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RESUMO

As redes inteligentes de energia indicam para uma nova arquitetura dos sistemas
de distribuicdo de energia elétrica, a qual deve se consolidar nas proximas
décadas, em um cenario repleto de dispositivos e sistemas dotados de
“‘inteligéncia”. Atualmente, os medidores inteligentes de energia possibilitam a
integracdo e comunicacao dos dispositivos em uma rede de dados, propiciando
a concepcado de uma rede inteligente de energia. Neste contexto, o medidor
cognitivo de energia vem sendo apresentado como a evolucdo do medidor
inteligente de energia e tem como diferencial a capacidade de desagregacao de
cargas, que do ponto de vista de redes inteligentes de energia pode fornecer
informacdes importantes para sua operacao. Assim, esse trabalho propde uma
metodologia de desagregacédo de cargas para o medidor cognitivo de energia em
um cenario com cargas monofésicas, bifasicas e trifasicas. O estudo inclui a
criacdo de uma base de dados para cargas bifasicas, implementacdo de um
sistema de monitoramento / deteccdo de eventos com identificacdo das fases
ligadas ao evento e o processo de classificacdo do KNN, que a partir da base

de dados consegue desagregar as cargas nesse novo Cenario.

PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia Artificial, Medidores cognitivos de energia,

Medidores inteligentes de energia, Redes inteligentes de energia.



ABSTRACT

The smart grids point us a new architecture of electrical power distribution
systems, which must be consolidated in the next decades, in a scenario full of
devices and systems that bring us a new level of intelligence. Currently Smart
meters enable the integration and communication of devices in a data network,
enabling the design of a smart grid. In this context, the cognitive energy meter
has been presented as the evolution of the smart power meter, and it has as
differential the capacity of load disaggregation, which for smart grids can provide
relevant information for its operation. Thus, this work presents a study on the
application of load disaggregation technigues using a non-intrusive monitoring
system for the two-phase and three-phase residential installations. The study
includes the creation of a database for two-phase loads, implementation of an
event monitoring / detection system with identification of phases related to the
event and the classification process of KNN, which from the database can

disaggregate loads in this new scenario.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Cognitive Power Meters, Smart Meters, Smart
Grids.



Lista de Figuras

Figura 1 — Fluxograma do detector de eVeNntos. ..............uueeueimimiiiminniiiiiiiiiininnnns 5
Figura 2 — Smart Grid (Modelo Conceitual baseado em Dominios). ................. 7
Figura 3 — Cenario de cidades inteligentes.........c.cooeevvviieiiiiiiiii e 8
Figura 4 — Smart Grid (Dominio de DiStribUIGA0). ......c.ceevriiiiviiiiiiieeeeee i 11
Figura 5 — Beneficios na utilizacdo de medidores inteligentes de energia. ..... 12
Figura 6 — Medidor cognitivo de energia. ........cccooeeeeeviveeiiiiiiiii e 15
Figura 7 — Assinatura de poténcia (NILM). .......cccooviiiiiiiiiiiiiii e 17
Figura 8 — Arquitetura do sistema cognitivo de medi¢ao de energia. .............. 18
Figura 9 — Estratégias de extracdo de atributos. ..........cccooiiiiiiiiiine, 20
Figura 10 — Caracteristicas das cargas residenciais. ...............ccceevvvvvvviineeeennn. 23
Figura 11 — Comportamento de cargas residenciais. ............cccceevveevvvvniineeeennn. 24
Figura 12 — SeleGao de atribUtOS. ...........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeees 26
Figura 13 — Sistema de reconhecimento de Cargas. ...........cccccuvevuemmmremmmnnnnnnnns 28
Figura 14 — Classificac8o COmM SVM.........oooviiiiiiii i 29
Figura 15 — ProCcess0S OPF. ... 30
Figura 16 — Modelo de uma MLP. ...........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 31
Figura 17 — Classificador KNN. ............uuuuuiiiimiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeees 32
Figura 18 — Hardware proposto para medidor cognitivo de energia. ............... 33

Figura 19 — Estrutura de medi¢do baseado em seguranca da informacéo. .... 34

Figura 20 — Procedimento para criacdo da base de dados. ............ccccceeeeeeee. 37
Figura 21 — Medidor de Qualidade de Energia PowerLogic-ION7650............. 37
Figura 22 — Esquemético de simulagao chuveiro elétrico..........ccccccceeviiinnnnnee. 39
Figura 23 — Corrente e tensédo elétrica para chuveiro elétrico. ........................ 40
Figura 24 — Esquematico de simulacéo chuveiro eletronico..............cccccee....... 41
Figura 25 — Corrente e tenséo elétrica do chuveiro eletronico. ....................... 42
Figura 26 — Esquematico de simulagdo do forno elétrico. ...........ccccuvvvvernnnnnnes 43
Figura 27 — Corrente e tensao elétrica no forno elétrico.............ccceevvvveeeenee... 43
Figura 28 — Esquematico de simulagcdo do micro-ondas. .................eeveeveenennnns 44
Figura 29 — Corrente e tensao elétrica do forno de micro-ondas..................... 45
Figura 30 — Esquematico de simulagdo do ar condicionado. ...............ccc.eeeee. 46
Figura 31 — Corrente e tenséo elétrica do ar condicionado. ..............cccceeenee... 46

Figura 32 — Esquematico de simulacao do freezer...........cccuvvvvvvvvivinnneninnnnnnnnns 47



Figura 33 — Corrente e tensao elétrica do freezer ...........ooocvviiieeiiiiiniiiiniee, 48

Figura 34 — Esquematico de simulacao secador.........ccccccceeeeiieeieeeeiiiiiin e, 49
Figura 35 — Tenséo e corrente elétrica do secador elétrico...........ccccccceeeeennn.. 49
Figura 36 — Esquemético de simulacdo para extragdo de atributos. ............... 50
Figura 37 — Derivada da corrente elétrica para chuveiro eletrénico. ............... 52
Figura 38 — Derivada da corrente elétrica para chuveiro elétrico. ................... 53
Figura 39 — Organizacao da analise de assinatura de poténcia no PAC......... 60
Figura 40 — Esquemético de medigéo trifasica com cargas acopladas. .......... 63
Figura 41 — Analise de distribuicdo das classes pela poténcia aparente......... 75
Figura 42 — Distribuicdo da poténcia ativa nas Classes. ...........ccccvvvvvvvcineeeennn. 75
Figura 43 — Andlise de comportamento entre atributos. .............ccccvvvveeeenenn. 76
Figura 44 — Faixa de variacdo dos atributos gerados pelo método PCA.......... 80
Figura 45 — Matriz de Confus@o Sem PCA. ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiiieaees 81
Figura 46 — Matriz de confusd@o com PCA. .......coooiii i 82
Figura 47 - Deteccao de cargas bifasicas (A3 € AQ). ..occvvveeiiieeeiiiiiiiiiieeeee, 85
Figura 48 — Desagregacao de poténcias (Cargas A3 € AD). ........euevevvvvneninnnnns 86
Figura 49 — Desagregacao de consumo no tempo (A3 € AD)..........uuvvvvvvnnnnnns 87
Figura 50 — Cargas (A3 e AOQ) no barramento AB.............cceeiiiieeiiiiiiiiiieeeeee, 88
Figura 51 — Cargas (A3, A6 e A0) no barramento AB ............ccocovvviiiiiiieeeeennn. 89
Figura 52 — Desagregacao PU de cargas (A3, A6 € AD). ........euuvvuvmmmmrnnnnnnnnnnns 90
Figura 53 — Desagregacao de consumo (A3, A6 € AD). .......euveerrrimmmniininnnnnnnnns 91
Figura 54 — Deteccéo de cargas em diferentes barramentos. ......................... 92

Figura 55 — Comportamento da corrente elétrica nos barramentos bifasicos. 93
Figura 56 — Poténcia elétrica das cargas nos barramentos.................ccuuueee. 94
Figura 57 — Deteccao de cargas bifasicas e monofasicas..........ccccccceevunneee. 96
Figura 58 — Comportamento da corrente elétrica para cenario com cargas
DIfASiCas € MONOFASICAS ..........uuuuumiiiiiiiiiiii e 97
Figura 59 — Detecc¢éo de eventos com adigéo de cargas trifasicas. ................ 99
Figura 60 — Comportamento da corrente elétrica com adi¢cao de cargas trifasicas.



Lista de Tabelas

Tabela 1 — Tipos de Chuveiros EIEtriCoS. ........cccccvvviiviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee 38
Tabela 2 — Identificacdo das classes de Cargas.........ceevvvvvvvvviiiiieeeeeeeeeiiinnnnn 68
Tabela 3 — Atributos para chuveiro elétriCo. .........ccccevviieeiiiiiiiiiiee e, 69
Tabela 4 — Atributos para chuveiro eletroniCo. ...........covvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee 70
Tabela 5 — Atributos para forno eletriCo. ........ccccovviiiiiiiiiiiieee e 71
Tabela 6 — Atributos sobre 0 forno micro-ondas. ..........ccccccvvvvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeen. 71
Tabela 7 — Atributos do Ar condiCionado. ...........ccevvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 72
Tabela 8 — Atributos para fre@zer ... 73
Tabela 9 — Atributos para secador elétriCO..........oooviiiiiiiiieie e 73
Tabela 10 — Analise de indicadores estatisticos sobre atributos...................... 74
Tabela 11 — Andlise de correlacdo entre atributos. ...........cccccceeeii i, 77
Tabela 12 — Dados PCA. ... e e 79

Tabela 13 — Andlise de execugao computacional. ...........cccceevviiiiiiiieiiieeennnnnns 81



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ADC — Analog-to-Digital Converter

AEIC — Association of Edison llluminating Companies
AMI — Advanced Metering Infrastructure

AMR — Automatic Meter Reading

ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica

ANSI — American National Standards Institute

CSV — Comma Separated Values

CPT — Conservative Power Theory

DFT — Discrete Fourier Transform

DHT — Distorcdo Harmdnica Total

DIdt_max — Derivada Maxima da Corrente Elétrica (proposto)
DT — Decision Tree

EQM — Erro quadratico médio

FCC — Federal Communications Commission

FFT — Fast Fourier Transform

FP — Fator de Poténcia

GASI - Grupo de Automacéo e de Sistemas Integraveis
HAN — Home Area Network

IBM — International Business Machines

ICA — Independent Component Analysis

ID — Indicador de Distor¢céo Absoluto (proposto)

ID1 — Indicador de Distor¢géo Relativo (proposto)

IEC - International Electrotechnical Commission

IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers
IHM — Interface Homem Maquina

ILM — Intrusive Load Monitoring

0T — Internet of Things

KLT — Karkhunen-Loeve Transform

KNN — K-Nearest Neighbors

MLP — Multilayer Perceptron

NEMA — National Electrical Manufacturers Association

NILM — Non-intrusive Load Monitoring



NIST — National Institute of Standards and Technology
OPF — Optimum Path Forest

PAC — Ponto de Acoplamento Comum

PCA — Principal Component Analysis

PF — Power Factor

PLC — Power Line Communication

PRODIST — Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema
Elétrico Nacional

PSIM — POWERSIM (software de simulac¢ao de circuitos)
QEE - Qualidade de Energia Elétrica

QF — Reactive Factor

R — Resistor

RAM — Random Access Memory

RL — Resistiva-Indutiva

RMS — Root Mean Square

RNA — Redes Neurais Artificiais

SGIP — Smart Grid Interoperability Panel

SILM — Semi-intrusive Load Monitoring

STFT — Short-time Fourier Transform

SVM — Support Vector Machine

TC — Transformador de Corrente

THD — Total Harmonic Distortion

TRIAC — Triode for Alternating Current

UNESP - Universidade Estadual Paulista

VF — Void (Residual) Factor



Sumario

1. (oo 11 o> Vo 1
1.1 Relevancia do tEBM@........ccouiiiiiiiiiiiiiee e 2
N @ o] 11 ()Y 0 ISR 1T = 1SRN 3
1.3 ODbjetivos ESPECITICOS ...vvuvriiiii e 3
1.4 Embasamento do trabalno .........ccccoeiiiiiiiiiiii 4
1.5 Organizaco do Trabalno ...........coooviiiiiiiii e 6
2. ReVISA0 da LItEratura ..........ccuuiiiiiiieiee et 7
2.1 Redes Inteligentes de ENergia.........ccccoeeeeeeieeeeee e 7
2.2 Medidores de ENEIgia ......cccooeeeeeeeeeeee e 9
2.3 Medidores Cognitivos de ENErgia.........cccooveeieeeiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 13
2.3.1 Técnicas de Monitoramento de Cargas...........occvuvrrreeeeeeeensiiinnnene 15
2.3.1.1  Abordagem ILM ...t 15
2.3.1.2  Abordagem NILM ... 16
2.3.1.3  Abordagem SILM ... 17
2.3.2  ArQUILEIUNA ....coeeeiiiiie e e e e e e e e eaanes 17
2.3.2.1  AQUISICAO D€ SINAIS ......ccvvviiiiiiie et e e e e e 18
2.3.2.2  EXxtrac@o de AtribULOS ..........ueiiiiiiiiiiecie e 20
2.3.2.3 Selecdo de AtributoS ..........eueiiiii i 24
2.3.2.4 Reconhecimento de Cargas........ccccvvurruriiiieeeeeeeeiiiiiee e e e eeeeeennns 27
2.3.2.5  HAIAWAIE......cooiiiiiiiiieieee e 32
3. MEtOOIOGIA .....ceeieieiieeieeee e 35
3.1 APIESENTAGED ..coeeeeeeeeeeeeee e 35
3.2 Modelagem das Cargas ........cooeeeeeeieeeieeeeeee e 35
3.2.1 Materiais € ProCedimentOS ........ccovieiiiieieie e 36
3.2.2 ChUuVEIr0 EIEIIICO ..o, 38

3.2.3 ChUVEIIO ElOtrONICO . ettt e e eeaeen 40



3.2.4 FOIMNO EIBLIICO oo e, 42

3.2.5 FOrN0 de MICrO-ONAS ......cceeeiiiiiiiiiiiiiieee et 44
3.2.6 Ar CoNAICIONATO .......cuuriiiiiiieieiiii et e e e 45
.27 FIBEZEN .o 47
3.2.8 SECAUON .....eeiiiieeee ittt e e 48
3.3 EXraclo de AtNDULOS .......iiiie e e 50
3.3.1 ALNDULOS CPT ..t e e e e 51
3.3.2 Par@metroS PrOPOSIOS ......iiiieeiiiiieiiiiiie e e e et e e e e e e et e e e e e eennnes 51
3.4  Definicao de AtriDULOS .......coooeiieeeeee 55
3.4.1 Pré-processamento de dados...........cceuvieiiiiiiiiiiiiiiiiee e 56
3.4.2 ANAlISE de ALFDULOS. .....eiiiiiieiei e 56
3.4.3 CIaSSIfICAGAD ....coeeeeeeeeeeeee e 57
3.5 Desagregacao de Cargas BIifasicas ............ccccceeeeeeeee e 58
3.5.1 SIMUIAGEO NO PSIM ... 58
3.5.2 SObrepoSIiCAO A& CArgAS........cccvvieriiuiiieeeeeeeeeeeie e e e e e e e e e e e e e eeeanes 58
3.6 Andlise de Assinatura de Poténcia No PAC..........ccccciiiiiiiiiiiiieiiieeeees 59
3.6.1 DeteCCa0 A€ EVENLOS ....uvuiii i 60
3.6.2 ldentificacdo de Barramentos............ceeieeieiiiiiiiiiiie e 62
3.6.3 Deteccado de cargas MONOFASICAS .......ccceeeeiivviiiiiiiii e, 65
3.6.4 Deteccado de cargas BIfASICas ..........ceevieieiiiiiiiiiiei e, 65
3.6.5 Deteccdo de cargas TrifASICas ........uueiiieeeiiiiiiiciie e, 66
3.7 SUPEIVISAO 0 CAIQAS .....cceiiieeeee e 67
4. RESUIATOS. ..o 68
4.1 Comportamento das Cargas..........ceeuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee et 68
4.2  Anédlise da resposta do pré-processamento de dados...........ccccceeeveeeennn. 73
4.2.1 Analise de distribuicdo das classes por atributo..........ccccccevvvviviiiiiiiennnnnn. 74

4.2.2 Analise de distribuicdo dos dados ...........coovvviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 75



4.2.3 Analise de comportamento entre atributoS ...........covvvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieee, 75

4.2.4 Analise de Correlagao ..........ooouuuviiiiii e 77
4.2.5 Analise de Componentes PrincipaisS (PCA) ....coovveeeiieeveiiiiiieee e 79
4.3  Analise do ClasSifiCadOr ............oocuiiiiiiiiieeee e 80
4.4 Desagregacao de Cargas........cccceeeiieeeeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeeiiinsaeeeeeseeesnnnnn 82
5. CONCIUSDOES. ...ttt e e a e e e 101
5.1  CONtriDUICBES. .....coeeeeeeeie et e e e e e e e e eennes 101
5.2  PUDIICACOES NA Q€@ ......uuiieieeeiieeiiiiiii e e e e e e e e e e e e e e e eeeenes 103
5.3  Trabalnos fULUIOS........cooo i 103
6. Referéncias Bibliograficas ..........ccccoeiiiiiiiiiii 105
APENDICE A — Codigo para célculo do atributo proposto Dldt_max............. 112
APENDICE B — Codigo para célculo dos indicadores ID e ID1...................... 113

APENDICE C — Fluxograma da Anélise de Assinatura de Poténcia no PAC. 114
APENDICE D — Distribui¢io das Classes por Atributo............ccccceevereevennene.. 115
APENDICE E — Distribuicio dos Atributos por Classe ..........cccoveveeeeevveenennn. 116

APENDICE F — Andlise entre dois atribUtOS...........eeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 117



1. Introducéao

A necessidade de medicdo da energia surgiu no século XIX, com a
chegada dos sistemas elétricos. Com a operacdo e funcionamento dos
sistemas de geracéo e transmissdo, era necessario medir a energia fornecida,
de maneira que fosse capaz de tarifar cada cliente pela energia que havia sido
consumida. Os primeiros medidores datam de 1872, consistindo de simples
temporizadores que controlavam o tempo da carga conectada a rede (TESCO,
2017).

Novos medidores foram desenvolvidos, quimico e eletromecanicos,
sendo que os medidores eletromecanicos ainda estdo presentes em muitas
instalacdes, devido a sua simplicidade, facilidade de manutencao e por ter sido
predominante no Brasil por quase todo o século XX (SOUZA, 2016).

Com a evolucéo da eletronica e suas possibilidades de aplicacéo, surge
o medidor eletrénico de energia, criando possibilidades de armazenamento de
informacdes, apresentacédo dos dados em display e comunicacao unidirecional.
Com a medicao de tenséo e corrente, tornava-se possivel calculos de poténcia
instantanea, energia consumida, fator de deslocamento e outros indicadores de
QEE (Qualidade de Energia Elétrica) (QUEEN, 2011; BARAI; KRISHNAN;
VENKATESH, 2015).

Com a presenca do prossumidor, usuario que consome e fornece
energia, com a popularizacdo das redes inteligentes de energia e a
necessidade do fornecimento de informacdes adicionais sobre a energia
elétrica, surge a necessidade da evolucdo do medidor eletrénico de energia
através da insercdo de tecnologia para comunicacdo bidirecional. Essa nova
evolucdo do medidor eletrébnico ganhou o nome de medidor inteligente de
energia (GARCIA et al., 2017; QUEEN, 2011).

Atualmente é possivel observar algumas prospeccfes sobre um novo
cenario no mercado de energia, com a presenca do prossumidor e novas
politicas de tarifacdo e de consumo otimizado. Observa-se, portanto, a
necessidade da evolugcdo do medidor de energia, de maneira que contribua
com capacidade de operacionalizacdo desse sistema (ANEEL, 2016). O
medidor cognitivo de energia tem sido tema de estudos e pesquisas, pois sua
capacidade de desagregacao de cargas pode contribuir para a integracao das
Redes Inteligentes de Energia (MAKONIN; POPOWICH; GILL, 2013).



A desagregacdo de cargas tem sido estudada sob diferentes
perspectivas, desde aplicacbes com medicbes em todas as cargas e a
desagregacao efetivada através de informacdes coletadas desses sensores,
como também aplicacbes com medicbes apenas no PAC (Ponto de
Acoplamento Comum). Quando a técnica desenvolvida tem como referéncia
apenas a medicao coletada no PAC, existem alguns desafios que demandam
uma investigacado mais apurada, desde situacfes de simultaneidade de cargas
como também situacbes com mistura de cargas: algumas monofésicas
instaladas nas diferentes fases, cargas bifasicas com combinacgfes diferentes

entre as fases e cargas trifasicas.

1.1 Relevancia do tema

O cenério proposto em redes inteligentes de energia tem o medidor
inteligente de energia como uma das pecas fundamentais para integracao do
sistema (NIST, 2014). A evolucdo do medidor inteligente para um medidor de
energia cognitivo pode ser o diferencial para a operacdo das redes inteligentes
de energia, pois podera contribuir com informacdes detalhadas sobre as
cargas, incluindo a possibilidade de ofertar ao usuario o desacoplamento de
alguma carga em prol da estabilidade da rede (SOUZA, 2016).

As politicas estudadas em varios paises de resposta a demanda e que
ja estdo sendo discutidas no Brasil também s&o propulsoras para o
desenvolvimento de técnicas e métodos em medicdo inteligente de energia,
contribuindo em definicbes nas pesquisas em andamento (HU et al., 2016; LI
et al., 2016).

Os medidores cognitivos de energia sdo medidores inteligentes com
implementacéo de algoritmos de inteligéncia artificial, entre eles o0 método de
desagregacdao de cargas (MAKONIN; POPOWICH; GILL, 2013). A
desagregacao de cargas € responsavel por identificar quais séo as cargas que
estdo ativas na instalacdo. Informacdes de identificacdo de cargas podem
contribuir para conscientizacado do usuario sobre seu consumo e para a gestao
da energia elétrica na rede.

Diante do desafio de obter um método de desagregacdo de cargas

assertivo, as técnicas de inteligéncia artificial vém sendo exploradas nas



aplicacbes, com objetivo de proporcionar subsidios para elaboracdo da

arquitetura do medidor cognitivo de energia.

