e 22, uma comparagdo entre o sinal original e a reconstru¢cdo

do método de Prony nos bancos de dados COOLL e LIT Sintético € apresentada.

Figura 21 — Reconstrucio do sinal de corrente da Carga Base COOLL a partir do Método de Prony utili-
zando o método Matrix Pencil, ordem 10.
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Fonte: Autoria Propria.

Como se pode observar, a reconstrucdo do sinal durante os transientes estd de acordo
com o sinal original. Esse resultado é normalmente observado para as abordagens de Prony na
maioria das cargas das bases COOLL e LIT Sintética. Porém, para algumas cargas particulares
com conteido harmonico relativamente alto, dependendo dos modelos e ordem utilizados, a
reconstrucdo apresentou uma diferenca entre o sinal original, como pode ser observado na

Figura 23.
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Figura 22 — Reconstrucio da Carga Base LIT a partir do Método de Prony utilizando o método Matrix
Pencil, ordem 10.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 23 — Reconstrucio do Sinal de Corrente da Carga Secador de Cabelo a partir do Método de Prony
na Base LIT.
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Fonte: Autoria Propria.

A reconstru¢do do método de Prony com uma diferenca do sinal original foi observada
principalmente para cargas de micro-ondas e monitor CRT no conjunto de dados LIT Sintética.
Algumas caracteristicas iniciais do regime transitério sdo mantidas, juntamente com o efeito de
amortecimento, mas a distor¢ao da forma de onda em estado estaciondrio € diferente, devido a
ordem selecionada para o modelo (10). As Tabelas 14 e 15 apresentam o EQM da reconstrugao

do sinal de corrente das cargas, considerando um ciclo, para as diferentes abordagens do método.
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Para os casos em que o método divergiu, o calculo nao foi realizado.

Tabela 14 - EQM para a Base COOLL.
Polinomial Ordem MQ (A%) MQT (A%?) MP(A?%) IIR (A?)

10 3,736 25,963 3,681 0,668
20 1,802 22,279 3,360 -
33,519 30 0,920 - 3,750 -
40 0,869 - 3,680 -
50 0,837 - 3,690 -

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 15 — EQM para a Base LIT Sintética.
Polinomial Ordem MQ (A%) MQT (A%?) MP(A?%) IR (A?)

10 0,630 159,000 0,567 0,130
20 0,490 67,590 0,299 -
6,398 30 0,272 4,029 0,224 -
40 0,226 - 0,229 -
50 0,180 - 0,361 -

Fonte: Autoria Prépria.

Como se pode observar, nas bases de dados COOLL e LIT Sintética, os melhores EQM
sd0 observados para Filtro IIR de 10* ordem, resultando em 0,66 A% e 0,13 A?, respectivamente.
Nos métodos MQ e MP, quanto maior a ordem, menor o EQM. O impacto na classificacio serd

avaliada na secdo 5.3.3.

5.3 RESULTADOS DE CLASSIFICACAO

Os resultados de classificacdo serdo apresentados em trés partes. A primeira apresentara
os resultados de classificacdo da base LIT Simulada utilizando extratores de caracteristicas do
estado da arte. Em seguida, os resultados de classificacdo do método de Prony com caracteristicas
determinadas a partir da andlise harmonica. Por fim, o resultados de classificacdo dos métodos

de Prony reduzidos.

5.3.1 Base de Dados LIT Simulada

Com o intuito de avaliar o impacto do contetido harmdnico e ruido propostos para a
base simulada na classificacdo de cargas, optou-se por inicialmente demonstrar o resultado de
classificacdo usando trés diferentes extratores de caracteristicas da literatura, combinados com
um classificador Ensemble. Os trés extratores de caracteristicas utilizados sdo: Transformada

Discreta de Fourier apresentada em Nait-Meziane et al. (2019), Transformada Wavelet Discreta
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proposta em Chang et al. (2013) e Curvas V-1 proposto em Hassan et al. (2014). O objetivo é
calcular a acurécia de classificagdo para as 28 cargas em cada subconjunto. A Tabela 16 resume
a precisao média para 10 combinagdes diferentes de conjuntos de treinamento e teste em cada

subconjunto.

