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Identification of Similar LLoads for Electric Power
Management in Smart Grid

R. Barcelos, W. Cardoso, L. Rigo Jr., and G. Diniz

Abstract—This paper deals with the identification of highly
similar loads in Smart Grids. The goal is to apply load character-
ization techniques to define a unique load signature. In this work
is used a platform composed of four fluorescent lamps with the
same technical data and from the same manufacturer. Fluorescent
lamps can be driven individually or together allowing for 16
different operating configurations, this means, from no one lamp
turned on to all the lamps turned on. For each configuration,
150 voltage cycles and 150 cycles of total circuit current are
collected at a frequency of 25 kHz. Then, two forms of load
signatures are tested, one where the signature is composed of
14 characteristics and another one, based on the entropy of
Shannon and Renyi, where the signature can have 5, 15, 45 or
85 characteristics. After defining the signature, it is necessary to
go through the classification system to find the lowest error rate
of the identification system. In this work, five classifiers were
tested. The lowest error rate found was 25.63% and is close to
the literature when the scenario is composed of different loads,
thus proving the efficiency of the presented method.

Index Terms—Load Identification, Load Signature, Smart
Grid.

I. INTRODUCAO

Consumo mundial de energia elétrica, em 2006, era de

15.794 TWh, segundo dados da Agéncia Internacional
de Energia (International Energy Agency — IEA). Em 2016
esse consumo aumentou para 20.863 TWh, representando um
acréscimo de 32,09% no consumo de energia elétrica em
10 anos [1]. O consumo de energia elétrica estd diretamente
associado a evolugdo tecnoldgica, ao crescimento econdmico
de um pais, ao conforto e a dignidade humana. Por isso,
0 acesso a essa forma de energia é tido como essencial e
um direito universal [2]. Considerando o cardter indispensavel
desse recurso, o aumento do seu consumo nos ultimos anos e a
finitude das fontes de energia, € necessario pensar em formas
sustentdveis de produzir e consumir essa energia.

A aplicagdo da tecnologia da informacdo em redes de
energia elétrica configurou o que € conhecido como rede
inteligente ou Smart Grid. Essas redes possibilitam que as
informagdes obtidas sejam utilizadas para o gerenciamento
o6timo da energia elétrica, tornando seu uso mais eficiente.
Estudos feitos com residéncias comprovaram que o gerencia-
mento de cargas elétricas pode economizar de 10% a 15% da
energia elétrica consumida [3]. Entretanto, para gerenciar as
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cargas de uma Smart Grid € necessdrio identificar essas cargas
no sistema.

Uma das maneiras de identificar cargas € instalar um sensor
em cada uma delas (Intrusive Load Monitoring — ILM).
Assim, € possivel saber, a qualquer instante, qual carga estd
consumindo energia elétrica e quanto estd consumindo. Ini-
cialmente, esse método requer gastos com a instalagdo de sen-
sores, fios e manutencdo [4]. Ademais, cada novo equipamento
introduzido na instalacdo elétrica requer mais infraestrutura
de sensoriamento, o que pode ndo ser uma solucdo prética.
Com o advento da “internet das coisas” (Internet of Things —
IoT) € possivel resolver o problema de sensoriamento presente
na metodologia ILM, uma vez que boa parte dos objetos
presentes no nosso dia a dia possue tecnologias embutidas
como sensores e comunicacdo wireless [S]. Com isso, a
comunicagdo pode ser explorada para interconectar e trocar
dados entre os dispositivos e sensores, diminuindo os custos
de instalacdo e manutencgao.

Além da metodologia ILM, outra forma de monitoramento
tem sido desenvolvida, onde apenas um unico conjunto de
sensores € suficiente para coletar dados de todos os equipa-
mentos ligados em uma instalagdo elétrica. Essa metodologia
foi proposta no inicio dos anos 90 por Hart e é conhecida
como Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) [6].

O monitoramento nio-intrusivo consiste em coletar os dados
do sinal de entrada do sistema e desagregar esse sinal total,
de modo a identificar quais cargas, pertencentes a uma base
conhecida, estdo ligadas e quanto de energia elétrica estdo
consumindo [4]. Portanto, é necessario caracterizar cada carga,
atribuindo a cada equipamento uma ‘“assinatura elétrica” es-
pecifica.

A metodologia NILM necessita, portanto, de um sistema de
identificag@o, que passa por duas etapas: a primeira que define
e extrai as caracteristicas dos sinais elétricos adquiridos pelo
sistema NILM os quais compdem a ‘“assinatura”; a segunda
etapa que consiste em usar tais “assinaturas” como referéncia
ao comparar com os dados obtidos pelo sistema NILM em
tempo real.

Uma andlise da primeira etapa mostra que, na busca por
essa “assinatura”, diversas técnicas tém sido testadas como,
por exemplo, Vector Projection Classification (VPC) [7], trans-
formada de Fourier e transformada Wavelet, entre outras, ndo
havendo ainda consenso sobre um conjunto de caracteristicas
o6timo [8], [9]. As “assinaturas elétricas” podem ser obtidas
aplicando técnicas de extracdo de caracteristicas no estado
transitorio ou no estado estaciondrio do sinal analisado, di-
vidindo o estudo em duas vertentes.