1.2 Objetivos Gerais

A desagregacao de cargas € um tema que vem sendo explorado por
diferentes autores nas suas respectivas linhas de pesquisa. Em sua tese de
doutorado, Souza (2016) apresenta uma arquitetura de medidor cognitivo de
energia utilizando a técnica de desagregacdo de cargas de carater nédo
intrusivo, com técnicas de classificacdo, andlise de assinatura de poténcia e
atributos da CPT (Conservative Power Theory - Teoria de Poténcia
Conservativa) que foi inicialmente apresentada por Tenti e Mattavelli (2003) e
posteriormente evoluida em Tenti, Mattavelli, Paredes (2010) e Paredes (2011).
As cargas de interesse do trabalho precursor sdo monoféasicas e foram
baseadas no ambito da instalacéo elétrica residencial. Assim, o objetivo desse
trabalho é propor uma metodologia de andlise de medicdo de energia que
atenda diferentes cenérios existentes em instalacdes residenciais, tais como:

cargas monofasicas, bifasicas e trifasicas.

1.3 Objetivos Especificos

Especificamente, essa dissertacdo de mestrado visa apresentar a
metodologia de andlise aplicada para cargas bifasicas e trifasicas no cenario
de instalac@es elétricas residenciais, com foco na capacidade de desagregacao
de cargas.

O cenério estd embasado em uma instalacdo elétrica residencial,
considerando cargas monofésicas, bifasicas e trifasicas. O padrdo de entrada
de energia convencionado nesse trabalho é o trifasico, com medi¢des de
tenséo e corrente no PAC.

As contribui¢cdes desse trabalho pautam a capacidade de identificar um
determinado evento (conexdo ou desconexao de carga), indicar o tipo de carga
(se monofasica, bifasica ou trifasica), indicar qual o barramento (AN, BN, CN,
AB, BC, CA ou ABC) é o responsavel por alimentar a carga geradora de evento
e, por fim, associar esse evento a carga correspondente (nos casos de cargas
bifasicas). A Ultima etapa conta com a utilizacéo de uma base de conhecimento

e um algoritmo classificador.



1.4 Embasamento do trabalho

Este trabalho objetiva ampliar a abrangéncia do medidor inteligente de
energia desenvolvido em Souza (2016), possibilitando utilizar essa metodologia
para instalagfes residenciais com padrédo de atendimento bifasico e trifasico,
incluindo cargas acopladas bifdsicas e trifasicas, com capacidade de
desagregacao de cargas através de medi¢cOes de tensdes e correntes no PAC.

A determinacdo das cargas de interesse € uma informacao
imprescindivel para o desenvolvimento desse estudo, pois séo as informacdes
pertinentes as cargas de interesse que poderdo dar subsidios para que o
sistema opere de maneira confiavel. Nesse caso, devido ao estudo limitar-se a
abrangéncia residencial, foram definidas algumas cargas bifasicas e trifasicas
tipicas que compdem o cenario de cargas em instalacfes residenciais.

A partir da definicdo das cargas, o estudo baseia-se em caracterizar o
modelo fisico para cada carga. Essas informacdes foram coletadas através de
medi¢cdes em campo, com a utilizacdo de medidores de qualidade de energia
elétrica.

Com os modelos fisicos definidos, foi possivel submeté-los em ambiente
de simulacdo, e através de medi¢cdes coletadas no ambiente de simulacéo,
realizar os célculos de parametros da CPT, para composicdo da base de
conhecimento. Nesse estudo foi estruturada uma base de conhecimento para
cargas bifasicas, a representatividade do comportamento das cargas foi a
principal preocupacédo na escolha dos atributos.

Devido ao método desenvolvido por Souza (2016) ser eficaz no que
tange a desagregacdo para cargas monofasicas, foram realizadas algumas
modificacdes na tomada de deciséo do sistema de maneira que o sistema
inteligente proporcione um gatilho para chamada do sistema / metodologia
previamente desenvolvida sem alteracdo no ambito de cargas monofasicas,
apenas acrescentando uma base de dados para cargas bifasica. Essa ac¢éo foi
dada através da implementacdo de um detector de eventos com capacidade de
identificacdo monoféasica, bifasica e trifasica, de forma que para cada situacao,
a base de dados seja diferente, e 0 universo de cargas seja menor para
desagregacao de cargas.

A individualizagdo das bases de conhecimento aumenta a

independéncia do crescimento dessas bases de dados (incluséo de outros



equipamentos ndo abordados em estudos prévios), pois poderdo ser
acrescidos de maneira individual, uma vez que alguns parametros que podem
ser importantes para cargas bifasicas e trifasicas, podem nao possuir
relevancia em cargas monofasicas.

O detector de eventos passa a acumular mais uma funcdo, passa a
verificar se a carga que foi adicionada naquela janela de tempo, trata-se da
inclusdo de uma carga monoféasica, bifasica ou trifasica. O aumento simultaneo
da corrente / poténcia em diferentes fases em uma janela de tempo pode ser
algo preponderante para essa definicdo, como também o monitoramento da
corrente do neutro, pois para inclusdo de equipamentos bifasicos, espera-se
nao haver modificacdo na corrente no neutro. J4 para cargas monofasicas,
espera-se que a derivada da corrente eficaz no neutro seja positiva. A Figura 1
representa a implementacao do detector de eventos, como um filtro, para iniciar

0 processo de desagregacdo de cargas.

Figura 1 — Fluxograma do detector de eventos.
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A supervisdo das cargas em diferentes barramentos, com a
desagregacao das cargas fazem parte da entrega principal desse trabalho, pois
possuem objetivo de fornecer informacdes sobre quais cargas estdo acopladas
e a representatividade em consumo que cada uma representa para seus

respectivos barramentos.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este capitulo apresentou uma breve contextualizacdo do trabalho,
demonstrando relevancias sobre o tema, objetivos e a metodologia de
desenvolvimento. Mais informacdes sobre os tépicos abordados serdo
apresentadas nos préximos capitulos.

O Capitulo 2 apresenta a revisao tedrica na area de Redes Inteligentes
de Energia, incluindo medidores de energia e abrangendo os medidores
cognitivos de energia. Nesse capitulo sdo apresentados os métodos de
monitoramento de cargas e também a arquitetura de desenvolvimento de um
medidor cognitivo de energia.

O Capitulo 3 apresenta a estrutura do desenvolvimento da metodologia
desse estudo, sendo organizado de forma a explicar passo a passo as
operacOes realizadas nesse trabalho, desde a modelagem das cargas, o
processo de extracdo de atributos com implementacdo dos atributos, o pré-
processamento de dados com analise de atributos e as simulacgdes.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos através do método
apresentado no Capitulo 3 e realiza uma analise sobre os dados obtidos. Sao
varias tabelas e figuras que complementam as informacdes organizadas nesse
capitulo.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes referentes ao estudo
desenvolvido, com observac¢Bes importantes identificadas. Também apresenta
contribuicbes desse estudo, temas para trabalhos futuros e publicacbes
inerentes desse estudo.

No Capitulo 6, constam as referéncias bibliograficas que foram base
para o desenvolvimento desse estudo.

Apos as referéncias, estdo organizados os apéndices, que contém
informacdes sobre os dados obtidos durante o processo de anélise dos dados

e complementam as informacdes organizadas no capitulo.



2. Revisédo da Literatura
2.1 Redes Inteligentes de Energia

As chamadas Redes Inteligentes de Energia indicam para uma nova
arquitetura dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, a qual deve se
consolidar nas préximas décadas, em um cenério repleto de dispositivos e
sistemas dotados de algum grau de “inteligéncia” artificial (NIST, 2014).

Atualmente, as redes inteligentes de energia ainda sdo propostas em
modelos conceituais, e com algumas aplicacdes piloto. Apesar de constantes
esforcos e estudos na area, ainda estd em discussdo qual o modelo sera
adotado de forma padréo nas redes inteligentes de energia (NIST, 2014).

A Figura 2 apresenta um modelo conceitual explorado em NIST (2014),
com um cenario de redes inteligentes de energia baseado em dominios, sendo
cada um desses dominios responsaveis pela gestdo de subareas. A integracéo
€ a palavra que define esse modelo, pois apesar da existéncia e atuacao de
gerenciamento em dominios, existe uma forte integracao entre eles, permitindo

que todos os integrantes da rede sejam ativos no gerenciamento da rede.

Figura 2 — Smart Grid (Modelo Conceitual baseado em Dominios).
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Em uma perspectiva mais abrangente, percebe-se que as redes
inteligentes de energia fazem parte de um sistema maior, podendo ser vistas
como parte de um sistema inteligente, que inclua o controle de todos os
mecanismos na sociedade. Observa-se que a tecnologia “smart” € algo que
tende ganhar espaco para aplicagdes, ndo apenas em redes de energia e sim
em todo o ambito dos servicos na sociedade (MORELLO et al., 2017).

A Figura 3 apresenta um modelo de cidade inteligente, que inclui as

redes inteligentes de energia como integrante da composic¢éo do sistema.

Figura 3 — Cenério de cidades inteligentes.

Servigos
Inteligentes

Saude Infraestrutura
Inteligente Inteligente

Cidades

Inteligentes

Edificios Transporte
Inteligentes Inteligente

Redes
Inteligentes
de Energia

Vigilancia
Inteligente
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Na Secdo 2.2 serdo apresentados os medidores de energia, que
possuem um papel importante nas redes de energia atuais e sua aplicacao
tende a tornar-se imprescindivel nas redes inteligentes de energia.



2.2 Medidores de Energia

O desenvolvimento do primeiro medidor de energia aconteceu no final
do século XIX, e foi motivado pelo surgimento dos sistemas elétricos na época
(TESCO, 2017).

Os primeiros medidores de energia possuiam apenas a funcdo de
temporizador, contando o tempo que as cargas ficavam ligadas. Os medidores
de energia com principio quimico de funcionamento e eletromecanicos foram
propostos em seguida, sendo que o medidor eletromecéanico de energia foi 0
mais difundido, pois combinava simplicidade, exatidao e durabilidade (TESCO,
2017).

Com o avanco da eletrénica na década de 70, surgiram 0s primeiros
medidores eletronicos. Inicialmente, a eletronica foi utilizada apenas para o
registro dos valores de medi¢do, mantendo o método de medi¢éo por inducao
eletromecanica. Na década de 80, o método de medicdo foi substituido por
sensores eletronicos de tensdo e corrente, resultando entdo no medidor
eletronico de energia (TESCO, 2017).

Gragas aos avangos em microprocessadores, conversores
analdgicos/digital de maior resolucdo (ADC), sensores mais exatos e
componentes de maior precisdo, na década de 90 surgiram 0S primeiros
medidores com processamento digital de sinais, propondo uma nova era de
medidores de energia, os medidores eletronicos digitais (GARCIA, 2018).

A capacidade de processamento digital de sinais e a possibilidade de
integracdo de interfaces de comunicacdo do medidor eletrbnico digital,
permitiram um processo de evolugcdo da infraestrutura de medicdo. Essa
evolucdo pode ser organizada em trés categorias: AMR (Automatic Meter
Reading), AMI (Advanced Metering Infrastructure) e o SMS (Smart Meter
System) (OPRIS; CARACASIAN, 2013).

A categoria AMR permite o envio de informacgdes referente ao consumo
do usuario a concessionaria, sendo ajustavel para diferentes periodos que a
concessionaria de energia desejar (QUEEN, 2011). Esse canal de
comunicacao € unidirecional, possibilitando apenas o envio de informacdes.

A categoria AMI surgiu para representar a evolugdo do sistema com

comunicacao bidirecional, possibilitando uma integracdo mais ampla, propondo
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um cenario que além do envio de informagfes, também possibilitasse o
recebimento de informacgdes (OPRIS; CARACASIAN, 2013).

A arquitetura SMS utiliza evolucbes tecnologicas estabelecidas na
infraestrutura de medigdo AMR e AMI para proporcionar uma maneira diferente
do usuéario perceber a medicdo de energia elétrica, aproveitando as
possibilidades de comunicacao para integrar a HAN (Home Area Network), que
permite que o consumidor, além de monitorar seu consumo de energia, também
consiga interagir com o sistema. Essa rede € capaz de enviar mensagens
importantes para o consumidor, tais como as contas de eletricidade e
disponibilizar em tempo real informacfes de medicédo, facilitando para o
consumidor otimizar seu consumo de energia (ECHOLS; SOREBO, 2011).

Diante da arquitetura SMS, surge o termo Medidor Inteligente de
Energia (do inglés, smart meter), focado em apresentar os dados de consumo
de energia elétrica de uma forma mais detalhada para o usuario e com
capacidade de integracdo com sistemas de gerenciamento de energia
(QUEEN, 2011; BARAI; KRISHNAN; VENKATESH, 2015; GARCIA, 2017).

Diversas normas ja foram criadas para a regulacdo da qualidade e
funcionalidade dos medidores inteligentes de energia, tal como a ANSI C12.1,
gue trata da precisdo e do projeto do medidor. Além disso, o National Institute
of Standards and Technologies (NIST), juntamente com a Association of Edison
llluminating Companies (AEIC) e a Smart Grid Interoperability Panel (SGIP),
estdo desenvolvendo a norma NEMA SG-AMI 1 “Requirements for Smart Meter
Upgradeability (TESCO, 2017). Os medidores inteligentes também devem estar
de acordo com a norma da Federal Communications Commission (FCC), sobre
emissao intencional e ndo intencional de radio frequéncia, e seguranca quanto
a sua exposicao, que sdo: FCC's Rules and Regulations 47 C.F.R. 1.1307(b),
1.1310, 2.1091, 2.1093, dado que muitos destes dispositivos transmitem
informacgao utilizando redes sem fio. No Brasil o modulo 5 do PRODIST
estabelece diretrizes para sistema de medicdo em instalacdes elétricas de
diversas categorias de atendimento (ANEEL, 2017).

A geracdo distribuida ja € uma realidade nas redes de energia e integra
um desafio na area de medicdo de energia, demandando uma medi¢cdo nos
quatro quadrantes, possibilitando a identificacdo do consumo e a geracao de
energia elétrica (ECIL, 2013). Alguns modelos apresentam reles internos, que
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permitem controlar a conexao com a rede a distancia, sem a necessidade de
uma pessoa se dirigir ao painel para realizar a conexao ou desconexao (WEG,
2015).

No cenario proposto pelo NIST (2014), organizando as redes inteligentes
de energia em diferentes dominios, observa-se os medidores inteligentes de
energia como pecas chaves para integracao do sistema, pois 0 monitoramento
do consumo e geracdo em tempo real, se fazem necessarios para o controle
da rede. A Figura 4 apresenta a medicdo como integrante do dominio de
distribuicAo de energia, pois desempenha um papel crucial para o
funcionamento da rede, dando subsidios para outros integrantes como

protecao, controle, geracéo de relatorios e otimizacédo do sistema.

Figura 4 — Smart Grid (Dominio de Distribui¢&o).
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Nos sistemas atuais, os maiores beneficios dos medidores aparecem
para as concessionarias, as quais podem aumentar a confiabilidade do servigo

de cobranca como também reduzir perdas de energia elétrica (QUEEN, 2011).
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J& para os consumidores, atualmente, a funcionalidade disponivel é a adeséo
a tarifas elétricas variaveis no tempo, conhecidas como tarifa branca, ou seja,
gue variam no decorrer das horas do dia, em funcdo do consumo nacional, e
da disponibilidade de energia no sistema.

Com informacdes em tempo real, as concessionarias sdo capazes de
realizar planejamentos de geracéo através da estimativa de demanda sazonal,
monitorar o fator de poténcia da rede com maior precisdo, e também a
existéncia de harménicas. Assim, nos horarios em que o consumo se mostrar
menor, o sistema de geracdo poderd ser melhor explorado, de modo que
menos energia seja desperdicada na rede. Permitindo, por exemplo, a
programacao de geradores para a insercdo de reativos na rede para a
compensacao de fator de poténcia, bem como a corre¢ao da distor¢cado causada
por harménicas, de modo que uma melhor qualidade de energia elétrica esteja
disponivel para o consumidor (QUEEN, 2011).

A Figura 5 apresenta os beneficios da aplicacdo dos medidores

inteligentes para os principais envolvidos.

Figura 5 — Beneficios na utilizacdo de medidores inteligentes de energia.
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A Secdao 2.3 apresenta a evolucado do medidor inteligente de energia, o

medidor cognitivo de energia, que € pauta de estudo desse trabalho.
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2.3 Medidores Cognitivos de Energia

Antes de definir um medidor cognitivo, € importante definir um sistema
cognitivo. Segundo Lintern (2005), consiste em um sistema que faca o trabalho
de aprender, entender, e planejar acdes, resolvendo, analisando e sintetizando
problemas e, que seja capaz de julgar as possiveis solu¢des e agir ou tomar
decisdes.

Segundo documento disponibilizado pela IBM, a computacdo cognitiva
se refere a sistemas que em escala, possam aprender com o propdsito de
interagir naturalmente com os seres humanos, de modo que n&do s&o
especificamente programados, mas sim aprendam e raciocinem de acordo com
as experiéncias vividas no ambiente em que esta aplicado (KELLY Ill, 2015).

Um sistema cognitivo pode possuir um viés probabilistico, diferente dos
sistemas tradicionais que se limitam em operacdes deterministicas. Ao invés
de nimeros como resposta, geram hipoteses, argumentos e recomendacdes
gue podem ser baseadas na probabilidade (KELLY l1ll, 2015). No entanto,
dependendo da sua arquitetura, das técnicas associadas e treinamento, um
sistema cognitivo pode retornar hipoteses com baixa confiabilidade. Por outro
lado, existem técnicas que podem ser implementadas, que mantem o
aprendizado do sistema em recorréncia, possibilitando que aprenda com 0s
erros e consiga evoluir para um sistema confiavel (RAHMAN; SRIKUMAR,;
SMITH, 2018).

Do ponto de vista do consumidor, é importante que a energia elétrica
seja fornecida com qualidade e o valor pago pelo consumo seja acessivel. A
contribuicdo com foco nessas necessidades surge com o desenvolvimento do
medidor cognitivo de energia. Define-se como medidor cognitivo a evolugéo do
medidor inteligente convencional (medidor eletrénico digital com comunicacgao
bidirecional), munido de técnicas que possuem a proposta de reconhecimento
de cargas e resposta a demanda (MAKONIN; POPOWICH; GILL, 2013). A
cognicdo esta associada a desagregacao de cargas realizada pelo medidor,
que através de medicdes de tensédo e corrente no PAC, tem a proposta de
identificar quais cargas estdo inseridas no sistema, e explicitar a influéncia de
cada carga quanto ao consumo (BERGES et al.,2010; SOUZA, 2016).

A resposta a demanda tem sido um tema discutido em varios paises,

inclusive no Brasil e tem como principal estratégia a inser¢cado do usuario como
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agente de gestdo, pois embasa-se na priorizagdo de cargas. As estratégias
visam a estabilidade do sistema (U.S. Department of Energy, 2006).

A resposta a demanda pode ser implantada através incentivos
econdmicos aos usuarios que permitirem que parte de sua demanda contratada
seja disponibilizada durante um periodo para rede, e aumento na cobranga dos
usuarios que demandarem mais energia em horarios de pico de consumo (HU
etal., 2016; Ll et al., 2016). Estratégias de resposta a demanda também podem
incluir a integragdo e gerenciamento do fluxo de poténcia da geragao
distribuida, podendo atribuir precos dindmicos em diferentes horas no dia pela
energia gerada. Nesse contexto, um medidor cognitivo pode ter um papel muito
importante na integracdo desse novo mecanismo de gestdo de demanda de
energia.

Através de um medidor cognitivo e sua interface homem maquina (IHM),
sera possivel desenvolver mecanismos para que o consumidor, depois de ser
alertado para reduzir o consumo de sua residéncia em uma dada quantidade
de poténcia, o faga em troca de algum incentivo financeiro (GARCIA, 2018).
Com um medidor cognitivo em operacgédo, sera possivel observar quais cargas
estdo inseridas, qual a influéncia no consumo total de cada carga e sendo
assim, sera possivel que o sistema proponha quais cargas deverdao ser
desacopladas visando objetivos de atender a meta proposta, como também
mantendo as cargas prioritarias naquela instalacdo (MAKONIN; POPOWICH,;
GILL, 2013).

Na Figura 6, apresenta-se um esquema de Smart Meter com a adicéo
da desagregacdo de cargas. Essa adicdo € observada como insercdo de
inteligéncia no medidor, e passa ser chamado de medidor cognitivo de energia.
Segundo Makonin, Popowich e Gill (2013), o modulo de desagregacdo deve
ser acoplado ao modulo de comunicagcdo HAN, para gue somente o consumidor

tenha acesso aos dados, garantindo assim sua privacidade.
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Figura 6 — Medidor cognitivo de energia.
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Fonte: Adaptado de Makonin, Popowich e Gill (2013).

2.3.1 Técnicas de Monitoramento de cargas

As técnicas de monitoramento de cargas para concepc¢ado do medidor
cognitivo podem atuar através de trés métodos, conhecidos como ILM (Intrusive
Load Monitoring - Monitoramento Intrusivo da Carga), NILM (Nonintrusive Load
Monitoring - Monitoramento de Carga Nao-intrusivo) e o SILM (Semi-intrusive
Load Monitoring - Monitoramento de Carga Semi-intrusivo), também conhecido
como semi-distribuido (TANG; WU; LEI, 2016; GARCIA, 2018; SOUZA et al.,
2018).

23.1.1 Abordagem ILM

O método ILM é baseado em coletar informacdes através da instalacao
de um equipamento de medi¢cdo em uma posi¢ao intermediaria entre a carga e
o medidor (RIDI; GISLER; HENNEBERT, 2014). Considerando um cenario de
uma instalagdo residencial, para estabelecimento desse método s&o

necessarios varios sensores para instalacdo nos diversos pontos de
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acoplamento das cargas, e a interface de comunicagao para que esses sinais
sejam recebidos pelo medidor responséavel para tratamento das informacoes.