Tabela 16 — Acuracia do Método Ensemble vs Base de Dados.
Sub-base  V-I(%) DFT(%) DWT(%)
DB-1 92 4+ 0,050 99+0,002 994 0,001
DB-2 89 4+ 0,050 9940,002 99 =+ 0,001
DB-3 91 +£0,070 994+0,005 99+ 0,007
DB-4 81 40,028 9940,001 99+ 0,001
DB-5 704+ 0,012 94 +0,002 96 4+ 0,003
DB-6 41+ 0,072 78 +0,012 70+ 0,006

Fonte: Autoria Prépria.

Como se pode observar, a medida que condigdes ndo ideais sdo inseridas nas bases, como
harmonicos e principalmente ruido, o desempenho da classificacdo diminui. Particularmente, o
método V-1 € o mais afetado pela inser¢ao de ruido. Tal resultado € justificado pela degradacao
das caracteristicas extraidas das formas de onda, conforme sugerido em Hassan et al. (2014).
Além disso, em cargas multiplas, uma carga de alta poténcia seguida de uma carga de baixa
poténcia, quando combinadas, a tendéncia é que a carga de baixa poténcia acabe perdendo
caracteristicas da sua forma de onda, principalmente durante o estado transiente. Vale ressaltar
que este tipo de andlise ndo € possivel em outras bases de dados publicas, uma vez que o nivel
de ruido e conteddo harmonico ndo € controlado nessas demais bases. Destaca-se que futuros
usudrios da base simulada poderao fazer uso desta caracteristica para avaliar a robustez ou

limitagGes dos seus respectivos métodos de extracdo de caracteristicas.
5.3.2  Andlise do Numero de Ciclos

De forma complementar a analise apresentada na Subsecdo 5.2.1, aqui sio apresentados
os resultados de classificacdo quanto a anélise harmoénica na base COOLL. A Tabela 17 mostra um
desempenho médio de classificacdo, que corresponde a pontuagcdo média por classe, considerando
as classes da base de dados COOLL, bem como diferentes ndmeros de ciclos usados na estimativa
do Prony. E importante ressaltar que esta Tabela apresenta os resultados para o melhor conjunto
de parametros estimados durante o procedimento de otimizacao dos parametros classificadores
aplicado na etapa de treinamento.

Ao analisar a Tabela 17, pode-se ver que o numero de ciclos possui uma relagdo inversa
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Tabela 17 — Acuracia de Classificaciao para Diferentes Nimeros de Ciclos.

, ) Média de Acuracia (%)
Numero de Ciclos ENS NN SUM
3 92+ 0,058 8540,079 83 40,041
5 86 £+ 0,028 28 +0,082 33 +0,030
10 774+0,015 424+0,023 20 £0,045

Fonte: Autoria Propria.

a acurdcia do classificador e diretamente proporcional a quantidade de caracteristicas geradas
pelo método de Prony. Portanto, inserir um niimero maior de caracteristicas, mantendo a mesma
quantidade de exemplos para treinamento e teste, provoca uma diminui¢@o na acurécia, devido ao
problema da dimensionalidade. O melhor cendrio de classificacdo foi obtido com a reconstru¢io
de 3 ciclos, inserindo 120 caracteristicas no classificador Ensemble, com 92% de acerto médio

nas classes analisadas.

5.3.3 Métodos de Prony Reduzido

Seguindo a andlise feita na Subse¢do 5.2.2 em termos de erro de reconstrug¢io, aqui
sdo apresentados os resultados de classificagdo para os métodos de Prony reduzido com as duas
bases de dados, COOLL e LIT Sintética. Com as formas de onda individuais e multiplas de cada
banco de dados, o desempenho de classificac@o para as cinco abordagens diferentes de Prony
(Polinomial, MQ, MQT, MP e filtro IIR) foram avaliadas, usando um classificador Ensemble
para identificar cada uma das cargas em cada subconjunto. As Tabelas 18 e 19 resumem a melhor
acurdacia média para dez diferentes combinac¢des de treinamento e conjunto de teste para cada
abordagem de Prony, com diferentes ordens de modelo, para bancos de dados LIT Sintética e

COOLL, respectivamente.

