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Resumo

Este trabalho apresenta técnicas de desagregacao para monitoramento nao intrusivo de
cargas (sigla em inglés NILM) para dispositivos baseados em inversores. Embora cargas
baseadas em inversores sejam mais eficientes em termos de consumo energético, elas
adicionam uma camada extra de complexidade para algoritmos baseados em NILM, devido
ao seu consumo de energia variavel e complexo. Existem poucos estudos sobre esses tipos
de cargas e as metodologias existentes demandam alto custo computacional. Este trabalho
inclui um conjunto de dados de cargas com inversores e convencionais, uma proposta
de algoritmo de deteccao de eventos que é capaz de detectar cargas com variacoes de
curta e longa duragao; que levam de segundos a minutos a acontecer, com a possibilidade
de desagregar eventos de longa duracao simultdneos. A proposta faz o uso da Teoria da
Poténcia Conservativa (sigla em inglés CPT) e da andlise harmonica da corrente para
extrair caracteristicas elétricas para a identificacao de cargas, além do uso de algoritmos
de Inteligéncia Artificial que necessitam de relativo baixo custo computacional para
classificacdo, tais como o KNN, o MLP e o SVM. E apresentada uma versao em C-++
do algoritmo com informacoes de desempenho para sistemas embarcados e computador
doméstico. Os resultados indicam que é viavel utilizar os algoritmos e teorias citados em
sistemas computacionais modernos com precisao semelhante a algoritmos mais modernos,

mas que usam mais poder computacional.

Palavras-chave: Carga baseada em inversor, gerenciamento energético, identificagao de

carga, NILM, CPT, desagregacao de cargas.



Abstract

This work presents disaggregation techniques for non-intrusive load monitoring (NILM)
for inverter-based devices. Although inverter-based loads are more energy efficient, they
add an extra layer of complexity to NILM-based algorithms due to their variable and
complex power consumption. There are few studies on these types of loads, and existing
methodologies require high computational costs. This work includes a dataset of inverter
and conventional loads, as well as a proposal for an event detection algorithm capable
of detecting loads with short and long duration variations, which occur over seconds
to minutes, with the possibility of disaggregating simultaneous long-term events. The
proposal makes use of the Conservative Power Theory (CPT) and current harmonic
analysis to extract electrical characteristics for the identification of loads, in addition
to the use of Artificial Intelligence algorithms that require relatively low computational
cost for classification, such as KNN, MLP, and SVM. A C++ version of the algorithm
is presented with performance information for embedded systems and home PCs. The
results indicate that it is feasible to use the aforementioned algorithms and theories in
modern computing systems with similar precision to more modern algorithms, but which

use more computational power.

Keywords: Inverter-based load, energy management, load identification, NILM, CPT,

load disaggregation.
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1 Introducao

Com o uso crescente de aparelhos elétricos e a demanda por sistemas elétricos de
resfriamento e aquecimento, a demanda por eletricidade vem crescendo constantemente
no ultimo século [1]. Essa tendéncia contribui para maiores emissoes de gases de efeito
estufa, devido a dependéncia excessiva de eletricidade gerada por combustiveis fosseis [2],
aumentando o preco da eletricidade para os consumidores. Para resolver esses problemas,
sistemas de monitoramento foram desenvolvidos para auxiliar os consumidores a estarem
mais cientes de como a energia é gasta e como reduzir seu uso. O objetivo principal desses
sistemas é fomentar a conscientizagao energética (energy-awareness) aos usudrios e o
controle de gastos [3]. Se a conta de eletricidade é mostrada juntamente com o consumo

individual detalhado de cada carga, o consumidor reduz até 12% desta despesa [4].

Neste contexto, trés métodos foram criados para analisar de forma inteligente o
consumo de cargas elétricas: um analisa o consumo de cada aparelho individualmente, cha-
mado monitoramento de carga intrusiva (ILM), o segundo identifica cada carga analisando
o consumo agregado de energia, chamado monitoramento de carga nao intrusiva (NILM),
e um terceiro, o SILM que se propoe a utilizar partes de ambos sistemas nesta tarefa.
O método NILM tem a vantagem de minimizar o nimero de sensores necessarios para
instalacao em comparagao ao ILM, que requer a instalagao de um sensor para cada carga.

O sistema SILM propde uma estratégia mista em que cargas agrupadas sao monitoradas

5].

1.1 O sistema ILM

O Monitoramento Intrusivo de Carga (ILM) envolve a medigdo do consumo de
eletricidade de um ou alguns aparelhos usando medidores de baixo custo. O termo “intrusivo”
significa que os medidores estao localizados préximo ao aparelho monitorado [6]. Os dados
desses medidores de baixo custo sao enviados a um dispositivo concentrador, no qual sao
apresentados graficos de consumo por cada medidor. Solu¢ées como esta sdo encontradas
facilmente no mercado. Este tipo de sistema inteligente necessita da instalacao de diversos
dispositivos, como a tomada inteligente e a central que concentra os dados, tornando a
instalacao e manutencao mais complexa. Existem alguns tipos de tomadas inteligentes que
também podem acionar e desligar o equipamento automaticamente, segundo a configuracao

feita pelo usudrio [7]. A Figura 1 mostra de maneira simplificada um sistema ILM.

Os sistemas ILM nao sao abordados nesse trabalho por causa da desvantagem da
necessidade de instalagao de varios dispositivos, tornando o sistema NILM mais pratico

de ser empregado em instalagoes elétricas e, consequentemente, mais interessante para
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Figura 1 — Diagrama simplificado de um sistema ILM.

Fonte: Autoria Propria

pesquisar sobre.

1.2 O sistema NILM

NILM é um processo para analisar mudangas na tensao e corrente fornecidos a uma
residéncia, comércio ou industria, com o objetivo de identificar quais aparelhos sao usados,
bem como o seu consumo individual de energia. Assim, NILM, da sigla em inglés para
Non-Intrusive Load Monitoring, é o nome dado a sistemas de monitoramento de cargas

elétricas de forma nao intrusiva.

Em sistemas NILM é necessario somente um equipamento de monitoramento,
enquanto nos sistemas ILM, sdo necessarios varios equipamentos. Ele é considerado nao
intrusivo por eliminar a necessidade de instalagao de vérios dispositivos medidores [7],

tornando-o mais vantajoso no momento da implantagao em comparagao a sistemas ILM.

Os sistemas de NILM foram inicialmente propostos por Hart em 1992 [8], e visam
extrair informacao estratificada de cada dispositivo elétrico em uma residéncia pela
observagao de grandezas elétricas agregadas da entrada de energia [9]. O consumo de cada
dispositivo elétrico conectado ao ponto comum e seus periodos ligados e desligados sao
entao extraidos [9][10].

O método NILM foi pouco explorado pela comunidade cientifica por décadas até

que melhores algoritmos de aprendizado de méquina e sistemas computacionais de maior



1.3. Cargas baseadas em inversores 23

poder de processamento surgiram. A Figura 2 mostra de forma simplificada o sistema
NILM.

Alimentacao elétrica

AA
\4

[

Sistema NILM

» oW 3

Figura 2 — Diagrama simplificado de um sistema NILM.

Fonte: Autoria Propria

1.3 Cargas baseadas em inversores

Inversores, também chamados de AC Drives, ou VFD, sao dispositivos eletronicos
que realizam a conversao CC-CA por meio de dispositivos eletronicos de poténcia. Eles
também sdo responsaveis por controlar a velocidade e o torque de motores elétricos [11, 12].
Cargas baseadas em inversores sdo cargas que usam inversores para a conversao CC-CA.
Alguns exemplos comuns de cargas baseadas em inversores sdo motores acionados por
inversor (VSD), ares-condicionados, maquinas de lavar, sistemas fotovoltaicos e veiculos

elétricos.

O advento de cargas baseadas em inversores traz uma camada extra de complexidade
aos sistemas NILM. Conforme abordaremos nesse trabalho, os estudos nao cobrem todos
os problemas criados por eles. Estudos abordando eventos de ativagao simultanea ou de
inicio lento sdo escassos ou nao existem. Alguns estudos precisam de todo o historico
de dados para funcionar, limitando sua utilizacdo, pois mais espago de armazenamento
¢é necessario. Estudos focando em aumentar o desempenho dos algoritmos também sao

€SCassos.

1.3.1 A questdo do ar-condicionado com inversor

Os equipamentos de ar-condicionado com bomba de calor tém muitas vantagens,
como alta eficiéncia e sua adequacao tanto para aquecimento quanto para resfriamento. No
mercado global, os sistemas de ar-condicionado que tém um compressor acionado por um
motor de inducao de velocidade constante, conectado diretamente a fonte de alimentagao

comercial, sao amplamente utilizados. Este sistema emprega controle on-off para controlar
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a temperatura ambiente e causa uma grande varia¢ao na temperatura ambiente e também
uma perda de energia devido aos frequentes ciclos on-off, quando a temperatura ambiente
estd proxima da temperatura predefinida. Por outro lado, o controle de um ar-condicionado
com inversor contribui para o conforto devido a temperatura ambiente estavel, e o consumo
de energia do sistema de ar-condicionado pode ser reduzido para menos da metade do
que um convencional [13]. Considerando as vantagens relativas a eficiéncia energética e ao
conforto térmico, os aparelhos de ar-condicionado equipados com inversor vém se tornando
progressivamente mais comuns, o que torna esse dispositivo um objeto de estudo de maior

relevancia.

O processo de inicializagdo de um ar-condicionado com inversor é diferente em
comparagao com um convencional. Os equipamentos de ar-condicionado com inversor
aumentam gradualmente a frequéncia do motor do compressor durante o processo de
inicio para mitigar o pico de corrente de partida e melhorar a eficiéncia operacional.
Seu consumo de energia nao aumenta monotonamente e pode experimentar aumentos e
redugoes de consumo, o que torna sua forma de onda de inicio significativamente diferente,

em comparagao com outros aparelhos comuns [14].

1.4 Objetivos

Essa dissertacao de mestrado visa apresentar uma nova metodologia de monitora-
mento nao intrusivo para cargas que tém como componentes internos motores acionados
por inversores. O cenario do estudo é um ambiente residencial com a existéncia de cargas

monofasicas, bifasicas e trifasicas.

Os algoritmos escolhidos sao aqueles em que se possa obter uma boa exatidao
na desagregacao da carga e que ao mesmo tempo sejam de relativamente baixo custo
computacional. Com isso, a implementacao de hardware pode ser feita usando componentes
de baixo consumo energético, e potencialmente, menor custo. Esses sistemas NILM de

baixo consumo podem, entao, ser oferecidos em massa a consumidores domésticos.

Este trabalho estende os estudos feitos por Souza [7] e Paes [15], possibilitando a
identificacao e desagregacao de cargas com padrao de consumo mais complexo, tais como,

cargas baseadas em inversores.

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

o Criagao de um novo algoritmo para detectar os tipos de eventos que ocorrem em
cargas baseadas em inversores, de transicao lenta e rapida, usando uma janela
fixa de dados. Este algoritmo devera também detectar eventos de transicao rapida
que acontecem durante um evento de transicao lenta e eventos de transicao lenta

simultaneos;



1.5. Organizagdao do trabalho 25

» Desenvolvimento do algoritmo de identificacdo e desagregacao de cargas, utilizando
métodos de inteligéncia artificial para a identificagao, para ser usado com os tipos

de carga utilizados nessa dissertacao;

o Uso de parcelas da Teoria da Poténcia Conservativa e da andalise harmonica da

corrente para extracao de atributos de classificacdo das cargas;

e Proposicao de um valor 6timo de limiar minimo a considerar como carga ligada,

determinado por um algoritmo especifico;

o Obteng¢ao de um conjunto de dados com as cargas baseadas em inversores e outras

cargas relevantes, para a metodologia proposta ser testada e validada.

1.5 Organizacao do trabalho

Esta dissertagao de mestrado esta dividida em capitulos, resumidos brevemente a

seguir:

o Capitulo 2: Apresenta uma revisao bibliografica das técnicas de NILM existentes e

suas deficiéncias para analisar cargas baseadas em inversores.

o Capitulo 3: Descreve a obtencao do conjunto de dados para teste e validagao dos
novos métodos, uma descrigao dos métodos de extracao de caracteristicas e dos
algoritmos de deteccao de evento para cargas com inversores, a apresentacao da
metodologia de desagregacao das cargas e a apresentacao de uma implementagao

desenvolvida em C++ dos métodos apresentados.

« Capitulo 4: Sao mostrados os resultados de precisao obtidos dos algoritmos para
a desagregacao de ar-condicionado com inversor embutido, juntamente com outras

cargas relevantes e as métricas de desempenho da implementacao em C++.

o Capitulo 5: Sao apresentadas as conclusoes desta dissertagao, os trabalhos publicados

e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Esta revisao bibliografica ird abordar os conceitos basicos de um sistema NILM,
a aquisicao de dados, o pré-processamento, a deteccao de eventos de acionamento e
desligamento, a extragao de caracteristicas e a desagregacao e identificacao da carga.
Depois serao abordadas as limitacoes dos algoritmos de NILM atuais para cargas baseadas
em inversores. Por fim, serd abordada também a Teoria da Poténcia Conservativa (CPT)

que sera usada para a extracao de caracteristicas elétricas.

2.1 A metodologia NILM

O sistema NILM analisa as mudancas na tensao e corrente fornecidos a uma
residéncia, estabelecimento ou industria, com objetivo de identificar quais equipamentos
sao usados, bem como o seu consumo individual de energia. Somente um dispositivo é
necessario para efetuar tal medicao. O processo tipico de um sistema NILM pode ser

descrito como na Figura 3.

(@) (b) (©) (d) (e) ®
Aquisicao Pré Detecgdo Extragédo de Classificagdo | |Desagregacdo
de Dados Processamento de Eventos Caracteristicas da Carga do Consumo

P=120.8 da Carga
2=0.710
b b | 7,=0.710
OFF event, 3;=0.948 Blender
Mach{ne) Consumption
ON event Learning
Class=Blender

Figura 3 — Processo tipico de sistema NILM.

Fonte: Garcia et. al.[16]

2.1.1 Aquisicao de Dados

Neste estagio sao adquiridos os dados de consumo agregado das cargas no ponto
de acoplamento comum. Os sinais elétricos podem ser obtidos com o uso de equipamentos

adequados.

A frequéncia de amostragem dos dados varia conforme o algoritmo de extracao
de caracteristicas usado. Zeifman e Roth [17] classificam os métodos dependendo desta
frequéncia. Os métodos macroscopicos sao aqueles em que as caracteristicas sdo extraidas
na frequéncia de amostragem de 1 kHz ou menos. Os métodos microscopicos sao aqueles

em que as caracteristicas sao extraidas na frequéncia de amostragem de kHz ou MHz
[18, 19, 17].
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A aquisicao de dados pode ser também independente da frequéncia de amostragem,
utilizando anélise de eventos, indices de probabilidade entre outros; Rottondi et al. [20];
Huchtkoetter e Reinhardt [21]; Bouhouras et al. [22]; Haq and Jacobsen [23] [16].

2.1.2 Pré Processamento

De acordo com Aguiar [9], os sinais elétricos para tarefas de treinamento do sistema
NILM podem ser obtidos a partir de conjuntos de dados puiblicos e por hardware de
aquisicao dedicado. Os dados para efetuar a desagregacao devem ser obtidos pelo hardware
de aquisi¢ao do sistema de NILM. Geralmente, as informacoes dos conjuntos de dados e
dos sistemas de aquisi¢cao nao estao formatados adequadamente para a tarefa NILM. Assim
o estagio de pré-processamento consiste na padronizacdo desses sinais de entrada para que
a tarefa NILM especifica possa ser executada adequadamente. Algumas subtarefas da fase

de pré-processamento sao:

o Aquisicao de sinais em intervalos de tempo adequados;
o Subamostragem;

o Normalizagao;

« Eliminagao de ruido;

« Divisao de subconjuntos de treinamento, teste e validacao.

A escolha das subtarefas de pré-processamento depende da natureza dos dados e

pode variar dependendo da tarefa NILM especifica.

2.1.3 Deteccao de Eventos

A detecgao de evento é feita encontrando altera¢des no consumo energético que

caracterizam um acionamento ou desligamento de alguma carga elétrica.

Existem varios métodos de deteccao, como mostrado a seguir, com seus respectivos
autores [24, 25].

2.1.3.1 Meétodos heuristicos especialistas

Estes métodos requerem um conhecimento prévio sobre a carga a ser detectada.
Por exemplo, as principais cargas sao detectadas com base em regras, como a duracao do

estado transitorio [24].

Hart [8] utiliza a poténcia normalizada alimentando um detector de borda, no

qual encontra os momentos no tempo e duragoes das mudancas. De acordo com Hart “A
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deteccao de borda de poténcia desempenha um papel essencial em uma implementacao
baseada em eventos do NILM [16]”.

Souza et al. [26] propuseram o uso de uma maquina de estado (FSM) que monitora
a corrente agregada e considera um evento de ligamento ou desligamento quando houver

um aumento maior que um limiar determinado.

Yi et al. [27] propuseram um método baseado em janelas compostas para ambientes
industriais trifasicos. Eles levam em consideracao a deformacao que transformadores de
correntes e tensao causam no sinal adquirido e no tempo maior de startup de grandes

motores usados em industrias.

Garcia et al. [16] utilizaram o conceito de janelamento para a segregacao do sinal
de poténcia através de um conjunto movel de amostras representando estados estacionarios
e transitorios, entao a parcela residual de corrente calculada pela Teoria da Poténcia

Conservativa (CPT) é utilizada para identificar os estados transitérios.

2.1.3.2 Modelos probabilisticos

Luo et. al. [28] apresentou um método de detecgao baseado na Razdo de Verossimi-
lhanca Generalizada (GLR). O algoritmo de detecgdo GLR calcula a decisdo estatistica a
partir do logaritmo natural de uma razao de distribuigoes de probabilidade antes e depois
de uma mudanca média da poténcia. Berges et al. [29] também propds um método baseado
em GLR e melhorou o método de Luo reduzindo o niimero de pardmetros que precisam
ser definidos e implementando um sistema de votacao sobre a saida de maximizacao da
detecgao estatistica. Yang et al. [30] propos um método de detecgao baseado na Bondade
do Ajuste (GOF). O método GOF visa estabelecer que, para alguma distribuigdo de
probabilidade disponivel, um conjunto de dados poderia ser derivado dela. O teste GOF

utiliza o teste qui-quadrado ou teste x2 [9].

2.1.3.3 Modelos de correspondéncia

Leeb et al. [31] propos detectar eventos usando modelos de sinais de poténcia. Shaw
et al. [32] usou um modelo com Disténcia euclidiana. Basu et al. [33] aplicou Distorgao
Dinamica do Tempo para detectar eventos e Liu et al.[34] melhorou esta proposta por
aplicar a Variante da Distor¢cao Dindmica do Tempo para a deteccao de Eventos. Os
modelos de correspondéncia podem ser expandidos para tornar a classificagdo de cargas,
mas a dependéncia da distancia Euclidiana pode ser um problema com esses métodos. Por
exemplo, como observado por Liu [35], dois sinais similares fora de fase podem ter uma

grande distancia Fuclidiana, complicando a detecgao.
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2.1.3.4 Métodos de deteccao para cargas baseadas em inversores

O algoritmo para a detec¢ao de uma carga baseada em inversor difere daquele
de uma carga nao inversora devido ao seu processo de inicializagao mais complexo. Na
Figura 4, os exemplos das formas de onda de poténcia do processo de inicializagdo de um
ar-condicionado com inversor, aquecedor de agua elétrico e refrigerador sao mostrados em

(a), (b) e (c), respectivamente.

| o T
i 1.2
2.0
1.0f ‘
1.5 0.8 (
Degrau
1.0r (D) 0.6/ (c)
0.4
0.5"
0.2
) ) ) ‘OJ ) “b-so ) )
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Figura 4 — Diagrama esquematico de trés tipos de eventos.