As “assinaturas elétricas” sdo extraidas e armazenadas em
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um banco de dados. Quando o sistema estd em plena operagao,
o sinal elétrico total do circuito é coletado por sensores e as
caracteristicas desse sinal sdo extraidas e comparadas com as
assinaturas presentes no banco de dados. Portanto, a segunda
etapa consiste em comparar a ‘“assinatura” do sinal total
coletado com as “assinaturas” individuais, e suas combinagdes,
das cargas presentes na rede, visando definir, pela andlise do
sinal total, quais cargas estao ligadas. Técnicas de classificacdo
como K-Means, raciocinio baseado em casos (RBC) e re-
des neurais sdo utilizadas nessa segunda etapa do sistema
de identificacdo de cargas elétricas. Essas e outras técnicas
também vém sendo estudadas para melhorar a acurdcia dos
sistemas de identificacdo via NILM.

O sistema de identificagdo como um todo passa por es-
sas duas etapas. A primeira é definida aqui como etapa de
caracterizacdo e a segunda como etapa de classificagdo. As
duas etapas sdo complementares, entretanto o trabalho que
é apresentado neste artigo explora essencialmente o sinal
em regime estaciondrio e a primeira etapa do processo de
identificagdo, isto €, a caracterizacdo através da definicdo da
“assinatura” da carga.

Normalmente os testes feitos para apurar a acurdcia do
sistema de identificacdo consistem em um cendrio de cargas
com comportamentos e dados técnicos distintos entre si. Com
isso, o estado da arte tem deixado em aberto algumas questdes
especificas como, por exemplo, o problema de identificar
cargas com alto grau de similaridade. Em uma industria, por
exemplo, pode ser comum o uso de motores do mesmo tipo e
poténcia. Outro exemplo, sdo os alimentadores de uma rede de
distribuicdo onde existem diversas residéncias conectadas, elas
podem ser representadas como cargas elétricas altamente sim-
ilares entre si. Em uma residéncia, por exemplo, podem existir
dois chuveiros com a mesma poténcia, ou outros equipamentos
em duplicidade, como televisdes, configurando um cendrio
com cargas altamente similares. Dessa forma, a presenca
de cargas altamente similares ndo € incomum e precisa ser
explorada para se ter um controle mais apurado sobre as cargas
do sistema analisado. Além disso, € uma pratica comum, em
grande parte dos trabalhos afins encontrados na literatura,
que as cargas sejam acionadas individualmente, isto é, uma
de cada vez, facilitando o processo de identificacdo, mas se
afastando do comportamento real normalmente encontrado,
onde os sinais de poténcia sdo demandados por multiplos
equipamentos.

O trabalho que € apresentado neste artigo se diferencia dos
demais nesses dois pontos: o primeiro é que aqui o cendrio é
composto por cargas com os mesmos dados técnicos € mesmo
comportamento, sendo, portanto, definidas como altamente
similares; a segunda grande diferenga é que a identificacio
¢ feita sobre sinais provenientes de cargas acionadas tanto in-
dividualmente quanto de forma multipla, representando assim
um comportamento mais proximo do mundo real. Esses dois
principios negligenciados nos diversos trabalhos afins encon-
trados na literatura elevam, em muito, o grau de dificuldade do
problema de identificagdo, porém agregam componentes que
aproximam o problema a realidade observada e contribuem
para o avanco do estado da arte na identificacdo de cargas
elétricas em Smart Grids. Portanto, o artigo contribui ao tratar
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de cargas altamente similares, que é um problema ainda em
aberto em Smart Grid, o qual é conhecido, mas ainda pouco
explorado.

A literatura mostra que sistemas de identificagdo envol-
vendo cargas pouco similares t€ém apresentado bons resultados.
Porém, a simples presenga de uma Unica carga altamente
similar pode comprometer tais sistemas. Isso se observa a
partir da pesquisa bibliométrica detalhada na secdo II e que
mostra a inexisténcia de artigos escritos em lingua inglesa que
tratam de cargas com um alto grau de similaridade, sendo
encontrado apenas o trabalho apresentado em [10] escrito
em lingua portuguesa, o qual se utiliza de lampadas com
especificacdes técnicas idénticas em procedimentos experi-
mentais de identificagdo inteligente. Ainda em [10] o autor
varia os métodos de classificagdo aplicados a um protétipo
com quatro ldmpadas fluorescentes e mensura a acurdcia do
sistema de identificacdo utilizando 14 caracteristicas como
“assinatura” das cargas (no caso, as lampadas fluorescentes
com as mesmas especificagdes técnicas). No trabalho de-
senvolvido neste artigo, utiliza-se o banco de dados obtidos
em [10], de onde sdo extraidas novas caracteristicas dos
equipamentos, as quais sdo submetidas aos mesmos classi-
ficadores usados em [10], porém com as devidas adaptacdes.