A factibilidade de aplicacdo desse meétodo esta condicionada a
necessidade de infraestrutura para seu funcionamento, incluindo os sensores,
interface para recebimento desses sinais e limitagdo de envio de informacoes.
Quanto a desagregacéao de cargas, ndo ha necessidade de processamento dos
dados pelo medidor, uma vez que as informacdes ja chegam até ele de maneira
individualizada (ESA et al., 2016).

Com os constantes avancos tecnologicos em linhas de produtos
residenciais, o sistema ILM pode ser uma opc¢do futuramente, pois 0s
equipamentos tendem possuir modulos inteligentes e integraveis as redes de
comunicacao, que viabiliza a transmissao de informagdes como consumo para

o sistema central de medigéo.

2.3.1.2 Abordagem NILM

O sistema NILM esta focado em monitorar cargas residenciais, em
especial seus estados de operacdo, através do monitoramento da corrente e
tensdo no PAC (BASU, et al., 2016).

O método inicialmente proposto por Hart (1992), baseava-se no
monitoramento da assinatura de poténcia das cargas, buscando identificar
quais cargas sdo acopladas ou desacopladas. As medicbes de tensao e
corrente elétrica sdo concentradas no PAC (HART, 1992; RIDI; GISLER;
HENNEBERT, 2014).

A Figura 7 apresenta o grafico proposto por HART (1992) com
representacdo da poténcia ativa, em funcdo do tempo, para uma instalacao
residencial. Nessa figura € possivel observar grande quantidade de
chaveamentos, decorrentes da atividade na residéncia, gerando diferentes
degraus, que indicam assinaturas de poténcia de diferentes elementos na rede.

Além da andlise da poténcia ativa é possivel monitorar o comportamento
da carga sob perspectiva de outros parametros, analisando o sinal coletado e
inferindo na desagregacéo de cargas. Esse método tem ganhado espaco nas
aplicacbes, pois necessita apenas de um ponto de medi¢cdo e, através da
analise de sinais, processamento de dados e insercdo de ferramentas

computacionais, possibilita a desagregacao de cargas (YU, et al., 2016).
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Figura 7 — Assinatura de poténcia (NILM).
g i i TR Stove
NMF}‘ --------- :::'_’::::: Surner Eal
4 "'1”/,’
Power

(Kw) 6ven element

- 2
~. Refrigerator .-----4---___

Oven element‘

Time (Min).

Fonte: Adaptado de HART (1992).

2.3.1.3 Abordagem SILM

A abordagem SILM representa a unido das abordagens supracitadas, e
sua aplicacdo busca o equilibrio entre a complexidade no processamento de
informacdes coletadas no PAC (medicdo centralizada) e a quantidade de
sensores distribuidos na instalacdo (TANG; WU; LEI, 2016).

A indicacdo da abordagem SILM deve levar em consideracdo a
guantidade de cargas presentes na instalacdo. Para grandes quantidades de
cargas, a utilizacdo da abordagem SILM tem se mostrado uma boa opcéo, pois
consegue minimizar o niamero de sensores, quando comparado apenas ao
sistema ILM e minimizar a complexidade do processamento de dados, quando
comparado ao sistema NILM (TANG; WU; LEI, 2016).

2.3.2 Arquitetura

Um medidor cognitivo de energia pode ser estruturado por etapas, que
juntas podem caracterizar alta performance, com respostas confidveis e baixo
indice de erro.

A Figura 8 apresenta as etapas necessarias para o desenvolvimento de
um sistema cognitivo de medi¢cao de energia, sendo organizadas de maneira a

estabelecer uma arquitetura.
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Figura 8 — Arquitetura do sistema cognitivo de medi¢cao de energia.
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A Figura 8 apresenta a integragao do hardware e o software como base
para desenvolvimento das etapas destacadas. Apesar do hardware estar
representado como parte da base da arquitetura, pesquisas sobre 10T (Internet
of Things - Internet das Coisas) e Computacdo em Nuvem (do inglés, Cloud
Computing) indicam possibilidades para desenvolvimento de algumas etapas e
funcionalidades fora do hardware responsavel pela medi¢éo (YU et al., 2016).

As subsecdes a seguir: Aquisicdo de sinais, Extracdo de atributos,
Selecdo de Atributos, Reconhecimento de cargas e Hardware foram criadas

para apresentar informacgdes sobre a arquitetura adaptada na Figura 8.

2.3.2.1 Aquisicao de Sinais

A aquisicdo de sinais € uma etapa que requer responsabilidade na
execucao para garantir a confiabilidade do resultado de um sistema cognitivo.
Os sinais que forem armazenados serdo a base de dados para a inteligéncia
do sistema (YU et al., 2016).

A escolha de frequéncia de amostragem precisa respeitar no minimo o
limite tedrico do teorema de Nyquist para amostragem, ou seja, a frequéncia de

amostragem deve exceder no minimo duas vezes a frequéncia da grandeza
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medida (OGATA, 1982). Na prética esta relacdo nunca deve ser inferior a dez
vezes.

Um medidor de energia opera com medi¢cdes das grandezas: tensao
elétrica e corrente elétrica, e a partir dessas medi¢cdes consegue calcular os
demais parametros, por exemplo, poténcia elétrica e outros. A frequéncia de
amostragem deve ser especificada em funcéo da frequéncia da grandeza a ser
amostrada, de maneira que o sinal digitalizado possua informacdes
representativas do sinal instantaneo.

O processo de aquisicdo de sinais deve ser compativel com o tipo de
andlise de dados adotada. E importante lembrar que os sinais de tenséo e
corrente possuem componentes harménicas e as suas respectivas frequéncias
também devem ser respeitadas. Uma componente harmdnica pode trazer muita
informacgé&o para caracterizacao de carga e pode tornar-se algo primordial para
definicdo de uma classe na fronteira de decisdo (YU et al., 2016). Segundo
Tuomisto (2016), considerando que as harmonicas acima da 202 ndo estao
usualmente presentes em equipamentos domésticos em um sistema comercial
de 60 Hz, para garantir uma boa qualidade da amostragem, deve-se trabalhar
com uma frequéncia de amostragem > 2400 Hz, para atender o teorema da
amostragem de Nyquist (OGATA, 1982). Frequéncias de amostragem menores
gue esta podem omitir assinaturas de cargas que apresentem componentes
harménicas mais altas, sendo que maiores frequéncias de amostragem,
permitem maior precisdo, beneficiando o sistema de reconhecimento de
padrdes (YU et al., 2016).

A tensdo medida no PAC em uma instalagéo residencial ndo deve sofrer
grandes variagdes com a insercdo e dinamica das cargas, pois faz parte do
sistema de distribuicdo de energia elétrica e teoricamente esta projetada de
maneira a fornecer a poténcia nominal da instalacdo. A corrente elétrica
monitorada no PAC é a principal fonte de informacfes sobre as cargas,
podendo ser observada em regime permanente e também em transitérios. A
sobreposicao de cargas com suas respectivas caracteristicas, contribui com o

aumento da complexidade para desagregacéao de cargas (YU et al., 2016).
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2.3.2.2 Extracao de Atributos

Para implementar um dispositivo inteligente € necessaria uma base de
dados representativa. Para aplicacdo em medidores cognitivos, a ideia de
extrair informagdes limita-se a entender o comportamento das diferentes
cargas, com objetivo de obter um dispositivo com capacidade de desagregar
as cargas do sistema (GARCIA et al. 2017). O método de monitoramento de
cargas escolhido define a forma de extracdo das informacdes. Vale ressaltar
que a desagregacdo de cargas através da andlise de sinais € vélida apenas
para as abordagens NILM e SILM, conforme vistas na Secao 2.3.1.

A etapa de extracdo de atributos é responsavel pela transformacéo dos
dados coletados em informacdes representativas. Os atributos que compdem
a base de conhecimento sao calculados a partir das medi¢des instantaneas
coletadas no PAC (tensdo elétrica e corrente elétrica). A representatividade
desses atributos as cargas monitoradas € imprescindivel para efetividade do
meétodo de desagregacédo de cargas.

Segundo Yu et al. (2016), é possivel adotar trés diferentes estratégias
para extracao de caracteristicas da carga, sendo uma baseada na andlise no
dominio do tempo, outra baseada na andalise no dominio da frequéncia e para
complementar, a terceira baseada na assinatura de poténcia (ciclo ON-OFF).

A Figura 9 apresenta as estratégias utilizadas para extracéo de atributos

para desenvolvimento de um medidor cognitivo de energia.

Figura 9 — Estratégias de extracdo de atributos.
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Fonte: Autoria propria.
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Em seus estudos Yu et al. (2016) aborda analise no dominio do tempo e
utiliza a poténcia ativa P, poténcia reativa Q, e corrente | para 0 monitoramento
das cargas. Segundo Yu et al. (2016), pode-se distinguir muitas cargas apenas
com a dependéncia das potencias ativa e reativa, contudo, dada a grande
qguantidade de cargas em uma residéncia, podem ocorrer similaridades entre
as componentes medidas. Por isso, devem-se observar também componentes
decorrentes do chaveamento, padrdes da corrente e poténcia, valores RMS, de
pico, etc.

Uma outra abordagem utilizada para a obtencao dos padrées no dominio
do tempo, trata-se da utilizacdo dos parametros da CPT (TENTI; MATTAVELLI,
PAREDES, 2010; PAREDES, 2011), que é capaz de quantificar e caracterizar
a carga em diversas parcelas de poténcia, o que permite a criacao de padroes
com maior preciséo, e consequentemente torna o processo de desagregacao
mais eficiente. Segundo proposto em Souza (2016), utilizou-se para a
desagregacao de cargas monofasicas, a poténcia ativa P, o fator de poténcia
(1), fator de reatividade (4,), e fator de nao linearidade (4,), todos calculados
a partir das proposicdes da CPT.

Baseado no dominio da frequéncia, um método que se mostra eficiente
€ baseado na aplicacdo da DFT (Discrete Fourier Transform - Transformada
Discreta de Fourier), que permite a transformagéo de um sinal amostrado no
tempo, em um sinal de frequéncia discreta e de duracéo infinita. Esse processo
pode ser utilizado para transformacéo do sinal de corrente elétrica e tensao
elétrica amostrados no tempo, em um sinal no dominio da frequéncia e com a
informacdo sobre a influéncia de cada harmonica desse referido sinal
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1999).

A FFT (Fast Fourier Transform - Transformada Rapida de Fourier) pode
ser utilizada como ferramenta para identificacdo e analise das componentes
harménicas em sinais. Assim, cargas que tenham caracteristicas de tensao,
corrente e potencias similares, podem entdo ser distinguidas com maior
precisdo. Contudo a FFT nédo funciona corretamente para sinais ndo perioédicos
e nao estacionarios, ndo fornecendo caracteristicas temporais e espaciais.
Entretanto, tal problema pode ser resolvido com a aplicacédo da STFT (Short-
time Fourier Transform - Transformada de Fourier de Curto Tempo), a qual

decompde o dominio do tempo, de modo a torna-lo estacionario, tornando
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possivel identificar em que momento cada componente de frequéncia aparece.
Para realizar a decomposicéo, o algoritmo adiciona uma janela fixa para tornar
cada pequeno processo aproximadamente estacionario.

E interessante considerar que uma implementacdo que inclui uma
ferramenta de analise em frequéncia, demanda um processamento mais
robusto, pois o trabalho de processamento (custo computacional) € maior
guando comparado com a analise do sinal no dominio do tempo.

O estudo da assinatura de poténcia das cargas foi iniciado por (HART,
1992). O comportamento da carga é identificado em ciclos de partida, de
interrupcdo ou até mesmo pelo comportamento de LIGA/DESLIGA no tempo
(como pode ser o caso de equipamentos que operam sob regime de ON-OFF).
Pensando em extracdo de atributos, é importante estabelecer estratégias que
complementem as estratégias ja utilizadas, pois poderdo trazer informacdes
significativas para o método de desagregacdo de cargas. Para extracdo das
informacdes, é importante estudar o comportamento das cargas em diferentes
janelas de tempo, com objetivo de sintetizar o comportamento de cada carga.

Contudo, as cargas podem mostrar-se variantes no tempo, assim,
algoritmos de deteccdo de padrdo podem apresentar falta de exatiddo nos
dados extraidos, o que causa perda de confianca por parte do usuario
(SULTANEM, 1991; MAKONIN; POPOWICH; GILL, 2013). Segundo Sultanem
(1991), algumas cargas possuem um perfil de funcionamento e apresentam
caracteristicas de consumo de poténcia variaveis de maneira usual, em um
determinado periodo de tempo. Para realizar este tipo de classificacdo, utiliza-
se agora uma imagem do consumo, também conhecida como assinatura de
poténcia (MAKONIN; POPOWICH; GILL, 2013).

Segundo Souza (2016), as cargas podem entdo ser classificadas como:
constante, multiplos estagios, sempre constante, aproximadamente linear,
varios estagios de aproximacao, diversos estagios e dificil detec¢do. A Figura

10 apresenta essa classificacao proposta.
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Figura 10 — Caracteristicas das cargas residenciais.
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Fonte: Adaptado de Souza (2016).

A assinatura de poténcia pode ser observada em diferentes tipos de
cargas. Segundo Makonin, Popowich e Gill (2013), os tipos de cargas podem
ser representados como: Liga/Desliga simples, cargas ligadas constantemente,
cargas de estado finito, ou seja, que variam durante o periodo de consumo de
maneira nédo linear, e carga continuamente variavel.

A Figura 11 apresenta o comportamento do consumo das respectivas

cargas no decorrer do tempo.
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Figura 11 — Comportamento de cargas residenciais.
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2.3.2.3 Selecéao de Atributos
Na area de sistemas inteligentes, com a possibilidade de aplicagdo de
diversas ferramentas que possuem um Viés probabilistico, € possivel a
aplicacao de técnicas de selecao de atributos e pré-processamento de sinais.
Pode-se pensar, a principio, que se trata de uma etapa “supérflua”, pois
bastaria processar todos os atributos possiveis, e o sistema inteligente

dependendo da técnica intrinseca e com seu poder de aproximagdo, se
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encarregaria de realizar a sele¢cdo necessaria. No entanto, do ponto de vista

pratico, essa nocdo pode ser inadequada por uma série de razfes. Entre as

razdes citadas por Guyon e Elisseeff (2003), estao:

A simplicidade de compreender os dados e as necessidades do projeto
se 0 espaco de entrada for relativamente pequeno.

Utilizar um conjunto compacto de atributos podem possibilitar que o
treinamento e a operacdo do sistema ocorram em um periodo de tempo
compativel com a aplicacéo.

Realizar uma escolha de “bons atributos” permite, na maioria dos casos,
que se evite o problema de “maldicdo de dimensionalidade”. Esse
problema é um tema tratado na area de extracdo de informacdes, pois
para criacdo de um modelo fisico perfeito é imprescindivel que toda a
dimenséo dos dados seja preenchida. Esse procedimento nem sempre
é factivel e quando o sistema é colocado em prova para caracterizacao
de areas ndo mapeadas no conjunto de dados, o sistema estima um
determinado comportamento (com base nas outras regides previamente
aprendidas) podendo ocasionar num erro.

A eliminacdo de atributos que ndo possuem uma correspondéncia com
o0 problema pode tornar o processo de aprendizado mais efetivo em
termos de capacidade de generalizacéao.

Para caracterizar um problema, equacionar um modelo fisico, espera-se

que as variaveis ou a interacao entre elas possa representar o comportamento

do sistema. As variaveis podem ser caracterizadas por diversas maneiras, e

existem alguns métodos que procuram identificar essas caracteristicas (DUCH,

2006).

A Figura 12 ilustra o mecanismo dessa etapa, considerando uma

transicdo de um cenario de muitos dados para outro com poucos, mantendo a

confiabilidade do sistema, também sdo apresentadas algumas ferramentas

aplicadas.
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Figura 12 — Selec¢éao de atributos.
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A ferramenta PCA (Principal Components Analisys - Andlise de
Componentes Principais) é uma opc¢ao que pode ser explorada na etapa de
pré-processamento dos dados, € um método de transformacéo linear que
auxilia na analise da base de dados, que atua na compresséo dos dados, com
objetivo de minimizar sobreposicdes e correlacdo entre as variaveis
(HYVARINEN.; KARHUNEN, 2001).

A andlise PCA permite formas de representar os dados a partir de
combinacdes lineares das variaveis originais e sua formulacdo matematica
pode ser observada em Hottelling (1933). Esse método também é conhecido
como Transformada Discreta de Karhunen-Loeve (KLT) ou transformada
Hotelling, em homenagem a Kari Karhunen, Michel Loéve e Harold Hotelling.

Outra opcdo de aplicacdo trata-se da técnica ICA (Independent
Component Analysis - Andalise de Componentes Independentes) que,
certamente faz parte dos tOpicos mais relevantes da moderna teoria de
processamento nao-supervisionado de sinais. Espera-se que a técnica
represente as variaveis de entrada em um plano onde os dados projetados
serdo ortogonais, ou seja, ndo ha dependéncia entre os sinais, caracteristica
ideal para o aumento da precisdo do sistema (HYVARINEN.; KARHUNEN,
2001). Essa técnica pode ser vista como uma extenséo da classica abordagem

de PCA no sentido de incorporar uma estrutura estatistica mais rica que o
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arcabouco de segunda ordem edificado por meio da correlacdo / covariancia.
A formulacéo pode ser observada em Comon (1994).

A andlise de correlacdo apresentada na Figura 12, também €& uma
estratégia de analise utilizada para selecao de atributos e segundo Guyon e
Elisseeff (2003), € baseada em capturar a dependéncia linear entre os atributos
e o sinal de interesse.

Entre outros métodos, a utilizacdo de algoritmos evolutivos para selecéo
de atributos também pode ser uma opc¢do, desde que existam algumas
informagdes representativas para determinar a funcdo de desempenho do
algoritmo (de CASTRO, 2006).

2.3.2.4 Reconhecimento de Cargas

Os requisitos para caracterizacdo de um medidor cognitivo de energia
estdo em associar um medidor que possua tecnologia para processamento de
dados, comunicacao bidirecional e mecanismos de reconhecimento de cargas
agregados.

A factibilidade da aplicacdo de um classificador baseado na anélise dos
sinais para desagregacao de cargas, conforme mencionado na Secao 2.3.1, se
da em funcdo da escolha do método de monitoramento de carga, sendo
possivel aplicar no método NILM e SILM (TANG; WU; LEI, 2016). A aplicacdo
desse método acontece com 0 monitoramento das grandezas tenséo e corrente
elétrica no PAC através de um medidor com capacidade de amostrar na
frequéncia minima desejada para perceber as perturbacées que poderdo dar
subsidios para a deteccdo das cargas (ESA et al., 2016). Através de técnicas
de reconhecimento de padrdes, a partir de uma etapa de treinamento com
atributos representativos, é possivel inferir quais cargas estdo sendo acopladas
no sistema.

Devido a complexidade de implementar um sistema que possua um
desempenho 6timo em generalizacéo, opta-se por iniciar o desenvolvimento de
um sistema cognitivo treinando-o com cargas separadamente, e depois
realizam a etapa de validagdo também colocando as cargas separadas. Para
essas situagdes os resultados tendem a ser bons, pois ndo ha sobreposi¢éo de
caracteristicas, e o0 algoritmo consegue resolver os problemas propostos com

um EQM (Erro Quadratico Médio) pequeno. Esses estudos séo utilizados como
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base para avancos em desagregacdo de cargas, pois sua aplicagdo pratica
possui limitacdes.

Além da utilizacdo de ferramentas para reconhecimento de cargas, €
importante ressaltar a imprescindibilidade de um sistema de deteccao de
eventos e supervisdo de cargas, pois sao eles 0s responsaveis por acionar o
gatilho da classificacdo. O sistema deve operar com base em comparacoes, e
ao detectar mudanca no cenario de medicdo, cria-se uma possibilidade de
entrada ou saida de carga, situacdo que poderd ser avaliada pelo classificador
com objetivo de inferir qual classe das cargas conhecidas mais se assemelha
ao evento detectado.

Um sistema de reconhecimento de cargas pode ser comparado a um
sistema genérico de reconhecimento de padrdes, um requisito basico para
operabilidade de um sistema de reconhecimento de padrdes é o
estabelecimento das classes. Com base em algumas caracteristicas o
algoritmo classificador deve definir qual classe de dados aquela referida
amostra pertence. A criacao de classes é imprescindivel, pois define as regides
no espaco de dados para estrutura de decisao do algoritmo (SOUZA, 2016). A
Figura 13 apresenta do diagrama de funcionamento do sistema de

reconhecimento de cargas implementado em Souza (2016).

Figura 13 — Sistema de reconhecimento de cargas.
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Na Figura 13 é possivel observar a estrutura proposta e estudada por
Souza (2016), desde os sensores de tensdo e corrente elétrica, o
condicionamento desses sinais, a conversao desses sinais através de um
dispositivo conversor analdgico digital, a integracdo do dispositivo com
microprocessador embarcado, a etapa de criagéo do vetor de atributos, a etapa
de criacdo de classes e treinamento do sistema e por fim o algoritmo
responsavel pela classificacado de padrdes.

Entre as técnicas de classificacdo utilizadas em diversas aplicacoes,
Souza (2016) em seu trabalho estudou a aplicacdo de cinco algoritmos
classificadores: SVMs (Support Vector Machines — Maquinas de Vetores de
Suporte), OPF (Optimum Path Forest — Floresta de Caminhos Otimos), MLP
(Multi Layer Perceptron — Perceptron de Multiplas Camadas), KNN (K-Nearest
Neighbor — K-ésimo vizinho mais proximo) e DT (Decision Tree - Arvore de
Deciséo).

As SVMs sdo maquinas de classificacdo amplamente utilizadas em
diversos contextos praticos (CORTES; VAPNIK, 1995). Tal popularidade se
deve, em parte, as conexdes tedricas entre SVMs e a teoria de aprendizado
estatistico, que conseguem propor propriedades sélidas do ponto de vista de
capacidade de generalizacdo e também a existéncia de processos eficientes
de otimizacdo que podem ser adotados para treinar as estruturas empregadas
(CRISTIANINI; SHAWE — TAYLOR, 2000). A Figura 14 ilustra o cenario de

classificacéo antes e depois da aplicacao da ferramenta.

