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Intelligent Electrical Pattern Recognition of
Appliances Consumption for Home Energy
Management using High
Resolution Measurement
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Abstract—For an efficient energy management by residential
users, monitoring and control of connected household appliances is
required. If the consumption pattern of each of these devices is
identified, then the management will be more efficient, reducing
both the billing and the CO, emissions. This paper proposes a model
for the recognition of energy consumption patterns in household
appliances, based on the capture of electrical parameters in
connected appliances, through Smart Socket with an Intrusive Load
Monitoring approach. The data acquisition system corresponds to
an-Internet of Things (IoT) platform that uses Automatic Meter
Reading devices, connected to a IoT-gateway via Wi-Fi to send data
to an application on the web. For the recognition of the patterns,
machine learning techniques are used. Accuracy results on pattern
identification are obtained about 91% after applying a
backpropagation method in an Artificial Neural Network in time
basis. Through this work, the prediction of consumer categories in
household appliances, with high levels of reliability and under
multiple operating states, is reached. These results enhance the
efficient management of energy in a Smart Home and Smart Cities
environment.

Index Terms—Automatic Meter Reading (AMR), Home Energy
Management Systems (HEMS), Intrusive Load Monitoring (ILM),
Pattern Recognition, Smart Socket.

1. INTRODUCCION

1 cambio climatico que esta sufriendo aceleradamente el

planeta, ha llevado a que cada pais proponga estrategias que
conlleven un uso eficiente de los recursos energéticos. El estado
chileno ha fijado una politica energética al afio 2050, que
establece como uno de sus pilares, la eficiencia energética. En
este contexto, el consumidor residencial ha tomado un rol
activo para gestionar su uso de energia eléctrica y con ello
influir en el comportamiento de su patrén de consumo. Este
reconocimiento facilita el uso eficiente tanto para el
consumidor residencial como para la empresa distribuidora de
energia eléctrica.
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Para la empresa distribuidora el conocer el perfil de
comportamiento, permite que se maximice el uso de la
capacidad de su infraestructura obteniendo una reduccion en las
emisiones y contribuyendo al desarrollo sostenible. Por su parte
para el consumidor residencial, permite el uso responsable de la
energia, obteniendo una reduccion en su facturacion mensual.
Actualmente el desarrollo de Sistemas de Gestion (Energy
Management System EMS) para alcanzar la eficiencia
energética en las zonas con alta concentracion de cargas
publicas, empresariales y residenciales, es considerado un
problema de interés en las Redes Inteligentes o Smart Grid. El
uso de Home Energy Management System (HEMS) contribuye
a gestionar la demanda, especialmente durante las horas de
maximo consumo, esto mediante programas de Respuesta a la
Demanda (Demand Response DR). Asi, los usuarios podran
participar en el control de la demanda en tiempo real, adaptando
el consumo de tal forma que se permita reducir la demanda
durante las horas pico y adecuarlas inteligentemente a las horas
de poca actividad.

En el presente articulo se discuten trabajos relacionados con
esta  investigacion, principalmente sobre = Medidores
Automaticos No intrusivos (medidores automaticos de
consumo) e Intrusivos (tomas de corrientes inteligentes). Para
esto, se disefid una toma de corriente inteligente de bajo
consumo, alta precision y bajo costo. Luego se llevo a cabo una
campafa de medicion de consumo eléctrico de 22 artefactos
diferentes en 20 hogares durante 90 dias. Con los datos
obtenidos se implement6 una red neuronal artificial que
permitio la caracterizacion y huella digital de consumo del
artefacto y su diferenciacion de otros dispositivos conectados
simultaneamente a la red eléctrica.

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera: la Seccion Il presenta los trabajos relacionados con este
estudio; la Seccion III describe la metodologia utilizada y
desarrollo del sistema propuesto; la Seccion 1V, expone el
desarrollo experimental y resultados obtenidos; la Seccion V
discute los resultados; y finalmente, la Seccion VI exhibe las
conclusiones del trabajo.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta secciéon se muestran y discuten algunos trabajos
relacionados con el tema de la gestion eficiente de la energia en
un entorno smart home y ciudades inteligentes. Se destacan sus
principales diferencias entre dispositivos de medicion
propuestos y sus relaciones, su velocidad de muestreo, tipo de
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operacion y resolucion en la medida temporal.

El estado de la técnica muestra diferentes alternativas para la
obtencion de la “huella digital de consumo” de los artefactos
eléctricos, elemento importante que motiva el desarrollo de este
trabajo, de tal manera de lograr proponer un dispositivo
intrusivo Smart Socket (SS) que alcance mejoras en la
eficiencia del reconocimiento del perfil del artefacto y mejor
uso de la energia del Hogar [1]. Los HEMS, utilizan técnicas de
monitoreo que generalmente se clasifican en Monitoreo de
Carga No Intrusivos (Non Intrusive Load Monitoring NILM) y
Monitoreo de Carga Intrusivos (Intrusive Load Monitoring
ILM) [2]. Las caracteristicas que diferencian estas dos técnicas
es que NILM solo utiliza un punto de monitoreo que
generalmente esta ubicado en la entrada de la alimentacion
principal del sistema eléctrico del hogar (conocidos como
Smart Meter), mientras que ILM utiliza dispositivos sensores
en cada una de las tomas de corriente (Smart Socket; Smart Plug
SP) de todas o de principales cargas conectadas [3].