Logo, € importante ressaltar que o uso de 4 lampadas
fluorescentes compactas altamente similares se mostrou con-
veniente por serem comuns em instalacdes elétricas e serem
de baixo custo. Entretanto, ndo hd impedimentos para que
as cargas utilizadas fossem outras como, por exemplo, ven-
tiladores, maquinas de lavar roupas ou computadores, desde
que apresentassem alto grau de similaridade.

Para a etapa de caracterizacio sdo comparadas duas técnicas
baseadas em ferramentas consolidadas na literatura. Para a
segunda etapa sdo utilizados cinco classificadores distintos (os
mesmos utilizados em [10], porém com pequenas adaptacdes
quando necessario). As técnicas de caracterizacdo, os classifi-
cadores e a plataforma experimental utilizada estdo descritos
na se¢do III, enquanto que a andlise e os resultados obtidos
sdo mostrados na secdo IV. A secdo V traz as consideragdes
finais.

II. PESQUISA BIBLIOMETRICA

A busca por artigos que tratem de cargas “iguais” ou
semelhantes € feita no banco do Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) e no portal da Coordenacio
de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)
através de acesso provido pela Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES) até abril de 2019. Ambos sdo bancos
renomados de publicacdes cientificas, sendo que o portal
da CAPES permite a busca em diversos locais como, por
exemplo, o Web of Science, o préoprio IEEE, o Springer e
a Elsevier. Nos referidos portais, foi utilizada a busca em
todo o texto (full text) estando no modo avancado e usando-se
quatro conjuntos de palavras-chave, a saber: (i) “load signa-
ture*” and “similar load*”; (i1) “load signature*” and “equal
load*”; (iii) “load identification” and “similar load*”; e, (iv)
“load identification” and “equal load*”. O asterisco permite
encontrar tanto load quanto loads. O assunto assinatura de
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carga - “load signature” - é extenso, mas com o filtro adicional
de carga similar - “similar load” - € possivel identificar
apenas os artigos que, em algum momento, comentaram sobre
cargas similares ou idénticas. Os outros campos da busca sio
deixados o mais abrangente possivel. O campo de intervalo de
tempo, por exemplo, é deixado desde a data mais antiga até
a data mais recente disponivel. Ressalta-se que é pesquisado
um conjunto de palavras-chave por vez.

A partir da busca conforme descrito acima, chegou-se a
30 artigos. Desses, 12 artigos tratam de assuntos como redes
neurais, padrdo de consumo pelo lado da demanda ou reservas
de energia, nao dando enfoque ao problema de identificacio
inteligente de cargas elétricas. J4 os dezoito artigos restantes,
a saber [11]-[28], concentram o estado da arte referente ao
problema de identificagdo inteligente de cargas em instalacdes
elétricas. Em tais trabalhos, os autores tratam de analisar
componentes harmonicas, ou de fazer comparativos entre os
diversos métodos de caracterizacdo de cargas existentes ou
ainda de buscar formas de diminuir o banco de dados de
assinaturas visando acelerar o processo de identifica¢do. Entre-
tanto, em nenhum desses trabalhos sdo analisadas cargas com
um grau de similaridade tao alto como o que é abordado neste
artigo. A Fig. 1 apresenta um resumo da pesquisa bibliométrica
realizada.

12 artigos
Redes neurais,
padrio de consumo
pelo lado da
demanda ou
reservas de energia

30 artigos
Cargas similares

18 artigos
Estado da arte, andlise
de componentes
harménicas,
comparativos, formas
de diminuir o banco
de dados de
assinaturas, analise de
cargas ndo similares
em smart homes

ou iguais em
Smart Grid 0 artigos
Tratam de

cargas

altamente
similares ou
idénticas

Fig. 1. Pesquisa bibliométrica.

Em [11], [13], [19] e [20] é possivel encontrar um ponto
comum de que as cargas constituem-se de equipamentos
diferentes e que ainda sim sdo confundidas entre si no clas-
sificador quando possuem comportamento e poténcia pareci-
dos. Os autores ressaltam que as taxas de erro do sistema
de identificacdo crescem a medida que equipamentos com
assinaturas semelhantes estdo presentes no cendrio analisado,
refor¢ando assim a dificuldade em se diferenciar cargas muito
parecidas. Em [23] o autor destaca o desenvolvimento de
algoritmos robustos que consigam distinguir cargas similares
como uma drea de pesquisa fundamental para o futuro.

Pela pesquisa feita até entdo, € observado que a dificuldade
em se identificar cargas com alto grau de similaridade € grande
e é conhecida, mas ao que se parece, ainda ndo tem sido
devidamente explorada, apresentando-se como um desafio de
pesquisa.
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III. METODOLOGIA
A. Plataforma Experimental e Dados Utilizados

Quatro 1ampadas fluorescentes compactas do mesmo fabri-
cante e com os mesmos dados técnicos compdem a plataforma
experimental. As lampadas sdo tecnicamente idénticas, mas
nanometricamente distintas devido, por exemplo, ao processo
de fabricag@o. Por isso, as ldmpadas sdo chamadas de cargas
“similares” e ndo idénticas.