Tabela 18 — Acuracia Média Ensemble - Base COOLL.

Meétodo \ Opgdes do Método \ Acuricia (%)
Polinomial - 95 4+ 0,024
Minimos Quadrados (MQ) ordem: 10 95 4+ 0,021
Minimos Quadrados Totais (MQ) ordem: 10 96 4+ 0,013
Matrix Pencil (MP) ordem: 10 98 4+ 0,004
Filtro IIR ordem: 50 subordem: 10 94 4+ 0,007

Fonte: Autoria Propria.

Conforme mostrado na Tabela 18, a abordagem MP de ordem 10 foi a melhor combi-
nacéo para o banco de dados COOLL, classificando corretamente 98% das formas de onda. O

mesmo € observado para o banco de dados LIT Sintética, conforme mostrado na Tabela 19, com
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Tabela 19 — Acuracia Média Ensemble - Base LIT Sintética.

Método \ Opcdes do Método | Acurdcia (%)
Polinomial - 87 +0.009
Minimos Quadrados (MQ) ordem: 10 89 + 0,016
Minimos Quadrados Totais (MQT) ordem: 10 88 4+ 0,008
Matrix Pencil (MP) ordem: 10 97 + 0,013
Filtro IIR ordem: 50 subordem: 10 83 4+ 0,009

Fonte: Autoria Propria.

97% das formas de onda classificadas corretamente no conjunto de teste.

Os principais problemas de classificacdo incorreta foram observados para o banco
de dados LIT Sintética com multiplas condi¢cdes de carga, ou seja, varias cargas conectadas
simultaneamente, particularmente quando uma carga de alta poténcia € seguida por uma carga de
baixa poténcia, resultando na predominancia de caracteristicas de carga de alta poténcia.

Ressalta-se que melhores casos de reconstrucdo apresentados na Subsecao 5.2.2 ndo
resultam, necessariamente, em melhores taxas de classificagdo. Por exemplo, a abordagem IIR
apresenta os menores valores de EQM, mas o desempenho de classificagdo é de 94% e 83% para
os bancos de dados COOLL e LIT Sintética, respectivamente. O desempenho da classificagdo é
proporcional a ordem de reconstrucdo, pois um maior nimero de caracteristicas pode degradar o
desempenho do classificador, devido ao problema da dimensionalidade do método (ANCELMO
et al.,2018).

5.4 COMPARATIVO DAS ABORDAGENS DO METODO DE PRONY

Foram apresentadas cinco diferentes abordagens do método de Prony: Polinomial,
Minimos Quadrados, Minimos Quadrados Totais, Matrix Pencil e Filtro IIR. Os parametros para
avaliacdo do métodos foram EQM e acurécia de classificacdo utilizando o classificador Ensemble.

A Tabela 20 apresenta os parametros em funcdo do método e da base de dados analisada.

Tabela 20 — Comparativo das Abordagens do Método de Prony.

. EQM (A?) Acuricia (%)
Método COOLL | LIT Sint, COOLL | LIT Sint
Polinomial 35,510 6,390 05 = 0,024 87 £ 0,000
Min. Quadrados 3,730 0,680 95 + 0,021 89 + 0,016
Min. Quadrados Totais | 25,960 159,000 | 960,013 88 £ 0,008
Matrix Pencil 3,680 0,560 98 0,004 97 0,013
Filtro IIR 0,660 0,130 94 £ 0,007 83 £ 0,009

Fonte: Autoria Propria.