Fonte: Adaptado de Wei et. al.[14]

Detectar eventos de degrau e pico é relativamente simples, ja que as mudancas
sdo repentinas; conforme os métodos apresentados na secao 2.1.3. Ainda assim, uma
abordagem diferente é necesséaria para detectar eventos do tipo rampa, ji que eles podem

levar segundos para terminar, frequentemente coincidindo com outros eventos.

Wei et al. [14] propoem uma detecgio de eventos baseada no algoritmo de lineari-
zacao por partes de curvas [36]. Primeiro, o método de deteccao de bordas é usado para
detectar e marcar os eventos do tipo degrau e do tipo pico, e os resultados sao registrados
em uma lista de eventos em ordem sequencial. Cada registro inclui o momento inicial
ts e final td do evento, e o incremento de poténcia ativa AP, incremento de poténcia
reativa AQ) e taxa de mudanca de poténcia K. Os dados adquiridos sdo entao separados
em multiplos segmentos usando as bordas detectadas anteriormente como separadores.
Entao, o processamento de linearizacao de segmentagao de curva, que é parte do algoritmo
de linearizacao por partes, é executado, e mais subsegmentos sao gerados. Os valores ts,
td, AP e K sao calculados a partir dos segmentos e, se AP e K forem maiores que limites

especificos, o respectivo evento é marcado como tipo rampa e registrado na lista de eventos.

Um pré-processamento ¢ realizado caso outros eventos nao-rampa acontecam

durante o evento de rampa, como visto na Figura 5. O AP do evento mais novo ¢é subtraido
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do evento de rampa mais antigo para tornar o evento de rampa inteiro novamente.

5.0t 5.0 5.0}
4.5} — 45 — 45|
4.0 4.0 4.0
3.5 35 3.5
3.0 3.0 3.0
=25 25 25
2.0t 2.0
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1.of 10
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(a) (b) (c)

Figura 5 — Diagrama de pré-processamento de eventos.

Fonte: Adaptado de Wei et. al.[14]

Hua et al. [37] propoem usar o algoritmo CUSUM para detecgdo de eventos. A
Figura 6 é usada para ilustrar o algoritmo de deteccao de eventos CUSUM. Apds o tempo
de inicio (tempo ty) do evento ser detectado, o processo de detec¢ao do momento de regime
permanente (tempo t;) do evento é inserido, conforme mostrado na Figura 6. A série

temporal de poténcia mudaréd até que o evento entre em regime permanente.

A

A | Y B :
P0+AP2 """"""""""""""""""" d
Pyt AP, 4
L pa— i Dire¢do de deslizamento
fwviwpi g
Daniwni i
R
i Dwiiwpd
T T VR
: : M : M >
ty 1 1 I3 ty

Figura 6 — Deteccao de eventos por CUSUM.
Fonte: Adaptado de Hua et. al.[37]
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No CUSUM, duas janelas deslizantes consecutivas sao definidas, sendo WM uma
janela de calculo média, N,, o nimero de pontos de amostragem, assumindo que o
comprimento ¢ m. WD ¢ a janela de deteccao de eventos, e o nimero de pontos de
amostragem é N,,, assumindo que o comprimento é n. Para uma série temporal de
poténcia P = p(k),k = 1,2, ..., pode-se calcular os valores médios M,,, M, da janela de

célculo média e da janela de detecgdo de eventos, conforme mostrado em (2.1) e (2.2).

St p(k)
= B2

M,, = (2.1)

ket (k)
)

My (2.2)

Entdo, pode-se definir a quantidade cumulativa g;" de eventos de ativacio e a

quantidade cumulativa g, de eventos de desativagdo, conforme mostrado em (2.3) e (2.4).

gw = max(0,g{_, + Mg — (Mn, + B)) g5 = 0. (2.3)

9r =max(0,g,_; + Mg — (M — B)) go = 0. (2.4)

Em que 3 representa a quantidade de flutuacao da poténcia em regime permanente.
O limite H é usado para determinar se um evento ocorreu. Quando g > H, indica-se que
ha um evento de ativagao acontecendo, e g, > H indica que hd um evento de desativagao
acontecendo. Quando 0 < g;" < H, significa que pode haver um evento neste momento.
No entanto, como g < H, nio é certo que um evento tenha ocorrido. Entdo, a varidvel
de atraso de tempo d ¢ introduzida. Seja d = d + 1 e calculado g;" 4 até g, , > H. Neste

momento, o evento especifico é determinado.

2.1.3.5 Extracdo de Caracteristicas

O numero de caracteristicas a ser utilizado e o método de utilizacdo depende
do método de extracao. Conforme inicialmente descrito por Zeifman e Roth. [17], em
geral, NILM macroscopicos monitoram mudancas na assinatura de poténcia, enquanto
NILM microscépicos usam detalhes de forma de onda para extrair caracteristicas para
a desagregacgao de carga [16]. A Tabela 1 apresenta uma lista de estudos NILM e as

caracteristicas extraidas do ponto de vista dos atributos.

Sadeghianpourhamami et al. [82] categorizam os extratores de caracteristicas em:
definicoes fisicas convencionais, analise em tempo-frequéncia, trajetorias-VI, extratores
baseados em redes neurais profundas e, mais recentemente, a comunidade cientifica tem

apresentado muitos extratores baseados em redes neurais convolucionais profundas [9].
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Amostragem Técnica de amostragem de sinal Atributos Referéncias
Assinatura de de energia ativa/reativa e variagoes P, Q [8, 38, 39, 40, 41, 42]
Assinatura de poténcia ativa e variagoes P 43, 44, 45, 46
Baixa-frequéncia  Assinatura de poténcia e indicadores de poténcia P, Ipas, Urnrs, Inrax, Unax, PF(XA)  [47, 48]

(Macroscoépico)  Assinatura de poténcia e indicadores de qualidade P, PF(\) 9]
Probabilidade de on/off de cargas PON, POFF 0]
Pulsos de poténcia discretos temporais Pruise(t) 1]
Decomposiciao harmonica P,Q.Hi35..~ 2, 53, 54, 55]
Assinatura de poténcia e decomposi¢ao harménica P,THD 6, 57

Alta-frequéncia

Assinatura de poténcia e Teoria de Poténcia
Wavelets
Transformada Scattering

P,Q, SouA, H, Iy, CPTarcetas
LVcoe fr Lve
i(t)

8, 58, 59, 60, 61, 62, 15]
9, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69]

[
[
4¢
5
[51]
52,
5
1
1
[70, 71, 72]
(7
(7
(7
(7
80,
5

(Microscépico) Transformada Huang-Hilbert hj(w) 3]
Trajetoria de voltagem e corrente Viiaj 4,75, 76, 77
Imagens SDP P(t) 8]
Imagens de Distor¢ao Harmonica i(t) 9]
Ruido harmdnico em transiente de poténcia Hy, 36 < f <500H = 0, 81]
Combinacao de caracteristicas independentes Vliraj,i(t), p(t) e outros 7]

Tabela 1 — Categorizacao de algumas técnicas de Monitoramento de Carga Nao Intrusiva
(NILM).
Fonte: Souza et. al.[26]

Nota: P: poténcia ativa; @): poténcia reativa; Iryrg: corrente efetiva; Ugnrs: voltagem efetiva; Uprax:
voltagem méxima; I/ 4x: corrente maxima; PF()): fator de poténcia; P2N: probabilidade de carga
ligada; POFF: probabilidade de carga desligada; Ppuise(t): tempo de pulso de poténcia; Hy 35, n:

load
nésima componente harmoénica (n = 1, 3, ..., N); THD: distor¢ao harménica total de tensao ou

corrente; S ou A: poténcia aparente; H: poténcia harmoénica; Iy: corrente inativa; CPTparcelas:
parcelas de poténcia da CPT; We.y: coeficientes wavelet; We: coeficientes equivalentes wavelet;
VIiq;: trajetéria de corrente x tensdo; Hy: componentes de poténcia ndo fundamental; i(¢): corrente
instantanea; p(t): poténcia instantanea.

Para Yu et al. [83, 15], é possivel adotar trés diferentes estratégias para extragao
de caracteristicas da carga, sendo uma baseada na analise no dominio do tempo, outra
baseada na analise no dominio da frequéncia e para complementar, a terceira baseada na

assinatura de poténcia (ciclo ON-OFF).

2.1.3.6 Identificacao da Carga

A etapa de identificacao da carga determina quais cargas estao presentes no sinal
agregado, tomando as caracteristicas como entradas. Geralmente, modelos de classificagao
com aprendizado de maquina sao utilizados para esta etapa. Alguns métodos classicos
usados para identificacao de carga sao k-Vizinhos mais proximos, arvore de decisdo, maquina
de vetores de suporte, analise discriminante linear, redes neurais artificiais, mecanismos de

atencao e métodos combinados, brevemente detalhados a seguir:

« k-Vizinhos mais Préximos (KNN): este método classifica o exemplo de teste comparando-
o com o conjunto de dados de treinamento. A comparacao é baseada na distancia
euclidiana, conforme descrevem Cherkassky e Mulier [84]. Os mesmos destacam
que este método depende totalmente das distancias entre as amostras de teste e o
conjunto de treinamento e, por isso, pode ser considerado uma das abordagens de

classificagao mais simples. No entanto, Lazzaretti et al. [85] apontam que ele requer o



34

Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica

armazenamento de todos os exemplos de treinamento, o que pode ser uma limitagao

para sistemas embarcados com requisitos de memoéria mais restritivos [9].

Arvore de Decisao (DT): este método emprega vérias divisdes bindrias concatenadas
organizadas em uma estrutura de arvore. Cherkassky e Mulier [84] destacam que
cada divisdo (n6 da arvore) refere-se a um recurso especifico e ao valor do parametro
correspondente para comparacao. Na fase de teste, o exemplo é avaliado em cada né
da arvore, e a classe correspondente ¢ a classe majoritaria no no folha. O processo

de treinamento e as divisoes relacionadas baseiam-se no Ganho de Informacao [9].

Méaquina de Vetores de Suporte (SVM): este classificador foi proposto por Vapnik
[86] para maximizar a margem de separacao entre pares de classes, baseado em um
modelo linear (hiperplano). Uma das vantagens significativas da formulagdo SVM é
que ela pode ser formulada como uma otimizacao convexa. Além disso, o problema
pode ser definido em termos do produto escalar entre os recursos. Cherkassky e
Mulier [84] destacam que, usando o truque do nicleo [87] para tornar os dados
linearmente separaveis, o produto escalar pode ser substituido por um nucleo de
produto escalar no espacgo de recursos usando o nicleo, permitindo a separacao nao

linear entre classes [9].

Analise Discriminante Linear: o LDA é um classificador linear que emprega hiperpla-
nos para diferenciar dados de duas classes diferentes. Ele assume uma distribuicao
normal com uma matriz de covariancia igual e anteriores iguais para ambas as classes.
Com isso, o hiperplano separador é definido, reduzindo a dimensionalidade de forma
que maximize a separacao entre classes e minimize a variancia intraclasse. Assim,

sua complexidade e, consequentemente, seu overfitting sao reduzidos [84, 9.

Redes Neurais Artificiais (RNA): sdo uma familia de classificadores cuja estrutura e

fungoes sao baseadas em redes neurais biolégicas [88].

O MLP [88] é uma classe de rede neural feedforward compostas por multiplas
camadas de neuronios. Diferentemente do perceptron, esta pode ter uma ou mais
camadas ocultas entre a camada de entrada e a de saida. Essa arquitetura permite que
o MLP aprenda relacoes nao lineares complexas nos dados, algo que um perceptron

nao é capaz de executar.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) [89] sao um tipo especializado de rede
neural para processar com uma topologia conhecida, semelhante a uma grade. O
nome “rede neural convolucional” vem do fato que esta rede empregar a operagao de

convolucao.

Redes Neurais Recorrentes (RNN) [89] séo classificadores baseados em redes
neurais projetados para processar dados sequenciais, onde a ordem da informacao é

importante. Variagoes mais recentes como a Meméria de curto longo prazo (LSTM)
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sao usadas para mitigar o problema de gradientes evanescentes que ocorrem em
certos algoritmos de RNN [90].

» Mecanismos de Atengao: [91] é uma técnica de aprendizado de méquina que permite
aos modelos ponderar dinamicamente a importancia de diferentes partes dos dados
de entrada. Um mecanismo moderno de atencao como o introduzido por Bahdanau
et al. [92] é essencialmente uma média ponderada. O algoritmo Transformer [91]
dispensa a recorréncia e convolugoes dos algoritmos de RNN e CNN para se basear
somente em mecanismos de atencao com vantagens na paralelizacao e no tempo de

treinamento.

o Métodos Combinados: este método combina diferentes modelos de aprendizado
fracos, calculando a média da saida dos classificadores individuais, melhorando a
precisdo final, conforme explicam Cherkassky e Mulier [84]. E importante notar que
os modelos fracos geralmente apresentam uma resposta individual fraca em termos de
precisao. No entanto, combinar os varios classificadores tende a melhorar a precisao
geral. Um exemplo é o método Floresta Aleatéria que combina diversas arvores de
decisdo para compor uma classificagao final. O conjunto utiliza normalmente os
seguintes modelos fracos: AdaBoostM1, AdaBoostM2, Bag, GentleBoost, LogitBoost,
LPBoost, LSBoost, RobustBoost, RUSBoost, Subspace e TotalBoost [84, 9].

Além dessas estratégias, outras possibilidades sdo descritas a seguir:

Vavouris et al. [93] utiliza o algoritmo seq2subseq [94] com Generative Adversial
Network (GAN) condicional como implementado em [95], usando a mesma abordagem na
divisdo de dados entre treinamento (60%), validagao (10%) e teste (30%), bem como nas

etapas de pds-processamento para desagregar cargas em um sistema trifésico.

Gowrienanthan et al. [96], propoe utilizar uma rede neural profunda convolucional
(CNN baseada na transformada wavelet [97], sequéncia a sequéncia de 2 estagios [98])
treinada para cada uma das cargas alvo. Um dispositivo de medi¢ao grava cada fase
do sistema trifasico e o envia para um servidor na nuvem, onde estd a CNN. Todo o
processamento é feito na nuvem e o gasto de cada carga é enviado a um aplicativo de

celular para o usuério.

Lin et. al. [99] propde um algoritmo de desagregacao baseado em redes neurais
de atencao e convolugao dilatada empilhada, utilizando o conjunto de dados piblico
UK-DALE [100]. O algoritmo utiliza os dados macroscépicos deste conjunto de dados e os
autores afirmam que uma hora de dados de eletricidade podem ser processados em menos

de um segundo, mas a plataforma em que os testes foram executados nao foi especificada.

Azad et. al. [101] propde o algoritmo de desagregacao usando um modelo de apren-

dizado profundo com um mecanismo de atencao baseado em Transformer e Agrupamento
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Temporal. Foi utilizado o Google Colab com as seguintes especificacoes: 12 GB de RAM,
uma GPU T4 com 16 GB de memoria e um disco rigido de 78 GB.

Rafiq et. al. [102] utiliza um algoritmo de desagregagao baseado em uma rede
neural recorrente profunda usando um espaco de entrada multi-recurso. Um método de
informacao mutua é usado para selecionar os parametros elétricos de regime permanente
que tinham maior influéncia no consumo de energia de cada aparelho alvo. Em seguida, os
parametros de regime permanente selecionados, baseados no espaco de entrada multifun¢oes
(MFS), sao utilizados para treinar o modelo de meméria de longo-curto prazo (LSTM)
bidirecional de quatro camadas para cada dispositivo alvo. Por fim, uma técnica de pds-
processamento é utilizada na etapa de desagregacao para eliminar sequéncias preditas

irrelevantes, aprimorando a precisao da classificacao e da estimativa do algoritmo.

Saleh et. al. [73] propde o uso da Transformada Huang-Hilbert (HHT) para a
extracao de caracteristicas no espectro da frequéncia. A transformada Huang-Hilbert tem
uma abordagem adaptativa orientada a dados que nao sofre as deficiéncias das fungoes
de janela da Transformada de Fourier de Curto Prazo (STFT) ou dos varios nicleos das
Distribui¢oes Generalizadas de Tempo-Frequéncia (GTFD) em termos de tratamento de
aspectos nao lineares de um sinal, e tem uma vantagem sobre a transformada Wavelet,
pois nao requer a escolha de uma funcao mae. Uma limitagao da HHT é seu alto uso

computacional.

Os avancgos mais recentes em sistemas NILM estao em resolver os problemas da
baixa disponibilidade de dados de aprendizado rotulados. Para isso, algumas estratégias
vém sendo desenvolvidas, como o aprendizado por transferéncia em que o sistema NILM
se utiliza de dados de aprendizado que sdo origindrios de outro sistema NILM [103].
A aprendizagem por transferéncia federada efetua o aprendizado por transferéncia sem
utilizar dados que expoem a privacidade das residéncias [104]. A adaptagdo de dominio
estuda as técnicas necessarias a transferéncia dos dados de aprendizado de uma residéncia
a outra [105]. E existe finalmente o meta aprendizado, que busca resolver o problema de
overfitting que pode ocorrer quando ha uma quantidade pequena de amostras de dados de

transferéncia [106].

2.1.3.7 Desagregacdo da Poténcia da Carga

Segundo Hart [8], o consumo total de poténcia representa a soma das cargas
individuais durante sua operagao. Considerando que P;(t) é um vetor que contém toda a
informagao de poténcia que todas as cargas do sistema consomem e e(t) um termo de erro,

entao a poténcia agregada no tempo t é generalizada como apresentado na equacao 2.5.
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P(t) = ((ait) x Pi(t)) + e(t)).
i=1
2.
1 —se a carga 1 esta ligada em ¢. (2:5)
a;(t) =
0 — se a carga ¢ esta desligada no tempo t.

Considerando que os passos anteriores definem o momento (Detecgio de Borda
de Poténcia) e qual carga (Classificagio da Carga) gerou o evento, o valor médio da
poténcia ativa e o tipo de carga pode determinar o consumo aproximado. Para fazer isso,

é necessario formar grupos de eventos que correspondem ao periodo da operagao da carga.

Considerando cada pico como um novo evento, o sistema de NILM usa um banco
de dados para gravar amostras de poténcia ativa durante o periodo que a carga esta
ligada. Isto significa que cada carga produzird um lote de amostras (Souza et al. [26]) que

representa sua histéria de operacao.

Para obter um valor mais aproximado do consumo de energia da carga, o algoritmo
de desagregagdo proposto por Hart [8], extrai o valor médio de cada segmento associado
com cada classe de carga para avaliar a média de poténcia ativa durante aquele periodo.
Segmentos que contém mais que uma carga ativada usa o valor histérico de cada uma,

como mostrado na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplo do conceito de NILM com cargas desagregadas.