Figura 14 — Classificagdo com SVM.

Antes da SVM Depois da SVM

Fonte: Adaptado de SEMOLINI (2002).


http://www.statsoft.com/
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A OPF foi proposta em Papa, Falcdo e Suzuki (2009). Tem como
proposta ser utilizada em qualquer conjunto de dados e possui eficiéncia no
processo de treinamento e eficacia no processo de classificacdo, ou seja,
propde uma classificacdo com alto indice de fidelidade e o processo de
classificacdo é considerado veloz (SOUZA, 2016).

O processo de treinamento utilizado nesse método é baseado no céalculo
da distancia das amostras em relacdo ao conjunto de valores coletados da
carga. Através desses dados € possivel a formulacdo de um grafo, sendo ele a
referéncia no processo de classificacao.

A Figura 15 apresenta os processos de treinamento e classificacdo que
acontecem no método OPF. Desde o calculo de distancia no processo de
treinamento observado em (a), a criacdo do grafo em (b), o inicio da
classificacdo em (c) com o célculo da amostra versus a base de dados e

finalmente em (d) a definicdo da classe que a amostra mais representa.

Figura 15 — Processos OPF.
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Fonte: Adaptado de Souza (2016).

Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas de muitas formas,
podendo ser vistas como modelos matematicos / computacionais de certos
aspectos do sistema nervoso, como modelos genéricos de aprendizado de
maquina ou como filtros adaptativos ndo-lineares (HAYKIN, 2008). A MLP é a
versao evoluida dos primeiros modelos e supre a limitacdo fundamental do
Perceptron (rede neural proposta por Frank Rosenblatt em 1957), onde s6 é
possivel separar padroes de maneira linear. Essa limitacdo foi transcendida
com a adicdo de uma ou mais camadas intermediarias (escondidas / ocultas),

as quais sao capazes de mapear os dados para espacos nos quais, idealmente,
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pode-se expressar de maneira mais consistente a informacéo neles contida
(FAUSETT, 2014). A Figura 16 apresenta o modelo de uma MLP.

Figura 16 — Modelo de uma MLP.

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

Fonte: Autoria propria.

O KNN é um classificador que ndo possui a fase de treinamento e possui
uma heuristica simples, classificando e rotulando cada amostra com a classe
mais frequente entre os K vizinhos mais proximos (COVER; HART, 1967).

A Figura 17 apresenta o comportamento do classificador KNN. Através
dessa figura observa-se que o funcionamento do classificador varia conforme
o grau de vizinhanca definido. Caso seja escolhido operar com K=1, logo trata-
se de identificar qual vizinho no universo de classes estid mais proximo e
realizar o processo de rotulacdo através disso. Para os casos de K>1, busca-
se quais sao os “K” vizinhos mais préximos da amostra, e a rotulagéo acontece
em funcdo de qual classe predomina naquele espaco determinado pelo grau

de vizinhanga.
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Figura 17 — Classificador KNN.
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Fonte: Adaptado de Souza (2016).

Em Yu et al. (2016) apresentou-se algumas aplicacbes de
classificadores para reconhecimento de cargas, utilizando como ferramenta
principal o calculo da distancia euclidiana, que de certa forma assemelha ao
praticado pelo KNN com K=1.

A arquitetura DT (Decision Tree - Arvore de Decis&o) é muito utilizada
em mineracdo de dados, sendo uma técnica simples e baseada na estrutura “if-
else” (se / sendo), ainda que com certas limitacdes. Na area de reconhecimento
de padrdes, o0 aprendizado € baseado em construir as estruturas se / sendo no
decorrer dos dados aprendidos, criando a base para o classificador (CERNAK,
2010).

2.3.2.5 Hardware

Informacdes sobre interfaces de comunicacéo, poder de processamento
de dados, capacidade de aquisicdo de dados (taxa de amostragem compativel
e resolucdo do ADC compativel), integracdo com HAN sdo importantes para
definicdo de um hardware de medicdo sob perspectiva de desenvolvimento de
um medidor cognitivo de energia.

Conceitualmente, um medidor cognitivo é diferente de um smart meter
apenas no que tange a capacidade de desagregacdo de cargas. A
implementacdo da técnica de desagregacdo de cargas nao representa a
necessidade de dispositivos de hardware muito mais avancados, e sim a
utilizacdo de mais técnicas de processamento de sinais. Os avancos na area
de Internet das Coisas e Computacdo em Nuvem podem possibilitar a
implementacdo de medidores cognitivos para 0os casos em que o hardware

tenha limitagdo de processamento para um algoritmo e/ou limitagdo em
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memo©ria para os dados, pois essas novas tecnologias permitem a operacgéo do
algoritmo ou a alocacgéo do banco de dados em nuvem.

Em Ganiyu e Anthony (2014) apresentam-se as principais caracteristicas
de hardware para um smart meter. Observa-se aplicacao de diferentes tipos de
tecnologias de comunicagéo, tais como PLC (Power Line Communication),
ZigBee, entre outras. A arquitetura tem como base um sistema embarcado, que
basicamente é um processador, periféricos e uma interface para o usuario.

A concepcao dessa arquitetura possibilita a criacdo e desenvolvimento
de softwares, com foco na utilizacdo dos periféricos (para medicéo,
condicionamento dos sinais, comunicacdo, entre outras aplicacdes). No
hardware deve constar canais para aquisicdo dos sinais medidos e ADC para
possibilitar o processamento desses dados. A inteligéncia do sistema
(capacidade de cognicao) pode ser implementada no préprio processador, ou
em uma aplicacdo em paralelo.

A Figura 18 mostra a concepcao de hardware utilizado no protétipo de

estudo desenvolvido por Souza (2016) para um medidor cognitivo.

Figura 18 — Hardware proposto para medidor cognitivo de energia.
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Fonte: Adaptado de Souza (2016).

Uma questao muito pertinente na area de medidores inteligentes e ainda

mais nos medidores cognitivos é a seguranca das informagfes coletadas e
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como protegé-las. A Figura 19 ilustra uma estrutura de medicao inteligente, com

arquitetura de seguranca.

Figura 19 — Estrutura de medicao baseado em seguranca da informacao.
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Fonte: Itron North America (2018).

Na Figura 19 € possivel observar a inclusédo de criptografia na utilizacdo
de redes externas de comunicacdo. Através das interfaces de comunicacao é
possivel operar através de banco de dados externo, caracteristica que
possibilita a utilizacgdo de um hardware com menor capacidade de
armazenamento de memoria.

No proximo capitulo sera apresentado a metodologia proposta nesse
trabalho, desde a etapa de modelagem de cargas até a desagregacao de

cargas.
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3. Metodologia
3.1 Apresentacéo

A proposta desse trabalho compreende em apresentar uma metodologia
de andlise de cargas, com capacidade de desagregacdo em um cenario com
cargas monofasicas, bifasicas e trifasicas.

O estudo proposto em Souza (2016) e ampliado em Garcia (2018)
apresenta uma metodologia de desagregacédo de cargas monofasicas em uma
instalacdo elétrica residencial. No atual estudo, a proposta € ampliar a
abrangéncia dessa metodologia, permitindo a distincdo de modalidades de
cargas (monofasica, bifasica e trifasica), identificacdo da fase que a referida
carga esta acoplada e sua respectiva desagregacao, indicando qual é a carga.

A intencéo da proposi¢cdo é manter a integridade do método utilizado
em Souza (2016) para os casos de cargas monofasicas, implementar
estratégias focadas para desagregacdo de cargas bifasicas e identificar a
presenca de cargas trifasicas no barramento, de maneira que possibilite futuros
estudos para reconhecimento de cargas trifasicas.

O desenvolvimento do método de trabalho foi estruturado em etapas,
iniciando pela modelagem das referidas cargas, extracdo dos atributos
correspondentes as cargas em ambiente de simulacado, estudo dos atributos
escolhidos, utilizacdo do algoritmo classificador para desagregacao de cargas

e a implementacdo do monitoramento da assinatura de poténcia trifasica.

3.2 Modelagem das Cargas

O método para desagregacdo de cargas utilizada nesse trabalho tem
como proposicéao a utilizacdo do algoritmo KNN como classificador. A escolha
por esse algoritmo foi por obter a melhor efetividade frente aos outros testados
no cendrio de cargas residenciais monofasicas apresentado em Souza (2018).
Esse algoritmo busca encontrar quem s&o os vizinhos proximos da amostra no
espaco multidimensional de parametros (atributos). Os vizinhos ficam alocados
em uma base de dados de operacao do algoritmo, e representam a diversidade
de classes de cargas que foram ensaiadas. Vale ressaltar que esse algoritmo
nao exige uma etapa de treinamento, pois ele utiliza a base de dados para
classificacdo e através da distancia euclidiana consegue informar qual classe a

determinada amostra pertence.
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A criacdo de uma base de conhecimento representativa as cargas é
imprescindivel para validacdo do método de desagregacéo de cargas. Devido
esse estudo ser desenvolvido em plataforma de simulacéo, a criagcdo dessa
base foi formada a partir de modelos obtidos por medigcbes em campo e
informacdes complementares (esquematicos de funcionamento). As sec¢bes
subsequentes apresentam informacdes detalhadas sobre o desenvolvimento

dessa etapa do estudo.

3.2.1 Materiais e procedimentos

O método de andlise de cargas proposto foi implementado em ambiente
de simulacéo. O software escolhido foi o PSIM (POWERSIM Verséo 9.1), sendo
uma ferramenta preparada para andlise de circuitos elétricos, com possibilidade
de criagdo de blocos com programacdo em linguagem C para implementacao
de cédigos.

O recurso de programacdo em linguagem C foi explorado para
implementar o célculo das grandezas elétricas associadas e possibilitar a
criacdo da base de dados, sendo também utilizado para simular o sistema
inteligente, desde calculos sobre as medi¢Ges instantaneas, como também
para implementar o algoritmo responsavel pela classificacdo das cargas. Nesse
bloco de funcéo é possivel definir o nimero de entradas e saidas do sistema,
sendo possivel processar dados que estejam sendo coletados por sensores no
esquema proposto da simulacéo.

Nessa plataforma € possivel plotar graficos referente as grandezas em
simulacdo e observar o comportamento entre elas. A disponibilidade da
ferramenta de exportacdo desses dados para uma tabela permite a integracao
e analise por outras plataformas.

O procedimento utilizado em simulacdo para extracdo de atributos esta
apresentado na Figura 20, sendo estruturado em 4 etapas: a modelagem das
cargas atraves de medicbes em campo e montagem de esquematico, criacao
de um bloco de funcé&o implementado em linguagem “C”, com as equacdes para
calculo dos atributos, simulacdo dos modelos de cargas com a coleta dos
atributos calculados e impressdo em arquivo de texto dos atributos para

construcdo da base de dados do sistema.
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Figura 20 — Procedimento para criacdo da base de dados.
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Fonte: Autoria propria.

Para levantamento de cargas em campo, foi utilizado o medidor de
gualidade de energia PowerLogic-ION7650 da empresa Schneider Electric, que
possui capacidade de monitoramento de decomposi¢do harmonica para tensao
e corrente elétrica, como também os indicadores de QEE.

A Figura 21 apresenta uma ilustracdo do medidor utilizado, com
demonstracao da decomposicao de ordem harménica de uma referida medida.
O medidor disponibiliza pontas de provas para medi¢cdo de tensao e sensores
de corrente do tipo de medicédo indireta (TC — Transformador de Corrente).

Figura 21 — Medidor de Qualidade de Energia PowerLogic-ION7650.
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Fonte: Schneider (2018).
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3.2.2 Chuveiro Elétrico

Devido ao principio de funcionamento do chuveiro elétrico basear-se no
elemento resistivo, a simulacao foi baseada em modelagem de trés classes de
poténcia de chuveiros comerciais, sendo o0s valores de poténcia
respectivamente: 7,8kW, 6,8kW e 55kW. A Equacédo 1 foi utilizada para
dimensionamento dos valores dos respectivos resistores para simulacdo da
carga. As variaveis da Equacdo 1 sdo: R (resisténcia elétrica), V (tensdo

elétrica) e P (poténcia elétrica).

R=-—19] (1)

Além da variacdo de poténcia nominal nas cargas, para que o sistema
consiga operar em cenarios reais, foi simulado variacdo na propria poténcia
nominal da carga, pois nos modelos comerciais, 0os chuveiros dispdem de
ajustes de temperatura. Baseado na Equacdo 1 e na poténcia nominal do
mercado, foram atribuidos valores de resisténcia variando de 25%, 50%, 75%
e 100% da poténcia nominal, conforme dados apresentados na Tabela 1. Esses
ajustes (alteracdo do valor da resisténcia da carga) foram executados na

plataforma de simulacédo PSIM.

Tabela 1 — Tipos de Chuveiros Elétricos.

Poténcia
. R1[Q] 100%|R2[Q] 75 %| R3 [Q] 50 %| R4 [Q] 25 %
Nominal (W)
7800 6,21 8,27 12,41 24,82
6800 7,12 9,49 14,24 28,47
5500 8,80 11,73 17,60 35,20

Fonte: Autoria propria.

Em ambiente de simulagdo, os dados foram coletados através de
medicOes realizada a partir do PAC, e devido a carga ser bifasica e ter como
alimentador duas fases de um sistema trifasico, a medicao utilizada no bloco
de funcéo para determinagéo dos valores dos atributos, foi determinado a partir
da Equacdo 2, que determina o valor da tensdo de linha frente as duas
medicdes de tensdo de fase. As variaveis da Equacéao 2 sédo: VAB (tenséo entre
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as fases A e B), VAN (tensao entre a fase A e o neutro) e VBN (tensao entre a

fase B e 0 neutro).

VAB = VAN — VBN [V] )

A Figura 22 apresenta o esquematico obtido para simula¢éo do chuveiro
elétrico com medi¢Bes no PAC na plataforma do PSIM. Observa-se que os
pontos de medicbes sdo alocados de forma independente do modelo em

simulacéo.

Figura 22 — Esquemético de simulagdo chuveiro elétrico.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 23 apresenta o comportamento da corrente e tensao elétrica
para o chuveiro elétrico. Conforme esperado, observa-se que 0s sinais
(corrente e tenséo elétrica) apresentados nos graficos da Figura 23 estdo em
fase (ndo ha atraso entre eles) e esse comportamento é devido ao resistor
possuir a caracteristica de ndo alterar o comportamento da corrente elétrica

quanto a defasagem.
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Figura 23 — Corrente e tensao elétrica para chuveiro elétrico.
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Fonte: Autoria propria.

A analise dos dados obtidos através desse método para o chuveiro

elétrico sera apresentada no Capitulo 4.

3.2.3 Chuveiro Eletronico

O ajuste de temperatura da agua em um chuveiro eletrénico é realizado
pelo processo de ceifar a onda de tensao sobre o equipamento, modificando
dessa forma a poténcia média sobre ele e consequentemente a capacidade de
aquecimento da agua. O processo utilizado para esse ajuste acontece através
de mecanismo de eletrbnica de poténcia, com aplicacdo de um TRIAC para
controlar o angulo de disparo de conducdo, atuando como uma chave,
deixando ou n&o passar a tensdo para a carga.

A Figura 24 apresenta o esquematico utilizado em simulagcédo para o
chuveiro eletrbnico. O esquematico € composto pelo sistema de medigdo no
PAC, por um resistor (valor atribuido a carga através da Equacdo 1 com base

na poténcia nominal) e um TRIAC em série.
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Figura 24 — Esquemaético de simulagdo chuveiro eletrénico.
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Fonte: Autoria propria.

O chuveiro eletrénico foi modelado com poténcia nominal de 7,8kW e
através do controle do angulo de disparo, foram simuladas situacdes de
variacdo de poténcia, com variacdo angular de 10° a 170° no primeiro semi-
ciclo e 190° a 350° no segundo semi-ciclo. Essas variacfes foram simuladas
para atender a faixa possivel de variagcdo de poténcia pelo usuario do
equipamento.

A Figura 25 apresenta o comportamento de tensdo e corrente elétrica
num cenario de variacdo angular intermediaria sob perspectiva de medicéo no
PAC. E importante ressaltar que o comportamento de tens&o e corrente nesse
caso divergem devido a medicdo de tenséo estar no PAC, antes do elemento
responsavel por ceifar o sinal de tenséo na carga.

Conforme supracitado, o controle da poténcia elétrica dissipada no
chuveiro eletrénico é ajustado em funcdo do processo de ceifar o sinal de
tensdo aplicado na carga e devido a caracteristica do sistema NILM operar
baseando apenas no monitoramento das grandezas (tenséo e corrente elétrica)
no PAC, ndo é possivel monitorar esse processo na tensdo. Esse

comportamento sO € observado na corrente elétrica.



42

Figura 25 — Corrente e tensao elétrica do chuveiro eletrénico.
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Fonte: Autoria propria.

A analise dos dados obtidos através desse método para o chuveiro

eletrbnico seré apresentada no Capitulo 4.

3.2.4 Forno Elétrico

O forno elétrico também €& um equipamento cujo modelo pode ser
representado através de um resistor. A poténcia nominal do forno elétrico em
estudo é de 1860W e foi utilizada a Equacdo 1 para estabelecer o valor do
resistor dessa carga.

O tipo de controle utilizado nesse equipamento € o ON-OFF, que através
de ajuste de proximidade do sensor de temperatura (termostato), permite
controlar o tempo que mantera energizado a resisténcia elétrica. Ao atingir a
temperatura calibrada, o sistema através do termostato abre e deixa de
energizar o equipamento, e quando a temperatura diminui o sistema volta a ser
energizado. Do ponto de vista de analise de sinais e devido a dinamica de
controle de temperatura ser lenta, serdo dois cenarios: energizado com
poténcia nominal maxima e sistema desligado.

A Figura 26 apresenta o esquematico de simulacéo utilizada para forno
elétrico de embutir, foi utilizado uma chave para representar o comportamento

e atuacao do termostato do equipamento.
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Figura 26 — Esquematico de simulacao do forno elétrico.
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Fonte: Autoria propria.
A Figura 27 apresenta o comportamento da corrente e tenséo elétrica
para essa carga. A tensdo nesse caso mantém-se inalterada devido ser

monitorada no PAC.

Figura 27 — Corrente e tenséo elétrica no forno elétrico.

] [T} [:3] :RE} oz o025 a3
Time is]

Fonte: Autoria propria.
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A analise dos dados obtidos através desse método para o forno elétrico

sera apresentada no Capitulo 4.

3.2.5 Forno de Micro-ondas

A representac¢ao da modelagem do forno de micro-ondas como carga foi
possivel através da analise de decomposicdo harmoénica observada pela
medicdo em campo pelo medidor ION7650, com insercdo de fontes de
correntes, sendo apenas as correntes de ordem impar desde a fundamental até
192 harmonica, cada qual com sua amplitude e frequéncia.

O forno de micro-ondas em estudo possui poténcia nominal de 1200W,

a Figura 28 apresenta o esquematico utilizado em simulacao.

Figura 28 — Esquemético de simulagdo do micro-ondas.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 29 apresenta o comportamento da corrente e tenséo elétrica
para o forno de micro-ondas em simulacdo. No sinal da corrente elétrica é
possivel observar que h& distorcbes no sinal e esse comportamento €
caracteristico da carga, inclusive pela representacdo de seu modelo: fontes de
correntes.

Para composicédo da base de dados, foram simuladas situacdes com

variacdes nos valores das correntes (fundamental e harmdnicas), e a Figura 29
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representa uma dessas simulacdes. Apesar de néo ter sido executado nesse
estudo, € possivel investigar em campo as diversas op¢des de operacdo para

um forno de micro-ondas.

Figura 29 — Corrente e tensao elétrica do forno de micro-ondas.

a 0.02 0.04 0.08 0.08 0.1 0.12
Time (s}

Fonte: Autoria propria.

A anadlise dos dados obtidos através desse método para o micro-ondas

sera apresentada no Capitulo 4.

3.2.6 Ar Condicionado

Através das medicbes coletadas em campo foi possivel modelar o ar
condicionado através de um circuito RL. O equipamento em estudo possui
poténcia nominal de 1800W.

A Figura 30 apresenta o esquematico utilizado para simulagédo. Foram
realizadas pequenas variacbes de até 10% na impedéancia de carga para

representar a variagcao existente no cenario real.
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Figura 30 — Esquematico de simulacdo do ar condicionado.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 31 apresenta o comportamento da corrente e tenséo elétrica
para a simulacéo do ar condicionado. Conforme esperado para uma carga RL,

observa-se defasagem (atraso) da corrente em relacéo a tenséo elétrica.

Figura 31 — Corrente e tenséo elétrica do ar condicionado.

a 0.0z 0.04 0.08 0.08
Time {s)

Fonte: Autoria propria.
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A andlise dos dados obtidos através desse método para o ar

condicionado sera apresentada no Capitulo 4.

3.2.7 Freezer
O Freezer foi modelado através de fontes de corrente, sendo
representadas desde a fundamental até 192 harménica (apenas impares). A

Figura 32 apresenta o esquematico utilizado para simulacao.

Figura 32 — Esquematico de simulacado do freezer.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 33 apresenta o comportamento da corrente e tensao elétrica
para o freezer. Quando comparamos a Figura 33 (freezer) com a Figura 29
(forno de micro-ondas) é notavel uma grande diferenca sob a perspectiva de
distorcdo harmodnica. No forno de micro-ondas a distorcdo € muito mais
aparente.

Apesar dessa diferenca, nas medicdes em campo para o freezer, a
somatoria das correntes harmonicas representava aproximadamente 10% do
valor total.

Ainda na Figura 33 é possivel observar a defasagem que existe entre a
tensdo elétrica e a corrente (fundamental), apresentando o comportamento

indutivo predominante no equipamento.
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Figura 33 — Corrente e tensao elétrica do freezer
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Fonte: Autoria propria.

A andlise dos dados obtidos através desse método para o freezer sera

apresentada no Capitulo 4.

3.2.8 Secador

O funcionamento do secador elétrico de cabelo € baseado na
combinacdo de um motor (ventilador) e uma bobina de aquecimento
(resisténcia elétrica). Através dos dados coletados nas medicbées em campo,
foi possivel representar o secador com um modelo RL.