Observando a Tabela 20 tem-se que o menor EQM obtido foi a partir do método de Prony
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com abordagem do Filtro [IR. Ou seja, nessa solucao os sinais de corrente foram reconstruidos
com menor erro, com 0,66 e 0,13 para as bases COOLL e LIT Sintética, respectivamente.
Mesmo nao apresentando a melhor reconstrucdo, a maior taxa de classificacao foi obtida pelo
método Matrix Pencil. Para os casos analisados, as caracteristicas obtidas pelo MP foram mais

discriminativas para o classificador.
5.5 COMPARACAO COM METODOS DA LITERATURA

Ao analisar os resultados de classificacdo da sec@o 5.3, conclui-se que os melhores
resultados sdao provenientes do método Matrix Pencil com ordem 10. Posto isso, os resultados de
acuricia foram comparados com os seguintes métodos da literatura: Trajetoria V-I (MULINARI
etal., 2019; LAZZARETTI et al., 2020) e Transformada Discreta de Wavelet, do inglés Discrete
Wavelet Tranform (DWT) (CHANG et al., 2013; LAZZARETTI et al., 2020). As bases de dados
utilizadas foram COOLL, base LIT Simulada (DB-5) e base LIT Sintética. Os classificadores
aplicados foram LDA, kNN, SVM, DT e Ensemble (ENS).Para facilitar nas comparacoes, foi
utilizado um algarismo significativo apds a virgula (exceto para os casos analisados por classe).
Com isso, € possivel obter uma visdo geral das vantagens e limitagcdes do Métodos de Prony aqui
proposto.

A Tabela 21 apresenta os valores de classificagdo para cada base de dados em funcdo do
extrator de caracteristicas e tipo de classificador. Os resultados da base de dados LIT Sintética
foram separados em funcio das combinacdes de cargas, apenas cargas individuais (LIT-Sint-1),
cargas duplas (LIT-Sint-2), cargas triplas (LIT-Sint-3), cargas 6ctuplas (LIT-Sint-8) e a juncdo de
todas as combinacdes (LIT-Sint-T).

A partir dos dados Tabela 21 pode-se destacar que ao inserir novas cargas da base LIT
Sintética, o desempenho de todos os métodos reduz e para os extratores utilizados, a melhor
acurdcia foi obtida com a combinacdo do método Ensemble. Ainda, o método de Prony a partir
da abordagem de Matrix Pencil possui uma média geral de desempenho compardvel aos outros
métodos extratores da literatura.

Para avaliar o que acontece com mais detalhes, em termos de resultado de classificagdo,
as Tabelas 22, 23 e 24 apresentam uma andlise da acurdcia por classe nas bases COOLL, LIT
Sintética e LIT Simulada respectivamente.

Analisando os dados de acuricia por classe observa-se que em alguns casos que o

método V-I e DWT ndo possuem uma boa acuricia, o método de Prony se destaca, como por
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Tabela 21 — Comparativo de Acuracia de Classificacao.

Extrator  Clas. COOLL DB-5(LIT LIT-Sint LIT-Sint LIT-Sint LIT-Sint LIT-Sint Média
(%) -Sim) (%) -1(%) 2(%) 3(%) -8(%) T (%) (%)

LDA 983 7.8 99,3 98,9 89,3 85,7 72,7 90,3

kNN 96,4 75,5 99,0 99,7 96,7 93,9 94,6 93,7

VI SVM 96,3 91,1 98,1 98,4 97,5 92,5 93,3 95,3
DT 98,4 92,3 98,6 99,4 95,6 91,0 95,8 95,9

ENS 996 94,8 99,5 99,3 99,5 92,8 95,7 97,3

LDA 883 72,1 89,9 95,7 89,2 81,0 83,7 85,8

KNN 846 53,9 88,2 94,6 86,3 83,3 82,8 82,0
Prony MP SVM 90,1 73,9 70,4 67,6 60,8 62,2 80,4 72,2
DT 87,8 89,2 88,8 96,5 89,0 81,0 83,6 88,0