Fonte: Adaptado de Garcia et. al.[16]

2.2 Deficiéncias na desagregacao para cargas com inversor

Na se¢ao 2.1.3.4 foram revisadas duas metodologias para deteccao de cargas

baseadas em inversores, propostas por Wei et al. e Hua et al. Nesta se¢ao serao mostrados
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alguns cendrios em que essas propostas podem ser melhoradas. Para isso foi feito um
estudo de caso utilizando um ar-condicionado modelo Samsung Digital Inverter monofésico
com capacidade de resfriamento de 12000 BTU /h.

Na Figura 8 é mostrado o consumo de poténcia ativa do inicio desta carga. E possivel
notar alguns picos de poténcia no inicio da medicao, degraus de aumento de consumo
conforme o aparelho passa por seu processo de inicio e aumentos graduais de poténcia
intercalados por degraus de reducao. A regiao (a) na Figura mostra um aumento repentino
de poténcia que provavelmente representa o acionamento de algum subsistema do aparelho,
e a regiao (b) mostra variagoes rapidas, provavelmente causadas pelo funcionamento do
inversor do aparelho. A regiao (b) visualmente variou mais que a regiao (a). A Figura 9
mostra uma versao ampliada da Figura 8, na qual uma grande variacao da poténcia ativa

pode ser notada, maior do que a variacao média poténcia.

Um tratamento extra é necessario ao alimentar o detector de eventos para que este
nao confunda as variagoes rapidas descritas anteriormente como sendo vérios eventos de
ativacao e desativagao, que podem confundir o algoritmo de aprendizado de maquina na
etapa de identificagdo, possivelmente atribuindo os eventos esptrios a outra carga. Mesmo
que ocorra a correta identificacao pela atribuicao dos eventos espturios com o funcionamento
normal do aparelho, a etapa de identificacdo estara sendo solicitada desnecessariamente ja

que nao houve nenhum acionamento ou desligamento real.
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Figura 8 — Poténcia ativa de um ar-condicionado com inversor.

Fonte: Autoria proépria

As variagoes rapidas de poténcia vistas nas Figuras 8 e 9 podem ser mitigadas
reduzindo a frequéncia de amostragem de medicao. Os autores dos estudos citados utilizam

o tempo de amostragem de um segundo. A desvantagem desta abordagem é que menos
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Figura 9 — Ampliacao da poténcia ativa de um ar-condicionado com inversor.

Fonte: Autoria propria

informacao pode ser extraida ao analisar a assinatura de poténcia das cargas, principalmente
se for utilizada a Teoria da Poténcia Conservativa (CPT), apresentada na secao 2.3, para
extracao de caracteristicas elétricas, que necessita de ciclos completos da forma de onda

de tensdo e corrente alternadas.

O tempo de processamento necessario para executar todo o processo de desagregagao
é outra questao que pode ser melhorada. Nos artigos de Wei et al. e Hua et al. ndo foram
identificadas as informacoes de tempo de execucao da tarefa, inviabilizando uma avaliagao
mais detalhada, mas Hua et al. mencionam em seu artigo que a sua metodologia “pode

alcangar o monitoramento préximo ao tempo real [37]".

No entanto, ha um problema com a deteccao de eventos simultaneos do tipo rampa.
Os algoritmos propostos por Wei et al. e Hua et al. nao incluem dois ou mais eventos
do tipo rampa ocorrendo aproximadamente ao mesmo tempo. Eventos subsequentes e
simultaneos do tipo rampa podem ser detectados analisando o aumento da rampa causado
por eles, uma analise mais aprofundada é necessaria apos a deteccao do aumento para

determinar a carga.

Ha também uma questao sobre a quantidade de dados que precisa ser armazenada
para executar a deteccao de eventos usando o método proposto por Wei et al. Este método
especifico de deteccao de eventos precisa de uma quantidade arbitraria de meméria para
realizar a tarefa. Ele deve registrar um nimero arbitrario de eventos do tipo degrau e do
tipo pico antes de executar a linearizagdo da segmentacao da curva para gerar os segmentos
necessarios para encontrar os eventos do tipo rampa. E necessirio manter uma quantidade

nao especificada do histérico de poténcia ativa e reativa para executar a tarefa. Isso torna
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dificil para um engenheiro de hardware inferir a quantidade de memoria necessaria para
implementar este método de deteccao de eventos. E especialmente probleméatico se um

sistema de aquisicao de alta taxa de amostragem for empregado.

Embora nao exista mencao direta a isso, os algoritmos apresentados guardam uma
grande quantidade nao especificada do historico de consumo agregado das cargas para
analisar, o que tem um impacto na escolha do equipamento de andlise, especialmente se o

tempo de captura for microscépico.

Os métodos apresentados pelos autores nao sdo projetados para funcionar em
equipamentos de ar-condicionado com inversores trifasicos. Esses ares-condicionados sao

mais comuns em edificios comerciais, limitando sua utilizacao em tais instalacoes.

Os algoritmos de deteccao de eventos para cargas com inversor apresentados na
secao 2.1.3.4 sao inadequados sem tratamento extra para cargas com alta variagao e
sistemas com altas taxas de amostragem (métodos microscépicos), porque eles podem

confundir o algoritmo de deteccao de eventos, criando eventos falsos.

2.3 A Teoria da Potéencia Conservativa

A CPT - Conservative Power Theory — foi proposta por Tenti et al. [107, 108]
e define grandezas elétricas chamadas de conservativas, as quais sao calculadas a partir
do produto escalar entre tensoes e correntes (ou suas derivadas e integrais imparciais
temporais), de um circuito com “m” fases, no qual aquelas tensoes e correntes, assim como
suas derivadas e integrais imparciais, satisfazem as leis de tensoes e correntes de Kirchhoff

e, consequentemente, o teorema de Tellegen (Teorema da Conservacao de Energia).

Sao definidas duas grandezas conservativas principais: a poténcia ativa instantanea
p(t) e a energia reativa instantdnea w(t). Além disso, a CPT, com base nas defini¢oes
de poténcia ativa e energia reativa, define uma decomposicdo da corrente em parcelas
ortogonais que visam representar os fenomenos fisicos (caracteristicas do circuito) pro-
vocados pelas cargas do circuito (elementos lineares e nao lineares). Estas parcelas sdo
descritas a seguir: Corrente ativa i,, aquela responsavel por transferir a minima poténcia
ativa por fase no circuito; Corrente reativa i,, aquela responsavel pelo fluxo minimo de
energia reativa por fase no circuito; Corrente residual 7,, aquela que nao transfere poténcia
ativa nem energia reativa (nio linearidades da carga); Corrente ativa balanceada 2, aquela
responsavel pela transferéncia minima da poténcia ativa coletiva da fonte para a carga,
além de ser proporcional e estar em fase com a tensdo; Corrente reativa balanceada i,
aquela responsavel pelo fluxo minimo de energia reativa coletiva no circuito, e ela pode ser

distorcida e estd defasada em relacao a tensao; e Corrente de desbalango i = ipf + 7',

Para cada parcela de corrente esta associado um termo de poténcia, obtido pelo
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produto entre o valor eficaz da tensao e o valor eficaz da corrente correspondente: Poténcia
ativa P = UI?, aquela tida como o consumo médio de poténcia do circuito, representando
a realizacdo de trabalho 1til na carga; Poténcia reativa Q = UI?, que est4 relacionada
a defasagem entre tensoes e correntes, a qual pode ser provocada pela presenca de
elementos armazenadores de energia ou por cargas eletronicas; Poténcia de desbalanco
N = U,/I** + I**, que representa o desbalanco da carga; Poténcia de distor¢ao D = U1,
a parcela de poténcia consumida devido a presenca de nao-linearidades no circuito, nao
realiza trabalho 1til nem caracteriza o armazenamento de energia, e a Poténcia aparente

A =UI que é a poténcia total do circuito.

Finalmente sao definidos alguns fatores, apresentados a seguir: Fator de poténcia
A que relaciona a corrente ativa balanceada com todas as outras parcelas de corrente,
através da corrente coletiva total, e resulta unitéario somente no caso de circuito puramente
resistivo balanceado; Fator de nao linearidade Ap, que representa a presenca de poténcia
de distorcao, ou seja, correntes que nao contribuem com a poténcia ativa nem a reativa,
mas causam perdas na distribui¢ao; o Fator de reatividade Ag, revela a presenga de
energia reativa em indutores, capacitores ou por efeito de cargas nao lineares; e o Fator de

assimetria Ay, que representa a presenca de poténcia de desbalanco na carga.

2.4 Desagregacao de cargas usando a CPT

Souza [7] demonstrou em seus estudos que, utilizando a Teoria da Poténcia Conser-
vativa (CPT) [107] para a extracao de caracteristicas elétricas e utilizando o algoritmo
de classificagao KNN para a identificacao da carga, foi possivel obter uma boa exatidao
na desagregacao aliado a um relativo baixo custo computacional. A Tabela 2 contém as

informagoes de exatidao mencionadas anteriormente.

Tabela 2 — Resultados dos métodos por tempo de execucao e exatidao.

Método Exatiddo (s) Tempo médio de exe- Tempo médio de exe- Tempo médio de exe-
cugdo do treinamento  cugdo da classificagdo  cugdo da classificagao
(s) (s) de uma amostra (s)
OPF 0.9982 + 0,0014 9.7074 4+ 1.0983 4.8087 4+ 0.2339 0.0048 £+ 0.0146

OPF (PCA) 0.9971 £ 0.0005 9.5534 £ 1.2298 3.8482 £ 0.3801 0.0033 £+ 0.0101
MLP 0.8875 £ 0.1192 8.2209 £ 1.3394 0.0883 £ 0.0127 0.0377 £0.0114
MLP (PCA) 0.9122 £+ 0.0738 7.9821 £ 1.2287 0.1179 £+ 0.0101 0.0389 £ 0.0093
SVM 0.9098 £ 0.0382 0.0578 £ 0.0092 0.1175 £ 0.0285 0.0459 £ 0.0193
SVM (PCA) 0.9152 £ 0.0302 0.0681 £ 0.0083 0.0994 £+ 0.0184 0.0567 £ 0.0115
KNN 0.9987 £ 0.0011 Nao existente 0.0399 £ 0.0093 0.0073 £+ 0.0018
KNN (PCA) 0.9988 £ 0.0009 Nao existente 0.0384 £ 0.0083 0.0101 £+ 0.0077
DT 0.9161 £ 0.0228 0.0145 £ 0.0098 0.0297 £ 0.0018 0.0160 £ 0.0088
DT (PCA) 0.9227 £ 0.0294 0.0271 £ 0.0081 0.0108 £ 0.0022 0.0073 £ 0.0010

Nota: OPF: Optmimum Path Forrest; PCA: Principal Component Analysis; MLP: Multi Layer Perceptron;
SVM: Support Vector Machine; KNN: K-Nearest Neighbors; DT: Decicion Tree.

Fonte: Souza et. al.[7]
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O algoritmo de KNN foi o mais eficiente para o conjunto de dados que o autor
testou, por nao ter a etapa de treinamento e por usar um tempo computacional baixo na

etapa de classificagao.

Neste capitulo foram revisadas a metodologia NILM, seus algoritmos mais comuns,
as metodologias existentes de desagregacao de cargas baseadas em inversor e suas deficién-
cias. No préximo capitulo serd apresentada uma nova metodologia para desagregar cargas
baseadas em inversor, juntamente com o conjunto de dados usado e uma implementacao

em C++ do algoritmo.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a desagregacao de cargas com
motores acionados por inversores. Nas proximas secoes serdao apresentados os conjuntos de
dados utilizados para a andlise e uma nova estratégia para a extracao de caracteristicas
para as cargas com inversor que necessitam de um tratamento extra devido a sua maior
variabilidade. Serao propostos novos algoritmos para a detecgao de eventos de acionamento e
desligamento de cargas, considerando que cargas com inversores frequentemente aumentam
e diminuem o seu padrao de consumo aleatoriamente e em diferentes velocidades. Serao
apresentadas discussoes sobre os resultados dos algoritmos apresentados e ferramentas
implementadas no Simulink/MATLAB (versao 2024a) que serao utilizadas para o teste e

validacao da metodologia proposta.

3.1 Conjunto de dados de anélise

O conjunto de dados foi criado medindo formas de onda de tensdao e corrente
individuais trifasicas de varios dispositivos, como air fryers, fornos de micro-ondas, fornos
elétricos, ar-condicionado, aspiradores de po, freezer, TV, secadoras e maquinas de lavar.
Para alguns dispositivos mencionados anteriormente, além dos dados individuais foram
coletados dados agregados desses dispositivos a outros presentes no mesmo ponto de
acoplamento (nesse caso, o ponto de acoplamento comum, o PAC), para testes do sistema
de NILM, no caso de haver cargas desconhecidas conectadas na rede. Embora as cargas
medidas tenham sido monoféasicas e bifasicas, as instala¢oes nas quais as cargas foram

monitoradas eram trifasicas.

3.1.1 Equipamento usado na aquisicao de dados

O analisador de qualidade de energia AIW-PEX| fabricado pela Sigmasys Engenha-
ria, foi utilizado para efetuar a aquisicao do conjunto de dados. Na Figura 10 é apresentado
o medidor juntamente com seus acessorios. Este medidor foi homologado pela ONS para

utilizagao em campanhas de medicao de harmonicos.

O AIW-PEX atende a norma internacional IEC 61000-4-30 [109], sendo classificado
como um medidor Classe A. A medicao dos indicadores de Qualidade da Energia Elétrica
atende as recomendacoes das normas IEC 61.000-4-7 [110], IEC 61.000-4-15 [111] e IEC
61.000-4-30, assim como do médulo 8 do PRODIST [112]. Na Tabela 3 sdo apresentadas

as principais caracteristicas técnicas do medidor.
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Figura 10 — Dispositivo usado na aquisicao do conjunto de dados.

Fonte: <https://pgsys.sigmasys.com.br>

Tabela 3 — Especificagoes técnicas do medidor AIW-PEX.

Caracteristica Especificagao
Alimentacao 80 — 600 VAC
Bateria 12 VDC
Medicao de tensao 20 - 600 VAC (3F + N + GND)
Medigao de corrente 0,1 — 100 A (Split core)

1 -5000 A (Cintas flexiveis)
Armazenamento interno 16 GB
Memoéria externa (opcional) Até 2TB (Cartédo SD)
Frequéncia 50 — 60 Hz
Conectividade Ethernet, Wi-Fi (Cliente e AP), Dados Mdéveis (4G, GPRS)
Geolocalizagao GPS

Fonte: <https://pgsys.sigmasys.com.br>

O medidor AIW-PEX tem 8 canais de medicao: 4 canais para tensao mais o terra
e 4 canais para corrente. Cada canal de tensdo e corrente tem 16bits de resolucdo no
A/D e amostragem de 1024 amostras por ciclo, resultando em 61440Hz de taxa real de
amostragem se configurado para funcionar em redes de 60Hz ou 51200Hz se configurado
para redes de 50Hz. Todos os canais sdo amostrados simultaneamente. Os erros maximos

garantidos pelo fabricante, para cada pardmetro mensuravel, estao apresentados na Tabela
4.
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Tabela 4 — Precisao das grandezas mensuraveis.

Caracteristica Especificagao

Tensao +0,1%

Corrente + 0,1 % do fundo de escala
Frequéncia + 0,01 Hz

Distor¢oes harménicas 4+ 5,0 %
Flutuacao de tensio +50%
Desequilibrio de tensdo =4 0,15 %
Eventos Janela 1/2 Ciclo

Fonte: <https://pgsys.sigmasys.com.br>

O processador principal do analisador tem as seguintes especificagoes:

o Processador Allwinner A40i Quad-Core ARM Cortex-A7 @ 1.2 GHz;
o Acelerador NEON com ponto flutuante integrado ao processador;

o Memoria DRAM de 2GB DDR3L, Memoria Flash eMMC de 16GB.

Para o propésito desse trabalho, foi utilizado o médulo de oscilografia com um
cartao SD de 64GB para a captura das formas de onda, sendo possivel gravar até 12 horas
ininterruptas. Dados de tensoes, correntes e harmonicas foram capturados em pacotes
agregados de 10 minutos (conforme a norma IEC 61.000-4-30) e 1 minuto para facilitar a
localizacao da atividade das cargas. O medidor fornece as magnitudes das componentes

harmonicas individuais até a 502 ordem.

3.1.2 Formato dos dados do conjunto de dados

Foi criado um formato de arquivo especifico para a gravacao do conjunto de dados.
Este formato utiliza a DFT (sigla em inglés para Transformada Discreta de Fourier) e
o algoritmo zlib [113, 114, 115] para compactar as quatro formas de onda de tensao e
corrente que o equipamento consegue medir, mais a hora da aquisicao. O software de
aquisi¢ao e compactagao foi desenvolvido em C++ e estd embutido no medidor ATW-PEX.
O software de descompactacao foi desenvolvido em Python. Os detalhes sobre o formato

constam no apéndice C.

3.1.3 Descricao de conjunto de dados agregados

Além dos dados de forma de onda, foram adquiridos dados agregados em 1 minuto e
10 minutos com a data da aquisicao, valores de tensao, corrente, poténcias ativas, reativas e
componentes harmonicas até a 502. Os dados agregados de 10 minutos atendem as normas

IEC 61.000-4-7, IEC 61.000-4-15 e IEC 61.000-4-30. O formato dos arquivos gravados é o

.CSV.
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Estes arquivos foram incluidos no conjunto de dados para facilitar a localizagdo do
ligamento e desligamento das cargas nos arquivos de forma de onda descritos no apéndice
C. O nome do arquivo contém as informagoes do tempo de agregacao e data aproximada
da primeira aquisicao. Tomando, por exemplo, 0 nome measurements-1min 2024-04-25
23 27 _04.csv, o nome do arquivo é measurements, o tempo de agregamento ¢ de um
minuto e a data da primeira aquisigao é 25/04/2024 as 23:27:04.

Para algumas aquisi¢oes, também foi criado um arquivo com os eventos de VTCD
que ocorreram. Estes contém as informacoes da queda ou aumento da tensao. A ne-
cessidade da inclusao desses dados foi para que, durante o aprendizado e desagregacao,
seja possivel distinguir um comportamento anémalo da carga. Estes arquivos estao em
formato csv e seus nomes contém a data aproximada do inicio do periodo de aquisi-
cao. Estes arquivos comegam pelo nome measurements events. Por exemplo, o nome
measurements_events_2024-04-25 23 29 56.csv se refere aos eventos ocorridos a par-
tir de 25/04/2024 as 23:29:56.

Finalmente, foram inclusos arquivos de texto, no formato .txt, com a descri¢do dos
momentos aproximados nos quais as cargas foram acionadas, alguma configuracao aplicada
na carga ou alguma acao que pudesse alterar o seu padrao de consumo. Por exemplo, os
momentos da alteracdo do setpoint de um ar-condicionado ou o fechamento da entrada de

ar de um aspirador de pé.