A base de dados foi criada com inser¢ao de variagdes na impedancia
nominal da carga.

A Figura 34 apresenta o esquematico utilizado para simulacdo do

secador elétrico.
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Figura 34 — Esquemaético de simulagdo secador
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 35 apresenta o comportamento da corrente e tenséo elétrica do
secador elétrico de cabelo. Nessa figura € possivel observar a defasagem
(atraso) entre a corrente e a tensdo na carga, comportamento esperado para
uma carga RL.

Figura 35 — Tenséo e corrente elétrica do secador elétrico.
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Fonte: Autoria propria.
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A andlise dos dados obtidos através desse método para o secador

elétrico sera apresentada no Capitulo 4.

3.3 Extracao de Atributos

A etapa de extracéo de atributos foi estruturada de maneira a monitorar
variaveis que tenham representatividade no comportamento das cargas,
gerando possibilidade de distingdo entre as classes através de um algoritmo
classificador. A intencéo foi monitorar varidveis que poderiam disponibilizar
informacgdes para a desagregacao de cargas.

A extracdo de atributos foi implementada em ambiente de simulacéo,
com um bloco de fungdes em “C”, que recebe valores de medicdo (em
simulacédo) de tensao e corrente das cargas modeladas e a partir desses dados
geram informagdes dos atributos selecionados.

A Figura 36 apresenta o esquematico utilizado em simulacéo para a
etapa de extracao de atributos. Para os sinais coletados de tenséo e corrente
elétrica em ambiente de simulacdo, foram incluidos blocos de discretizacao,
que sao responsaveis por garantir a frequéncia de amostragem. A frequéncia

utilizada foi 12600 Hz, obtendo 210 amostras a cada ciclo com 60 Hz.

Figura 36 — Esquematico de simulacdo para extracao de atributos.
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Fonte: Autoria propria.
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A escolha dos atributos a serem monitorados aconteceu em fungéo de
parametros da CPT e atributos implementados exclusivamente para uma
determinada carga, com objetivo de acrescentar informacdes para o sistema,

gue seréo apresentados na Sec¢éo 3.3.2.

3.3.1 Atributos CPT

A CPT é uma proposta moderna para representacdo de decomposicao
de poténcias e grandezas associadas, apresenta solu¢cdes sob perspectiva da
matematica aplicavel e um viés com o comportamento fisico esperado.

A priori, baseado na experiéncia desenvolvida em Souza (2016) e Garcia
(2018) que utilizaram atributos da CPT para representacao da base de dados,
foram selecionados alguns parametros da CPT para monitoramento das
cargas. Os parametros utilizados foram: A (Poténcia Aparente), P (Poténcia
Ativa), Q (Poténcia Reativa), V (Poténcia de Distorcdo), PF (Fator de Poténcia),
QF (Fator de Reatividade) e VF (Fator de Distorcao).

3.3.2 Parametros Propostos

Apesar da notavel contribuicdo dos parametros coletados através da
CPT, optou-se também por apresentar parametros dedicados a demonstrar
informacbes de determinadas cargas do sistema, gerando uma nova
contribuicdo para o sistema classificador.

Os parametros que foram implementados para caracterizacado de cargas
desse trabalho sdo: DIdt_Max, ID e ID1.

Analise da derivada da corrente

Conforme demonstrado na Secdo 3.2.3, a modelagem do chuveiro
eletrbnico pode ser representada por um resistor e um TRIAC em série. A
poténcia média fornecida a carga varia em funcdo do angulo de disparo do
TRIAC e devido a carga ser um resistor, espera-se que a corrente tenha uma
variagcdo rapida (sem amortecimento) quando o TRIAC é disparado. Essa
variacao esperada para a corrente elétrica pode ser observada pela anéalise da
derivada da corrente, e vai ocorrer em todos 0s ciclos, pois 0 processo de ceifar

a onda de tenséo na carga € periodico.
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No ambiente discreto, a deteccdo da derivada pode ser implementada
pelo resultado da diferenca entre o sinal coletado no instante anterior com o
sinal coletado no instante atual.

Foi implementado no bloco de funcéo o célculo dessa derivada e
nomeado uma varidvel como DIdt_max, que armazena o valor maximo da
derivada da corrente elétrica observado durante um ciclo. Essa variavel é o
atributo escolhido para representar o comportamento da carga.

A Figura 37 apresenta o comportamento da corrente elétrica, da derivada
da corrente e também do atributo DIdt_max para a carga em estudo (chuveiro
eletrbnico), com angulo de disparo ajustado em 80° e 260°. A area marcada em
amarelo nessa figura apresenta 0 momento que ocorre a variacdo rapida da
corrente elétrica e consequentemente altera os valores atribuidos ao parametro
DIdt_max.

Observa-se também que o valor do atributo DIdt_max mantém estavel
no semi-ciclo seguinte, pois ndo houve variacdo acima do valor identificado pelo

calculo da derivada.

Figura 37 — Derivada da corrente elétrica para chuveiro eletrdnico.
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Fonte: Autoria propria.

Em cargas que a dinamica da corrente ocorre de maneira diferente, sem
oscilacbes rapidas, o valor da derivada da corrente é menor e
consequentemente a faixa de valores atribuidos ao DIdt_max também é menor.

A Figura 38 apresenta o comportamento da corrente elétrica, derivada da
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corrente e o parametro DIdt_max para uma carga com corrente senoidal

(chuveiro elétrico).

Figura 38 — Derivada da corrente elétrica para chuveiro elétrico.
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Fonte: Autoria propria.

Conforme supracitado, o atributo foi implementado no bloco de fungéo
em linguagem “C”, na plataforma de simulacdo do PSIM e consta disponivel no

Apéndice A.

Indicadores de presenca de distorgéo

A DHT (Distor¢do Harmonica Total) € um indicador utilizado em QEE
para medir a quantidade relativa de distorcdo harménica existente em um
determinado sinal, e pode ser relacionado a tenséao elétrica ou corrente elétrica.
A Equacao 3 indica o célculo do DHT para a corrente. A letra h e utilizada para
representar a ordem harmoénica da grandeza monitorada e a letra | para

corrente elétrica.

N

1

©)
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Conforme observado na Equacgéo 3, para célculo do indice de distor¢édo
harménico total € necessario separar a componente de sinal referente a
fundamental das componentes harmoénicas. Essa separacdo é executada
através da implementagdo de um filtro digital no dominio da frequéncia ou
atraves da implementacéo da FFT.

Devido ao processo de extracdo de atributos proposto por Souza (2016)
basear-se exclusivamente na andlise de atributos no dominio do tempo, esse
estudo propde a utilizacdo de dois atributos que também atendem essa
caracteristica, e ao mesmo tempo proporcionam informacgdes sobre a presenca
de distor¢cdo harmonica no sinal.

Apesar de ndo haverem sido explorados vastamente no que tange a
similaridade com outros indicadores de QEE, do ponto de vista do sistema
inteligente, a indicacao de presenca de harmoénicos torna-se interessante para
o0 método de desagregacao de cargas.

O método utilizado para proposicédo desses indicadores baseia-se nas
Equacdes 9, 10 e 11. Inicialmente, a Equacao 4 estabelece o calculo do valor
eficaz da corrente elétrica. As variaveis da Equacdo 4 sdo: Irms (corrente

eficaz), T (periodo), t (tempo) e i (corrente instantanea).

Lyms = \/%fot i2(t)ot 4)

Através do célculo demonstrado na Equacéo 4, é possivel determinar
teoricamente para um sinal senoidal, qual sera o valor da corrente de pico

(Ipico). Esse processo é demonstrado na Equacéao 5.
Ipico = Irms\/i (5)

Com o valor maximo estabelecido para um sinal puramente senoidal, é
possivel reconstruir um sinal de corrente senoidal (sinal de corrente gerado Ig)
baseado nos parametros de valor de pico, frequéncia e defasagem, a Equacéo

6 apresenta essa formulagéo.
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Iy = Lyico-sen(wt + a) (6)

Através de um processo de comparacao do sinal da corrente real com o
sinal gerado de corrente (lg), é possivel identificar a presenca de distor¢cfes
harménicas. Para a situacdo em que nao exista a presenca de harmonicas, a
diferenca é nula, indicando um sinal isento de componentes harménicas.

O indicador ID, trata-se do acumulo da diferenca entre esses dois sinais
no periodo e o ID1 trata-se de um indicador relativo de distor¢céo, podendo ser

visualizado pela Equacéao 7.

ID1 = 1D S o

’%fg ig2(t)ot IGrms

Os indicadores propostos, estdo denominados genericamente como 1D

e ID1 e o codigo implementado pode ser visualizado no Apéndice B.

3.4 Definicdo de Atributos

Conforme citado na Secdo 3.3.1, os atributos extraidos da CPT
escolhidos para monitoramento, inicialmente foram A (Poténcia Aparente), P
(Poténcia Ativa), Q (Poténcia Reativa), V (Poténcia de Distor¢céo), PF (Fator de
Poténcia), QF (Fator de Reatividade) e VF (Fator de Distor¢ao). Na Secao 3.3.2,
foram apresentados trés parametros que estdo sendo propostos para contribuir
na representacdo das cargas, que inicialmente também estdo sendo
monitorados.

Com os modelos definidos e os codigos implementados para obtencéo
de todos os parametros, a metodologia proposta considera a simulacdo de
varias condicOes de operacédo das respectivas cargas, com objetivo de construir
uma base de dados em funcao desses atributos. Com a base de dados inicial
definida, é possivel submeté-la a andalise para identificar quais atributos seréao

representativos.
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3.4.1 Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamento de dados foi realizada para atender dois
objetivos: identificar a compatibilidade dos atributos monitorados e a analise
estatistica sobre a base de dados criada.

A base de dados criada a partir do processo de extracdo de atributos &
a entrada para esse processo e através de ferramentas de analise de dados
tem como funcgéo indicar a possibilidade de separagéo das classes no espaco
multidimensional, a correlagdo entre as variaveis, entre outros parametros.

Conforme mencionado, nesse processo também é possivel identificar
algum atributo que ndo possua representatividade das classes, possibilitando-
se assim retira-lo da base de dados. A retirada de um atributo da base de dados
significa menos tempo necessério para o processamento dos dados, menos
exigéncia para o hardware em operacdo quando embarcado em alguma

tecnologia.

3.4.2 Analise de Atributos

Foi realizada andlise de distribuicdo dos dados referente as cargas sob
a perspectiva de diferentes atributos, investigando a possibilidade de
separacao das cargas sob o ponto de vista de cada parametro.

Também foi analisada a distribuicdo dos dados, quando organizados por
atributo, tendo em vista todas as cargas. Nessa analise € possivel identificar o
guanto cada parametro (atributo) pode variar e através dessa informacao
interpretar a possibilidade de separacéo entre classes.

Outra analise utilizada nesse processo foi a distribuicdo das classes num
plano bidimensional, com a disposicdo de dois atributos. O objetivo dessa
analise também foi possivel investigar a possibilidade de separacdo das
classes em estudo sob a perspectiva de combinacgéo de dois atributos.

Além das analises apresentadas, também foi implementado analise de
correlagcdo entre os atributos, essa analise que € muito importante para
definicdo da classe de dados estabelecida, pois pode indicar redundancia entre
atributos, situac&o que nao vai agregar informacdes ao sistema e apenas torna-

lo mais lento.
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A ferramenta PCA também foi utilizada nessa etapa, que através de uma
transformacdo proposta em seu método, apresenta novos atributos, que em

menor namero consegue representar os atributos iniciais.

3.4.3 Classificacéao

O processo de classificacdo baseado no algoritmo KNN foi executado
através da massa de dados, com objetivo de identificar a aderéncia dos
atributos e do algoritmo com as respectivas cargas.

Para garantir equidade entre os atributos foi executado a normalizacéo
dos dados. A Equacdo 8 apresenta o processo de normalizacdo utilizado

(método MINI-MAX) com representacao entre O e 1.

X __ X —Xmin ®)
norm ~—
Xmax—Xmin

A base de dados foi organizada em 7 classes (diferentes tipos de cargas
modeladas) e com 200 dados cada. Como forma de proporcionar um processo
de classificacdo mais representativo, foi utilizado o método de validacao
cruzada k-fold estratificado com k=4. Esse método se baseia na particdo do
conjunto de dados em k subconjuntos com o0 mesmo tamanho e balanceamento
das classes. O processo de classificacdo acontece a partir de cada subconjunto
e os k-1 restantes integram a base de conhecimento, esse processo acontece
0 numero de vezes que representa o k, alternando de forma circular o
subconjunto de teste.

Para efeito de comparacao, o processo de classificacéo foi realizado sob
duas perspectivas: através dos parametros da base de dados construida pelo
processo de extracao de atributos e dos parametros obtidos pela transformacao
apresentada pelo PCA.

A matriz de confusdo é uma ferramenta utilizada para verificar o
desempenho do algoritmo classificador, apresentando de forma visual a
guantidade de acertos e erros. Essa ferramenta foi utilizada para comparacao
de desempenho entre os dois métodos: com PCA e sem PCA.
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3.5 Desagregacao de Cargas Bifasicas

A desagregacdo de cargas bifasicas foi implementada através do
mecanismo do algoritmo KNN e da base de dados construida pelo processo de
extracao de atributos.

O KNN pode ser ajustéavel sob o ponto de vista de quantidade de vizinhos
observaveis. Baseado na experiéncia desenvolvida em Souza (2016) e em
Garcia (2018), neste estudo o KNN foi configurado para K=1, ou seja, baseia-
se apenas na identificacdo da classe do dado da base de conhecimento que

mais se assemelha ao dado em analise.

3.5.1 Simulac¢édo no PSIM

Apesar da possibilidade de operar o algoritmo a partir da base de dados,
também foi implementado o algoritmo KNN na plataforma de simulagdo do
PSIM.

A partir da simulacdo de um cenario de medicdo no PAC, é possivel
testar a classificacdo das cargas. A entrada e saida de cargas acontecem no
decorrer do tempo de simulagdo de maneira pré-programada em ferramenta
gue a plataforma disponibiliza, simulando uma instalacao elétrica residencial.

A acuracia monitorada do classificador implementado pelo algoritmo
KNN tem uma contribui¢cdo importante na composi¢éo da acuracia do sistema,
entretanto sozinha ndo o representa. Vale ressaltar que a acuracia do sistema
leva em conta todo o processo do método de desagregacado de cargas, desde
a analise da assinatura de poténcia do PAC (deteccdo dos eventos e a
identificacdo dos circuitos) e finalmente o processo de classificacao através do
algoritmo KNN.

3.5.2 Sobreposicao de cargas
Entre as cargas sobrepostas estdo o chuveiro elétrico e o chuveiro
eletrbnico, que possuem diferenca na sua forma de atuacéo:
e O controle de poténcia do chuveiro elétrico se da através da variacédo
do tamanho da resisténcia utilizada (selecdo de temperatura
esperada atraves da variacdo do trecho da resisténcia a ser

utilizada),
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e No chuveiro eletrbnico, o controle de poténcia fornecida acontece
atraves do processo de ceifar a onda de tenséo elétrica aplicada na
carga. O angulo de disparo é o responséavel por dosar a poténcia
fornecida a carga.

A sobreposicdo do comportamento observado entre essas cargas
acontece na condicdo de poténcia maxima dissipada nas duas cargas, essa
condicao € dada pelo ajuste minimo do angulo de disparo. Para os casos que
esse angulo € muito pequeno, a tensdo sobre a carga praticamente é igual ao
da rede, logo os atributos no espaco multidimensional devem ocupar posicées
muito semelhantes. Nesse caso especifico, por tratar-se de dois tipos de
chuveiros, também poderia ser utilizada a terminologia de subclasses.

3.6 Analise de Assinatura de Poténcia no PAC

A analise de assinatura de poténcia no PAC integra ferramentas de
andlise de deteccédo de eventos (entrada ou saida de cargas) e ferramenta para
identificag&o do circuito que o referido evento esta atrelado.

Além da definicdo do tipo de carga (monofasica, bifasica ou trifasica),
esse processo também disponibiliza informacdes sobre as referidas fases que
o determinado evento pertence.

O Apéndice C apresenta o fluxograma detalhado sobre a andlise de
assinatura de poténcia no PAC, incluindo o cenario de eventos de entrada e
eventos de saida de cargas no sistema. Esta organizado de forma a apresentar
0 processo de deteccgéo de eventos e identificagéo dos circuitos.

A classificagdo de cargas realizada pelo algoritmo KNN ndo consta no
fluxograma, e é considerada a proxima etapa do processo no método de
desagregacao de cargas, pois atuara a partir das informacdes geradas por esse
fluxograma.

A Figura 39 apresenta como é organizado a analise de assinatura de
poténcia no PAC, podendo representar tanto o evento ON (entrada de carga),

como o evento OFF (saida de carga).
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Figura 39 — Organizacao da analise de assinatura de poténcia no PAC.
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Fonte: Autoria propria.

A Secdo 3.6.1 e Secao 3.6.2 apresentam respectivamente a deteccéo
de eventos e identificacdo de circuitos, etapas que integram a andlise de

assinatura de poténcia no PAC.

3.6.1 Deteccgéo de Eventos

O método de deteccdo de eventos implementado, opera a partir do
monitoramento das correntes elétricas (valores RMS) nas diferentes fases, pois
estdo diretamente ligadas ao comportamento da poténcia ativa das cargas. Na
ocorréncia de eventos (entrada ou saida de cargas), € possivel observar
mudancas na poténcia elétrica. Para os casos de entrada de carga, espera-se
uma variacdo positiva e para 0s casos de saida de carga uma variacao
negativa. O monitoramento do comportamento desses sinais no dominio do
tempo permite interpretar a existéncia ou ndo do evento.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocdodigo do detector de eventos utilizado
nesse estudo.
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Algoritmo 1 — Pseudocédigo do detector de eventos

// Monitoramento a cada 4 ciclos
SE (Janela de tempo >= 4 * Periodo) ENTAO

// Inicializacao das varidveis (primeiro monitoramento)
SE (status de simulag¢do == @) ENTAO

Corrente_FA_ant €& Corrente_FA;
Corrente_FB_ant & Corrente_FB;
Corrente_FC_ant <& Corrente_FC;
Corrente_N_ant <& Corrente_N;
status de simulacdo < 1;

// Monitoramento da varia¢do das correntes (médulo da diferenca)
SENAO SE (status de simula¢do == 1) ENTAO

delta_fa <& abs (Corrente_FA - Corrente_FA_ant);
delta_fb < abs (Corrente_FB - Corrente_FB_ant);
delta_fc € abs (Corrente_FC - Corrente_FC_ant);
delta_N < abs (Corrente_N - Corrente_N_ant);

FIM_SE

// Comparando variac¢bées das correntes com limiar estabelecido
SE (delta_fa > limiar OU delta fb > limiar OU delta fc > limiar) ENTAO

// Indicacdo de evento detectado
ESTADO € 1;

SENAO
// Indica¢do de evento nao detectado
ESTADO < 0;

FIM_SE

// Atualiza¢ao das varidveis para o monitoramento da préxima janela

Corrente_FA_ant € Corrente_FA;

Corrente_FB_ant < Corrente_FB;

Corrente_FC_ant €« Corrente_FC;

Corrente_N_ant <& Corrente_N;
FIM_SE

No Algoritmo 1 é possivel observar o mecanismo do detector de eventos
implementado. Os valores das correntes elétricas (IA, IB IC e IN) séo
comparados a cada janela de tempo de 4 ciclos e as diferencas identificadas
sdo comparadas com um limiar pré-ajustado (valor que pode ser ajustado em
funcdo do ruido de leitura numa aplicacdo em hardware). No caso dessas
diferencas excederem o limiar, o evento € detectado e pode ser de origem de

entrada (ON) ou saida (OFF) de cargas.
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Com a deteccdo do evento realizada, é inicializado o ESTADO 1 que
indica a presenca do evento e permite a continuacao da investigacdo. A partir
disso inicia-se um processo de verificacfes para determinar qual o barramento
que estd sendo afetado e assim possibilitar uma analise através do algoritmo
classificador.

Um detector de eventos implementado em um hardware de medicéo
necessita ser imune a ruidos de medicbes, e conseguir diferenciar as
oscilagbes por ruidos e transitérios ocasionados pelo comportamento de
entrada ou saida de carga. Sabe-se que alguns equipamentos operam em mais
de um estagio, e quando transitam de um estagio para outro, também geram
transitérios no sistema.

A estratégia utilizada por Souza (2016) e Garcia (2018) para validacéo
da existéncia do evento estd em registrar o instante inicial do transitério e
observar o sinal por mais um instante de tempo, de maneira a identificar se o
sinal trouxe variacdo efetiva no ambito de poténcia elétrica no sistema, ou
apenas variagdo instantanea sem modificar o comportamento em regime
permanente. Para os casos de validacdo do evento, a desagregacédo de
consumo € atribuida desde o instante inicial registrado pelo transitorio.

Em funcdo desse trabalho ter sido desenvolvido em ambiente de
simulacéo e estar focado em investigar o cenario de sobreposi¢des de cargas
num PAC trifasico, ndo foi simulado situacdes de transitérios ou ruidos
inerentes de medicbes. Numa aplicacdo em hardware, certamente sera
necessario utilizar das técnicas utilizadas por Souza (2016) e Garcia (2018)
para validar um determinado evento em funcdo da estabilizacdo do

comportamento (regime permanente).

3.6.2 Identificacdo de Barramentos

Essa etapa inclui duas perspectivas de analise e faz parte das
contribuicbes apresentadas nesse estudo. Além da identificacdo da existéncia
de um evento, é necessario identificar a ligacao existente entre o evento com
os barramentos disponiveis e monitorados no PAC.

O padréao de atendimento de energia elétrica residencial € organizado
em categorias, podendo ser monofasico, bifasico ou trifasico. A medicdo no

PAC, associada a possibilidade de insercéo de cargas em varias combinacoes
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de circuitos, sugerem a necessidade de um método que identifigue o
barramento afetado pelo determinado evento.

A Figura 40 apresenta o esquematico utilizado pelo sistema de deteccao
de eventos, e mostra um cenario com acoplamento de diferentes cargas no

sistema.