ENS 984 93,7 96,1 98,5 95,2 90,8 94,4 95,3

LDA 915 86,3 82,8 70,0 61,1 60,6 60,4 73,2

kKNN 97,2 92,5 95,3 87,8 85,5 75,2 94,2 89,7

DWT SVM 93,1 90,4 93,2 88,7 83,6 77,8 95,1 88,8
DT 96,2 93,5 92,2 90,1 90,4 90,2 90,3 91,8

ENS  100,0 97,6 99,3 97,2 94,5 95,2 95,1 97,0

Fonte: Autoria Propria.

exemplo na Serra - Modelo 6 da base COOLL, Furadeira - Modelo 1 da base LIT Sintética
e na Base LIT Simulada na Ponte a Diodo - Modelo 4. Essa andlise demonstra a relevancia
da utilizacao do método de Prony e corrobora com a estratégia apresentada por Renaux et al.
(2018), Lazzaretti et al. (2020) de extracdo de caracteristicas por multi-agentes. Ou seja, ao
utilizar diversos métodos para extracao de caracteristicas, um maior nimero de cargas pode
ser identificado, mostrando a importancia do desenvolvimento de métodos de extragdo com
diferentes abordagens.

Ainda, para a base de dados LIT Sintética foi realizado o treinamento de modelos com
uma e trés cargas e avaliado (testado) o desempenho de classificacio do modelo com duas,
trés e oito cargas para cada extrator e classificador de caracteristica, conforme apresentado na
Tabela 25. Com essa abordagem ¢ possivel observar a capacidade de generalizacao de um modelo
treinado com nenhuma ou poucas cargas multiplas, em um cendrio onde mais cargas multiplas
podem ocorrer.

A Tabela 25 mostra que os resultados de classificagdo do método de Prony com o
algoritmo Ensemble na maioria das bases estdo proximos extrator baseado em V-I. A diferenca é
mais significativa é observada em relacao ao método DWT. O valor mais baixo de classificagdo
do método estd relacionado a base LIT Sintética que, por conta da combinag@o com oito cargas
simultaneas (LIT-Sint-1 - LIT-Sint-8), implica na atenuagdo da informagao da corrente de inrush,
reduzindo a acurdcia do método. Observa-se que ao inserir mais cargas multiplas no treinamento

(LIT-Sint-3 - LIT-Sint-8), este erro diminui.
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Tabela 22 — Comparativo de Acuracia por Classe - Base COOLL.

Classe Prony MP (%) V-1(%) DWT (%)
Furadeira - Modelo 1 66 100 100
Furadeira - Modelo 2 100 100 100
Furadeira - Modelo 3 100 100 100
Furadeira - Modelo 4 100 100 100
Furadeira - Modelo 5 100 100 100
Furadeira - Modelo 6 100 100 100
Ventilador - Modelo 1 100 100 100
Ventilador - Modelo 2 100 100 100
Moedor - Modelo 1 100 100 100
Moedor - Modelo 2 100 100 100
Secador de Cabelo - Modelo 1 100 100 100
Secador de Cabelo - Modelo 2 100 100 100
Secador de Cabelo - Modelo 3 100 100 100
Secador de Cabelo - Modelo 4 100 100 100
Cortador de Grama - Modelo 1 100 100 100
Cortador de Grama - Modelo 2 100 100 100
Cortador de Grama - Modelo 3 100 100 100
Lampada - Modelo 1 100 100 100
Lampada - Modelo 2 100 100 100
Lampada - Modelo 3 100 100 100
Lampada - Modelo 4 100 100 100
Removedor de Tinta 100 100 100
Plaina 100 100 100
Roteador 100 100 100
Lixadeira - Modelo 1 100 100 100
Lixadeira - Modelo 2 100 100 100
Lixadeira - Modelo 3 100 100 100
Serra - Modelo 1 100 100 100
Serra - Modelo 2 100 100 100
Serra - Modelo 3 100 100 100
Serra - Modelo 4 100 100 100
Serra - Modelo 5 100 100 100
Serra - Modelo 6 100 66 100
Serra - Modelo 7 - Modelo 1 100 100 100
Serra - Modelo 8 66 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 1 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 2 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 3 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 4 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 5 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 6 100 100 100
Aspirador de P6 - Modelo 7 100 100 100

Fonte: Autoria Propria.