3.1.4 Descricao das cargas coletadas

Nesta secao sao apresentadas as cargas adquiridas que foram usadas neste trabalho
e também outras cargas que nao foram utilizadas. H4 dados agregados de 10 minutos, 1
minuto, informacoes de VIT'CD e as formas de onda de tensao e corrente no tempo. Os
dados agregados de 10 minutos e 1 minuto sao usados para localizar os respectivos dados
de forma de onda, ja que seus respectivos arquivos sao menores. Para algumas cargas,
existem os dados de formas de onda de tensdo e corrente individualizados e também
dados com outras cargas agregadas, separados em diretérios ’individual’ e ’aggregate’,
respectivamente. O arquivo 'log.txt’, que pode estar presente em alguns diretérios, contém
as combinagoes de cargas agregadas para estas medigoes. Os graficos de poténcia sdo do
inicio da carga e representam, respectivamente: a poténcia ativa da CPT, a poténcia ativa
da CPT filtrada, a energia reativa da CPT filtrada e a poténcia residual (V) da CPT

filtrada. As razoes da escolha da CPT e estratégias de filtro serdao explicadas na segao 3.2.

Estes dados sao utilizados nas préximas etapas da metodologia para o teste e

validacao de todos os algoritmos desenvolvidos.
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Ar-condicionado:

— Marca: Samsung Digital Inverter 12000Btu/h

— Periodo da captura: 25-04-2024, das 11:44 até 12:43

Diretério: *wave/House/individual/repack’

— Diretério: wave/Air Conditioning 31_08_2024/individual/repack’

— Diretorio: wave/Air Conditioning (House) 03_09_2024/individual/repack’

— Gréficos de poténcia:
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Fonte: Autoria propria.
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Poténcia (W)

Air fryer:
— Marca: Mondial Grand Family 5,5L
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 09:45:00 até 9:52
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Gréficos de poténcia:
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Fonte: Autoria prépria.
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)
e Micro-ondas:
— Marca: Panasonic NN-GT6965
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 9:51 até 10:16
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Graficos de poténcia:
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Fonte: Autoria proépria.
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e Forno Elétrico:
— Marca: Electrolux 2000W
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 10:40 até 11:31
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Gréficos de poténcia:
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Fonte: Autoria prépria.
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o Aspirador de pé:

— Marca: Electrolux 1800W

— Periodo da captura: 25-04-2024, das 12:39 até 12:45

— Graficos de poténcia:
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Fonte: Autoria proépria.
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(W)

Poténcia

Freezer:
— Marca: Midea RCFB21
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 12:52 até 13:39
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Gréficos de poténcia:
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Fonte: Autoria prépria.
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e Secadora:
— Marca: Brastemp Ative 2000W
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 14:02 até 14:06
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Graficos de poténcia:
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Fonte: Autoria proépria.
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Marca: Panasonic NAF16085

Periodo da captura: 25-04-2024, das 14:14 até 14:16

Diretério: ’wave/House/individual/repack’

Graficos de poténcia:

Poténcia Ativa

k/\l\\.ﬁ\h,l“
L
5 10 15 20 25 30 35
Tempo (s)
Energia Reativa Filtrada
S
5 10 15 20 25 30 35

Tempo (s)

Fonte: Autoria prépria.

W)

Poténcia

Poténcia (VA)

900

800

700

600

500

400

300

200

100

600

500

400

300

200

100

Poténcia Ativa Filtrada

L V\“f““"“
- : : : L
0 10 15 20 25 30 35
Tempo (s)
Poténcia Residual Filtrada
" J L.
0 10 15 20 25 30 35
Tempo (s)



3.1. Conjunto de dados de andlise 55
« TV:
— Marca: Samsung 65”
— Periodo da captura: 25-04-2024, das 13:41 até 13:49
— Diretério: *wave/House/individual/repack’
— Graficos de poténcia:
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o Refrigerador:
— Marca: Electrolux DW42X Frost-Free
— Periodo da captura: 29-11-2023, das 04:00 até 16:00
— Periodo da captura: 13-12-2023, das 16:00 até 04:00
— Diretério: *wave/Refrigerator-day/repack’
— Diretério: ’wave/Refrigerator-night/repack’
— Graficos de poténcia:
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Fonte: Autoria propria.
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e Micro-ondas:

— Marca: Electrolux Continental MC34B/127V

— Periodo da captura: 14-12-2023, das 04:00 até 16:00

— Periodo da captura: 18-12-2023, das 16:00 até 04:00

— Diretério: *wave/Microwave-day/repack’

— Diretoério: ’wave/Microwave-night/repack’

— Gréficos de poténcia:
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Poténcia (VAr)

e Ar-condicionado:

— Marca: Elgin split teto inverter modelo PVFI60B2DB 60000 Btu/h
— Periodo da captura: 20-03-2024, das 09:33 até 17:42
— Diretério: *wave/Air Conditioning 20_03_2024/repack’

— Gréficos de poténcia:
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Fonte: Autoria prépria.
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e Ar-condicionado:

— Marca: Springer Carrier Midea 38CCF60M5 42MPCAG60M5 220 58000 Btu/h
— Periodo da captura: 15-03-2024, 10:04 até 16-03-2024, 02:27
— Diretério: wave/Air Conditioning 15_03_2024/repack’

— Graficos de poténcia:
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Fonte: Autoria propria.

3.2 Estratégia de Extracao de caracteristicas

Para este trabalho, sera adotada a estratégia de extracao de caracteristicas baseada

na analise da assinatura de poténcia, utilizando a Poténcia Ativa da Teoria da Poténcia

Conservativa (CPT), para a deteccdo de eventos ON-OFF.
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Durante a coleta de dados, foram encontradas unidades de ar-condicionado com
inversor que apresentaram padroes de consumo, como na Figura 24a, ja mostrado na secao

anterior.

A dificuldade com esse padrao de consumo é a criacao excessiva de eventos que
podem sobrecarregar o sistema NILM, identificando o mesmo dispositivo sucessivas vezes.
O método proposto sera de utilizar um calculo da CPT, com o periodo T dos produtos
internos e valores médios como sendo quatro vezes o periodo da frequéncia fundamental
da rede elétrica, cujo resultado é evidenciado na Figura 24b. A CPT nesse caso funciona

como se tivesse um filtro MAF embutido, eliminando a utilizagao de filtros dedicados.
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(a) Sem filtragem. (b) Com filtragem.
Figura 24 — Poténcia ativa (CPT) de um ar-condicionado.

Fonte: Autoria prépria.
Os valores de poténcia ativa P e W,,,, baseado na energia reativa W da CPT,

sao calculados, respectivamente, a partir do valor eficaz da corrente ativa (I,) e corrente

reativa (I,.), expressas como:

P=UlI,. (3.1)

O valor U ¢ a tensao eficaz, dado a seguir:

U - \/; /OT ()] dt. (3.2)

Sendo que T" é o periodo no tempo ciclo da frequéncia fundamental multiplicado
por quatro, e v(t) é a tensao medida em fungao do tempo. O valor da energia reativa W

da CPT é calculado por:
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O valor i(t) é a corrente medida em fungao do tempo. A operacao (x,y), é chamada

de produto interno de duas grandezas periddicas, x(t) e y(t), sendo definida como:

)= [ ettt (3.4)

Caso o produto interno de x(t) e y(t) resulte em zero, tais grandezas serdo ditas

ortogonais, isto é:

(z,y) = 0. (3.5)

A operacao 7 é definida como integral imparcial, tal como a seguir:

é:\::vf—ff. (3.6)

Por sua vez, x i ¢ definida como a integral no tempo da varidvel z(t):

vp = /Otx(T)dT. (3.7)

E o valor médio = Ii ¢ definido como:

7 = (@) = ;./()Tx(t)dt (3.8)

O valor da energia reativa Wy, ¢ dado por:

Wegn = UL, - sgn(W). (3.9)

A fungao sgn(x(t)) é o sinal da fungao no tempo, dado por:

sgn(a(ty) = 4 LT =0 (3.10)
—1,z(t) < 0.

Os valores eficazes das correntes ativas e reativas sao, respectivamente, dadas por:

I, = ,/;/OT [i]2 dt. (3.11)
I = ,/;/OT (3,2 dt. (3.12)

As varidveis no tempo da corrente ativa e reativa, i, e 7, a0, respectivamente,

definidas conforme a seguir:
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- {vi) P
Za: :—:Gev, 313
ol ~ V2 1
i = 0y Wep (3.14)
1]l V2

Sendo que a norma Euclidiana é definida como:

ll| = \/{z,2) = 1/;/0Tx2(t)dt:X. (3.15)

Sendo X o valor eficaz da variavel x. O parametro GG, é referido como uma con-
dutancia equivalente da carga. A corrente ativa corresponde a parcela que, efetivamente,

transfere poténcia para a carga e possui a mesma forma de onda da tensao.

O célculo das poténcias ativa P e energia reativa W, foram pensados para auxiliar

a filtragem do excesso de variagoes da carga.

3.3 Detector de Eventos

Esta etapa do algoritmo encontra os tempos de inicio e fim de uma variacao
no padrao de consumo, que pode significar uma carga nao identificada sendo acionada
ou desligada, ou dispositivo previamente identificado que, por qualquer razao, alterou

significativamente o seu padrao de consumo.

Sistemas NILM tipicamente definem montantes minimos de varia¢ao de consumo
para minimizar chamadas as etapas de desagregacao e identificacao de cargas. Se o
consumo se altera além de um certo limiar, pode ser a indicagao de algum acionamento
ou desligamento que deverd ser analisado posteriormente. O algoritmo de deteccao de
eventos proposto neste trabalho define um montante minimo de variagao de consumo a
partir do uso de dados de aprendizado das cargas que serao desagregadas. Estes dados de
aprendizado podem ser usados posteriormente na etapa de identificacdo para treinar o
algoritmo de aprendizado de maquina que é usado nessa etapa, se for necessario. Oscilagoes
de consumo que nao atingem este montante minimo nao sao consideradas. O algoritmo

para encontrar este montante minimo é descrito na secao 3.3.1.

O algoritmo de deteccao de eventos se divide em duas partes que nao sao usadas
simultaneamente, dependendo de quao rapidas sao as mudancas na poténcia. A primeira
ird procurar por eventos de curta duracao, proposto na secao 3.3.2, e a segunda parte
ird procurar por eventos de longa duracao, proposto na secao 3.3.4. Tornou-se necessaria
esta divisao devido ao montante de dados necessario para a correta deteccao de cargas
que variam seu padrao de consumo muito lentamente, mas ha a desvantagem da baixa

precisao da duracao do evento para eventos de longa duragao.
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3.3.1 Limiar minimo

Um valor limiar minimo de poténcia AP é proposto para que, quando uma deter-
minada carga seja acionada ou desligada, o seu momento de inicio e fim de consumo seja
determinado e também o tempo que essa carga tenha levado a chegar ao seu consumo ou

geragoes nominais.

Primeiramente, serao capturados individualmente o consumo no tempo das cargas
que serao desagregadas para serem utilizadas como dado de aprendizado e calculadas as
suas respectivas poténcias ativas instantaneas, baseando-se na CPT. Devera ser aplicada
uma fungao janela W (t) de comprimento N, correspondente ao comprimento dos dados

capturados da carga para cada uma delas, conforme equacgao 3.16.

0,t <0.

W(t)=41,(nx f) <t < (N —(nxf)). (3.16)

A Figura 25 contém exemplo de uma funcao janela e do resultado da sua aplicagao

em uma carga sintética.
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(a) Exemplo de funcdo janela (b) Funcao janela aplicada a carga
Figura 25 — Resultados a aplicagao da fungao janela W(t)

Fonte: Autoria proépria.

Esse janelamento remove falsos positivos caso a poténcia dos dados de aprendizado
nao inicie com zero. A constante n é a quantidade de ciclos da frequéncia fundamental da
rede que esse algoritmo ird ignorar no inicio e fim das amostras de aprendizado. Depois
da aplicacdo da funcao janela, serda aplicada uma operagao de diferencas finitas para

encontrar a derivada aproximada dos dados, e um fator de corte 9, para redefinir para



64 Capitulo 3. Metodologia

zero a poténcia no tempo p(t), se p/(t) > & ou se p'(t) < —d, sendo que p'(t) é a derivada
aproximada de p(t). Um segundo fator de corte determinado pela porcentagem F; em
relagdo & poténcia maxima p(t) é aplicado. Esse fator de corte é usado para remover certas
variagoes de poténcia, de modo que, quando a diferenga finita for aplicada a p(t), variagoes
insignificantes nao sejam indevidamente amplificadas. O filtro MAF embutido no calculo

da CPT ajuda a remover estas variacoes.

Foram testados valores de F} comecando em 0% e aumentando até o momento em
que houve uma queda acentuada de precisao. Escolhendo valores iguais ou maiores que
10%, causaram uma perda de precisdo conforme a Tabela 5, que mostra o F-score (3 = 1)

médio para varios cenarios da desagregacao e utilizando o classificador KNN:

Fy \ 0% 1% 5% 10% 20% 30% 40% 50%

F-score médio‘91,00% 91,00% 91,00% 69,34% 69,34% 69,34% 34,96% 34,96%

Tabela 5 — F-scores médios e sua relacao a porcentagem F7.

Fonte: Autoria prépria.

Nao é recomendado manter o valor F} em zero apesar de nao haver alteraciao na
precisao devido a nao ser possivel determinar se p/(t) calculado nesse passo nao venha
a amplificar pequenas variagoes em cargas que nao foram testadas nesse trabalho. O
resultado desse processamento ¢ mostrado na Figura 26, no qual se pode notar os varios

picos gerados pelo consumo variavel da carga.

03

0.2
0.02 |-

. | HI
I V‘”W H

-0.02 -
0 2 4 6 8 10 2.63 2.64 2. 65 2.66 2.67
Tempo (amostras) %106 Tempo (amostras) %106

o
=t

o

Poténcia (W)
Poténcia (W)

-0.

o
=

0.1}

-0.2

-0.03 -

-0.3

(a) Trecho completo. (b) Ampliagao.
Figura 26 — Poténcia da carga processada para encontrar os picos de variagao

Fonte: Autoria prépria.

O préximo passo € encontrar os pontos no tempo em que os dados processados
diferem de zero, ou seja, a posicdo em que as variagdes de poténcia sdo mais significativas.
Conforme mostrado na Figura 26, o algoritmo produz varios picos, positivos e negativos,
que representariam as varia¢oes de consumo. O momento de inicio (¢5) é determinado como

o primeiro momento no tempo em que p'(t) nao é zero. O tempo final (t.) é determinado
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como o primeiro momento em que houve a passagem de n ciclos da frequéncia fundamental,
depois de t,, em que a p/(t) se mantém em zero. A Figura 27 representa um exemplo do

inicio processado de uma carga.
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Figura 27 — Exemplo de primeiro inicio processado de uma carga.

Fonte: Autoria propria.

Com os tempos t, e t., ¢ extraida uma fatia de dados de poténcia da carga (Figura
28) em que é calculado o mddulo, é encontrado o valor maximo de poténcia real P,,,, da
fatia e 0 momento no tempo t,,,, em que o valor maximo ocorreu. A poténcia maxima
P, € gravada na matriz M. O processo de deteccao de picos é entao repetido até que
sejam encontrados todos os valores maximos da carga e armazenados na matriz M. A

partir da matriz M, é obtido o valor minimo m. O fluxograma esta na Figura 29.

O processo € repetido para todas as cargas e o valor minimo dos resultados obtidos
¢é utilizado como limiar de inicio de poténcia AP. Caso alguma outra carga precise ser
adicionada depois que AP tenha sido determinado, o processo para encontrar o limiar
minimo deve ser executado somente para a nova carga e o novo AP sera o valor minimo

entre o AP anterior e o resultado do algoritmo aplicado para a nova carga.

Devido as diferencas de magnitude de poténcia entre as diferentes cargas que serao
desagregadas, um segundo ajuste de AP pode ser necessario. Este ajuste depende da
diferenca de consumo entre as cargas que serao desagregadas, sendo que certas combinagoes
de cargas nao serao desagregadas corretamente usando os algoritmos de inteligéncia artificial

para classificacdo propostos. Esse ajuste serd explicado na se¢ao 3.9.
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W)
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Figura 28 — Corte de poténcia da carga.

Fonte: Autoria prépria.

3.3.2 Detector de Eventos Curta Duracao

Esta etapa do algoritmo de deteccao de eventos compara a poténcia ativa da CPT
do presente com dados sucessivamente mais antigos para poder ser encontrada uma rampa
de aumento ou diminui¢ao de consumo. Os decrementos acontecem em ciclos da frequéncia
fundamental da rede. O algoritmo varre os dados no passado na procura desta rampa até

que sejam atingidos um dos seguintes momentos:

1. S segundos no passado,
2. Momento imediatamente apods a ultima deteccao de um evento ou,

3. Inicio da captura de dados.

A constante S é usada para calcular o comprimento de um buffer circular interno
que ird guardar dados para determinar o tempo de ligamento ou desligamento de uma
carga. Esse comprimento depende do equilibrio entre a precisao dos tempos de evento
adquiridos e os limites de hardware da implementacao. Quando no buffer interno for
encontrada uma rampa ascendente ou descendente de poténcia cujo médulo da variacao
for maior que AP, o algoritmo vai iniciar um buffer secundario. Este segundo buffer é
preenchido com as variacoes de poténcia de meio ciclo entre o inicio e o fim do trecho até
agora adquirido, onde houve a variacdo de AP. E encontrado o maior valor (ou menor

valor se a rampa for descendente) dessa variagao.
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Inicio
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Figura 29 — Fluxograma simplificado para encontrar o limiar minimo de uma carga.
Fonte: Autoria propria.

Nota: N: Comprimento da amostra; p(t): Informagdes de poténcia para aprendizado; W (¢): Fungao janela;
pl(t): Poténcia apds janelamento; 0: Fator de corte da poténcia; T: Taxa de amostragem; F: Fator
de corte em relagdo a poténcia maxima.

O algoritmo vai continuar a adquirir dados e preencher a tabela secundaria com
novas variagoes a cada meio ciclo até que a variagao de meio ciclo de poténcia reduza
a F5 porcento da variagdo maxima encontrada, ou que esta variacdo caia para zero ou
inverta seu sinal. Essa comparacao entre variagoes ¢ necessaria porque, quando existem

cargas variando o seu consumo lentamente juntamente com cargas que variam o consumo
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rapidamente, a classificacao de cargas de variacdo mais rapida se torna uma tarefa mais
complexa, ja que nao ha um inicio ou fim bem definido do evento de curta duracao,

conforme mostrado na Figura 30:
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Figura 30 — Comparativo entre uma carga tnica e cargas agregadas.

Fonte: Autoria prépria.

Para a escolha do valor de F;, foi usado o F-score (8 = 1) médio de vérios cenérios
desagregacao usando o classificador KNN, em que um valor entre 1% e 5% maximizou a

precisao, conforme a Tabela 6.

Fy \ 0% 1% 5% 10% 20% 30% 40% 50%

F-score médio \ 67,98% 91,00% 91,00% 69,01% 80,81% 66,15% 78,24% 47,78%
Tabela 6 — F-scores médios e sua relacao a porcentagem Fs.

Fonte: Autoria prépria.

A partir da verificacao da variagao, o algoritmo ira procurar pelo valor maximo ou
minimo da poténcia, dependendo, respectivamente, se a rampa é ascendente ou descendente,
utilizando os dados ja capturados. O valor maximo ou minimo serd marcado como o fim
do evento. A interrupcao da varredura que acontece apds a deteccao do ultimo evento é

necessaria para o algoritmo nao confundir eventos. O fluxograma do algoritmo proposto

D~

mostrado na Figura 31.