Figura 40 — Esquematico de medicao trifasica com cargas acopladas.
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Fonte: Autoria propria.

O identificador de barramentos foi implementado de maneira a operar a
partir da condigdo de “Estado = 1”7 (evento detectado), checando as condigbes
de simultaneidade entre as fases de maneira a encontrar o barramento que
esta vinculado ao evento. Baseando-se na categoria de entrada trifasica, &
possivel obter 7 diferentes barramentos (AB, BC, CA, AN, BN, CN e ABC).

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo do identificador de barramentos
desenvolvido nesse estudo e estad estruturado em condicbes que vao

determinar o cédigo (valor) da variavel “ESTADO”.
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Algoritmo 2 — Pseudocédigo do identificador de barramentos

//Monitorando a condi¢do de evento detectado
SE (ESTADO == 1) ENTAO

SE (delta_fa > limiar E delta_fb > limiar E delta_fc > limiar) ENTAO

//Indicacao de carga trifasica
ESTADO € 2;

SENAO SE(delta_fb > limiar E delta_fa > limiar E delta_fc < limiar) ENTAO

//Indicacdo de carga bifasica (barramento AB)
ESTADO €« 3;

SENAO SE(delta fb > limiar E delta_fc > limiar E delta_fa < limiar) ENTAO

//Indicacao de carga bifasica (barramento BC)
ESTADO €« 4;

SENAO SE(delta_fc > limiar E delta_fa > limiar E delta_fb < limiar) ENTAO

//Indicacdao de carga bifasica (barramento CA)
ESTADO & 5;

SENAO SE(delta_fa > limiar E delta_fb < limiar E delta_fc < limiar) ENTAO

//Indicacdo de carga monofasica (barramento AN)
ESTADO < 6;

SENAO SE(delta fb > limiar E delta_fa < limiar E delta fc < limiar) ENTAO

//Indicacdao de carga monofdsica (barramento BN)
ESTADO € 7;

SENAO SE(delta fc > limiar E delta_fa < limiar E delta fb < limiar) ENTAO

//Indicacdao de carga monofdsica (barramento CN)
ESTADO €« 8;

FIM_SE

FIM_SE

Para cada condicéo investigada a variavel ESTADO pode receber um
valor, o valor atribuido a essa variavel trata-se de um codigo que vai condicionar
as proximas acdes do algoritmo. Essa atribuicdo trata-se da identificacdo de
situacdes de cargas trifasicas, bifasicas ou monofasicas.

Na situagdo da variavel ESTADO assumir o valor 4, sabe-se que o
evento detectado se trata de uma carga bifasica que pertence ao barramento
BC. Para esse caso, 0s atributos séo calculados e submetidos ao processo de
classificacao pelo algoritmo KNN. Através do KNN é possivel identificar qual a

classe que o determinado evento pertence.
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A deteccdo do pico positivo ou negativo ocorre numa etapa posterior a
identificacdo dos barramentos, no momento de realizar a desagregacédo do
consumo. Para os casos de picos positivos, os atributos sdo calculados, o
processo de classificagcdo acontece e a carga € adicionada as existentes
naquele barramento. Para os casos de picos negativos as etapas de célculos
dos atributos e classificacdo ocorrem normalmente, entretanto a carga
identificada no processo de classificacdo é subtraida do barramento em

andalise.

3.6.3 Deteccdao de cargas Monoféasicas

A identificacdo de cargas monofasicas pode ser realizada a partir do
monitoramento das correntes (observaveis no PAC). Para validacdo de uma
carga monofasica, o evento em analise ndo pode ter gerado variacdes em mais
de uma fase e a oscilacao percebida na referida fase, também necessita ser
observada na corrente do neutro.

Vale ressaltar, que para situacdes em que € identificado a existéncia de
cargas monofasicas, é fornecido uma indicacdo de deteccdo de carga
monofasica e qual a fase responsavel. Essa sinalizacdo pode ser utilizada

como gatilho para integracdo do método utilizado em Souza (2016).

3.6.4 Deteccdo de cargas Bifasicas

A identificacdo de cargas bifasicas a partir da deteccdo de eventos é
proposta a partir da identificacdo de simultaneidade de variacdo em apenas
duas fases, com oscilagdo nula no neutro. A corrente medida no neutro € um
parametro importante para determinagcdo do tipo de carga, pois em eventos
ocasionados por cargas bifasicas, a corrente do neutro deve manter-se
inalterada.

A informacao sobre quais combinacgdes de fases que cada carga bifasica
estd acoplada € muito importante para a gestdo de cargas no sistema, e
contribui para o método de desagregacao de cargas. As combinacgdes possiveis
para cargas bifasicas sdo AB, BC e CA.

E importante ressaltar que esse trabalho além de propor a metodologia
de identificacdo de tipos de cargas, quanto ao seu tipo de alimentacao

(monoféasica, bifasica e trifasica), também propde uma investigacdo sobre as
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cargas bifasicas no cenario de instalagéo elétrica residencial, com classificacédo
de cargas através do KNN e atributos aplicaveis aos tipos de cargas em
guestéo.

As saidas do processo de analise de assinatura de poténcia no PAC séo
entradas para o algoritmo classificador (no a&mbito de informagéo), pois para
possibilitar a operacdo do método de desagregacao de cargas bifasicas em um
sistema de medicdo trifasico, inicialmente é necessario certificar-se que o
evento detectado € consequéncia de uma carga bifadsica como também a

informacgé&o sobre quais fases aquela referida carga faz parte.

3.6.5 Deteccdao de cargas Trifasicas

As cargas trifdsicas no ambito de instalagdes residenciais sdo menos
comuns, com excecdo de algumas cargas que sao utilizadas em residéncias
de grande porte, tais como motores de elevador, ar condicionado de alta
poténcia e motores elétricos para piscina.

A deteccdo da existéncia de uma carga trifasica também pode acontecer
através do monitoramento da simultaneidade de variacdo de poténcia entre as
fases, sendo nesse caso necessario existir a variacdo nas trés fases. Outro
parametro utilizado como referéncia, diz respeito a corrente do neutro, pois
devido essas cargas possuirem um comportamento de cargas balanceadas, a
insercado delas no sistema, ndo deve ser esperado a variacdo efetiva na
corrente no neutro.

Como aos demais tipos de cargas, as informacdes de existéncia de
cargas trifasicas a partir de um determinado evento, € muito importante para o
sistema de desagregacao de cargas, e vai levar em conta o carregamento nas
trés fases.

Devido ao cenario de cargas trifasicas em estudo limitar-se as cargas
supracitadas, o meéetodo de desagregacdo proposto limitou-se a indicar a
presenca dessas cargas no barramento trifasico.

A deteccédo de evento e identificacdo do tipo de carga quanto ao seu tipo
de alimentacdo é apenas parte do processo do sistema. O sistema que €&

responsavel por supervisionar as cargas esté descrito na Sec¢éo 3.7.
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3.7 Supervisao de cargas

O sistema de supervisdo de cargas estd em um nivel superior aos
demais citados, pois utiliza de informacdes desses subsistemas para gerir a
existéncia de cargas em cada fase no sistema trifasico, sendo capaz de separar
quais sdo monofésicas, bifasicas e trifasicas, também possibilitando entender
como cada uma dessas estdo alocadas em funcédo das fases do sistema de
alimentacao.

O método utilizado para supervisdo de cargas com base da
desagregacao de cargas em Souza (2016) e explorado em Garcia (2018), leva
em consideracdo um sistema que opera se baseando em estados, com a
revisdo do cenario a cada nova classificacdo. O estado futuro pode ser
composto pela adicdo de uma nova carga ou a saida de alguma carga pré-
existente.

O sistema proposto nesse trabalho torna-se mais complexo, devido ao
foco no cenério trifasico, com a existéncia de diferentes tipos de cargas, sendo
necessario realizar a desagregacao de maneira especifica para cada topologia:

¢ Indicar a existéncia da carga, qual a fase que esta sendo afetada e

se 0 evento se trata de uma entrada ou saida de carga (monofasica).

e Indicar a existéncia da carga, quais fases estdo sendo afetadas,

identificar se o evento se trata de uma entrada ou saida de carga e
qual a classe que mais se assemelha com o dado em analise
(bifasica).

e Indicar a existéncia da carga e se o0 evento se trata de uma entrada

ou saida de carga (trifasica).

A andlise de assinatura de poténcia trifasica caracteriza o funcionamento
do sistema de supervisdo de cargas, pois a partir de informacdes coletadas nas
trés fases e no condutor de retorno (neutro) é possivel dar continuidade as
estratégias que consolidam o método de desagregacéo de cargas.

A supervisao de cargas é responsavel por apresentar informacdes sobre
a desagregacdo de consumo nos diferentes barramentos da instalagao,
indicando quais cargas estdo conectadas, o consumo de cada carga e 0
percentual que cada uma representa em relacdo a carga total no barramento.

Esse capitulo concentrou-se em apresentar os métodos utilizados

deixando para o proximo capitulo a apresentacdo de resultados.
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4. Resultados
4.1 Comportamento das Cargas

Cada tipo de carga possui um perfil de funcionamento. O método de
extracao de atributos utilizado serviu para coletar informagdes representativas
das cargas para representa-las no espaco multidimensional e possibilitar a
classificacéo de cargas por tipo de classes pré-estabelecidas.

Os parametros monitorados foram escolhidos em funcdo do
comportamento esperado das respectivas cargas. Também foram adicionadas
perturbacdes no modelo de carga (pequenas variagdes nos valores nominais
dos modelos) e sistema de alimentacédo (inser¢cao de distorcdo harmdnica de
tensdo na alimentacdo). As perturbacdes foram adicionadas com objetivo de
gerar uma base de dados representativa a um sistema de medicg&o real.

A Tabela 2 contém a identificacdo das classes de cargas utilizadas em
simulacdo e foi elaborada para facilitar a interpretacdo de informacfes

apresentadas nesse capitulo.

Tabela 2 — Identificag&o das classes de cargas.

Classes R:Ll:\llo Descricao
A0 80 Secador Elétrico
Al 10 Freezer
A2 20 Forno Elétrico
A3 30 Micro-ondas
A4 40 Ar condicionado
A5 50 Chuveiro Elétrico
A6 60 Chuveiro Eletronico

Fonte: Autoria propria.

As tabelas dessa sec¢éo apresentam informacdes coletadas através das
simulacbes e apesar de estarem com os valores coletados, na etapa de

classificagao todos os dados foram normalizados.

Chuveiro Elétrico
Apesar da modelagem de carga do chuveiro elétrico basear-se na

Equacdo 1 para definicdo do valor do resistor, tendo como base a poténcia
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nominal, também foi observado esse comportamento em campo, com
medicdes através do medidor de qualidade de energia ION7650.

Foram realizadas 200 simulacdes para coleta de atributos, sendo
compostas por valores de poténcia nominal de trés modelos de chuveiros
elétricos distintos, com variagdes de ajustes de temperatura (o que interfere no
valor atribuido ao resistor) e pequenas variacdes nos resistores em torno dos
valores nominais. Nas simulacdes também contemplam situacdes com
insergéo de distorgdo harmonica de tenséo no PAC.

A Tabela 3 apresenta alguns parametros estatisticos sobre os diferentes

atributos monitorados em simulacao para o chuveiro elétrico.

Tabela 3 — Atributos para chuveiro elétrico.

Chuveiro Elétrico - A5

RT A P Q v PF QF VF  |dldt_max ID ID1

Média 4283,761| 4283,761| 0,003 0,003 1,000 0,000 0,000 0,839 0,299 0,017

Maximo 7947,624 | 7947,624 | 0,006 0,006 1,000 0,000 0,000 1,567 0,623 0,020

Minimo 1347,139( 1347,139| 0,001 0,001 1,000 0,000 0,000 0,259 0,082 0,015

Desvio Padrdo| 1934,030 | 1934,030 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,379 0,143 0,002

Fonte: Autoria propria.

O desvio médio observado nos atributos A (Poténcia Aparente) e P
(Poténcia ativa) nesses dados, € resultado da variacdo que o modelo dessa
carga foi exposto em simulacéo. Além das variacdes apresentadas na Tabela
1, também foram realizadas variacbes percentuais sobre os valores dos
respectivos resistores e situacfes com insercdo de distor¢do harménica de
tenséo.

Observa-se que o desvio médio constatado nos atributos Q (Poténcia
Reativa), V (Poténcia de Distorcdo), PF (Fator de Poténcia), QF (Fator de
Reatividade) e VF (Fator de Distor¢ao) sdo aproximadamente zero e isso deve

ao fato da carga (chuveiro elétrico) possuir um modelo puramente resistivo.

Chuveiro Eletrénico

O chuveiro eletrénico, devido sua caracteristica de controle de
temperatura com elemento de chaveamento, foi uma carga que trouxe bastante
desafios sob a perspectiva de representatividade. Parte da contribuicdo desse

trabalho estd em propor trés indicadores para composi¢cdo dos atributos das
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cargas, com objetivo de melhorar a identificagdo no espaco multidimensional.
Os indicadores, ja citados na secao 3.3.2 sdo DIdt_Max, ID e ID1.
A Tabela 4, apresenta alguns parametros estatisticos sobre os atributos

na base de dados.

Tabela 4 — Atributos para chuveiro eletrénico.

Chuveiro eletrénico - A6

RT A P Q V PF QF VF dldt_max 1D 1D1

Média 5147,008 | 4209,632 | 1315,962 | 1819,060 [ 0,659 0,485 0,490 33,792 8,932 0,643

Maximo 7954,883 | 7949,334 | 2533,970 | 3069,211 | 0,999 0,994 0,958 51,177 | 17,290 1,293

Minimo 247,260 | 7,998 70,257 | 236,932 | 0,032 0,011 0,036 7,638 0,739 0,023

Desvio Padrdo| 2524,706 | 2928,791 | 831,561 | 913,660 | 0,323 0,340 0,289 13,259 5,710 0,464

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 4 é possivel observar uma grande variacdo nos valores
atribuidos a poténcia aparente (A) e esse comportamento ocorre em todos os
outros parametros (atributos). Essa variacdo ocorre devido ao método utilizado
para extracao de atributos. A massa de dados é composta por 200 simulacoes,
sendo compostas por variagdes no angulo de disparo, desde 10° no primeiro
semi-ciclo e 190° no segundo semi-ciclo, até 170° e 350° respectivamente.

Além da variacdo angular do pulso de disparo, também foram inseridas
componentes de distor¢des harmdnicas na tensao de alimentacdo em algumas
simulagoes.

Uma observacao importante estd no atributo DIdt_Max, apresentando
altos valores, com indicacao de presenca de variagdes “instantdneas” de

corrente, justamente 0 comportamento esperado para essa carga.

Forno Elétrico

Apesar da dindmica de funcionamento do forno elétrico basear-se no
controle LIGA-DESLIGA, no ambito de andlise de atributos, o sistema so é
valido quando energizado, possibilitando assim a coleta dos parametros que
compdem a base de dados. Sendo dessa forma, foram realizadas simulacdes
com pequenas variagbes para mais e para menos do valor do resistor
modelado, e inseridas componentes de distor¢des harménicas na tensdo do
PAC em algumas simulacdes, de maneira a gerar dados condizentes aos

observados em instalacdes residenciais.
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Foram geradas 200 simulagcbes e a Tabela 5 apresenta alguns

indicadores estatisticos sobre os dados coletados.

Tabela 5 — Atributos para forno elétrico.

Forno Eletrico - A2

RT A P Q \ PF QF VF dldt_max ID ID1

Média 1876,133 [ 1876,133 [ 0,001 0,001 1,000 0,000 0,000 0,377 0,150 0,020

Maximo 1951,993 | 1951,993 | 0,001 0,001 1,000 0,000 0,000 0,411 0,198 0,025

Minimo | 1822,418|1822,418| 0,001 | 0001 | 1,000 | 0000 | 0000 | 0350 | 0110 | 0014

Desvio Padrdo| 28,686 | 28,686 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,020 0,039 0,005

Fonte: Autoria propria.

Nota-se que o desvio médio observado nos dados da Tabela 5 é muito
menor quando comparado aos dados das outras cargas (apresentados na
Tabela 3 e Tabela 4). Esse comportamento € esperado para a modelagem
estabelecida (resistor), pois as simula¢des aconteceram apenas com variagoes
em torno do resistor modelado para o forno elétrico e pequenas incidéncias de
distorcdo harmdnica na alimentacao.

Observa-se que os atributos Q (Poténcia Reativa), V (Poténcia de
Distor¢éo), PF (Fator de Poténcia), QF (Fator de Reatividade) e VF (Fator de
Distorcdo) ndo variam e esse comportamento é esperado para a carga em

analise, pois ha modelagem trata-se de um resistor.

Forno de Micro-ondas

Em funcdo de seu comportamento, o forno micro-ondas foi modelado
através de fontes de corrente e a Tabela 6 apresenta alguns indicadores
estatisticos sobre os atributos que foram coletados nas 200 simulacdes

realizadas.

Tabela 6 — Atributos sobre o forno micro-ondas.

Forno de Micro-ondas - A3

RT A P Q Vv PF QF VF didt_max 1D 1D1

Média 1401,935 | 1113,056 [ 724,917 | 448,024 | 0,794 0,546 0,320 0,572 3,112 0,543

Maximo 1442,880 | 1144,300 [ 744,839 | 476,858 | 0,801 0,547 0,331 0,598 3,216 0,557

Minimo 479,331 | 410,551 | 237,031 | 70,870 0,848 0,500 0,140 0,213 0,998 0,481

Desvio Padrdo| 19,946 | 15,500 | 10,360 | 18,644 0,003 0,001 0,012 0,015 0,049 0,008

Fonte: Autoria propria.
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As simulagdes foram realizadas com insercao de distorgcdo harmdnicas
de tensdo e variacBes nas componentes de correntes que fazem parte da
composicdo da modelagem da carga.

Os dados sdo condizentes as simulagcbes realizadas, sem grandes
variacdes nos atributos de poténcias e indicando a presenca de distor¢do nas

medicdes.

Ar condicionado

Nas simulac¢des do ar condicionado, através da modelagem RL, foram
realizadas diversas variac6es em torno dos elementos R (resistor) e L (indutor),
como também insercdo de distorcdo harmdnica na tensdo. A Tabela 7

apresenta alguns indicadores estatisticos sobre os dados coletados.

Tabela 7 — Atributos do Ar condicionado.

Ar Condicionado - A4

RT A P Q \ PF QF VF didt_max 1D 1D1

Média 1998,593 | 1838,918 | 782,295 | 15,599 0,920 0,391 0,008 0,394 3,380 0,413

Maximo 2063,633 | 1915,528 | 818,274 | 33,849 0,928 0,400 0,017 0,415 3,529 0,432

Minimo 1928,213 | 1777,314 | 737,574 | 0,001 0,917 0,372 0,000 0,375 3,192 0,386

Desvio Padrdo| 30,182 | 29,792 | 16,761 | 16,378 0,003 0,007 0,008 0,010 0,072 0,009

Fonte: Autoria propria.

Os dados observados na Tabela 7 retratam o comportamento esperado
para a carga em analise, uma vez que a simulacao foi executada através de
uma modelagem RL. O desvio médio apresentado para esses dados também

indica que as variacdes estdo apenas em torno do valor nominal estabelecido.

Freezer

A representacdo do freezer também foi através de fontes de corrente,
apesar da contribuicdo ser menor no ambito de correntes harmdnicas. As
simulac¢des foram pautadas na variacao alternada dos valores de correntes e a
insercédo de componentes harmonicas na tensdo de alimentagéo.

A Tabela 8 apresenta os dados referentes as simulagfes executadas

para o freezer.
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Tabela 8 — Atributos para freezer.

Freezer- Al
RT A P Q V PF QF VF dldt_max 1D 1D1
Média 505,203 | 431,155 | 249,462 | 83,657 0,853 0,501 0,165 0,227 1,039 0,503

Maximo 529,179 | 453,414 | 261,778 | 102,448 | 0,858 0,502 0,198 0,242 1,104 0,520

Minimo 479,331 | 410,551 | 237,031 | 70,870 0,848 0,500 0,140 0,213 0,998 0,481

Desvio Padrdo| 11,879 9,694 5,782 10,917 0,003 0,001 0,020 0,008 0,023 0,009

Fonte: Autoria propria.

Os dados representados através dos atributos indicam a presenca de
distor¢cdo com valores menores quando comparados a carga do forno micro-

ondas.

Secador

O secador também foi modelado como RL e as simulacdes foram
organizadas de maneira a incluir variagdes do elemento R (resistor) e elemento
L (indutor) para atender um cenario mais amplo no ambito de variacdes. A
Tabela 9 apresenta os dados organizados por atributos, com alguns

indicadores estatisticos sobre a massa de dados coletada.

Tabela 9 — Atributos para secador elétrico.

Secador Eletrico - AO
RT A P Q Vv PF QF VF dldt_max 1D ID1
Média 2030,288 | 1888,939 | 743,953 | 12,739 0,930 0,366 0,006 0,399 3,215 0,387
Maximo 2079,564 | 1936,456 | 783,050 | 28,494 0,935 0,379 0,014 0,417 3,389 0,409
Minimo 1949,711 | 1823,166 | 690,460 | 0,001 0,925 0,354 0,000 0,382 2,978 0,368
Desvio Padrdo| 27,956 25,099 17,663 13,846 0,002 0,006 0,007 0,010 0,078 0,008

Fonte: Autoria propria.

Os valores apresentados na Tabela 9 estdo em consonancia com o
modelo utilizado, com indicacdo de presenca de distor¢cado (pequena parcela
referente a insercao de distorcdo harmdnica na tensao) e com fator de poténcia

monitorado indutivo (esperado para a composi¢cao da carga RL).

4.2 Analise da resposta do pré-processamento de dados
A analise estatistica dos dados é uma contribuicéo desse trabalho nessa
linha de desenvolvimento, proporcionando possibilidades de interpretacéo

prévia de dados, antes de submeté-los ao classificador.
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A Tabela 10 apresenta uma analise estatistica sobre os dados coletados,
nessa tabela estdo inclusas todas as classes de cargas. Por esse motivo, o
desvio médio apresenta grandes valores, pois as classes de dados sob a
perspectiva dos parametros estdo distribuidas no espaco multidimensional, o
que pode ser retratado no desvio médio desses parametros.