Para medir a corrente total absorvida pelo circuito, € insta-
lado um sensor de corrente, modelo SCT-013-000, conforme
pode ser observado na Fig. 2. Também ¢ utilizado um transfor-
mador abaixador para permitir a medi¢do de tensdo aplicada
as cargas. O transformador tem 300 mA de corrente nominal,
trés fios no primério (127 ou 220 V), trés fios no secundario
(+9V ou -9V) e pode ser observado na Fig. 2.

Receptaculo

Interruptor

Fig. 2. Componentes da plataforma experimental.

2

O diagrama esquemadtico da plataforma é mostrado na
Fig. 3, e os dados técnicos das lampadas na Tabela I. Um ponto
a ser destacado € que a plataforma permite o acionamento
individual e combinado das 1ampadas. Sendo assim, é possivel
ligar as 1ampadas de 16 formas diferentes indo desde todas as
lampadas desligadas até todas as lampadas ligadas. Esse ponto
¢ importante, pois ndo ¢ analisado apenas o comportamento
individual das cargas, mas sim todas as possiveis combinagdes
entre elas.

— A T T T T
i(t) CH1 CH2 CH3Y CH4
v(t)
L1 L2 L3 L4

Fig. 3. Esquemdtico da plataforma experimental.

Tomada ¢

A plataforma experimental é entdo energizada e sdo co-
letados 150 ciclos de tensdo e 150 ciclos de corrente de
cada uma das 16 possiveis configuracdes de lampadas. Os
150 ciclos, para cada configuragdo, sao coletados apds tem-
pos diferentes de funcionamento do circuito. Dessa forma,
considera-se a influéncia dinamica do sistema (por exemplo,
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TABELA 1
DADOS TECNICOS DAS LAMPADAS

Parametro Valor
Poténcia ativa I5W
Tensdo nominal 127V
Corrente elétrica 190 mA
Fator de poténcia > 0,5
Eficiéncia luminosa 56,3 Im/W
Temperatura maxima do invélucro 85 °C
Faixa de temperatura ambiente S5ad5°C
Frequéncia nominal de alimentacdo 50/60 Hz
Tempo para atingir 80% do fluxo luminoso 60 s
Fluxo luminoso 844 Im
Vida mediana 6000 h

efeitos térmicos). Especificamente, foram coletados 30 ciclos
ao ser ligado, 30 ciclos apdés 5 minutos de funcionamento, 30
ciclos ap6s 10 minutos, 30 ciclos apds 15 minutos e 30 ciclos
ap6s 20 minutos de funcionamento. Cabe enfatizar que em
todos os casos supracitados o sinal é coletado em seu estado
estaciondrio. Essa coleta é feita com um osciloscépio Tektronix
TDS2002B e um notebook através do software NI LabVIEW
Signal Express Tektronix Edition.

A frequéncia de amostragem utilizada é de 25kHz (a
maxima frequéncia permitida pelo equipamento de aquisicao
utilizado), sendo necessdrio, para implementar a primeira
técnica de caracterizagdo, os dados de corrente e tensdo cole-
tados nessa frequéncia, enquanto que para a segunda técnica
de caracterizacdo bastam apenas os dados de corrente. Desse
modo, a matriz de dados que se utiliza na segunda técnica de
caracterizacdo é composta por dados da corrente elétrica total
do circuito, na frequéncia de amostragem de 25kHz, com 150
ciclos, coletados em momentos distintos, para cada uma das
16 configuracdes. Totaliza-se assim, 2.400 ciclos de corrente
no banco de dados.

B. Técnicas de Caracterizacdo de Cargas

Duas técnicas de caracterizacdo de cargas elétricas sdo
comparadas. A primeira técnica consiste em representar a
carga, ou o conjunto delas, através de 14 caracteristicas
obtidas por manipulagdes matemadticas dos dados de corrente
e tensdo coletados para aquela configuracdo [10]. As carac-
teristicas utilizadas nessa primeira técnica sdo macroscépicas
e microscopicas [9]. Dentre as caracteristicas macroscéopicas
utilizadas, estdo a corrente elétrica eficaz, a poténcia aparente,
a poténcia ativa, o fator de poténcia e a poténcia reativa. As
caracteristicas microscoOpicas sdo as componentes fundamental
e as 8 primeiras harmdnicas impares do sinal de corrente
decomposto através da transformada discreta de Fourier.

A segunda técnica de caracterizacdo de cargas utilizada esti
descrita em [29]. Em [29] s3o utilizados trés coeficientes -
entropia de Shannon (SE), entropia de Renyi (RE) e banda
espectral de energia (SBE) - para definir a assinatura de carga.
Essas caracteristicas sdo classificadas como microscépicas [9]
e sdo extraidas do sinal de corrente elétrica coletado pelo
sensor. Ou seja, nessa segunda técnica ndo hd necessidade das
informagdes de tensdo coletadas.
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Para extrair do sinal as caracteristicas que o representam,
considerando a segunda técnica, € preciso executar o passo a
passo, descrito a seguir, no sinal de corrente elétrica coletado.