A escolha dos saltos em passos de meio ciclo é devido a um padrao encontrado
pela observagao do aumento ou diminui¢ao da variacao de poténcia. Conforme observado
na Figura 32a, a variagdo de poténcia muda rapidamente a cada amostra de poténcia
ativa calculada, mas mostra uma variagao mais lenta quando o passo de observagao ¢é
de meio ciclo da rede ou quando o passo de observagao é multiplo de meio ciclo. Os
pontos marcados pelos pontos vermelhos na Figura mostram as posi¢oes de um passo de

observagao de meio ciclo.
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Figura 31 — Fluxograma simplificado do detector de eventos de curta duracao.
Fonte: Autoria propria.

Nota: S: Comprimento do buffer interno; t: momento presente; last_ event: Momento do ultimo evento; p:
Declinio percentual na variagdo percentual para considerar o fim do evento (F3); P(t): Poténcia
ativa em funcdo do tempo; AP: Limiar Minimo; F: Frequéncia da rede; T: Taxa de amostragem.
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A Figura 32b mostra a mesma carga, no mesmo momento, mostrando a poténcia
instantanea em que os pontos vermelhos correspondem & Figura 32a. E possivel notar
uma leve variagao de poténcia em cada ponto que indica um aumento também gradual da
poténcia média consumida pela carga, e uma variagao abrupta a cada meio ciclo. Nesta

segunda figura, nao ha nenhum tipo de filtragem.
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(a) Poténcia média filtrada. (b) Poténcia instantanea.
Figura 32 — Padrao de consumo de uma carga.

Fonte: Autoria propria.

O algoritmo passara entao a procurar o inicio do evento para que o seu tempo de
transicao possa ser determinado. Isso é feito fazendo o caminho inverso a deteccao de fim
de evento: procurar para tras o momento em que ha o AP, preencher o buffer secundario
no sentido contrario ao mesmo tempo em que o maximo ou minimo é encontrado, procurar
a reducao de variagao de F, porcento, queda para zero ou inversao de sinal e procurar o

maximo ou minimo nos dados ja adquiridos.

A Figura 33 mostra o caminho que o algoritmo percorre ao analisar os dados de
poténcia. O detector de eventos de curta durac¢ao ird considerar os pontos 3 e 4 como
uma rampa ascendente. O ponto 4 é interpretado como um ponto de maximo e os pontos
3 e 2 sao interpretados como uma rampa inversa. As setas negras indicam o sentido da
varredura do algoritmo de deteccao de eventos de curta duracao. Como ha um incremento

de poténcia entre os pontos 3 e 4, a regiao entre esses pontos sera considerada um evento
de aumento de consumo.

As Figuras 34, 35 e 36 mostram os potenciais resultados da detecgao de eventos de
curta duracdo. Os pontos P, e P3 determinam a regiao de variagdo maxima, os pontos P
e Ps determinam o fim do evento, onde as variagoes diminuem ou invertem, e os pontos F
e P, determinam o inicio do evento. E importante salientar que os inicios e términos dos
eventos nao serao necessariamente iguais e simétricos como representados nesses graficos;

o inicio pode acontecer como o evento de um dos graficos mostrados e o final como outro.
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Figura 33 — Diagrama simplificado de evento.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 34 — Diagrama simplificado de evento com parada lenta.

Fonte: Autoria propria.

O evento da Figura 34 representa casos em que a poténcia agregada nao termina
rapidamente, o que pode acontecer devido a diversos fatores, mas uma possibilidade
importante seria a presenca de uma carga variando da poténcia lentamente enquanto outra

apresenta uma variacao repentina.

A Figura 35 representa casos em que a poténcia agregada chega a um valor maximo

e entao diminui. Uma possibilidade seria o acionamento de uma carga capacitiva, em que
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Figura 35 — Diagrama simplificado de evento com reversao na parada.

Fonte: Autoria prépria.

h& um aumento repentino de consumo enquanto o capacitor é carregado, ou uma carga

indutiva, como um motor elétrico.
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Figura 36 — Diagrama simplificado de evento com parada répida.

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 36 representa casos em que a poténcia agregada chega a um valor maximo
e entao para de aumentar. Uma possibilidade seria o acionamento de uma carga resistiva

em que existe o degrau de alteragao de consumo quando esta é acionada ou desligada.

As variagoes sao determinadas através da inclinacdo, considerando a variacio da
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poténcia aproximadamente linear, como visto em (3.17) e ( 3.18).

(Pl—P0)+(t1—t0)
(Pg—P2)+(t3—t2)

< F. (3.17)

(P5—P4)+(t5—t4)
(Pg—P2)+(t3—t2)

< F. (3.18)

3.3.3 Deficiéncias no detector de eventos de curta duracao

O detector de eventos de curta duragao apresenta algumas deficiéncias ao procurar
pelo inicio ou fim do evento em alguns casos especificos, principalmente quando eventos de
longa duragao e curta duragao acontecem ao mesmo tempo. Na Figura 37, sao mostrados

€Sses Ccasos.
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Figura 37 — Comportamento do Detector de Eventos em cenérios diferentes.

Fonte: Autoria propria.

Nesta figura, é mostrado um evento em uma carga tnica a esquerda e 0 mesmo
evento com outra carga acontecendo ao mesmo tempo, a direita. Os asteriscos sao os
lugares em que o detector de evento marcou o inicio e o fim do evento. O evento é marcado
em lugares diferentes devido a influéncia da segunda carga. O comprimento do evento é
alterado significativamente, o que causa um impacto negativo no momento da desagregacao.
Esse tipo de alteracao é mais significativa em variagdes pequenas relativas a outras cargas
presentes no sistema de desagregacao. Para coletar os dados para a criacao da Figura 37,
foi necessaria a desativacao da selecao de dados explicada na se¢ao 3.9. Esse problema
sempre acontece quando os limites de um evento sao encontrados, mas a sua influéncia
¢ significantemente menor quando a carga de maior consumo ¢é a geradora de evento,

conforme a Figura 38.
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Figura 38 — Comportamento do Detector de Eventos em cenérios diferentes.

Fonte: Autoria prépria.

Uma solugdo para isto seria modificar o detector de eventos de curta duracao para

que ele procure por um ponto mais préximo de onde a variagdo comece, conforme a Figura

39.
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Figura 39 — Comportamento ideal do Detector de Eventos.

Fonte: Autoria prépria.

Uma segunda questao é a execugao de multiplos eventos de curta duragdo simulta-
neos. O algoritmo nao prevé possibilidade do acontecimento de miltiplos eventos desse tipo
simultaneos, e por conseguinte, essa combinagao de eventos nao serao reconhecidos como
multiplos eventos, mas somente como apenas um, e devido a caracteristica dos algoritmos

de inteligéncia artificial de classificagao utilizados, um evento incorreto sera reportado.

3.3.4 Detector de Eventos de Longa Duracao

Esta etapa procura mudancas lentas no consumo que podem levar de varios segundos

a minutos. Alteragoes lentas de poténcia sao ignoradas pelo detector de eventos de curta
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duragao porque nao acontecem na janela de dados do seu buffer circular. Um evento de
longa duracao ¢é encontrado comparando a diferenca entre a poténcia ativa da CPT do
ultimo evento e a poténcia ativa do presente. Se o modulo da poténcia for maior que AP,
um evento de longa duracao pode estar presente. Para confirmar a ocorréncia do evento,
uma varredura por eventos de curta duracao é entdo realizada para o tamanho maximo
S do buffer circular. E feita uma verificacdo da velocidade da variacio de poténcia na
varredura de evento de curta duracao. Somente a parte da deteccao do inicio do evento
de curta duragao é efetuada porque o fim do evento ja é conhecido. Se a velocidade da
alteracao de poténcia encontrada ao calcular o evento de curta duragao sugerir que o
inicio do evento aconteceu proximo ao seu final, o detector de eventos de longa duracao
ird considerar o evento atual como sendo de curta duragao e transferir o controle para o

detector de eventos de curta duragao para que ele seja corretamente tratado.

O algoritmo considera o evento como sendo de longa duracao se a velocidade de
variagao de poténcia ativa pelo comprimento do evento de curta duracao calculado for
menor que um quinto da velocidade de variagao de AP pelo comprimento do buffer de
tamanho S. A Figura 40 mostra um caso quando isso acontece. O asterisco vermelho
mostra a posi¢ao da deteccao falsa de evento de curta duracao e o asterisco verde mostra

o evento de curta duracao real.
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Figura 40 — Falso evento de curta duracao.

Fonte: Autoria propria.

Isso acontece quando o conjunto de cargas agregadas nao varia de poténcia pelo
tamanho maximo do buffer de tamanho S e logo a seguir, um evento de curta duracao
acontece. Neste caso, um evento de curta duracao deveria ser registrado ao invés de um
evento de longa duracao. Caso a varredura indique que realmente aconteceu um evento de

longa duracao, ele seré registrado como tal.
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O comprimento de evento que esta etapa obtém tem uma exatidao inferior se
comparado ao detector de eventos de curta duragao porque nao ha dados para encontrar
o ponto exato de onde comecou o evento. Na Figura 41, temos um exemplo hipotético
de um evento lento. Os pontos (a) e (d) s@o respectivamente os momentos no tempo de
inicio e fim, mas o evento real inicia em (b). Os pontos (c) e (d) representam as grandezas
elétricas guardadas no buffer circular de comprimento S. O detector de eventos de longa
duragao é impedido de funcionar até que se passem S segundos desde o tltimo evento

registrado. Isso implica que a duragao minima desse tipo de evento sera de S segundos.

Para o caso de uma certa carga tiver uma variagao de consumo que seja m * AP
Watts e uma variagdo de tempo n* S segundos, varios eventos de longa duracao encadeados

podem ocorrer.
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Figura 41 — Diagrama simplificado de evento de longa duragao.

Fonte: Autoria prépria.

3.3.5 Deficiéncias do detector de Eventos de Longa Duracao

Para um cendario em que duas cargas estejam simultaneamente variando suas
poténcias de modo que a variacao total seja menor que o médulo de AP, ou seja, quando a
variagao de uma carga seja de aumento de consumo e que a segunda, seja de diminuicao de
consumo, o detector de eventos de curta duragdo nao sera capaz de detectar os respectivos

eventos.

3.3.6 Procedimento de geracdo de evento para desligamento abrupto

Para o caso de cargas em que nao houve a aquisicao dos dados de classificacao

no momento de seu desligamento, ou para cargas que possuem um sistema de espera em
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que esta mantém um pequeno consumo, é adicionado ao final da coleta de eventos um
evento extra de curta duracao para que o algoritmo possa entender que esta carga desligou
quando esta estiver sendo desagregada. Para isto, serao utilizados os valores elétricos da
ultima aquisicao e estes serdo subtraidos pelos seus respectivos valores zerados, simulando,
respectivamente, um inicio e fim de evento. Este procedimento s6 sera executado se, ao
final da aquisicao de dados de classificagdo, o médulo da tltima poténcia ativa for superior
ao AP calculado. O comprimento do evento serd definido em uma amostra para que o

algoritmo entenda que esse é um evento de curta duracao.

Para cargas cujo final da aquisicao para classificacao do médulo da poténcia ativa
seja menor que o AP, esse procedimento é desnecessario. Cargas ligadas simultaneamente
que individualmente ndo consomem mais que o AP podem causar um evento espurio

quando sao desligadas simultaneamente.

3.4 Extracdo das grandezas elétricas

As grandezas elétricas usadas para desagregar e identificar uma carga serao extraidas
apoOs a deteccdo de um evento. Para o caso de variacao de consumo que tenha sido
identificada como um evento de curta duragao, os momentos no tempo de inicio e fim
deste evento serao usados para extrair grandezas. Usando a Figura 33 como exemplo, no
ponto 4 serao extraidas as caracteristicas de fim de evento e no ponto 3 as de inicio de
evento. No caso do evento ter sido processado pelo detector de eventos de longa duragao, as
caracteristicas do inicio serao extraidas utilizando os dados de consumo do tltimo evento

ocorrido e as finais com as caracteristicas obtidas no fim do evento de curta duracao.

Com os momentos de tempo de inicio e fim de evento obtidos, as grandezas elétricas
da variacao de poténcia do evento sao determinadas aproveitando as caracteristicas

conservativas das grandezas elétricas obtidas pela CPT.

3.5 Analise harmonica da corrente

A anédlise harmonica serd usada para extrair dados que auxiliam na identificacdo de
carga. Alonso [116] desenvolveu uma estratégia para extrair apenas alguns componentes
de fase e quadratura dos harmonicos de corrente. Para isso, ele utiliza a tensao medida
para alimentar um algoritmo PLL, extraindo o angulo de sincronizagao fundamental 6,,,.
Isso é usado para calcular os angulos de sincronizagao harmoénica 6y, = h - 64,,, que
fornecem as referéncias para os componentes harmonicos. Esses angulos sao usados com a
DFT da corrente capturada i(t) para extrair os sinais de referéncia harménicos de fase e
quadratura Tp|m, € Tnim, respectivamente. Esses valores tém seus angulos de deslocamento

normalizados, de modo que operacoes matematicas, como a subtragao da corrente em
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diferentes momentos no tempo, mostrem como os harménicos mudaram ao longo do tempo.

A vantagem de usar a analise harmdnica como um atributo da fase de identificagao
de carga é que o angulo de deslocamento de um harmoénico pode aumentar ou diminuir sua
magnitude quando duas partes da forma de onda agregada sao subtraidas ap6s um aumento
ou diminui¢ao repentina de poténcia, mostrando que algumas cargas estao absorvendo ou

gerando esse harmonico.

Para o algoritmo de desagregacao usado serao usadas as componentes harmonicas
de corrente até a 15%, a frequéncia fundamental serd descartada porque ela é correlata a
poténcia ativa devido a Lei de Ohm e harmonicas além da 15° também serao descartadas
porque elas normalmente carregam pouca informacao, como mostrado na Figura 42, que

mostra um padrao de decréscimo continuo a medida que a frequéncia aumenta.
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Figura 42 — Corrente das cargas e respectivas DFT.

Fonte: Autoria prépria.
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35

No lado esquerdo de cada um dos graficos das cargas esta a corrente medida e no

lado direito estd o moédulo das componentes harmdnicas de corrente geradas pela carga.

O espectro de frequéncia foi calculado usando a DFT, baseando-se no recorte de tempo

correspondente a sua respectiva carga. A frequéncia fundamental foi removida dos graficos

a direita para deixar evidenciadas as harmonicas subsequentes. Nestas figuras, empregou-se

a DFT de forma nao convencional para destacar as componentes harmonicas. Devido ao

decréscimo continuo de energia das componentes harmonicas, aquelas mais baixas, como a

terceira harmonica, tendem a concentrar mais energia. A excecao é o air fryer em que a

sétima harmoénica concentra mais energia. Feitos testes de precisao, foi possivel utilizar até

a terceira harmodnica no processo de classificacdo sem que houvesse alguma diminui¢do no

F-score (f = 1), entdao a questao de usar a 15* harmonica como corte se justifica somente
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para o caso da desagregacao de outra carga nao testada neste trabalho. Para um cenario de
cinco cargas no qual o F-score de classificacao seja 91,53% utilizando até a 15* harmonica,

utilizar até a 3* harmonica reduziu o F-score para 82,48%.

As harmonicas extraidas da aquisi¢do nao sdo usadas diretamente, é usado o RSS

complexo da diferencga entre o inicio e o fim do evento, conforme a Férmula 3.19:

dl = | > lah? = | > (20 + Tim)- (3.19)
h=2 h=2
Sendo que:
Thilm = Thllm i — Thllmonscio- (3.20)
x/hJ_m = Thlmpim — Thlminicio- (321)

Os sinais de referéncia Ty|jm,, ..., € Thljm;., SA0, respectivamente, os sinais de refe-
réncia unitarios de fase x|, de cada harmonica para o inicio e fim do evento, € Tp1m,,...,
€ Thimg,, Sa0 os sinais de referéncia unitarios de quadratura xy,, para o inicio de fim do
evento, todos especificos para a harmonica h, o valor de n é o limite de harmonicas usadas

nesse trabalho que vai até a 152.

3.6 Analise harmdnica da poténcia

A andalise harmonica da poténcia é usada como atributo alternativo a analise
harmonica da corrente, explicada na secao 3.5. O método de extracao deste atributo é
similar a versao da corrente; a tensao aquistada é usada para alimentar um algoritmo
de PLL para extrair o angulo #,,, e os angulos 6,,, da sincronizagao harmonica. Isso é
usado para calcular os angulos de sincronizagao harmonica 60y, = h - 01,,, que fornecem
as referéncias para os componentes harmonicos. Esses angulos sao usados com a DFT da
poténcia capturada p(t) para extrair os sinais de referéncia harménicos de fase e quadratura
Th|lm € Thim, respectivamente. Uma diferenca em comparagao a andlise da harmonica de
corrente é que, devido a frequéncia de variagdo de p(t) ser o dobro da frequéncia da rede,
o calculo do RSS complexo calculado, similarmente a analise de corrente, deve ser somado

de um, conforme a equagao 3.22:

n+1 n+1
AV =\ (D125 = | Do (@ + ) (3.22)
h=3 h=3

Sendo que:
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:L‘hHm/ = athmfinL - IhHminicio' (323)

Thim' = Thimpim — Thlminicio- (3.24)

Os sinais de referéncia zu|jm,,;.., € Thljm;., S0, Tespectivamente, os sinais de refe-
réncia unitarios de fase x|, de cada harmonica para o inicio e fim do evento, e xp1m,....,
€ Thimy,, Sa0 os sinais de referéncia unitarios de quadratura ., para o inicio de fim do
evento, todos especificos para a harmonica h, o valor de n é o limite de harmonicas usadas

nesse trabalho que vai até a 152.

3.7 Desagregacao de evento de ar-condicionado com diferentes

setpoints

Aparelhos de ar-condicionado podem ter a sua temperatura alterada arbitrariamente
pelo usudrio, entao torna-se necessario que o sistema NILM seja capaz de efetuar a
correta desagregacao em situagoes como esta. Foram capturados dados de consumo do
ar-condicionado nos modos de resfriamento e aquecimento e em temperaturas diversas. A

mudanca de setpoint foi feita conforme a lista a seguir:

e 20°C - frio,
e 16°C - frio,
o 22°C - frio,

o 24°C - calor,

e 28°C - calor.

As alterac¢des no setpoint causaram de fato uma variacao de poténcia no ar con-
dicionado, como mostra a Figura 43. Pode ser notado na Figura 43a, que o inicio do
ar-condicionado é feito duas vezes, com o segundo inicio sendo aproximadamente depois do
segundo 200. As variagoes de poténcia entdo seguem um padrdao complexo, com aumentos
e redugoes de poténcia. A conclusao sobre estas figuras é que tanto o algoritmo detector
de evento quanto o algoritmo de desagregagao devem funcionar apesar do comportamento

aleatério caracteristico para esse tipo de carga.
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Fonte: Autoria prépria.