Uma andlise do tempo de execugdo de cada método de extragdo foi realizada a partir
do software MATLAB. A Tabela 26 apresenta o tempo de processamento de cada método, em
segundos, considerando dois algarismos significativos apds a virgula para facilitar o comparativo.
Como pode ser observado na Tabela 26, o método de Prony a partir da solucao por Matrix Pencil
obteve o menor tempo de processamento para as bases COOLL e base LIT Sintética e na média,

estd préximo do valor do extrator V-I.
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Tabela 23 — Comparativo de Acuracia por Classe - Base LIT Sintética.

Classe Prony MP (%) V-1(%) DWT (%)
Microondas (standby e on) - Modelo 1 95 97 92
Microondas (standby e on) - Modelo 2 95 97 100
Secador de Cabelo (duas velocidades) - Modelo 1 100 100 100
Secador de Cabelo (duas velocidades) - Modelo 2 95 100 87
Secador de Cabelo (duas velocidades) - Modelo 3 91 91 95
Secador de Cabelo (duas velocidades) - Modelo 4 100 100 100
Secador (duas poténcias) - Modelo 1 76 55 33
Secador (duas poténcias) - Modelo 2 96 94 97
Lampada de LED - Modelo 1 88 82 91
Lampada de LED - Modelo 2 50 100 100
Lampada Incandescente 100 100 88
Monitor CRT 100 100 97
Monitor LED 100 93 100
Extrator de Fumaca 96 97 98
Carregador Celular - Modelo 1 100 100 100
Carregador Celular - Modelo 2 100 100 100
Carregador Computador - Modelo 1 97 100 95
Carregador Computador - Modelo 2 90 100 100
Furadeira (duas velocidades) - Modelo 1 91 76 85
Furadeira (duas velocidades) - Modelo 2 94 94 94
Resistor 100 100 100
Ventilador 85 100 95
Aquecedor a Oleo (duas poténcias) - Modelo 1 84 100 100
Aquecedor a Oleo (duas poténcias) - Modelo 2 100 100 100
Estacdo de Solda 84 100 100
Aquecedor com Resisténcia 100 100 100

Fonte: Autoria Propria.

Também foi verificado o tempo de execugdo dos algoritmos classificadores para cada
tipo de extrator, conforme mostra a Tabela 27. Para facilitar as comparacdes foi utilizado um
algarismo significativo apds a virgula. A partir da andlise da Tabela, vé-se que o tempo de
classificacdo do método de Prony para o melhor classificador, Ensemble, obteve resultados mais
elevados de tempo. Isso se deve ao fato do nimero de caracteristicas inseridas no algoritmo é
maior do que os outros métodos comparados.

Baseado nos resultados comparativos apresentados nesta secao, o método de Prony
Matrix Pencil se mostra um método competitivo para extra¢do de caracteristicas quando combi-
nado ao classificador Ensemble. Os valores obtidos de acuricia e tempo de processamento de
extracdo foram préximos aos métodos do estado da arte. Obter diversos métodos extratores de
caracteristicas, com diferentes solucdes e abordagens matemadticas, se torna interessante, pois,
quando combinados em uma ac¢do de Multiagentes, como apresentado por Renaux et al. (2018),
Lazzaretti et al. (2020), é possivel abranger um niimero maior de tipos e classes de cargas e

aumentar a acuracia total do sistema.



Tabela 24 — Comparativo de Acuracia por Classe - Base LIT Simulada.