1) Escolhe-se a quantidade n de ciclos que é consider-
ada para a extracdo das caracteristicas. Neste trabalho,
define-se n = 1. Como a frequéncia de amostragem
é 25 kHz e a frequéncia da rede é 60 Hz, cada ciclo
tem aproximadamente 417 pontos. Sendo assim, obtem-
se o vetor corrente elétrica no dominio do tempo com

&ocom ¢ = 1,2,...,417 elementos, ¢ se referindo ao
dominio do tempo e sendo a a configuracdo dentre as
16 configuracdes possiveis, ou seja, a = 1,2,...,16.

2) Aplica-se a transformada discreta de Fourier no vetor
corrente elétrica, obtendo-se o vetor corrente elétrica no
dominio da frequéncia: [I}%] Ry [1$;], onde f se refere
ao dominio da frequéncia.

3) A largura da banda f; e a quantidade de bandas n; de
frequéncia sdo definidas. Os elementos do vetor [/§]
serdo divididos em grupos de acordo com a escolha
desses valores. Cada banda B; tem um intervalo de
frequéncia dado pelo menor valor de frequéncia (/;) e
o maior valor de frequéncia (u;) onde j =1,2,...,my.
Para exemplificar, define-se 1 ciclo (n = 1) e 3 bandas
(ny = 1) com larguras de 60 Hz (f, = 60) cada.
Sendo assim, o vetor de corrente elétrica no dominio do
tempo tem 417 elementos. Ao aplicar a transformada de
Fourier o novo vetor terd 417 elementos também, mas no
dominio da frequéncia. Cada elemento do vetor %, terd
uma diferenca de 60 Hz de frequéncia. Dessa forma,
o primeiro elemento do vetor I¢, estd na frequéncia
de 0 Hz, o segundo elemento estd na frequéncia de
60Hz, o terceiro elemento estd na frequéncia de 120 Hz
e assim sucessivamente. O exemplo define trés bandas
de 60 Hz cada, portanto a primeira banda é composta
pelo primeiro e o segundo elementos do vetor corrente
elétrica no dominio da frequéncia. A segunda banda é
composta pelo terceiro elemento do vetor e a terceira
banda é composta pelo quarto elemento do vetor. Nesse
exemplo, todos os outros 413 elementos do vetor I ]‘%i sdo
desconsiderados, permanecendo apenas os 4 primeiros
elementos do vetor %,.

4) Para cada banda B; sio computados os cinco coefi-
cientes: entropia de Shannon (SE), entropia de Renyi
(RE), banda espectral de energia (SBE), declinagdo
de SE (dSE) e declinagdo de RE (dRE), conforme as
equagdes seguintes:

uj

SE; = Z |I}li|(10g2 I}lz) (1)
lj

uj

1
RE] = 3 10sQ_ Tl comr =2 @)
lj
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uj
> g

o _ U
SBE{ = ;i—— 3)
>
i1
dSE} =tan™'(SE{,, — SEY) 4)
dRE} = tan™'(RE{,, — REY) (5)

z

5) A “assinatura de carga” é composta pelos cinco co-
eficientes de cada banda, organizados em um vetor
linha, onde o nimero de colunas € igual ao nimero de
caracteristicas da “assinatura”. Portanto, se for definido,
por exemplo, n, = 3, cada ciclo serd representado
por um vetor linha, que é sua “assinatura”, com 15
elementos (caracteristicas).

6) Apos realizar as etapas 2 a 5 para todos os 2400 ciclos,
os vetores sdo empilhados compondo uma matriz onde o
nimero de colunas € igual ao nimero de caracteristicas.
Cada coluna é normalizada de acordo com (6), onde xy
¢ uma amostra de uma caracteristica, 1:2 € uma amostra
normalizada de uma caracteristica, min(z) e max(z)
sd0 0 menor e o maior valor da caracteristica na coluna,
respectivamente. A normalizacdo € necessdria para os
classificadores diferenciarem as configuracdes entre si.

xp, — min(z)

(6)

r_
Tk = max(z) — min(x)
em que k identifica o elemento de cada vetor coluna,
com k =1,2,...,2400.

C. Combinacdo ou Classificacdo das Assinaturas

Os métodos de classificagdo sdo mantidos os mesmos uti-
lizados em [10], de modo a permitir uma comparagdo entre
os resultados obtidos em [10] com os resultados obtidos
neste trabalho. Sendo assim sdo utilizados cinco métodos de
classificacdo: K-Means, duas variagdes do RBC e duas redes
neurais Multi-Layer Perceptron (MLP).