3.8 Extracao de dados de aprendizado

Antes da extracao dos dados de aprendizado, o Limiar Minimo AP deve ser
determinado segundo a secao 3.3.1 para as cargas que serao desagregadas. A extragao de
dados para aprendizado utiliza os mesmos algoritmos de deteccao de eventos e extracao
de caracteristicas explicadas nas se¢des anteriores. Os eventos de curta e longa duracao

sao gravados a partir dos dados de aprendizado em uma lista de eventos juntamente com
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seus respectivos rétulos e salvos para uso posterior. E adicionado um evento extra de
desligamento para uma corrente ficticia de zero se a poténcia ativa da CPT for maior que
o AP ja calculado. Isso é necessario para que, durante a fase de modelamento e simulagéao,
apresentada na secao 3.10, o algoritmo consiga detectar corretamente o desligamento

abrupto da carga.

3.9 Selecdo de Dados

Observou-se que cargas de alto consumo tendem a ter mais padroes de variagao
do que aquelas de baixo consumo, dificultando sua separacao usando os algoritmos de
aprendizado de maquina propostos. A solucdo para isso é a implementacao de selecao de
dados, na qual dados cujo AP cai abaixo de um certo limiar sao excluidos dos dados de
treinamento. O limite é calculado tomando o AP méaximo de todas as cargas e calculando
uma porcentagem Fj3 para as cargas avaliadas neste trabalho, e excluindo os dados
de treinamento cujo AP estd abaixo desse resultado. O valor de 3,5% foi escolhido,
maximizando o resultado do F-score (f = 1) médio de vérios cenarios de desagregagao de
carga, e utilizando o algoritmo de classificacdo KNN, cujos resultados sao evidenciados na
Tabela 7:

F3| 0% 1% 15% 2% 25% 3% 35% 4% 45% 5%
F-score médio | 29% 34% 74% 71% 70% 91% 91% 91% 90% 90%

Tabela 7 — Comparacao entre diferentes valores de F3.

Fonte: Autoria propria.

O Limiar Minimo calculado na Se¢ao 3.3.1 deve ser recalculado se algum dado
for cortado pelo AP minimo encontrado nos dados de treinamento recém-selecionados.
Finalmente, o novo valor é o AP minimo encontrado nos dados de carga restantes. A
desvantagem dessa selecao ¢ que algumas combinagoes de cargas nao serao desagregadas
de forma confidvel se a maioria ou todos os seus dados de treinamento forem excluidos. As
etapas de coleta de dados de treinamento executando o detector de eventos e obtendo uma
lista de eventos das cargas devem ser executadas novamente para o novo Limiar Minimo.

O cbédigo do MATLAB da Figura 64, no apéndice D mostra como a correcao é feita.

Os valores de retorno threshold__power e loads sao, respectivamente, o Limiar
Minimo e os dados que sao usados com os algoritmos de inteligéncia artificial. O valor de

retorno cut sao os dados que foram cortados.

Os diagramas de Voronoi das Figuras 44, 45, 46 e 47 mostram as fronteiras de
decisao com o seletor de dados desligado a esquerda e com o seletor de dados ligados a
direita. Sdo comparadas a diferenca de poténcia ativa (dP), a diferenca de energia reativa

(dW), a diferenca das harmonicas da poténcia residual (dV) e a diferenga de harmonicas
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de corrente (dI). Para todos os casos, as dreas cujas fronteiras de decisao sao préximas
foram removidas, facilitando o emprego de algoritmos de aprendizado de maquina que
usam menos poder computacional, como os utilizados nesse trabalho. Foram usadas duas

cargas para a comparacao: um forno de micro-ondas e um ar-condicionado com inversor.

®
® air
® microwave

®
® air
® microwave

dpP
dP

-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3
dv dv

(a) Seletor de dados ligado. (b) Seletor de dados desligado.

Figura 44 — Diagramas de Voronoi comparando o seletor de dados (dP x dV).

Fonte: Autoria propria.

air
® ® microwave

® air
® microwave

dw
dw

dp dp

(a) Seletor de dados ligado. (b) Seletor de dados desligado.
Figura 45 — Diagramas de Voronoi comparando o seletor de dados (dW x dP).

Fonte: Autoria prépria.
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(a) Seletor de dados ligado. (b) Seletor de dados desligado.
Figura 46 — Diagramas de Voronoi comparando o seletor de dados (dV x dW).

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 47 — Diagramas de Voronoi comparando o seletor de dados (dI x dP).

Fonte: Autoria propria.

3.10 Modelamento de cargas para teste de validacao

Foram criados modelos de simulagdio no MATLAB/Simulink para a criagao de
padroes de consumo agregados. Eles utilizam recordes da forma de onda de corrente no
tempo para serem usados em um gerador de corrente dentro do Simulink. H& dentro do
modelo um detector de passagem por zero da frequéncia fundamental da rede, alimentado
pela tensao simulada, que serve para sincronizar o recorte da corrente, para que a caracte-
ristica de poténcia da carga seja reproduzida com as mesmas caracteristicas da medig¢ao
original. O modelo também tem uma entrada para configurar o momento no tempo que a
carga deve iniciar. O desligamento do modelo da carga acontecera quando acabarem os

dados de corrente recortados.

Os dados usados nos recortes para criar os modelos serao extraidos do conjunto
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de dados obtidos para essa dissertagao. O recorte de corrente escolhido sera cortado
utilizando um detector de passagem por zero da frequéncia fundamental da rede na tensao
medida, para que a poténcia reproduzida posteriormente na simulacao tenha as mesmas

caracteristicas de poténcia.

Devido as pequenas diferencas entre a frequéncia da rede no momento da aquisicao
e a frequéncia da forma de onda de tensao sintetizada pelo Simulink, for necessario a adigao
de um passo de reamostragem do sinal de tensdo e corrente adquirido. Os cruzamentos
por zero da tensao adquirida sao encontrados e sao calculados os cruzamentos por zero
da onda sintética. Esses conjuntos de passagens por zero sao utilizados para alimentar a
funcao interpl do MATLAB, que adiciona ou remove amostras tanto da voltagem quanto

da corrente adquirida para que seus cruzamentos por zero coincidam.

Sem este ajuste, as formas de onda de corrente adquiridas criam um deslocamento
entre a tensao sintética que pode ser facilmente notado quando a poténcia ativa e a energia
reativa da CPT sao calculadas. Apods o processamento de segundos ou até minutos de
dados, este deslocamento fica evidente, surgindo como uma anomalia na poténcia ativa e

energia reativa calculada pelo Simulink.

3.10.1 Dificuldades na simulacao de harmdnicas de tensao

Os dados de padrao de consumo sintetizados pelo Simulink sao incapazes de simular
as harmonicas de tensdo corretamente. O circuito da simula¢do consiste em varias cargas
adicionadas em paralelo, e como nesta configuracao a tensao aplicada nelas é a mesma, nao
é possivel simular corretamente o circuito resultante, ja que a tensao adquirida é diferente
para cada carga e para haver uma simulacao precisa, a tensao original medida por cada

carga deveria ser aplicada.

A Figura 48 mostra a tensao sintética e a tensao medida de uma carga. E possivel
notar que a diferenca é pequena, mas ha um impacto no calculo das parcelas de poténcia

da CPT e dos outros atributos elétricos usados.

3.10.2 Dificuldades na simulacao de queda de tensao

Os dados de padrao de consumo sintetizados pelo Simulink sdo incapazes de simular
corretamente a queda de tensao para cargas medidas em pontos diferentes da residéncia.
O circuito da simulagao consiste em varias cargas adicionadas em paralelo, mas no circuito
original da residéncia, estas cargas estao distribuidas em varios sub-circuitos espalhados
com diferentes impedancias de linha, que por sua vez, causam diferentes quedas de tensao,
alterando de maneira diferente os padroes de consumo em comparacao com a queda de
tensao original que cada carga experimenta. Devido a essa deficiéncia, nao houve uma

tentativa de simular uma impedancia de linha para os casos de desagregacao apresentados.
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Figura 48 — Diferenca de voltagem sintética e original.

Fonte: Autoria propria.

3.10.3 Dificuldades na simulacdo da frequéncia de rede

Existe uma deficiéncia na sintetizacao dos dados de corrente no Simulink. Devido as
pequenas diferencas e irregularidades de frequéncia da rede nos dados adquiridos em relacao
a forma de onda de tensao geradas pelo Simulink, foi necessario aplicar um algoritmo de
interpolacao para que as passagens por zero da tensao e corrente adquiridas coincidam
com as tensoes sintéticas geradas pelo Simulink, de modo que as poténcias ativas e reativas

calculadas durante o processo estejam preservadas.

3.11 Metodologia de desagregacao

Com os pontos de inicio e fim do evento adquiridos, a poténcia ativa P e a energia
reativa Wy, sao calculadas a partir da teoria de poténcia CPT, e até o 15° harmonico de
um ciclo da forma de onda de corrente sao calculados e processados segundo a analise de
corrente harmonica mencionada na secao 3.5. Todos eles sao calculados a partir dos pontos
inicial e final do evento. Nenhum deslocamento é necessario para as poténcias ativa e reativa,
uma vez que a teoria de poténcia CPT garante que uma simples subtracao é suficiente
para obter um aumento ou diminui¢do de suas respectivas poténcias. As caracteristicas
utilizadas para reconhecer a carga sao as diferencas das respectivas grandezas calculadas,
a saber, a diferenca de poténcia ativa dP calculada a partir de P, a diferenca de energia
reativa dW calculada a partir de W, e o RSS da diferenca nos harmoénicos dos vetores

de corrente dI calculada a partir da analise harmonica.

Existem duas abordagens diferentes de desagregacao, dependendo da velocidade
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do evento e das outras cargas em paralelo. Quanto mais rapido for o evento, menor a
influéncia das outras cargas sobre ele; portanto, para eventos de curta duracao, as outras
cargas podem ser ignoradas com pouco impacto na desagregacao, e para eventos de longa
duragao, as outras cargas sao levadas em consideragao devido ao impacto crescente em

sua desagregacao.

Para determinar a melhor abordagem, o algoritmo de desagregacao categoriza os
eventos em dois tipos: “LENTO” e¢ “RAPIDO”. O tipo de evento “RAPIDO?” é tratado
individualmente e suas caracteristicas sao usadas para classificar a carga. O tipo de evento
“LENTQO”, que pode ser combinado com as cargas de outros eventos “LENTO”, é usado
para determinar o padrao de consumo das cargas. Observou-se que a partida de uma carga
geralmente é um evento “RAPIDO”, portanto, quando um evento “LENTO” ¢ detectado,
presume-se que este evento pertence a uma carga ja ligada, a menos que nao haja cargas
detectadas no momento; neste caso, este evento “LENTO” especifico é tratado como um
evento “RAPIDO”. A deteccio de um evento “LENTO” com cargas ligadas faz com que o

algoritmo atualize o consumo de energia das cargas.

Os dados de aprendizado usados para classificar o tipo de evento “RAPIDO” séo
uma lista de eventos para cada carga, juntamente com seus respectivos dP, dW e dlI,
calculados previamente executando o detector de eventos em cada carga e extraindo as
diferencas de P, W, e harmonicas. O sinal de dP, chamado neste trabalho de type, ¢ usado
como um atributo extra, pois ajuda a separar cargas com baixa variacdo. A desagregacao
de um evento “RAPIDO” emprega uma abordagem mais direta, na qual os atributos dP,

dW, dI e type sao alimentados diretamente ao algoritmo de aprendizado de méaquina.

Para o evento do tipo “LENTO”, os dados de aprendizagem utilizados para a
classificagdo sao criados especificamente para as cargas ligadas, prevendo-se a ocorréncia
de eventos “LENTO” simultaneos. Esses dados de aprendizagem mudam dependendo de
quais cargas sao ligadas em um determinado momento. Eles sao produzidos calculando-se
a combinacao simples dos dados de aprendizagem das cargas individuais marcadas como
um evento “LENTO”. A combinac¢ao de cargas é calculada para cada grupo de cargas
ligadas possiveis. Por exemplo, se houver trés cargas ativas, as combinagoes dos eventos
de uma, duas ou trés cargas sao calculadas. Para o resultado esperado da classificagao, um
codigo especial é criado para identificar as cargas individuais e seu respectivo consumo,
que serd posteriormente atribuido as cargas corretas. Como ja sao conhecidas as cargas

ativas devido aos eventos anteriores, apenas o consumo de energia precisa ser determinado.

Para desagregar o evento do tipo “LENTO”, sao utilizados os atributos sP, sW.
Eles sao calculados dividindo dP e dW de cada carga envolvida pelos comprimentos de
seus respectivos eventos e, em seguida, somando-os para formar a combinacao simples
das cargas envolvidas. Os algoritmos de classificacio testados para eventos “RAPIDO?”

incluem KNN, MLP e SVM, selecionados por seu baixo custo computacional, tempos de
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treinamento rapidos e precisao relativamente alta para a tarefa, conforme demonstrado por
Souza [7]. Para eventos do tipo “LENTO”, o KNN foi escolhido devido a néo necessitar de

treinamento, tornando-o ideal para geragao de atributos em tempo real.

E necessério desenvolver um algoritmo para determinar qual evento é considerado
“RAPIDO” ou “LENTO”. Os eventos de longa duracio sao sempre considerados “LENTO” e
os eventos de curta duragao devem satisfazer certas condi¢des. Um evento de curta duragao
¢é considerado “LENTO” se o modulo da velocidade de variacao de dP pelo comprimento
do evento for menor que um quinto da velocidade de variacao de AP pelo comprimento do
buffer de tamanho S. Caso essa condicdo nio seja satisfeita, ele é considerado “RAPIDO”.
A necessidade dessa classificacao se da pelo fato de certos eventos variarem lentamente,

apesar de durarem pouco tempo.

3.12 Parametros de Inteligéncia artificial usados e diferencas entre

plataformas

Foram usados os seguintes parametros para configurar os algoritmos de inteligéncia

artificial:

« KNN:

No classificador KNN, a configuracao de vizinho mais proximo k foi deixada em 1

para todas as plataformas.

« MLP:
Para o classificador MLP as configuracoes diferem entre plataformas devido a

disponibilidade e desempenho. Os parametros em comum sao:

— Camadas ocultas: 10,

— Neurdnios das camadas ocultas: 40,

Critério de parada: 1077,

— Camada de saida: Softmax.
Para o MATLAB, os seguintes parametros sao usados:

— Funcao de ativagao das camadas ocultas: Tangente hiperbélica sigmoide (tansig),

— Funcao de treinamento: Gradiente descendente com momentum e taxa adapta-

tiva (traingdx),

— Taxa de aprendizado: 0.01
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Para a implementacao em C++ para 1024 amostras por ciclo, certos parametros sao

trocados, conforme mostrado a seguir:

— Funcao de ativagdo das camadas ocultas: Unidade Linear Retificada (ReLU),

— Funcao de treinamento: Gradiente descendente com politica de atualizacao
Adam,

— Taxa de aprendizado: 0.01

Para a implementacao em C++ para 128 amostras por ciclo, certos parametros sao

trocados, conforme mostrado a seguir:

— Funcao de ativagdo das camadas ocultas: Unidade Linear Retificada (ReL.U),
— Funcao de treinamento: Gradiente descendente,

— Taxa de aprendizado: 0.02.

O uso da fungao de ativacao tansig e da fungao de treinamento traingdx na imple-
mentacao do MATLAB tornaria desnecessaria a alteracao de pardmetros para as
implementagoes em C++, mas haveria a penalidade de desempenho da execucao de
uma tangente hiperbdlica caso a fungao transig fosse usada, e a biblioteca MLPack

nao oferece uma funcao de treinamento equivalente a traingdx.

e SVM:

Jéa o classificador SVM foi configurado com os seguintes parametros:

— Funcao kernel: Funcao de base radial (rbf),
— Valor ~: 10,
— Valor C: 10.

3.13 Implementacdao em C++ do algoritmo

Apés o desenvolvimento do algoritmo no MATLAB, foi criada a versao em C++
para que um teste de desempenho em hardware real pudesse ser criado. O teste foi feito em
trés plataformas distintas: X86_ 64, ARM® Cortex-A7 e ARM® Cortex-A72. As préximas
subsecOes contém as caracteristicas de cada plataforma. Esta implementacao carrega na
memoria todos os dados de cenarios antes de processa-los e gerar a lista de atributos
usados na desagregacao. Isso é util somente para facilitar a medi¢ao de desempenho dos
algoritmos. Em um ambiente real, somente uma carga deve ser analisada por vez, ja que

havera somente um dispositivo.
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3.13.1 Plataforma 1l

Este sistema é um PC Desktop que também foi usado para o desenvolvimento

inicial do algoritmo no MATLAB. O sistema tem as seguintes caracteristicas de hardware:

o Processador: Intel Core i9-9900K 1 processador fisico; 8 niicleos; 16 threads @ 3,6 GHz;
e Memoria: 32GB DDR4 SDRAM;

o Armazenamento: 1,8TB SATA;

o GPU: nVidia GeForce RTX 4060 Ti 8GB de GDDRG6;

« Sistema Operacional POP! OS 22.04, baseado em Linux.

3.13.2 Plataforma 2

Esta é a placa dedicada usada pelo Medidor de Qualidade de Energia ATW-PEM
e AIW-PEX, usados para a aquisicao de dados. Eles tém as seguintes caracteristicas de

hardware:

o SoC: A40i;

o Processador: Quad-Core ARM Cortex-A7 @Q 1.2 GHz;
e Memoria: 2GB DDR3 SDRAM,;

o Armazenamento: 16GB eMMC,;

« GPU: ARM® Mali™400 MP2;

e 1x Porta Ethernet 100MBps;

o 2x Portas USB 2.0;

e 1x Porta USB 2.0 Tipo-C OTG;

e 1x Porta HDMI;

e 1x Porta MIPI DSI;

« 18x GPIOS com SPIs, I?C's, USARTs e S/PDIF;
e Modem LTE (4G) embutido;

e Dimensoes 120x100 mm;

« Sistema Operacional Ubuntu 18.04, baseado em Linux.
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3.13.3 Plataforma 3

Esta placa é a Tinkerboard 2s da RockChip. Foi usada para o teste de desempenho
por ser um processador ARM de 64bits (big. LITTLE). Seguem as especificagdes de

hardware:

o SoC: RK3399;

o Processador: Dual-core Arm® Cortex®-A72 @ 2.0 GHz;
o Processador: Quad-core Arm® Cortex®-A53 @ 1.5 GHz;
e Memoria: 2GB DDR4 LPDDR4;

o Armazenamento de Massa: 16GB eMMC;

o GPU: Arm® Mali™-T860 MP4 GPU @ 800 MHz;

o 1x Porta Ethernet 100MBps;

o 3x Portas USB 3.2;

e 1x Porta USB 3.2 Tipo-C OTG;

e 1x Porta HDMI;

o 1x Porta MIPI CSI-2 (2 pistas);

 40x GPIOS com SPIs, I?C's, USARTs, PWM e S/PDIF;
e Dimensoes 85x56 mm;

o Sistema Operacional Debian 11, baseado em Linux.