Classe Prony MP (%) V-1(%) DWT (%)
Motor - Modelo 1 75 50 93
Motor - Modelo 2 37 56 56
Motor - Modelo 3 100 100 100
Motor - Modelo 4 35 76 94
Ponte a Diodo - Modelo 1 61 61 88
Ponte a Diodo - Modelo 2 83 77 88
Ponte a Diodo - Modelo 3 72 88 100
Ponte a Diodo - Modelo 4 100 93 93
Resistor - Modelo 1 100 100 100
Resistor - Modelo 2 94 100 100
Resistor - Modelo 3 100 100 100
Resistor - Modelo 4 76 100 100
Resistor + Indutor - Modelo 1 93 100 100
Resistor + Indutor - Modelo 2 88 100 100
Resistor + Indutor - Modelo 3 82 100 100
Resistor + Indutor - Modelo 4 100 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor - Modelo 1 64 58 94
Retificador a Tiristor com Resistor - Modelo 2 100 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor - Modelo 3 93 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor - Modelo 4 93 93 93
Retificador a Tiristor com Resistor + indutor - Modelo 1 87 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor + indutor - Modelo 2 100 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor + indutor - Modelo 3 100 100 100
Retificador a Tiristor com Resistor + indutor - Modelo 4 93 93 93
Retificador a Diodo com Resistor - Modelo 1 95 95 100
Retificador a Diodo com Resistor - Modelo 2 93 86 93
Retificador a Diodo com Resistor - Modelo 3 88 82 100
Retificador a Diodo com Resistor - Modelo 4 46 92 100

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 25 — Acuracia para Testes de Generalizacao de Testes.

Ext. Base de Dados LDA (%) kNN (%) SVM (%) DT (%) ENS (%) Média (%)
LITSint-1 to LIT-Sint-2 76,6 53,6 51,5 87,5 86,6 71,2
v LITSintloLITSint3 64,1 46,9 46,6 61,8 62,2 56,3
LIT-Sint-1 to LIT-Sint-8 40,5 28,3 26,5 44,9 42,1 36,4
LIT-Sint-3 to LIT-Sint-8 76,2 67,4 78,1 74,1 76,9 74,5
LIT-Sint-1 to LIT-Sint-2 71,1 65,3 62,7 50,2 83,4 67,1
Prony LIT-Sint-1 to LIT-Sint-3 51,8 53,2 44,8 35,5 59,4 48,9
LIT-Sint-1 to LIT-Sint-8 31,4 40,2 34,8 25,5 45,3 35,4
LIT-Sint-3 to LIT-Sint-8 51,3 55,3 63,6 50,2 64,2 56,9
LIT-Sint-1 to LIT-Sint-2 87,4 93,1 90,2 75,4 93,5 87,9
pwp LITSint-1toLITSint3 61,9 76,6 58,7 39,8 73,2 62,1
LITSint-1 to LIT-Sint-8 34,3 62,1 61,8 18,4 61,7 47,7
LIT-Sint-3 to LIT-Sint-8 52,2 73,4 70,6 78,3 90,3 72,9

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 26 — Tempo de execucdo dos Extratores de Caracteristicas.
Método  COOLL (s) SLIT5(s) LIT-Sint(s) Média (s)

DWT 0,11 0,57 0,81 0,49
V1 0,05 0,13 0,23 0,14
Prony MP 0,03 0,24 0,18 0,15

Fonte: Autoria Propria.



Tabela 27 — Tempo de Execucio da Classificacio por Métodos Extratores versus Classificadores.
Extrator  Classificador COOLL (ms) DBS5 (ms) LIT-Sint (ms)

ENS 19,0 268,2 12,5
LDA 4,7 3,6 4,1

VI kNN 4,9 4,9 5,4
DT 2,2 2.4 2,7

SVM 229.0 106,1 91,8

ENS 252,5 259,7 298,3
LDA 4,4 4,6 3,8
Prony MP kNN 4,1 4,8 6,1
DT 2,0 2.4 3,1

SVM 227.8 108,1 90,4

ENS 9,8 119,7 35,5

LDA 4.4 3,8 4,4
DWT kNN 3,9 4,0 5,1
DT 2,3 2,3 2,1

SVM 227.7 110,8 92,8

Fonte: Autoria Propria.
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6 CONCLUSAO

Diante das demandas de conservagdo e gerenciamento de energia, o desenvolvimento de
técnicas para monitoramento de energia, como NILM, € de extrema relevancia. Neste contexto, o
trabalho proposto desenvolveu uma base de dados simulados baseado em sinais residenciais para
o teste de técnicas de extracdo de caracteristicas e classificacdo de cargas. Ainda, foi proposta a
utilizacdo do método matematico de Prony para extragdo de parametros dos sinais de corrente,
para posterior classificacdo das cargas.