O K-Means foi proposto por Hartigan [30] e € um algo-
ritmo de agrupamento (clustering). O RBC foi proposto por
Kolodner [31], sendo utilizado neste trabalno o RBC puro
para realizar a andlise de similaridade por meio da distincia
euclidiana, e em conjunto com o K-Means (K-Means+RBC)
para realizar o primeiro passo de agrupamento, sendo a andlise
de similaridade dentro do agrupamento escolhido feita através
da distancia euclidiana. A MLP ¢ treinada com um algoritmo
de aprendizagem Back Propagation [32] e funcdo de ativacdo
Sigmoéide. Uma rede possui 4 neurdnios na camada escondida
(MLP4), enquanto que a outra possui 8 neurdnios (MLPS).

Por fim, é necessirio medir o desempenho dos classi-
ficadores. Para isso, é utilizado o método da Validacdo
Cruzada (Cross-Validation). Primeiramente é feito um pré-
processamento que embaralha os dados e separa o conjunto de
teste (10% dos dados) do restante. O restante dos dados (90%)
¢ dividido em k grupos que sdo organizados em: conjunto de

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 17, NO. 8, AUGUST 2019

treinamento (k — 1 grupos) e conjunto de validacdo (1 grupo).
Em outras palavras, o conjunto de treinamento é o banco de
dados do sistema e o conjunto de validagdo sdo as leituras dos
sensores. Essas leituras precisam ser comparadas com o banco
de dados para identificar quais cargas estdo em funcionamento.
Este processo de organizagdo ¢é feito k vezes, alternando a
escolha do conjunto de validacdo, entre os k conjuntos totais,
de modo que o restante (k— 1) sempre se torna no conjunto de
treinamento. Cada vez que esse processo € feito, é computado
a taxa de erro do conjunto de treinamento, candidato a
classificador. Ao final, sdo gerados k classificadores, sendo
o melhor dentre eles determinado através do menor erro sob
o conjunto de validacdo. O conjunto de teste, separado no
inicio, é submetido ao melhor classificador para verificar a
taxa de erro, chamada de erro de teste, em um conjunto de
dados “desconhecido” durante a valida¢ao cruzada. Ap6s todas
essas etapas, obtém-se trés erros: erro de treinamento, erro de
validacdo e erro de teste. Para comparar os classificadores é
utilizado o erro de teste, por isso, apenas ele € mostrado na
tabela dos resultados. [33] demonstra que a Validacdo Cruzada
com 10 subconjuntos (k = 10) ¢ um bom método para anilise
de desempenho de classificadores inteligentes aplicados a
problemas reais. Portanto, € utilizado neste trabalho k£ = 10.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram avaliados dois métodos de caracterizagdo de cargas,
um com 14 caracteristicas macroscdpicas e microscopicas e
outro que se baseia apenas em caracteristicas microscopicas.
Os resultados obtidos com a aplicacdo desse primeiro método,
chamado aqui de M1, podem ser vistos na Tabela II. Para esse
método a menor taxa de erro obtida foi de 27,50% para a
técnica de classificagdo K-Means+RBC.

Para a segunda técnica, baseada em caracteristicas mi-
croscopicas e chamada aqui de M2, € importante relembrar
que cada banda de frequéncia definida gera 5 caracteristicas,
isto é, SE, RE, SBE, dSE e dRE. Para obter os resultados
posteriormente apresentados, os parimetros n;, e f, foram
variados e as variacdes sdo descritas a seguir.

e M2 com 5 caracteristicas: primeiro testou-se apenas uma
banda (n, = 1) com largura de 1020 Hz (f, = 1020).
Considerando essas definicdes e n = 1, significa que
apenas os primeiros 18 elementos do vetor [%; foram
utilizados para computar os 5 coeficientes mostrados nas
equacgdes 1 a 5. Sendo assim, cada ciclo, dentre os 2.400
presentes no banco de dados, é representado por apenas
5 caracteristicas que compdem a sua respectiva “assi-
natura de carga”. Considerando essa largura de banda,
foi computado desde a fundamental até a 17* harmonica,
tanto as pares quanto as impares. Foi escolhida até a 17¢
harmonica, pois na literatura é relatado que até a 15
harmonica ha informagdes relevantes na onda [34] e [10]
cita que até a 17* harmonica foi verificada informacdes
relevantes.

e M2 com 15 caracteristicas: nesse caso foram consideradas
3 bandas, cada uma com largura de 62 Hz. Analizando
essa largura de banda, o primeiro intervalo de frequéncia
vai de 0 a 62 Hz, o segundo intervalo de frequéncia vai
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de 63 a 125 Hz, o terceiro intervalo de frequéncia vai de
126 a 188 Hz e assim sucessivamente. Entretanto, foram
considerados apenas 3 intervalos de frequéncia, a saber, o
primeiro intervalo (primeira banda), pois contém a funda-
mental, o terceiro intervalo (segunda banda), pois contém
a primeira harmonica impar e o quinto intervalo(terceira
banda), pois contém a segunda harmdnica impar. Dessa
forma, tém-se 3 bandas, ou seja 15 coeficientes (5 de cada
banda), que representam um ciclo analisado.