3.13.4 Bibliotecas utilizadas

Nesta se¢ao estao descritas as bibliotecas usadas na implementacao em C++ do
algoritmo. O dialeto do C++4 usado para compilar o cédigo é o C++20. Ele depende
de bibliotecas externas, e algumas dessas dependéncias devem ser instaladas usando o
gerenciador de pacotes de um sistema baseado em GNU/Linux. Nao foram feitos testes
para compilar esse codigo utilizando o WSL para Windows ou compilagao em sistemas
Macintosh. No POP! OS 22.04, baseado na distribui¢ao Debian, todas as dependéncias

relevantes podem ser instaladas conforme a seguir:

# sudo apt-get install libarmadillo-dev libensmallen-dev libcereal-dev

libmatio-dev ocaml ocamlbuild libnum-ocaml-dev texinfo build-essential cmake
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Os nomes das bibliotecas podem variar dependendo da distribuicao. Certas dis-
tribui¢cbes podem nao conter as referidas bibliotecas ou estas podem ser antigas. Paras
estes casos, estas bibliotecas devem ser compiladas a partir de seu coédigo-fonte. Outras
dependéncias, como o cpt, o fftw, o mlpack e o libsvm, sdo instaladas como submoddulos no
repositorio git da implementacao e serdo automaticamente baixadas da internet pelo script
de compilagao. Essa implementacao foi compilada nas plataformas descritas na se¢ao 3.13.

Para efetuar a compilacao do c6digo, executar o comando build.sh conforme a seguir:
# ./build.sh

O executével esté localizado em ./build/disaggregator. A descrigdo das biblio-

tecas vem a seguir:

e gcc >= 11.4.0;
O compilador C++.

e cmake >= 3.14;

Utilizado para automatizar a compilagao do codigo.
o armadillo >= 10.8;
e ensmallen >= 2.10.0;

o mlpack >= 4.6.2;

O mlpack é uma biblioteca de algoritmos de Machine Learning e Inteligéncia Artificial,
escrita em C++, construida sobre a biblioteca armadillo e a biblioteca de otimizacao

numérica ensmallen.

o libsvm >= 3.36;

Esta biblioteca é exclusiva para algoritmos de Inteligéncia Artificial do tipo Support

Vector Machine (SVM).

e cereal >= 1.1.2;

Utilizada para gerar os arquivos utilizados nos algoritmos de Inteligencia Artificial.

e matio >= 1.5.21;

Executa a leitura dos arquivos de forma de onda de tensdo e corrente para teste do

algoritmo.
e ocaml >= 4.13.1;
e ocamlbuild >= 0.14.1;

o libnum-ocaml-dev >= 1.4;
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e texinfo >= 6.8;

. fitw >= 3.3.10;

Biblioteca que calcula a DFT de um sinal com tamanhos arbitrarios. As bibliotecas
ocaml, ocamlbuild, libnum-ocaml-dev e texinfo sao bibliotcas auxiliares usadas na
compilacao do fftw. Esta biblioteca tem uma licenca dupla GPL e proprietaria que

limita seu uso na industria.

* cpt;

Calcula a CPT a partir dos dados de tensao e corrente.

o matplot++;

Usada para gerar graficos com propositos de depuragao, com uma API similar ao
MATLAB.

3.14 OQutros usos da lista de eventos

A lista de eventos pode ser usada para alimentar algoritmos diferentes de inteligéncia
artificial, especificamente algoritmos que buscam sequéncias como o LSTM, Transformer,
e outros. Estes podem ser titeis ao observar o comportamento do inicio das cargas testadas
nesse trabalho: todas as cargas testadas tém uma sequéncia de inicio bem definida.
Além disso, cargas de baixo consumo que se tornaram dificeis de serem detectadas ao
estarem combinadas com cargas de alto consumo podem, potencialmente, ser corretamente

classificadas usando esses tipos de algoritmos.

O detector de eventos também pode ser usado por outros algoritmos de NILM,
principalmente aqueles que nao sao baseados em eventos. Para estes casos, o detector de
eventos funcionaria como uma espécie de filtro para reduzir o processamento no momento

da classificacao da carga.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados deste trabalho. Nas proximas se¢oes
serao apresentados o resultado do algoritmo de deteccao de eventos, a precisao da de-
sagregacao de equipamentos de ar-condicionado baseados em inversor combinadas com
outras cargas, inclusive com a alteracao do setpoint de temperatura do equipamento e do
tempo de execucao da implementacao em C++ para taxas de amostragem de 1024 e 128

amostras por ciclo.

4.1 Resultados do Detector de Eventos

Nesta secao sao apresentados os resultados do algoritmo de deteccao de eventos.
Os asteriscos vermelhos dos graficos sdo as posi¢oes do final dos eventos de curta duracao

e os verdes sao as posigoes do final dos eventos de longa duracao.

Na Figura 49 é possivel notar uma sequéncia ascendente de asteriscos verdes e
vermelhos. Isso é causado pelo algoritmo de deteccao de eventos quando a carga com
inversor aumenta gradativamente o consumo de energia. Isso sera usado pelo algoritmo de
desagregacao para estimar o consumo desta carga e para ajudar na desagregacao de outro

evento que venha acontecer durante este.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 49 — Consumo de cargas com eventos assinalados. Asteriscos vermelhos: eventos de
curta duracao. Asteriscos verdes: eventos de longa duracao.

Fonte: Autoria prépria.

A seguir estao listados as os pontos gerados pelo detector de eventos para cada

carga mostrada na Figura 49:

e Ar-condicionado 1:

type speed time length dP dW dVv dI

UpP RAPIDO 1.8786  0.098486 123.4896 -70.3159 76.7581  0.65768
DOWN RAPIDO 2.1453  0.26668 -113.9536  62.4665  57.5955  0.52005
UP RAPIDO 7.1111  0.13223 59.922 -2.4425 284242 (0.19322
UpP LENTO 10.1111 3 46.8662 -23.4455  112.6287 0.79514
DOWN RAPIDO 13.4127 0.3513 -57.7993  21.2102  132.5519 0.94739
UP LENTO  24.1884 10.7757 42.3371 -16.7631  107.6643 0.74523
UpP LENTO  36.5117 12.3232 42,3377  -12.9666 47.4156  0.30457
UpP LENTO  50.0638 13.552 42.3411 -71.705 82,5833  1.1057
DOWN RAPIDO 57.4333 1.6276e-05 -239.2416 137.7015 201.4823 1.5555
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o Maquina de Lavar:

type speed time length  dP dW dVv dI

UP RAPIDO 2.4923 0.16667 57.5244  94.2401 7.0332 0.089711
DOWN RAPIDO 2.7769 0.25 -41.6416  -41.9017  4.8775 0.05181
UP RAPIDO 30.4823  0.12983 840.6531 152.5046 101.3624 0.95341
DOWN RAPIDO 30.6299 0.14762 -537.7445 -251.9611 79.9003  0.60517
DOWN RAPIDO 345135 0.15 -298.8505  99.8693 33.3234  0.24177
UP RAPIDO 40.489 0.12337 831.5691 133.5332  71.8426  0.60498
DOWN RAPIDO 40.6162 0.12725 -526.5294 -232.2678 76.7566  0.6147
DOWN LENTO 44.4056  3.7893 -42.3415 92,5937  32.0171  0.22249
DOWN RAPIDO 44.5904  0.19266 -276.3517 2.9075 1.0327 0.0087739
UP RAPIDO 50.487 0.12822 827.6598 128.7038  32.822 0.32623
DOWN RAPIDO 50.6313  0.14429 -522.594  -227.8993 27.4393  0.37348
DOWN LENTO  54.4066  3.7753  -42.378 92.8305 33.8623  0.24702
DOWN RAPIDO 54.5319  0.13333 -277.2739 2.2756 1.3868 0.010954
UP RAPIDO 60.488 0.12747  822.806 124.6468  43.3311  0.39737
DOWN RAPIDO 60.6187 0.13078 -521.6783 -223.4658 44.9501  0.43145
DOWN LENTO  64.4047 3.7859  -42.4043  91.8535 32.6701  0.24146
DOWN RAPIDO 64.5252  0.12852 -274.4236 3.599 1.1081 0.0090998
UP RAPIDO 70.4785 0.11842 810.9907 139.1496 91.9114  0.7637
DOWN RAPIDO 70.6052 0.12673 -503.9227 -237.5646 68.1836  0.58815
DOWN RAPIDO 74.504 0.15262 -303.717  100.25 33.4105  0.24596
UP RAPIDO 80.473 0.1217  785.1749 119.7716  80.5868  0.59502
DOWN RAPIDO 80.5993 0.1263 -473.4813 -220.3521 62.5938  0.47619
DOWN LENTO 84.3907 3.7914  -42.345 9.1359 32.0582  0.23167
DOWN RAPIDO 84.4983 0.1118  -280.9015 0.74335 0.94627  0.0073163
UP RAPIDO 90.4698  0.12155 785.0762 106.3754  75.771 0.55756
DOWN RAPIDO 90.5952  0.12544 -476.8654 -205.7121 56.1573  0.4284
DOWN RAPIDO 94.4928  0.13464 -309.0674 102.1037 102.9455 1.0354
UP RAPIDO 100.4674 0.12186 781.1389 107.8314 63.9336  0.48267
DOWN RAPIDO 100.5841 0.11764 -466.7938 -208.7816 53.1393  0.38511
DOWN LENTO  104.3826 3.7985  -42.3842  99.245 32.0684  0.22771
DOWN RAPIDO 104.4899 0.10833 -276.3471 1.98 0.84203  0.0078625
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e Ar-condicionado 2:

type speed time length dP dW dVv dI
UpP RAPIDO 1.3333  0.10492 200.5889  115.4536  93.0779  0.83798
DOWN RAPIDO 1.552 0.21867 -186.4652 -104.6246 74.233 0.68276
UpP RAPIDO 8.8559  0.13597 56.9262 14.1831 3.0205 0.014223
UpP LENTO 11.8559 3 61.0803 27.5842 148.4458 1.037
DOWN RAPIDO 13.771  0.39167 -95.8612  -34.152 158.2399 1.1045
DOWN RAPIDO 16.5333 1.6276e-05 -90.1776  -31.9506  72.2098  0.50886
o Micro-ondas:
type speed time length dP dW dVv dI
UP RAPIDO 4.5299  0.1228 323.4942  632.0352 253.2914 4.5949
DOWN RAPIDO 4.6049 0.075016  -94.8672  61.3981  10.8192  0.15643
DOWN LENTO 54917 0.8951 -55.5043  20.3997  14.583 0.15227
UP RAPIDO 6.4083  0.63866 1090.3009 -548.927 428.3071 5.7098
DOWN RAPIDO 94.4333 1.6276e-05 -278.0668 -27.2202 1.0905 0.0078973
o Air Fryer:
type speed time length  dP dW dv dlI
UP RAPIDO 15.2968 0.14316 841.8863 482.8277 67.9511 0.34
DOWN LENTO  26.4713 11.1745 -42.3372 -24.0835 129.0241 0.8734
DOWN RAPIDO 26.5964 0.13333 -829.8157 -499.4575 321.2341 3.0948
UP RAPIDO 29.8801 0.1493  844.0866 513.4735 42.6955 0.17174
DOWN LENTO  49.3638 19.4837 -42.3605 -22.4668 43.374 0.16873
DOWN RAPIDO 49.4794 0.12391 -819.626 -474.7621 366.5575 3.5376

O valor de AP calculado por esses resultados é de 42,3370.

4.2

Resultados da desagregacao

Foram testados trés cenarios com combinacao de cargas: duas cargas, trés cargas e

cinco cargas. As informagoes entre parénteses sao os tempos de inicio de cada carga. Os

asteriscos vermelhos representam os eventos de curta duracao e os verdes, os eventos de

longa duracao nos graficos de poténcia dos cenarios. As configuragoes da carga foram as

seguintes:

e Cenério 1:

— Ar-condicionado (no inicio);

— Forno de micro-ondas (no segundo 10).
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Figura 50 — Padrao de consumo do Cenario 1.

Fonte: Autoria propria.

e Cenério 2:

— Ar-condicionado (no inicio);
— Air fryer (no segundo 5).

— Forno de micro-ondas (no segundo 10);
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Figura 51 — Padrao de consumo do Cenario 2.

Fonte: Autoria propria.

e Cenéario 3:

— Ar-condicionado (no inicio);
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— Air fryer (no segundo 5);
— Forno de micro-ondas (no segundo 10);
— Aspirador de pé (no segundo 20).

— Freezer (no segundo 26);
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Figura 52 — Padrao de consumo do Cenario 3.

Fonte: Autoria prépria.

Os resultados com os F-scores (f = 1) sdo mostrados na Tabela 8. Os atributos
de inteligéncia artificial utilizados neste teste foram a diferenga da poténcia ativa (dP),
a diferenga da energia reativa (dW), a diferenca das harmonicas de corrente (dI) e se o

evento é de aumento ou diminui¢ao de consumo (type).

Cenéario KNN MLP SVM
Cenario 1 88,31% 88,31% 96,15%
Cendrio 2 91,53% 91,53% 100%
Cenario 3 93,14% 93,14% 87,00%

Tabela 8 — F-scores para varios cenarios.

Os resultados para os atributos diferenga de poténcia ativa (dP), diferenga de
energia reativa (dW), a diferenca das harménicas da poténcia residual (dV) e se o evento

¢ de aumento ou diminui¢do de consumo (type) sao mostrados na Tabela 9.

No Cenario 3, o nimero de eventos de longa duragao foi maior que a quantidade

esperada, levando em consideracao os eventos individuais.

Foi efetuada a andlise PCA dos atributos usados no algoritmo de inteligéncia
artificial para cada um dos cendarios para ser conhecida a variabilidade dos atributos

escolhidos, que sao listados nas Tabelas 10, 11 e 12:
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Cenario KNN MLP SVM
Cenario 1 88.31% 86,31% 100%
Cenério 2 91.53% 100% 100%
Cenario 3 93.14% 86.48% 57,67%

Tabela 9 — F-scores para varios cenarios.

Atributo | Porcentagem Atributo | Porcentagem
dP 41,59% dP 41,56%

dW 33,54% dW 28.74%

dv 18,16% dI 22 58%

type 6,72% type 711%

Tabela 10 — Analise PCA para o Cenario 1.

Atributo | Porcentagem Atributo | Porcentagem
dp 54,02% dp 54,06%

dW 26,59% dW 25,74%

av 13,25% dr 14,24%

type 6,04% type 5,96%

Tabela 11 — Analise PCA para o Cenério 2.

Atributo ‘ Porcentagem Atributo ‘ Porcentagem
dp 49,93% dp 50,45%
dW 30,35% dW 28,06%
dVv 15,25% dl 16,99%

Tabela 12 — Analise PCA para o Cenario 3.

A diferenca entre as tabelas a esquerda e a direita é em relacdo ao atributo dV e dlI.
As tabelas a esquerda contém o atributo dV e as tabelas a direita contém o atributo dI. As
porcentagens indicam a variabilidade que cada atributo tem no momento da classificagao.
No Cenario 3, o atributo type foi suprimido porque a variabilidade sem este foi maior que
95% sem que ele esteja presente, indicando a sua menor importancia quando mais cargas

estao presentes.

4.2.1 Resultados de Ar-condicionado com muiiltiplos setpoints

O ar-condicionado com inversor foi testado com multiplos setpoints sendo trocados
em intervalos de segundos. Para este caso, a taxa de amostragem foi reduzida para o
padrao de aquisicao de 1024 amostras por ciclo para 64 amostras por ciclos, devido a
quantidade de dados serem analisados. Devido a falta de dados com multiplos setpoints,
os dados usados para treinamento e teste sao os mesmos, mas recortados e rearranjados
de tal forma a nao acontecerem ao mesmo tempo. Foi adicionada mais uma carga, o forno
de micro-ondas, para fins de teste de desagregacao. Os atributos usados foram a poténcia

ativa (dP), energia reativa (dW), as harmonicas de corrente (dI) e o tipo de rampa (type).
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A Tabela 13 contém os resultados. A variabilidade extraida pela analise PCA esta na
Tabela 14.

KNN MLP SVM
Cenario 6 92.83% 92,83% 84,38%

Tabela 13 — F-scores para multiplos setpoints.

Atributo | Porcentagem
dp 37,46%
dW 26,95%
dv 22,58%
type 13,01%

Tabela 14 — Analise PCA para o Cenério 6.

A Figura 53 contém o grafico de poténcia ativa. Os asteriscos vermelhos sao os
eventos de curta duragao e os verdes, de longa duracao. O ar-condicionado inicia no
momento zero e o forno de micro-ondas inicia no segundo 10.
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Figura 53 — Padrao de consumo do Cenério 6.

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 54 mostra as fronteiras de decisao para este caso, especificamente.
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Figura 54 — Diagrama de Voronoi da carga com multiplos setpoints.

Fonte: Autoria proépria.

4.2.2 Resultados de Ar-condicionado com Inversor e Cargas Sintéticas

Foram adicionadas as cargas com inversor e algumas cargas sintéticas para testar a
capacidade do algoritmo de desagregar cargas com eventos de longa duragao simultaneas.
Para isso, foram criados dois tipos de carga sintética: uma com uma rampa ascendente
e outra com uma rampa ascendente e descendente. Para a deteccao de duas rampas
ascendentes, o algoritmo necessita calcular o aumento da velocidade da variacao de
poténcia dos eventos gerados e verificar se esse aumento existe nos dados agregados. E
para o caso de desagregar cargas com rampas ascendentes e descendentes simultaneas, o
algoritmo precisa calcular a queda ou a inversao da variagao para a correta detecgao das

cargas agregadas.

A Figura 55 mostra o teste do ar-condicionado com a carga sintética ascendente e
o seu resultado agregado. Os pontos verdes significam o inicio e os vermelhos o fim do
evento. Os pontos marrons sao os pontos em que houve um fim de um evento e o inicio de
outro evento. E importante notar que nem sempre os nimeros de eventos detectados nas
cargas agregadas coincidem com os eventos nas cargas individuais, por isso a necessidade
de calcular a velocidade da variagao para utiliza-la; assim no caso do surgimento de eventos

de longa duracgao extras, esses serao desagregados corretamente.

A Figura 56 mostra o teste do ar-condicionado com a carga sintética ascendente
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Figura 55 — Carga real e sintética ascendente para desagregacao.

Fonte: Autoria prépria.

e descendente e o seu resultado agregado. Aqui também é possivel notar o aumento da

quantidade de eventos detectados.
Para os dois cendrios mostrados, a taxa de acerto foi de 100%.

Foi efetuada a analise PCA dos atributos usados nos dois cenarios, nas Tabelas 15
e 16.

Atributo ‘ Porcentagem

Atributo ‘ Porcentagem

dpP 67,69% dp 69,92%
dW 19,75% dW 19,02%
dVv 8,42% dl 7.97%

Tabela 15 — Andlise PCA para uma rampa (Cenario 4).

Devido a diferenca na quantidade de eventos de longa duracao gerados, a quantidade
total de eventos desagregados foi maior que os eventos individuais das cargas. Para esses
casos, os eventos de longa duracao de mesmo tipo que ocorreram sequencialmente foram

combinados para o cédlculo do F-score.
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Figura 56 — Carga real e sintética ascendente para desagregacao.

Fonte: Autoria proépria.

Atributo ‘ Porcentagem Atributo ‘ Porcentagem
dp 68,91% dp 69,23%
dW 20,70% dW 20,38%
dVv 8,90% dl 8,87%

Tabela 16 — Andlise PCA para duas rampas (Cendrio 5).

4.3 Resultados de tempo de execucao em C++

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados de tempo de execucao do treinamento,
do calculo do limiar minimo e do tempo de treinamento dos algoritmos de Inteligéncia
Artificial. O tempo de execucao foi medido usando duas taxas de amostragens distintas:
1024 amostras por ciclo (61440Hz) e 128 amostras por ciclo (7680Hz).