Tabela 10 — Analise de indicadores estatisticos sobre atributos.

Anidlise dos atributos

Rétulo A P Q Vv PF QF VF  |dIdt_max ID ID1

Qtde 1400 1400 1400 1400 1400 1400 1400 1400 1400 1400

Média 2466,462(2238,308| 546,523 | 338,477 | 0,880 0,327 0,141 5,214 2,878 0,361

Desvio Padrdo|1942,724|1905,921| 545,771 | 710,200 [ 0,166 0,250 0,212 | 12,674 | 3,518 0,289

Minimo 247,260 | 7,998 0,001 0,001 0,032 0,000 0,000 0,213 0,082 0,014

25% 1406,888(|1113,194| 0,004 | 0,001 | 0,850 | 0,000 | 0,000 | 0,380 | 0,413 | 0,025
50% 1964,011|1858,235| 711,899 | 28,369 | 0,923 | 0,379 | 0,014 | 0,403 | 3,066 | 0,401
75% 2061,230(1917,771| 758,738 | 427,026 | 1,000 | 05502 | 0,216 | 0,592 | 3,288 | 0,509

Maximo 7954,883|7949,334|2533,970|3069,211( 1,000 0,994 0,958 | 51,177 | 17,290 | 1,293

Fonte: Autoria propria.
Na Tabela 10 s&o apresentadas informacdes sobre os valores
percentuais da massa de dados frente aos parametros, essa informacgao
proporciona a observacdo da localizacdo dos dados entre o valor maximo e

valor minimo.

4.2.1 Analise de distribuicdo das classes por atributo

A Figura 41 apresenta os resultados da andlise de distribuicdo das
classes pela poténcia aparente (A). Essa analise foi realizada para todos os
atributos e estéo apresentadas no Apéndice D.

Na Figura 41 é possivel observar que a distribuicdo das classes
utilizadas possui valores similares em alguns casos (sob a perspectiva de
poténcia aparente), o que torna impossivel a distincdo dessas cargas apenas
pela poténcia aparente. Além dessa similaridade observada, as classes A5 e
A6 possuem variacdes importantes nesse atributo, que também inibem a
possibilidade de distincdo das cargas envolvidas apenas observando o
comportamento da poténcia aparente.

Essa situacdo é recorrente e pode ser observada nas figuras do
Apéndice D, que reforcam a necessidade de uma analise envolvendo mais do

gque apenas um atributo.
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Figura 41 — Analise de distribuicdo das classes pela poténcia aparente.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.2 Analise de distribuicdo dos dados

A Figura 42 apresenta andlise de distribuicdo da poténcia elétrica
(atributo P) nas diferentes classes em estudo. Essa analise foi realizada para
0s outros atributos e constam no Apéndice E. As classes A5 (chuveiro elétrico)
e A6 (chuveiro eletrdnico) apresentam maior variacdo. Esse comportamento é
esperado para os diferentes atributos em andlise, justamente pela variacdo da

poténcia nominal que essas duas classes foram submetidas.

Figura 42 — Distribuicdo da poténcia ativa nas classes.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.3 Analise de comportamento entre atributos
Como possibilidade de entender a capacidade de separacdo entre

atributos dos dados, foi realizada a analise de comportamento atributo versus
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atributo. A Figura 38 apresenta cinco graficos que apresentam comparacao

entre atributos. Foram analisadas todas as combinacfes possiveis entre 0s

atributos, e constam no apéndice F.

17.5 4
15.0 4
125 4

10.0 A

10

75 4

5.0 4

0.0 4

10 4

0.8 A

0.6

PF

0.4 4

0.2 4

0.0 1

10 4

0.8 A

0.6 1

0.4 4

0.2 4

0.0 A

Figura 43 — Anélise de comportamento entre atributos.
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Fonte: Autoria propria.

Nas cinco combinacdes de analise entre atributos dispostos na Figura

38, ndo é possivel identificar uma combinacdo que proporcione todas as

informacdes necessarias para separar as classes em um espaco bidimensional.
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Conforme supracitado, os gréaficos que apresentam outras combinacdes
de atributos estdo no Apéndice F e compartiiham do mesmo comportamento,
sugerindo ndo serem suficientes individualmente para garantir a classificacédo

dos atributos

4.2.4 Analise de Correlacéo

A andlise de correlacdo entre atributos é muito importante para
intepretagdo da aderéncia dos atributos. Alta correlagao entre dois atributos,
pode ser um indicador de redundéancia de informacdes, que da perspectiva de
classificacdo, ndo agrega com novas informacdes na base de dados.

A Tabela 11 apresenta os dados coletados da analise de correlacéo
entre atributos, organizados em linhas e colunas, sendo cada combinagéo uma

andalise realizada.

Tabela 11 — Andlise de correlacao entre atributos.

Andlise de Correlagdo entre atributos

Atributos A P Q Vv PF QF VF dldt_max ID ID1

A 1 0,978158 | 0,237112 | 0,461394 | 0,21038 | -0,42319 | -0,02004 | 0,558128 | 0,28101 | -0,33245

P 0,978158 1 0,069858 | 0,283203 | 0,361868 | -0,55019 | -0,18628 | 0,390696 | 0,08483 | -0,4858

Q 0,237112 | 0,069858 1 0,811635 | -0,41357 | 0,552649 | 0,524851 | 0,746279 | 0,943998 | 0,598317

\ 0,461394 | 0,283203 [ 0,811635 1 -0,49426 | 0,353931 | 0,714354 | 0,97078 | 0,897841 | 0,467073

PF 0,21038 | 0,361868 | -0,41357 | -0,49426 1 -0,81909 | -0,92809 | -0,45111 | -0,55102 | -0,90201

QF -0,42319 | -0,55019 | 0,552649 | 0,353931 | -0,81909 1 0,738633 | 0,247379 | 0,530443 | 0,975814

VF -0,02004 | -0,18628 | 0,524851 | 0,714354 | -0,92809 | 0,738633 1 0,638748 | 0,654088 | 0,820124

didt_max| 0,558128 | 0,390696 | 0,746279 | 0,97078 | -0,45111 | 0,247379 | 0,638748 1 0,858705 | 0,386622

ID 0,28101 | 0,08483 | 0,943998 | 0,897841 | -0,55102 | 0,530443 | 0,654088 | 0,858705 1 0,635642

ID1 -0,33245| -0,4858 | 0,598317 | 0,467073 | -0,90201 | 0,975814 | 0,820124 | 0,386622 | 0,635642 1

Fonte: Autoria propria.

A poténcia aparente (A) é um atributo representativo nesses dados e
possui alta correlacdo apenas com a poténcia ativa, essa correlacdo pode ser
explicada pela teoria de poténcia, em que a poténcia ativa (P) € uma parcela
da poténcia aparente (A).

Outro item a destacar é referente a poténcia reativa (Q), pois apresentou
alta correlagdo com V (poténcia de distor¢cdo) e ID (indicador de distorcdo
proposto nesse trabalho). A causa desse comportamento pode estar associada

ao modo de medicdo no PAC, principalmente para situacbes em que o
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acionamento é “chaveado”, pois a tensdo que esta aplicada na carga néo € a
mesma que esta sendo monitorada pelo sistema de medicéo.

A poténcia de distorcdo (V) apresentou alta correlacdo em relacdo aos
atributos: poténcia reativa (Q), DIdt_max (indicador proposto nesse trabalho
para deteccdo de variacdo instantdnea de corrente elétrica) e ID (indicador de
distorcdo proposto nesse trabalho). Conforme mencionado no paragrafo
anterior, a correlacédo entre Q e V pode estar associado ao método utilizado na
medicdo. Para o caso de DIdt_max e ID, essa alta correlagéo ja era esperada,
pois as cargas com variacao instantanea de corrente elétrica, também possuem
distorcdo harmonica e o ID também indica a presenca de distor¢ao.

Para o fator de poténcia (PF), € interessante ressaltar a correlacéo
negativa identificada nos atributos: QF (fator de reatividade), VF (fator de
distorcdo) e ID1 (indicador de distorcéo relativo proposto nesse trabalho). A
correlagcdo negativa indica um comportamento oposto, quando um atributo
aumenta, outro tende a diminuir. Para os casos de QF e VF ja era esperado,
pois as poténcias Q e V fazem parte da composicao da poténcia aparente e
sao indicadores relativos. Com excecao do chuveiro eletrbnico, quando as
cargas possuem valores de fator de poténcia proximos do maximo, esse
indicador tem apontado valores minimos, situacéo totalmente coerente com o
esperado.

Para o fator de reatividade (QF), além dos casos ja citados nos
paragrafos anteriores, ele possui correlacdo positiva com o indicador ID1. Essa
correlacéo tende estar associada ao método de medicao utilizado no PAC, que
implica no comportamento esperado quando a tensdo monitorada na entrada
de medicao é diferente da aplicada sobre a carga. Essa situagcao é percebida
na carga A6 — chuveiro eletrénico e ja foi explicitada quando justificado a
relacdo entre o parametro Q e ID, e indica a necessidade de manutencéo da
permanéncia de mais atributos.

O fator de distorcao (VF), parametro da CPT, possui alta correlagdo com
ID1 e é esperado essa correlacao, pois complementam informacdes.

O atributo DIdt_max além dos casos ja citados, possui alta correlagédo
com o ID e apesar de monitorar diferentes comportamentos, esse resultado é

esperado, pois conseguem identificar a mesma carga, de maneiras distintas.
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E importante frisar que essa analise é estatistica e esses resultados sdo
referentes as cargas utilizadas, ao método utilizado e ao universo de dados
coletados.

Através da andlise de correlacdo entre os atributos, foi possivel observar
que existem oportunidades na representagcdo dos atributos e justifica a

aplicacado do método PCA, assunto que sera abordado na Secao 4.2.5.

4.2.5 Analise de Componentes Principais (PCA)

Foi implementado o método PCA com objetivo de identificar novos
parametros representativos. A Tabela 12 apresenta alguns indicadores
estatisticos sobre os dados coletados, a saida do sistema foi definida para
composicdo de trés atributos, sendo esses gerados pelo PCA, que nao
possuem um significado fisico e sim resultado da transformacdo matematica

executada pelo método.

Tabela 12 — Dados PCA.

Indicadores AT1 AT2 AT3
Maximo 37,777262 | 5,392327775 | 4,539315449
Média 2,158E-14 | 9,04382E-15 | 1,99516E-14
Minimo -8,4190394| -3,142492916 | -3,940517573
Desvio Padrao| 9,6313335 | 2,535513538 | 1,341768852

Fonte: Autoria propria.

O grande desafio em utlizar o PCA em uma implementacdo em
hardware, esta em realizar essa transformacdo matematica a todo instante para
calculo dos atributos. O beneficio por sua vez, € que a dimensionalidade dos
dados € menor.

A Figura 44 apresenta a faixa de variacdo dos atributos gerados pelo
meétodo PCA, estdo organizados em classes de cargas (A0 a A6). Observa-se
que existe coeréncia na variagdo desses atributos versus ao método de
extracdo de atributos utilizado, pois a maior faixa de variacdo concentra-se na
classe de carga A6, exatamente a classe que apresentou maior variacdo nas

simulagdes.
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Figura 44 — Faixa de variacdo dos atributos gerados pelo método PCA.
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Fonte: Autoria propria.

4.3 Analise do Classificador

Os resultados sobre o classificador KNN foram organizados sob duas
perspectivas, uma através da utilizagdo dos atributos monitorados no processo
de extracdo de atributos e outra através dos atributos gerados pelo método
PCA.

Conforme supracitado em capitulo anterior, para essa execucao foi
utilizado o método de validacao cruzada k-fold, com k=4. Nesse caso, os dados
sao divididos em quatro particbes, garantindo que 25% dos dados sejam
avaliados a cada vez, tendo como referéncia os 75% dos dados restantes.

O processo de classificacdo acontece de forma ciclica, de maneira a
garantir que as 4 particdes sejam avaliadas. Pelo fato desse processo operar
de forma supervisionada, é possivel calcular a acuracia do sistema: qual o
percentual de acerto do classificador. A acuracia obtida é o valor médio
observado entre as quatro particoes.

A Tabela 13 apresenta resultados da execucao computacional realizada

entre as duas situacdes, sem a inclusdo do PCA e com sua inclusao.



81

Tabela 13 — Analise de execuc¢ao computacional.

Descrigdo S/ PCA C/ PCA

Média do tempo de classificacdo (ms) 2,304 2,201
Média do tempo de classificagdo de um ponto (ms) 0,895 1,096
Acurdcia (%) 98,837 98,726

Fonte: Autoria propria.

Confirma-se através dos dados coletados na execucdo computacional
na Tabela 13, que para a classificacdo utilizando PCA, o tempo médio € menor
e a acuracia semelhante. O sistema sem a utilizacdo do PCA, apesar de mais
lento, possui tempo médio aproximado de 2,3 ms para classificacdo. Vale
ressaltar que essa execucgao operacional teve como base um computador com
processador i7 32 geracdo com 16 GB de RAM, com sistema operacional
XUBUNTU 18.04.

Ainda nessa analise, foram plotadas as matrizes de confusado, também
para duas situacdes: com PCA e sem PCA. Essas matrizes apresentam 0s
resultados da primeira etapa do processo de validagéo cruzada k-fold.

A Figura 45 apresenta a matriz de confuséo para o cenario sem PCA.

Figura 45 — Matriz de Confusdo sem PCA.
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Fonte: Autoria propria.

A matriz de confusdo apresentada na Figura 45 apresenta os resultados
de classificacdo em escala de cor. Observa-se que existe coeréncia dos
resultados apresentados na Tabela 13 quando comparada a essa figura, pois

houveram poucas confusdes no processo de classificacéo.
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Nota-se que houve confuséo na classificacao entre as classes A5 e A2,
entretanto sabe-se que a classe de carga A5 possui uma grande variacao de
poténcia elétrica, pois a modelagem visa atender alguns modelos de chuveiro
elétrico, bem como sua variagdo de poténcia nominal dada pelo ajuste de
temperatura da 4gua. As variacfes utilizadas no processo de extracdo de
atributos sugerem a sobreposicéo de outras classes em alguns parametros, e
quando submetidos a classificacdo, pode ocorrer a confusdo. A Figura 46

apresenta a matriz de confusdo com a utilizacdo do método PCA.

Figura 46 — Matriz de confusdo com PCA.
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Fonte: Autoria propria.

Na matriz de confusao, o cenario com PCA possui muita semelhanca ao
caso sem PCA, inclusive confunde algumas vezes no mesmo ponto que é

demonstrado na Figura 46.

4.4 Desagregacao de Cargas

A partir de uma determinada poténcia instalada (valor determinado por
norma da distribuidora de energia elétrica), a entrada de energia residencial
necessita ser trifasica. Essas instalacées possuem um perfil misto de cargas,
esse cenario € composto por cargas monofasicas distribuidas nas diferentes
fases, cargas bifasicas distribuidas nas diferentes combina¢bes do sistema
trifasico (AB, BC e CA) e cargas trifasicas (quando aplicavel).

O cenério de sobreposicao de diferentes tipos de cargas em diferentes
barramentos fornece uma prerrogativa de aplicacdo do medidor cognitivo de
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energia, entretanto o problema tende a ser menos trivial, sabendo-se que as
conexdes / desconexdes de cargas acontecem no decorrer do tempo.

E interessante lembrar que as medi¢Ges acontecem no PAC, e nédo é
possivel medir diretamente as correntes que percorrem de uma fase a outra em
cargas bifasicas, e é necessario utilizar a gestao de eventos, para a partir da
medicdo de tensdo e corrente na entrada, gerenciar quais cargas estao
acopladas e em quais fases.

A desagregacao de cargas € o resultado esperado pela integracdo das
diferentes ferramentas e etapas apresentadas nesse trabalho, que a partir de
medicdes no PAC, consegue indicar quais sdo as cargas que estdo compondo
o sistema e qual a contribuicdo individual que cada carga representa no
montante.

Os resultados estdo organizados em etapas, inicialmente foram
simuladas situacdes com cargas bifasicas, alternando sua entrada e saida
durante o tempo de simulacdo para avaliar a resposta do sistema.
Gradativamente aumentou-se a complexidade e quantidade de cargas, de
maneira a determinar o limite do método.

Também foram coletados resultados com a inclusdo de diferentes
cargas, quanto a sua alimentacdo (monofasico, bifasico e trifasico), sendo
importante salientar que as modelagens para as cargas monofasicas foram
utilizadas do estudo desenvolvido por Souza (2016). Para os casos de detecc¢ao
de cargas monofasicas, o algoritmo limitou-se a indicar a entrada ou saida das
cargas e sua respectiva fase (NA, BN ou CN), de maneira a permitir um gatilho

para o reconhecimento de cargas desenvolvido por Souza, 2016.

Ensaio com cargas Bifasicas

Uma das contribuicbes desse trabalho estd em estudar as cargas
bifasicas em instalacbes residenciais, desde sua modelagem, definicdo de
atributos, validacdo do algoritmo classificador e finalmente integrar as
ferramentas para operacionalizar o método de desagregacao de cargas.

Os ensaios foram executados na plataforma de simulagédo PSIM e visam
integrar as etapas ja validadas. Utilizando os modelos de cargas propostos, a

base de dados construida e um algoritmo capaz de identificar os eventos, qual
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barramento o evento faz parte e através do classificador KNN indicar qual a
classe de cargas o determinado evento pertence.

Com o enfoque de finalizar esse processo foram definidos ensaios em
simulagdo, os ensaios iniciam-se com o0 cenario de composicdo de cargas
bifasicas, que foram alocadas em simulacdo, de maneira gradual (poucas
cargas inicialmente) e adicdo de diferentes cargas em diferentes fases para
conhecer a resposta do sistema frente as novas demandas.

A simulacdo baseia-se em reproduzir um cendrio real, com insercdo de
cargas programadas durante o periodo de simulacdo e observar se o sistema
consegue detectar o determinado evento, identificar em qual circuito esta
acoplado e determinar qual classe aquele evento pertence (entrada ou saida
de carga).

Foi realizada uma simulagéo, inicialmente observando apenas o
barramento AB, com insercdo de duas cargas (AO — Secador Elétrico e A3 —
Micro-ondas). As Figuras 47, 48, 49 e 50 apresentam informacdes sobre essa
simulagéo.

As simulagbes realizadas baseiam-se em acoplamento /
desacoplamento de cargas programadas previamente, de maneira a simular
uma instalacéo elétrica residencial. A escolha desses gatilhos € arbitraria e sdo
definidas em func¢éo de reproduzir combinagdes comuns nessas instalagdes.

A Figura 47 apresenta a estrutura de deteccéo de cargas utilizada, que
detecta a entrada e a saida das cargas. Observa-se que houveram duas
deteccdes de entrada de carga e duas deteccdes de saida de cargas. Ainda na
Figura 47, no segundo e terceiro gréafico, é possivel observar quais sdo as
cargas responsaveis pelos referidos eventos: a carga A3 é a primeira a ser
detectada (antes de 1 segundo de simulacdo), aproximadamente apos 1
segundo, observa-se a entrada de uma segunda carga (AO) que por sua vez
antes de completar o 4° segundo de simulagéo ja € desacoplada. Antes do 5°
segundo de simulacéo, a carga A3 também é desacoplada.

A gestdo da presenca das diferentes cargas no barramento, foi
estruturada através de um vetor de dados, em que cada posicao é responsavel
por armazenar a informacédo da presenca (1) ou auséncia (0) de determinada

carga.
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Figura 47 - Deteccao de cargas bifasicas (A3 e A0).
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 48 apresenta informac¢des complementares as observadas na
Figura 47, que propdem a desagregacao de consumo no barramento bifasico
AB.

Os dois primeiros gréficos da Figura 48 apresentam os valores de
poténcia em PU (por unidade) que cada carga representa instantaneamente no
barramento bifasico. A variavel P_A0_PU_ab refere-se a poténcia da carga A0
(secador elétrico) por unidade (PU) no barramento bifasico AB, as outras
variaveis que constam nesses graficos seguem o mesmo padrao, entretanto
para outras cargas.

Os outros dois graficos da Figura 48, apresentam os valores de poténcia

em watts das diferentes cargas no barramento bifasico AB. A variavel P_AO0_ab
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refere-se a poténcia elétrica em Watts absorvida pela carga A0 no barramento
bifasico AB.
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Figura 48 — Desagregacao de poténcias (Cargas A3 e A0).
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Fonte: Autoria propria.

As informacdes observadas na Figura 48 dao subsidios para apresentar

a desagregacdo de consumo de cargas instantaneamente. A Figura 49 foi

adaptada a partir das informacdes obtidas na Figura 48 e apresenta a

desagregacao do consumo no barramento AB, nos dois momentos distintos:

Apenas a carga A3, totalizando 100% de ocupac¢éo no barramento
bifasico AB;
Cargas A3 e A0 conectadas, com 37% de poténcia consumida pela

carga A3 e 63% pela carga AO.
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Figura 49 — Desagregacao de consumo no tempo (A3 e A0).
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 50 apresenta o comportamento das correntes IA, IB e IC
monitoradas no PAC, que séo imprescindiveis para o sistema de supervisao de
cargas, deteccdo de eventos e calculo dos atributos. A deteccéo de eventos é
pautada em observar o comportamento dessas grandezas, e a partir disso
estabelecer comparacfes para identificar qual barramento esta sendo afetado
pelo determinado evento.

Nos graficos da Figura 50, é possivel observar uma variacdo nas
correntes 1A e IC em aproximadamente 2,5 segundos de simulacdo e
propositalmente ndo é detectado pelo monitoramento de cargas no barramento
bifasico AB, pois ndo se trata de uma entrada ou saida de carga no barramento
bifasico AB.

Nessa figura também é possivel observar uma diferenca temporal entre
os valores instantaneos de corrente com os valores RMS, essa diferenca se da

nesse caso em funcado da janela de quatro periodos para deteccéo de eventos.
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Figura 50 — Cargas (A3 e AO) no barramento AB
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 51 apresenta um cenario de trés cargas sobrepostas no
barramento bifasico AB. Através do método de desagregacdo de cargas
implementado, nessa figura € possivel observar que as cargas responsaveis
pelos eventos identificados sdo A0, A3 e A6.