e M2 com 45 caracteristicas: aqui foram consideradas 9
bandas com largura de 62 Hz cada. De forma andloga ao
item anterior, foram considerados apenas os intervalos
que contém a fundamental e as 8 primeiras harmdnicas
impares, totalizando assim 9 bandas. Como cada banda
gera 5 coeficientes, cada ciclo foi representado por um
vetor linha com 45 elementos. Na literatura, observa-
se normalmente que as harmonicas impares guardam
mais informagdes que as harmodnicas pares, motivando
tal escolha para efeito de testes.

e M2 com 85 caracteristicas: para comparar com os resulta-
dos obtidos no M2 com 45 caracteristicas, foi considerado
aqui desde a fundamental até a 17® harmonica, total-
izando 17 bandas com largura de 62 Hz cada. Neste caso,
todas as componentes, isto €, tanto as impares quanto as
pares, foram consideradas.

Na Tabela II podem ser observados os resultados obtidos

para cada conjunto de caracteristicas supracitados e para cada
classificador utilizado.

TABELA 1II
TAXAS DE ERRO (%) DOS SISTEMAS DE IDENTIFICACAO

Método e K-means
caracteristicas K-means RBC +RBC MLP4 MLPS
Ml - 14 29,58 27,92 27,50 67,50 46,67
M2-5 47,89 43,28 45,38 92,85 87,39
M2 - 15 52,94 44,54 46,64 91,59 86,55
M2 - 45 28,57 25,63 29,83 92,86 94,53
M2 - 85 60,50 53,36 57,14 93,28 94,54

Os resultados em negrito foram as melhores taxas de erro
encontradas para cada setup considerado. Dentre os resultados,
0 M2-45 com RBC foi o que apresentou o melhor desem-
penho, 25,63% de erro.

Quanto aos classificadores, observou-se que as redes neurais
(MLP4 e MLP8) conduziram aos piores resultados. Acredita-
se que isso se deve ao dimensionamento da rede neural que
precisa ser otimizada para cada caso, sendo essa uma proposta
de trabalho futuro.

Com relagdo aos caracterizadores, o método que considera
apenas caracteristicas microscépicas atingiu o melhor resul-
tado encontrado, o que confirma a representatividade das
caracteristicas microscépicas e aponta para o aprofundamento
no estudo dessas caracteristicas que, ao que parece, podem rep-
resentar cargas de modo univoco. Apesar do M2-45 ter gerado
o melhor resultado, ndo se pode afirmar qual a combinacio
de quantidade de bandas e largura delas que gera o melhor
resultado. Isso porque os valores testados ndo representam
todo o universo de possibilidades existentes. Sendo assim, é
necessario a simulacdo de todos os valores, ou a aplicacdo
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de um otimizador, visando encontrar a melhor combinacao
de nimero de bandas e largura delas. Essa implementacao
é sugerida como trabalho futuro e também mostrard se as
componentes impares sdo, de fato, mais representativas.

Quanto aos valores alcancados na literatura através da
andlise bibliométrica feita na Secdo II, foi encontrado apenas
um trabalho [10] que trata da mesma situagdo, isto &, cargas
altamente similares acionadas individualmente ou de modo co-
letivo. Baseando-se no resultado do trabalho encontrado, cuja
menor taxa de erro foi de 27,50%, observou-se uma melhoria
de 1,87% na nova técnica de caracteriza¢cdo implementada.
Quanto ao que se encontra na literatura para cargas com baixo
grau de similaridade, os resultados observados ultrapassam os
90% de acerto. Cabe observar que os valores alcangados aqui
sd0 do inicio da pesquisa de um cendrio desafiador e que,
apesar de ndo alcangarem os valores presentes na literatura
para cenarios com cargas diferentes, sdo proximos a estes e
muito superiores aos resultados de um sistema que escolhesse
ao acaso a resposta (1/16 = 6,25% de chance de acerto).

Considerando a configuracdo que gerou a menor taxa de
erro, ou seja, M2-45 com o RBC como classificador, foram
analisados em quais casos o sistema de identificacdo se con-
fundia e apresentava uma solucdo incorreta. Para isso, cada
configuracdo, dentre as 16 possiveis, foi chamada de classe e
foi numerada conforme a Tabela III.

TABELA III
CONFIGURACOES DE FUNCIONAMENTO E SUAS RESPECTIVAS CLASSES

Classe Configuracao de funcionamento
Co Todas as lampadas desligadas
Cl1 Apenas a lampada L1 ligada
C2 Apenas a lampada L2 ligada
C3 Apenas as lampadas L1 e L2 ligadas
C4 Apenas a lampada L3 ligada
Cs Apenas as lampadas L1 e L3 ligadas
C6 Apenas as lampadas L2 e L3 ligadas
C7 Apenas as lampadas L1, L2 e L3 ligadas
C8 Apenas a lampada L4 ligada
Cc9 Apenas as lampadas L1 e L4 ligadas
C10 Apenas as lampadas L2 e L4 ligadas
Cl1 Apenas as lampadas L1, L2 e L4 ligadas
Cl12 Apenas as lampadas L3 e L4 ligadas
C13 Apenas as lampadas L1, L3 e L4 ligadas
Cl4 Apenas as lampadas L2, L3 e L4 ligadas
C15 Todas as lampadas ligadas

Considerando essas classes foi gerada a matriz de confusio
do sistema de classificacdo. Essa matriz detalha as porcenta-
gens de correspondéncia em cada classe e pode ser observada
na Tabela IV.