No desenvolvimento da base simulada, foram sanadas as principais limitacdes encontra-
das nos testes com bases disponiveis na literatura, como falta de cargas multiplas, de anotagdo de
eventos, dados balanceados e andlise de harmonicas e ruidos da rede. Ainda, a partir da extragao
de caracteristicas e classificacdo por métodos da literatura, foi possivel mostrar que a insercao
de ruidos e harmonicos na rede pode prejudicar a extracdo de caracteristicas do método, e por
conseguinte, a identificacdo da carga.

Na andlise de extracdo de caracteristicas, o método de Prony foi utilizado em sinais de
corrente considerando o regime transitorio e permanente do sinal. Considerando as melhores
combinacdes obtidas neste trabalho, o Método de Prony com solucao Matrix Pencil (MP) utili-
zando o classificador Ensemble obteve uma taxa de acurdcia de 98% na base de dados COOLL,
93% na base LIT Simulada (DB-5) e 94% na base LIT Sintética, valores compardveis aos prin-
cipais métodos da literatura utilizados como referéncia. Em termos de custo computacional, o
método de Prony MP também se mostra promissor, apresentando em diversos casos analisados,
resultados superiores aos métodos do estado-da-arte comparados.

Os métodos de extracdo considerados como estados da arte foram apresentado na se¢ao
2.2 e as bases de dados disponiveis na literatura foram avaliadas na se¢do 2.4, mostrando as
principais limitacdes existentes. Nas se¢des 5.1 e 5.2 foram apresentados o desenvolvimento da
base de dados e aplicacdo do método de Prony para extracdo de caracteristicas. Na se¢do 5.5,
os resultados obtidos foram comparados com os principais métodos da literatura, mostrando a
viabilidade do método na aplicacdo NILM.

Todos os algoritmos utilizados para o desenvolvimento da base da dados simulada e para
aplicacdo do método de Prony, com suas diferentes abordagens, como extrator de caracteristicas,

estdo disponiveis no Github da autora'.

' https://github.com/hellenancelmo


https://github.com/hellenancelmo
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como continuagdo para o presente trabalho, propde-se:

* Incluir na base de dados simulada cargas que apresentam o comportamento com diferentes

estados, como um impressora em stand by, imprimindo, escaneando;

¢ Incluir na base de dados simulada motores com diferentes caracteristicas transitorias, como

motor de indu¢ao;

* Aplicar as abordagens do método de Prony para extracdo de caracteristicas em cargas com

diferentes estados;
* Embarcar em um sistema eletronico o método de Prony;

* Avaliar técnicas de deep learning para extracdo de caracteristicas e classificacdo de forma

integrada;

* Explorar o desempenho por classe do método de Prony na arquitetura multiagente proposta

em Lazzaretti et al. (2020).

6.2 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante a realizacdo deste trabalho foram publicados trés artigos em congresso inter-
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Nova Deli.
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E.; OROSKI, E.; RENAUX, D. P. B.; POTTKER, F.; LIMA, C. R. E.; LINHARES, R. P. A
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Também foi feita a publicacdo de dois artigos para a revista Energies (fator de impacto

2.702), diretamente relacionados a este trabalho:
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Implementation. Energies MDPI, 2020, 13(20).

Ademais, também foram publicados quatro artigos, em congressos internacionais,
que ndo incluem resultados do presente trabalho, mas que permeiam as mesmas areas de
conhecimento, sobretudo processamento de sinais e aprendizado de maquina aplicado a sistemas

elétricos. Os artigos s@o os seguintes:
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