4.3.1 Resultados para 1024 amostras por ciclo

Nas tabelas 17, 18 e 19 temos o tempo de execucao, em segundos, de 30 segundos
de dados dos varios algoritmos de Inteligéncia Artificial juntamente com os cenarios para

as trés plataformas. Neste teste, é executado o detector de eventos e o algoritmo de
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inteligéncia artificial classificador mostrados nas tabelas para eventos de curta duragao,
e também a extracdo, montagem, treinamento e posterior desagregacao dos eventos de
longa duracao. A partir dos tempos das tabelas apresentadas, é possivel concluir que a
Plataforma 2 é inviavel para ser utilizada com essa taxa de amostragem, ja que a velocidade
de execugao da desagregacao é maior que os 30 segundos de dados. As Plataformas 3 e 1

tém desempenho suficiente para a tarefa.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
1 0,40+0,02s  0,37£0,003s 0,36=+0,002s
2 0,39+0,005s 0,40+0,003s 0,38+0,005s
3 0,32+0,003s 0,32=+0,007s 0,32=+0,003s

Tabela 17 — Tempo de desagregacao da Plataforma 1.

Plataforma 2
Cenéario | KNN MLP SVM
1 39,840.2s 40,04+0,2s 39,840,1s
2 41,4+0.1s 41,6+0,2s 41,2+0,1
3 33,14+0.1s  33,1+0,2s 33,24+0,2

Tabela 18 — Tempo de desagregacao da Plataforma 2.

Plataforma 3
Cenario | KNN MLP SVM
1 12,5+0,1s  13,2+0,1s 12,6£0,1s
2 13,3+0,1s  13,4+0,2s 13,0+£0,2s
3 10,740,1s  11,34+0,3s 10,940,2s

Tabela 19 — Tempo de desagregacao da Plataforma 3.

As tabelas 20, 21 e 22 apresentam os tempos totais que cada uma das plataformas
levam para extrair os dados usados na desagregacao, incluindo o calculo do limiar minimo
AP, a extracao de parcelas da CPT, as harmonicas de corrente, o algoritmo de PLL e o

treinamento dos algoritmos de classificagao.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
1 1,864+0,04s 2,18+0,01s 1,7240,01s
2 2,7940,05s  3,33£0,03s 2,94+0,01s
3 4,9440,06s 5,26+0,05s 4,89+0,01s

Tabela 20 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 1.

As Tabelas 23, 24 e 25 mostram somente o tempo de treinamento, em segundos,
dos algoritmos de inteligéncia artificial para a desagregagao de eventos de curta duragao

para cada um dos cenarios. Os tempos de treinamento utilizaram os nticleos da CPU
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Plataforma 2
Cenéario | KNN MLP SVM
1 188+0,8s 212+0,4s 187+0,3s
2 301+0,5s 324+0,5s 301+0,6
3 538+0,7s 5594+0,7s 53840.7

Tabela 21 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 2.

Plataforma 3
Cenario | KNN MLP SVM
1 56,5+0,02s 60.940,82s 57,8+0,1s
2 93,3+0,03s  94.5+0,11s 91.840,1s
3 16540,1s 167£0,11s  16640,1s

Tabela 22 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 3.

disponiveis para o caso do algoritmo MLP, e para os algoritmos de KNN e SVM, somente

um nucleo é utilizado.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
2 2,76+1,0us  0,44+0,012s  36,94+3,7us
3 5,13+3,1us  0,45+0,029s 59,7+5,1us
5 44842 2us  0,4240,012s  113+4.4us

Tabela 23 — Tempo de treinamento da Plataforma 1.

Plataforma 2

Cendrio | KNN MLP SVM

2 39,7£8.4us  23,440,2s 281,74+26us
3 37,846,6us 22,540,2s 524,3423us
5 35,145,2us  21,740,1s  1225+:26pus

Tabela 24 — Tempo de treinamento da Plataforma 2.

Plataforma 3

Cenario | KNN MLP SVM

2 9,77x3,6ps  2,31£0,02s  98,845,6us
3 11,7£3,4pus  2,4440,02s  152+5,6us
) 9,49+2 3pus  2,31£0,02s  28545,1us

Tabela 25 — Tempo de treinamento da Plataforma 3.

A tabela 26 apresenta os tempos de execuc¢ao do calculo do limiar minimo.

4.3.2 Resultados para 128 amostras por ciclo

Nesta secao estao as tabelas com informacgoes de desempenho para a implementagao

em C++ dos algoritmos ajustados para 128 amostras por ciclo (7680Hz). O funcionamento
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Cenério ‘ Plataforma 1 ‘ Plataforma 2 ‘ Plataforma 3

1 88,24 1.6ms
2 1234+2,3ms
3 238-+1,4ms

2,8440.02s
4,2140.01s
6.9640.03s

419+6,5ms
638+10ms
1,13+0.02s

Tabela 26 — Tempo total de calculo do limiar minimo.

¢é idéntico a implementagao com 1024 amostras, mas esta requer menos processamento,

mantendo a acurdcia. Os resultados estdo nas Tabelas 27 a 36.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
1 46,7+0,5ms  46,44+0,3ms  44,64+0,2ms
2 46,3+0,4ms  47,4+0,2ms 46,04+0,3ms
3 40,0£0,1ms  39,64+0,4ms 40,240,2ms

Tabela 27 — Tempo de desagregacao da Plataforma 1.

Plataforma 2
Cenario | KNN MLP SVM
1 3.754+0.03s  3.76£0.06s 3.68+0.02s
2 3.974+0.058  3.92+0.04s 3.90+0.03s
3 3.034+0.02s  3.08+0.06s 3.06+0.04s

Tabela 28 — Tempo de desagregacao da Plataforma 2.

Plataforma 3
Cenario | KNN MLP SVM
1 0,56+0,01s 0,4940,01s 0,640,025
2 0,56+0,02s 0,5440,02s 0,54+0,016s
3 0,47+0,06s 0,424+0,02s 0,41+0,013s

Tabela 29 — Tempo de desagregacao da Plataforma 3.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
1 0,234+0,01s 0,70+0,03s 0,22+0,00s
2 0,344+0,01s 0,82+0,02s 0,34+0,00s
3 0,6240,00s 1,02£0,01s 0,62+0,00s

Tabela 30 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 1.

Plataforma 2
Cenario | KNN MLP SVM
1 18.54+0.1s 41.840.5s 18.3+0.1s
2 29.8+0.7s 52.0£0.2s 29.540.2s
3 53.0+£0.2s 74.4+0.4s 52.940.4s

Tabela 31 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 2.
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Plataforma 3
Cenério | KNN MLP SVM
1 2,9840,03s 5,09+0,03s 3,35+0,04s
2 4,354+0,01s  6,49+0,05s8 4,68+0,01s
3 9,98+0,06s 11,940,085 &8,1940,04s

Tabela 32 — Tempo total de calculo dos atributos para a Plataforma 3.

Plataforma 1
Cenario | KNN MLP SVM
2 3,011, 7us  4784+30ms 26,14+0,8us
3 2,654+0,6ps  4714+20ms  47,7+1,0us
) 2,83+0,6pus  414+Tms  107£6,8us

Tabela 33 — Tempo de treinamento da Plataforma 1.

Plataforma 2
Cenario | KNN MLP SVM
2 31.04+5.2us 23.1+0.2s  2534+21pus
3 5,88+0,54ms 21.3+0.1s  15740.0ms
5 33,3+4.6ms  21.4+0.1s 1,23+0,07ms

Tabela 34 — Tempo de treinamento da Plataforma 2.

Plataforma 3
Cenario | KNN MLP SVM
2 11,26+4,5us  2,33+0,02s  93,3+5,4us
3 11,1£2,9us  2,3240,02s  14243,7us
5 10,1£2,9us  2,2340,08s  28345,57us

Tabela 35 — Tempo de treinamento da Plataforma 3.

Cenario ‘ Plataforma 1 ‘ Plataforma 2 ‘ Plataforma 3

1 10,64+0,2ms
2 15,0+0,3ms
3 29,440,2ms

2904+2ms
4514+12ms
7124+22ms

50,5+0,6ms
73,0+£1,3ms
132+1ms

Tabela 36 — Tempo total de calculo do limiar minimo.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de metodologia para a desagregacgao
de cargas com inversor embutido. Para isso, foram criados algoritmos capazes de operar
com cargas com um padrao de consumo mais complexo que em sua operagao normal,
existem aumentos e redugoes aleatoérias de consumo. Foi apresentado um novo algoritmo
para a deteccao de eventos, capaz de analisar e indicar o ligamento e desligamento de
cargas ou unidades de geracdo com inicio repentino ou suave. O algoritmo conseguiu

desagregar varias cargas de variacao lenta.

Um conjunto de dados foi criado especificamente para este trabalho, com ar-
condicionado com inversor de frequéncia embutido e outras cargas para testar o novo
algoritmo. Foi apresentado o formato de dados baseado em DFT e zLib para compactar os

dados de aprendizado e teste de maneira eficiente.

O algoritmo apresentado mostra que algoritmos de Inteligéncia Artificial mais
antigos como o KNN, o MLP, e o SVM podem ser utilizados para a desagregacao de cargas
de padrao de consumo complexo como aparelhos de ar-condicionado com inversor desde
que os padroes de consumo menos importantes sejam ignorados ou mesmo as cargas de
baixo consumo como lampadas tnicas de LED ou dispositivos em modo de espera. Cargas
como uma lampada tinica de LED tém pouca relevancia no quesito de controle de gastos
quando comparadas a um ar-condicionado com inversor ou a um forno de micro-ondas,
que podem ter padroes de consumo que vao de dezenas a centenas de vezes maiores que a

lampada.

Uma implementacao em C++4 deste algoritmo foi desenvolvida e esta mostrou
que ele pode ser utilizado em sistemas IoT presentes no mercado, respeitando os limites
de taxa de amostragem, nao sendo necessaria a utilizagao de um hardware especifico ou
alguma solucao de implementagao mais complexa como o processamento na nuvem em
que algoritmos mais modernos, mas dispendiosos em termos de consumo energético seriam
usados, muitas vezes invalidando as potenciais vantagens econémicas pelo proprio consumo

do sistema de desagregacao.

5.1 Trabalhos futuros

Outros algoritmos de Inteligéncia Artificial podem ser testados, como as CNNs,
RNNSs e algoritmos baseados em atengao, como o Transformer. A utilizacao de algoritmos
mais modernos pode possibilitar que o detector de eventos possa analisar mais detalhes

sobre as cargas ou analisar cargas de menor consumo juntamente com cargas de alto
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consumao.

Como foi mostrado na secao 3.3.3, o detector de eventos pode ter sua precisdo na
deteccao de eventos melhorada, possibilitando uma maior precisao na desagregacao de

cargas.

Este algoritmo pode ser otimizado para ser utilizado em conjunto com chips

aceleradores de Aprendizado de Méaquina, como a plataforma nVidia Jetson ou o K210.

Pode ser criado um algoritmo para otimizar os valores de F}, F» e F3 que durante
esse trabalho foram otimizados individualmente, mas nao foi pesquisada uma possivel
relagdo entre eles e nao foram consideradas outras cargas que poderiam gerar outros valores

Otimos.

Uma técnica de aprendizado por transferéncia pode ser desenvolvida para este
sistema para permitir que este possa ser empregado em varias residéncias sem necessitar

de treinamento para as cargas anteriormente treinadas.

5.2 Publicacoes Realizadas

o IX Workshop Integracao de Saberes Ambientais: Cidades Inteligentes e Sustentaveis;
Data do Evento: 2 — 4 de Outubro de 2024

Titulo do artigo: Desafios na desagregacao de cargas baseadas em inversores

SEPOC 2024;
Data do Evento: 20 — 23 de Outubro de 2024
Titulo do artigo: Challenges of inverter-based load disaggregation

DOI: 10.1109/SEPOC63090.2024.10747446

o [II SECITEM - Simpésio de Educacao, Ci via Eventos S. J. da Boa Vista;
Data do Evento: 6 — 8 de Novembro de 2025

Titulo do artigo: Metodologia para desagregacao de cargas baseadas em inversores

SEPOC 2025;
Data do Evento: 9 — 12 de Novembro de 2025

Titulo do artigo: Load disaggregation method for inverter-based equipment
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APENDICE A - Diagramas de Voronoi

Nesta secao estao apresentados os diagramas de Voronoi para os cendarios de

desagregacao.
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Figura 57 — Diagramas de voronoi do cenario 1.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 58 — Diagramas de voronoi do cenario 2.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 59 — Diagramas de voronoi do cenario 3.

Fonte: Autoria propria.
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APENDICE B - Gréficos dos eventos

Nesta sec¢ao estao apresentados os graficos da poténcia ativa com o final de eventos
marcados por um asterisco. Os asteriscos vermelhos representam os eventos de curta

duragao e os asteriscos verdes representam os eventos de longa duragao.
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Figura 60 — Localizagdo de eventos do cenario 1.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 61 — Localizacdo de eventos do cenario 2.

Fonte: Autoria prépria.
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APENDICE C - Descricdo do formato do

conjunto de dados

Os dados de forma de onda do conjunto de dados sdo organizados em pacotes de
4096 amostras de tensao e corrente, juntamente com o horéario da gravacao. Também foi

aplicado um processo de calibracao, conforme descrito a seguir.

Apods os procedimentos de conformidade de sinal, uma DFT é aplicada a cada 1024
amostras colhidas, o que corresponde a um ciclo da rede elétrica. Em seguida, ¢ encontrado
M, o médulo méximo do resultado da DFT dividido por 27!, sendo que b é a quantidade
de bits de resolu¢ao do A/D, no caso, 16. Os resultados da DFT cujos valores em mddulo

sao menores que M serao redefinidos para zero.

A justificativa por tras dessa aparente remocao de informacoes esta no fato de que
essas raias de frequéncias nao correspondem ao sinal real, mas apenas a erros gerados pelo
algoritmo de calculo da DFT, especialmente se o formato numérico do algoritmo for ponto
flutuante. Ainda assim, esse algoritmo adiciona uma zona segura para remocao, pois ao
nao considerar o fundo de escala da grandeza como limite de corte, valores pequenos de
tensao ou corrente ficardo preservados. Ao igualar os dados que nao carregam informacao
a zero, fica facilitada a compactacao quando ¢é aplicado o algoritmo de zlib. O algoritmo
ird se deparar com varios segmentos com valores iguais a zero devido as caracteristicas

usuais dos sinais.

Apods o processamento descrito, o pacote de dados com 4096 amostras sera montado.
A hora da aquisi¢ao inserida no inicio tem o seguinte formato: os primeiros 4 bytes repre-
sentam a hora no formato UNIX epoch, os préximos 4 bytes representam os nanossegundos
no formato 32-bit signed integer. Depois sao copiados os dados de amostras. Devido a
propriedade de simetria conjugada de um sinal real transformado pela DFT, serao copiados
somente os primeiros 513 valores para o pacote de dados, para cada canal e para os 4 ciclos.
O formato numérico usado pelas grandezas no pacote é o IEEE 754. A Figura 63a mostra
a estrutura do pacote antes da aplicacao do algoritmo de zlib. Os eixos x e y representam
o offset em bytes. A Figura 63b representa a sequéncia completa de como um pacote é

montado. O tamanho do pacote é de 16424 bytes.

No final da montagem de um pacote, o algoritmo de zlib é aplicado e o resultado
¢é salvo na unidade de armazenamento do medidor. Conforme mais dados sao colhidos,
outros pacotes sao gerados e os dados sao adicionados ao fim do arquivo. O medidor gera
um tamanho méaximo de arquivo de 100MB, caso mais dados estejam programados para

serem colhidos, outro arquivo sera criado.
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Figura 63 — Diagrama com o formato do pacote de dados.

Fonte: Autoria prépria.

O nome do arquivo com os dados contém informagcoes necesséarias para serem usadas
na descompactacdo. Este nome é gerado automaticamente pelo medidor, por exemplo:
wave-data-2024-04-25 14-44-02.387246897_60Hz_4096spc.dat, nos quais é possivel

identificar os seguintes componentes:

« wave-data: Esta é a parte principal do nome, indicando o tipo de dado contido no

arquivo, notadamente como um arquivo de dados de formas de onda;

o 2024-04-25 14-44-02.387246897: Esta secao representa a data de quando os dados

foram coletados.

— 2024-04-25: Indica o ano (2024), o més (04 - abril) e o dia (25);
— 14-44-02: Especifica a hora (14), os minutos (44) e os segundos (02);

— .387246897: Esta parte indica as fragoes de segundo.
e 60Hz: Esta parte informa sobre a frequéncia da rede que o sinal foi medido.
e 4096spc: Esta secao indica o tamanho do pacote de dados.
Os itens sobre a frequéncia da rede e tamanho de pacotes de dados sdo importantes

no momento da descompactacao, caso o arquivo seja renomeado, estas secoes devem ser

preservadas.



APENDICE D - Cédigo-fonte do

dados

Function: calc_ml_params

Description: This script calculates the minimum threshold, extracts the
data used by the ML algorithms and do their data culling.

Parameters:
powers (required): Power data for each load
names (required): Name of each load
power_threshold (required): Power variation threshold
cycles _threshold (required): Cycles variation threshold
sampling rate (required): The sampling rate
frequency (required): Mains frequency

min_ia (required): Percentual culling limit of ML data compared to max
max_past_data (required): Maximum buffer size (S)

max_harmonics (required): Maximum harmonic to be considered
angle_factor (required): Maximum angular coefficient quotient

0P 0° 0° o o° 0° o o° o° o° I° o o° o° o o° o°

percentage (required): Decline in percentage variation to consider the end of the event
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seletor de

function [threshold_power, loads, cut] = calc_ml_params(powers, names, power_ threshold, cycles_threshold,

sampling rate, frequency, percentage, min_ia, max_past_data, max_harmonics, angle_ factor)
cycle_length = round(sampling_rate / frequency);
% Find the minimum threshold

threshold_power = find_minimum_threshold(powers, power threshold, cycles_threshold, sampling_rate, frequency,

percentage);

% Create the ML data and the cumulative table
X = table;

loads = cell(1l, width(names));

for i = l:width(names)

loads{i} = event_detector(powers{i}, 'P', threshold_power, cycle_length, max_past_data, max_harmonics,

percentage, angle_factor);
1 = loads{i};
l.name = repmat(string(names{i}), height(l), 1)
X = [X; 11;
end
% Cut off the data that is less than the threshold
ut = X(abs(X.dP) < (max(abs(X.dP)) * min_ia), :);
% Recalculate the minimum threshold if we had to cut off some data
if height(cut) > 0
% Culls the data and find the new threshold power
X = X(abs(X.dP) >= (max(abs(X.dP)) * min_ia), :);
[~, idx] = sort(X.time);
X = X(idx, :);
threshold_power = min(abs(X.dP));
% Recreate the ML data
loads = cell(1l, width(names));
for i = l:width(names)

o

loads{i} = event_detector(powers{i}, 'P', threshold_power, cycle length, max_past_data, max_harmonics,

percentage, angle_factor);
end
end
end

Figura 64 — Cédigo do Seletor de Dados.

Fonte: Autoria propria.
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