TABELA 1V
MATRIZ DE CONFUSAO DO SISTEMA DE IDENTIFICAQ;\O - TAXAS
PERCENTUAIS

Classe Classe Identificada Erro por
real C1 C2 C4 C5 Cc7 C8 classe (%)
Cl1 89,80 3,07 0,79 5,32 1,03 10,20
Cc2 29,86 49,57 20,57 50,43
C4 6,82 1595 31,53 45,70 68,47
C5 19,30 3595 4475 55,25
Cc7 37,73 62,27 37,73
C8 591 94,09 591
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Na Tabela IV a linha corresponde a classe correta, enquanto
a coluna se refere a qual classe foi identificada pelo sistema.
As classes que nao aparecem na Tabela IV sdo aquelas em que
100% dos casos foram identificados corretamente, ou seja, a
classe identificada é igual a classe correta. As classes onde
todas as lampadas estdo ligadas ou desligadas apresentaram
0% de taxa de erro, por exemplo, e por isso ndo aparecem na
Tabela IV.

A maior taxa de erro foi de 45,70% e acontece quando
ha a classe C4 (apenas a lampada L3 ligada). Nesse caso, o
sistema identifica incorretamente a C8 (apenas a lampada L4
ligada) como a verdadeira. Nota-se que o sistema confunde
uma ldmpada ligada quando na realidade é outra lampada que
estd ligada, confirmando a alta semelhanca entre as cargas. A
segunda maior taxa de erro foi de 37,73% e ocorre quando a
classe verdadeira é a C7(apenas as lampadas L1, L2 e L3 lig-
adas) e o sistema identifica a Cl(apenas a lampada L1 ligada)
como a verdadeira. Esses casos podem ser corrigidos criando-
se uma etapa adicional ao programa, onde o coeficiente SE
é comparado antes. Analisando esse parametro, observou-se
que ele varia bastante com a quantidade de lampadas em
funcionamento, pois o coeficiente SE da primeira banda (onde
estd a componente fundamental) estd diretamente relacionado
a poténcia ativa absorvida [29]. Os valores do coeficiente SE
da primeira banda, considerando a banda com largura de 62
Hz, para cada um dos 2.400 ciclos de corrente podem ser
observados na Figura 4.

1= T T
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08 | 1

%81 Apenas trés lampadas ligadas 1

04 Apenas duas l[ampadas ligadas 1

Shannon entropy (SE)
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Fig. 4. Valores do coeficiente SE para cada ciclo do banco de dados.

V. CONCLUSAO

Com base nos resultados encontrados conclui-se que o
método de caracterizacio baseado em caracteristicas mi-
croscépicas atinge o melhor resultado, cujo valor supera o
encontrado no trabalho anterior, avancando o estado da arte
em um cendrio desafiador e, até entdo, pouco explorado, que é
a identificac@o de cargas altamente similares. Esses resultados
reforcam a utilizacdo das caracteristicas microscopicas para
definir a “assinatura” da carga.

A menor taxa de erro encontrada ocorreu utilizando-se
as componentes impares do sinal analisado. Esse resultado
demonstra que as componentes impares podem ser mais repre-
sentativas e por isso podem definir uma “assinatura” de carga
univoca.
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O sistema de identificagdo, que utiliza caracteristicas mi-
croscOpicas, confunde uma lampada ligada quando na real-
idade € outra lampada que estd ligada, originando a maior
taxa de erro do sistema. Isso confirma a dificuldade em se
diferenciar cargas altamente similares.

Para diminuir erros onde o sistema de identificacdo con-
funde a quantidade de lampadas ligadas, pode ser criada uma
etapa adicional na classificacdo onde o valor do coeficiente SE
da assinatura é comparado.

Por fim, cabe ressaltar que, ao utilizar caracteristicas mi-
croscopicas, elimina-se a influéncia do nivel de poténcia da
carga. Por isso, o método proposto pode ser aplicado na
identificac@o de cargas similares ou em um conjunto amplo de
cargas elétricas distintas. Pode ser observado que C1 € similar
a C2, por exemplo, mas ndo-similar a C1+C2, ou CI1+C3, ou
ainda a C1+C3+C4, sendo independente do nivel de poténcia
da carga. Inclusive a carga C1+C2+C3+C4 tem poténcia quatro
vezes maior que a C3, por exemplo. Sendo assim, o método
apresentado pode ser aplicado a cargas similares, ou ndo, e sua
aplicacdo em cendrios com cargas ndo-similares ¢ um trabalho
futuro.
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