A insercdo da carga A6 € detectada no inicio da simulacéo
(aproximadamente 0,3 segundos), em aproximadamente 2 segundos de
simulagédo a carga A3 é identificada como mais uma carga acoplada e em
aproximadamente 3 segundos de simulacdo a carga AO também € detectada
como integrante do barramento.

A primeira carga detectada como OFF, é a carga A3 (em
aproximadamente 3,5 segundos de simulacdo), logo apdés em

aproximadamente 4 segundos de simulacdo, a carga AO também é dada por
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desconectada. Em aproximadamente 5 segundos de simulag&o, a ultima carga

(A6), também e detectada como fora do sistema.

Figura 51 — Cargas (A3, A6 e AO) no barramento AB
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Fonte: Autoria propria.

No ultimo grafico contido na Figura 51, foi plotado o resultado do
algoritmo KNN, que devolve o valor do rétulo da classe que mais se assemelha
ao cenario em classificacdo. Na Tabela 2, constam os valores dos rotulos
correspondentes para cada classe de carga.

A Figura 52 através de seus graficos apresenta informacdes referente a
mesma simulacéo dos dados apresentados na Figura 51 (cargas A0, A3 e AB).
Nessa figura é explorado o conceito de desagregacao de consumo de cargas
instantaneo, atribuindo os valores de 0 a 1 quanto a representacao da poténcia

consumida pela carga referente ao valor maximo no barramento. As
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nomenclaturas utilizadas nas variaveis foram idénticas as praticadas nos

gréaficos da Figura 52.

Figura 52 — Desagregacao PU de cargas (A3, A6 e AO).
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 53 foi elaborada a partir de resultados obtidos da Figura 52, que
apresentam 4 diferentes momentos de composicao de poténcias no barramento
bifasico AB, que estéo indicados na linha do tempo por setas no ultimo gréafico
da Figura 52.
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Figura 53 — Desagregacao de consumo (A3, A6 e A0).
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Os resultados apresentados nas Figuras 54, 55 e 56 tratam-se de uma
simulagcdo com base em monitoramento dos trés barramentos bifasicos, em um
cenario com entrada e saida de cargas bifasicas nos diferentes barramentos.

A Figura 54 trata do monitoramento de cargas nos trés diferentes
barramentos bifasicos AB, BC e CA. A nomenclatura utilizada AO_ab trata da
identificacdo da classe de carga AO (secador elétrico) conforme Tabela 2 e
identificagdo do barramento bifasico (AB).

Observa-se na Figura 54 que o barramento bifasico AB foi afetado por
trés cargas, sendo identificadas por A3 (micro-ondas), AO (secador elétrico) e
A6 (chuveiro eletronico).

Analisando o barramento bifasico BC, na Figura 54 é possivel perceber
atividades de entrada e saida de cargas atribuidas as classes A5 (chuveiro
elétrico) e A4 (ar condicionado). As classes de cargas indicadas como
responsaveis de entrada / saida no barramento bifasico CA foram A2 (forno

elétrico) e Al (freezer).
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Figura 54 — Deteccao de cargas em diferentes barramentos.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 55 apresenta o comportamento da corrente elétrica nos
barramentos bifasicos, aonde € possivel observar as variagdes simultaneas nos
pares de fases correspondentes ao barramento bifasico afetado pela entrada
ou saida de cargas.

O primeiro grafico da Figura 55 apresenta a quantidade de cargas
identificadas como acopladas em cada barramento bifasico, essa informacéo
pode ser complementada com a observacgéo dos trés graficos subsequentes,
gue devem acompanhar o comportamento do primeiro grafico.

Ao observar o primeiro grafico no final da simulacdo, o ultimo evento
identificado foi o desligamento de uma carga no barramento AB, indicando a

transicdo de duas cargas conectadas para uma, enquanto nos outros dois
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barramentos todas as cargas ja foram desconectadas. Considerando o0 mesmo
instante nos gréaficos de corrente elétrica, nota-se que existe corrente elétrica
apenas na fase A e B, logo a carga ainda conectada deve ser de
responsabilidade do barramento AB, condizendo com a informag&o acima

verificada.

Figura 55 — Comportamento da corrente elétrica nos barramentos bifasicos.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 56 apresenta os valores coletados de poténcia elétrica
atribuidos as classes indicadas em cada barramento, a nomenclatura P_AO0_ab
corresponde a uma variavel de poténcia elétrica, da classe de cargas AO

(conforme apresentado na Tabela 2) no barramento AB.
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As informacdes de poténcia elétrica atribuidas as cargas inseridas ja
fazem parte do processo de desagregacao conforme apresentado nas figuras
49 e 53 para simulacfes anteriores. Dessa forma é possivel entender quais sao
as cargas que estdo conectadas em cada barramento e qual a
representatividade no ambito de poténcia elétrica / consumo que cada uma

possui no barramento.

Figura 56 — Poténcia elétrica das cargas nos barramentos.
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Fonte: Autoria propria.

A partir dos dados apresentados na Figura 56 é possivel integrar os
dados dos diferentes barramentos e aplicar a desagregacao de cargas com

perspectiva de consumo de toda a instalacéo elétrica residencial.
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O novo cenario de analise que sera apresentado abaixo vai manter o
cenario apresentado nas Figuras 54, 55 e 56 com a adicdo de cargas

monofasicas nas diferentes fases, para observar o comportamento do sistema.

Experimento com cargas Monofasicas e Bifasicas

Nessa etapa, existe uma proposta de simulacdo de um cenario que tem
aderéncia na maioria das instalaces residenciais, composto pela entrada e
saida de cargas bifasicas e monofésicas.

A corrente monitorada no PAC esta composta por cargas monofasicas e
por cargas bifasicas. E importante monitorar as respostas do sistema, pois a
complexidade aumenta sob diferentes perspectivas, desde a inclusdo de
diferentes cargas e pelo fato de algumas serem monofasicas e outras bifasicas.

O foco nessa andlise ndo sera descobrir qual classe a determinada carga
monofasica pertence (carga modelada no estudo desenvolvido em Souza,
2016) e sim observar se 0 detector de eventos vai interpretar esses eventos
como proveniente de cargas monofasicas e indicar qual a fase esta sendo
afetada. Vale ressaltar que o comportamento das cargas bifasicas pré-
existentes e apresentado nas Figuras 54, 55 e 56 ndo deve ser alterado.

A Figura 57 apresenta em seus graficos a quantidade de cargas
inseridas no tempo para os diferentes barramentos. Os barramentos inclusos
séo:

e Barramentos bifasicos AB, BC e CA (comportamento esperado
semelhante ao apresentado na simulagao anterior);

e Barramentos monofasicos AN, BN e CN (entrada / saida de
cargas monofasicas nesses barramentos).

O primeiro gréfico da Figura 57 apresenta o comportamento de deteccao
de cargas nos barramentos bifasicos (AB, BC e CA). Conforme esperado, a
deteccédo nesses barramentos manteve os resultados apresentados nas figuras
54, 55 e 56. Esse resultado deve-se ao fato de nessa simulagéo ter mantido os
parametros de entrada / saida das cargas bifasicas e mostra que a insercao de
diferentes cargas monofasicas durante o periodo de simulagéo, ndo alterara a
deteccdo de cargas bifasicas, apesar de compartilharem a mesma medigéo de

corrente no PAC.
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Nos gréficos seguintes da Figura 57 foram apresentadas as deteccdes
de eventos ligados as cargas monofasicas, sendo um grafico para cada fase.
As deteccdes apuradas conferem com o0s parametros estabelecidos na

simulacdo para entrada e saida de cargas monoféasicas.

Figura 57 — Deteccéo de cargas bifasicas e monofasicas.
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Foram utilizadas seis cargas monofasicas, sendo duas para cada fase e
disparadas (entrada e saida) em diferentes momentos durante o periodo de
simulacéo.

A Figura 58 representa a mesma simulacdo apresentada na Figura 57,
entretanto apresenta o comportamento da corrente elétrica nas diferentes

fases, informacéo que complementa os resultados ja apresentados.

Figura 58 — Comportamento da corrente elétrica para cenario com cargas
bifasicas e monofasicas
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Fonte: Autoria propria.
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Nota-se que os eventos detectados correspondem exclusivamente ao
comportamento da corrente elétrica nas diferentes fases, e a partir da analise
de simultaneidade entre as grandezas, € possivel inferir qual o barramento
responsavel pelo determinado evento.

A proxima etapa e Ultima, o cenario de simulagdo sera acrescido com
entrada / saida de carga trifasica (pouco comum em instalacdes elétricas

residenciais).

Experimento com cargas monoféasicas, bifasicas e trifasicas

Nessa etapa existe uma integracdo de diferentes cenarios ja ensaiados
em simulacdes anteriores e envolvem cargas bifasicas em diferentes
barramentos, cargas monofasicas nas diferentes fases e cargas trifasicas
balanceadas.

Para possibilitar uma comparacdo de resultados mais assertiva, foram
mantidos os cenarios das simulagBes anteriores para 0s casos de cargas
bifasicas e monofésicas, a Unica mudanca serd a insercao das cargas trifasicas.

Os resultados contidos nas Figuras 59 e 60 tratam-se da mesma
simulacdo e limitam-se apresentar a deteccdo de cargas trifasicas no
barramento, habilitando um gatilho que pode ser utilizado por um método de
classificacdo com foco em cargas trifasicas, apesar da incidéncia ser muito
pequena em instalacdes residenciais.

A simulacdo incluiu a entrada / saida de trés cargas trifasicas no
barramento trifasico durante o periodo de simulacéo, incluindo uma situacéo de
sobreposicao de cargas trifasicas.

A Figura 59 esta organizada em 3 graficos, os dois primeiros sdo
responsaveis por apresentar o comportamento quanto a detecgdo de eventos
em barramentos bifasicos (AB, BC e CA) e em barramentos monofasicos (FA,
FB e FC) e mantém o comportamento das simulacdes anteriores (cenario com
apenas cargas bifasicas e monofasicas). O terceiro grafico apresenta a
deteccao de cargas trifasicas balanceadas e condiz com os tempos de entrada

/ saida de cargas parametrizados na simulagao.
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Figura 59 — Detecc¢édo de eventos com adi¢do de cargas trifasicas.
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A Figura 60 apresenta o comportamento das correntes elétricas
observadas no PAC em contraste com o detector de cargas no barramento
trifasico. E possivel observar a detecgéo de cargas trifasicas esta relacionada
com a variacao simultdnea no comportamento da corrente elétrica em todas as
fases. Nota-se que quando o sistema detecta um novo evento no barramento
trifasico, ha alteracdes no comportamento da corrente elétrica nas trés fases.

As variacbes ndo simultaneas de corrente elétrica nas trés fases
observadas na Figura 60, tratam se de eventos gerados por cargas bifasicas e
monofasicas. Esses eventos ja foram analisados nas simulagbes anteriores e

também podem ser observados nos dois primeiros graficos da Figura 59.
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Figura 60 — Comportamento da corrente elétrica com adi¢do de cargas
trifasicas.

Cargas Ligadas Baramento Trifasico _—

Quantidade de
cargasligadas

1A I_fa_RMS

Carrente [A)
=]

1B |_fo_RMS -

Carrente [A)
=]

IC I_fc RMS

Corrente [A)
=)

] 1 2 3 4
Time (s)

£n
T

Fonte: Autoria propria.

As simulacdes realizadas tiveram o objetivo de representar um cenario
real em uma instalacao elétrica residencial para testar a metodologia proposta.
As conclusdes obtidas durante todo o estudo serdo abordadas no proximo

capitulo.



101

5. Conclusdes

Simulacg@es através do PSIM mostraram ser compativeis para o estudo
do método, pois viabilizaram a implementacédo de todas as etapas, desde a
modelagem das cargas, a criacdo da base de conhecimento, o cenario de
entrada e saida de cargas e o sistema de supervisdo de cargas, que munido
de um detector de eventos, identificador de circuitos e o classificador KNN
conseguiu apresentar a desagregacao de cargas.

Além dos atributos utilizados da CPT, a analise de correlacdo mostrou
que os atributos adicionais propostos (Didt_max, ID e ID1) possuem uma
correlacéo baixa entre os restantes, indicando que a presenca desses atributos
na base de conhecimento pode resultar no aumento da representatividade das
cargas na base de dados.

Com a validacéo cruzada k-fold implementada e resultados de acuracia
no processo de classificacdo maior que 98%, € possivel afirmar que tanto a
base de conhecimento é representativa no que tange ao seu conteddo (possui
informacdes representativas das cargas) como também que o classificador
KNN atende a essa aplicacao.

Nos ensaios realizados em simulacéo, apesar de ndo haver esgotado
todas as possibilidades de combinacbes de cargas, os resultados foram
assertivos. As combinacdes foram pautadas em observar o comportamento do
sistema inicialmente para cargas bifasicas e depois um cenario misto, cargas
monofasicas, bifasicas e trifasicas. Para todos 0s ensaios o sistema de medi¢ao
no PAC foi mantido, monitorando apenas as tensées (VAN, VBN e VCN) e
correntes (IA, 1B, IC e IN).

Nos cenarios propostos nas simulacdes, foi possivel observar que a
analise de assinatura de poténcia € imprescindivel para o método de
desagregacao de cargas, pois indica qual o barramento afetado pelo evento, e
a partir disso é possivel utilizar as ferramentas de classificagéo (algoritmo KNN
e base de conhecimento) para determinar qual a carga das classes conhecidas

€ a mais semelhante a que ocasionou o determinado evento.

5.1 Contribuicdes
Parte das contribuicbes desse trabalho foi a construcdo da base de

dados para cargas bifasicas. Esse processo envolve as etapas: monitoramento
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de cargas em campo através de um medidor de qualidade de energia, definicdo
dos modelos para representacdo em simulacdo das cargas, escolha e
implementacdo dos atributos para monitoramento e simulacdo de condicdes
distintas para construcdo da base de conhecimento. As cargas foram
submetidas a diferentes situacdes na alimentacdo (insercédo de distorcao
harménica na tensdo da fonte) e também foram simuladas situacdes de
variacfes nas caracteristicas da carga (variagdo percentuais esperadas nos
elementos de cada modelo). Essas condicbes permitiram uma base de
conhecimento mais aproximada ao cenario de medicao real.

Também faz parte da contribuicdo desse trabalho os trés atributos
propostos (Didt_max, ID e ID1), que foram implementados com objetivo de
interpretar o comportamento das cargas em analise, mostraram capacidade de
contribuicdo na matriz de correlacdo e poderdo ser estudados sob outras
perspectivas na caracterizacdo de comportamentos de circuitos.

O método de desagregacdo de cargas implementado € a principal
contribuicdo desse trabalho, e foi possivel através da integracdo das
ferramentas apresentadas, simulando um medidor cognitivo em operagéao:

e Medicdo de grandezas (tensao e corrente elétrica) a partir do PAC;

e Calculo dos atributos (transformacdo dos sinais monitorados em

informacdes;

e Metodologia de deteccdo de eventos com identificacdo do tipo de
alimentacao: se a carga foi conectada ou desconectada e a topologia
da carga (monofésica, bifasica ou trifasica).

e |dentificacdo de qual fase ou quais fases esta vinculada ao referido
evento;

e Processo de classificacdo (algoritmo KNN juntamente a base de
conhecimento) e indicagao da classe pertencente ao evento;

e Desagregacdo de consumo por barramento (quais cargas e a
contribuicdo em nivel de poténcia e percentual que cada carga

representa aos barramentos).
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5.2 Publicagdes na area
Durante o desenvolvimento desse estudo foram realizadas duas

publicacdes pelo autor na area.

A primeira publicagédo trata-se do artigo Arquitetura do Medidor Cognitivo
de Energia, apresentado no Congresso de Energias Renovaveis da UFSCar:
23 a 26 de maio de 2017 — Sorocaba-SP, Brasil e publicado na revista RBER
(Revista Brasileira de Energias Renovaveis, v.7, n.2, p.189-198, 2018). O
trabalho teve como objetivo apresentar um tutorial sobre as tecnologias,
meétodos e etapas utilizadas no desenvolvimento de medidores cognitivos de
energia.

A segunda publicacédo trata-se do artigo Gerenciamento de Consumo
Baseado em Medidores Cognitivos de Energia Elétrica, apresentado no XXII
Congresso Brasileiro de Automatica que aconteceu nos dias 09 a 12 de
Setembro de 2018 no Hotel Tropical Tambald, como uma realizacdo do
Departamento de Engenharia Elétrica do Centro de Energias Alternativas e
Renovaveis (UFPB) e da Sociedade Brasileira de Automatica/IFAC com apoio
do Instituto Federal de Educacédo, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB). O
trabalho teve como objetivo apresentar métodos de gerenciamento do consumo
de energia elétrica utilizando medidores cognitivos de energia.

Nas duas publicacdes, os autores foram: Felipe Leite Paes, Fernando

Pinhabel Marafao, Wesley Angelino de Sousa e Fernando Deluno Garcia.

5.3 Trabalhos futuros

Além das cargas modeladas e estudadas nesse trabalho, existem outras
gue nao foram incluidas e sdo importantes para obtencdo de uma base de
conhecimento mais completa. Pode-se realizar novos ensaios em diferentes
equipamentos para modelagem de cargas e integrar essas informacdes para
checar a capacidade de generalizacdo no reconhecimento de cargas.

Ainda sob perspectiva das cargas, € possivel estudar e modelar a faixa
de variacdo de poténcia que cada equipamento permite, gerando assim, uma

base de conhecimento mais robusta em informacdes.
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O estudo e modelagem de cargas trifasicas € um tema que pode ser
estudado em trabalhos futuros, apesar de pouco aplicaveis em instalacfes
residenciais.

Foram propostos trés atributos nesse estudo e mostraram representar o
comportamento das cargas. A investigacdo desses atributos na resolucao de
outros problemas pode fazer parte de trabalhos futuros.

As inumeras possibilidades de combinacfes de cargas nao foi foco
desse estudo, as simulacdes foram organizadas de maneira gradativa, com
objetivo de agregar complexidade ao sistema, desde o monitoramento de
apenas um barramento bifasico até ao caso estudado nas Figuras 54 e 55.
Existem muitas oportunidades de estudos nessa area, conforme aumenta-se o
namero de sobreposi¢des de cargas, a complexidade para a desagregacédo de
cargas também aumenta.

Esse estudo limitou-se a trabalhar a metodologia proposta com
simulacdes. A integracdo da metodologia apresentada num hardware de

medicdo também pode ser uma opcéao para trabalhos futuros.
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APENDICE A - Codigo para célculo do atributo proposto DIdt_max

1 /f----variadveis para detector deriwvada da corrente ---- /f/
2 static double i_ant = @; //Inicializandoc varidvel para detector derivada da e
corrente
3 static double d_I_d t; //Inicializando variavel para resultado da derivada da #
corrente

4 static double dIdt max = @; // Valor Maximo da Derivada da Corrente

5

B ff----- Definicdo de Entrada do Bloco de Fungdes ----- fr

7 ia = in[@]; // Corrente Fase a

8

g Jf/----Condicdes de Inicializacdo em Simulacdo---- //
1@ if (start == @)
11
12 i_ant = abs(in[@]);// atribuicdo do mddule da corrente monitorada para -

varidvel de corrente anterior
13 }
14
15 f/----Condicdes de Simulacdo---- //f
16 if (start == 1)
17 {
18 d T dt = abs{ia) - i_ant; // Calculc da derivada Discreta
19 i_ant = abs(ia); // Aplicacd3o do valor absoluto (mddulo) para a varidvel de #
corrente anterior

28
21 f/ ---Atribuindo valor maximo da derivada da corrente --- //f
22 if (t»@.e3) // Condicdoc para ndc monitorar o transitério de simulacdo
23 {
24 if (dIdt_max<d I d t) // Comparacdo do valor atual com o armazenado
25 7
26 dIdt_max = d I d_t;
27 }
28 }

29 }
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APENDICE B - Codigo para célculo dos indicadores ID e ID1

[>T o I T B W Y R W N

P B Pd B P B R R R S S S S S
SN R W ® W0 O W W e

28

29
38

static double Ipf = @; // Inicializando Corrente Pico Fundamental
static double Ig; // Inicializando Corrente Gerada (simulada)
static double ID1; // Inicializando Indicador de Distorcdo 1
static sMAF ID; // Inicializando Indicador de Distorcao

static sMAF Ig rms; // Inicializando Corrente RMS Gerada

static double ia; //Inicializando entrada corrente ia

//----Condicdo de Simulacdo----//
if (start == 8)
{

ID.inicio = 8;

start = 1;

}

//----Reconstrucdo de Sinal Senoidal----//f
Ipf = sqrt(2)*I.v_RMS; // Atribuicdo do valor de pico para sinal senoidal
Ig = Ipf * sin(377 * t); //Reconstrucdo do sinal de corrente em funcdo de Ipico

//----Calculo do Indicador de Distorcdo----//
maf(&ID, abs(Ig - ia), 21@);// Mddulo da diferenca entre Sinal Gerado e Medido

J/----Calculo RMS do S5inal Gerado----//
maf(&Ig_rms, abs(Ig), 218); // Funcio que retorna a média

if (t>0.034)
{

ID1 = ID.mean_out / Ig_rms.mean_out;// Calculo do Indicador Relativo de
Distorcao

=
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APENDICE C - Fluxograma da Anélise de Assinatura de Poténcia no PAC

Monitoramento de Eventos
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APENDICE D - Distribuicdo das Classes por Atributo
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Distribuigo das Classes pelodidt_max
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APENDICE E - Distribui¢&o dos Atributos por Classe

Distribuic3o da Poténcia Aparente pelas Classes
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APENDICE F - Andlise entre dois atributos
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Legenda: Verde: A3 (forno de micro-ondag)

Lilas: AD (zecador) Preto: A4 (forno elétrico)
Wermelho: A1 (freezer)

Azul: A2 (ar condicionado)

Amarelo: AS (chuveiro elétrico)

Marrom: A8 (chuveiro eletrinica)