Generalmente los datos capturados del consumo de los
artefactos se envian por internet y se almacenan en una
plataforma web disponible en la nube. Estos datos en su
mayoria corresponden a la potencia activa demandada por los
artefactos [4], los cuales se procesan en ambiente Matlab®
aplicando por ejemplo el algoritmo de Multi Layer Back-
Propagation Neuronal Network (MLBPNN) que permite
detectar el perfil de potencia real consumida por cada
dispositivo eléctrico [5], asi entonces se propone el concepto de
huella digital del consumo del artefacto [6]. Por otra parte, los
sistemas NILM tienen la ventaja de no intervenir el circuito del
hogar con dispositivos costosos de monitoreo [7]. En cambio,
los sistemas ILM, al tener sensores en diferentes cargas del
circuito, brinda detalles mas precisos sobre el consumo y
alarmas referentes a cada electrodoméstico [8], pudiendo dar
factibilidad de monitorear dispositivos de muy baja potencia y
diferenciar entre un consumo variable y el consumo entre un
conjunto de dispositivos [9].

Una red de sensores de SS esta disefiada para su uso en
entornos laborales y domésticos como un dispositivo, el cual es
capaz de identificar el electrodoméstico en funcion del
comportamiento de los patrones actuales consumidos por el
artefacto eléctrico [10]. Los nodos se comunican entre si
utilizando la arquitectura inalambrica Wi-Fi, PLC o ZigBee
existente del entorno. La integracion perfecta de la red de
sensores es importante para tener éxito en el ambito de la
computacion ubicua. Se discuten las arquitecturas de hardware
y software de los sistemas que analizan dispositivos de prueba
y se explican los patrones de consumo y perfiles actuales de
electrodomésticos [11]. De esta manera, se presenta una posible
hipotesis de este comportamiento y se explica el uso del
algoritmo clasificador que no necesita entrenamiento, pero solo
una base de datos actualizable dinamicamente, creando asi la
necesidad de una base de datos en la nube conectada a todos los
servidores domésticos. Las implementaciones del sistema y la
descripcion de los protocolos desarrollados para los controles
del dispositivo también se comparan en los trabajos estudiados
[12].

La identificacion de patrones de artefactos se centra en la

desagregacion de energia y el reconocimiento de dispositivos.
En[13]y[14] se muestra el desarrollo de un sistema inteligente
que analiza el uso de los dispositivos para extraer los patrones
de comportamiento de los usuarios en un entorno doméstico
inteligente. Por otra parte en [14] y [15], se busca optimizar el
costo de la electricidad, donde los usuarios pueden recibir una
advertencia del consumo excesivo de los aparatos conectado al
sistema eléctrico del hogar.

En [16] y [17] los autores adoptan un sistema de medicion
distribuida de tomas de corrientes inteligentes, disefiando un
algoritmo basado en ANN (Artificial Neural Network) que
explota datos de medicidon de baja frecuencia con un consumo
de energia cada dos minutos. En los trabajos [18], [19] y [20]
se utiliza un algoritmo basado en légica difusa que, mediante la
activacion del célculo de parametros tales como potencia
maxima, potencia media y duracion del ciclo, obtienen un
resultado para la funcion de pertenencia, logrando la
identificacion del artefacto mediante grados de verdad. Sin
embargo, los trabajos de investigacion relacionados al
reconocimiento automatico de dispositivos eléctricos descritos
por [21] y [22], realizan el muestreo en el orden de los 15 a 10
minutos, puesto que su objetivo es determinar el consumo
energético de acuerdo a los sistemas de facturacion.

También podemos mencionar que las publicaciones
cientificas sobre enfoques de NILM superan en numero a las de
ILM [23], dado que el enfoque NILM demuestra ser mucho mas
antiguo como los Medidores Mecanicos que ya casi cumplen un
siglo de uso [24], [25]. Por otra parte, dado que los NILM
(Smart Meter con precios de 300 a 400 USD) se basan en la
utilizacion de un solo sensor, la instalacion del sistema de
deteccion es sencilla y la adquisicion de datos es de menor
calidad ya que solo podemos monitorear el consumo general en
el hogar [26],[27]. El reconocimiento de aparatos que utiliza
este tipo de enfoque generalmente adolece de precisiones
debido al problema inherente de la suma de las sefales de
consumo de diferentes artefactos [28],[29]. Por otra parte, con
el medidor ILM (SS, SP, precio entre 20 y 30 USD) la medicion
se basa en la utilizacion de multiples sensores al interior del
hogar, disponiendo de un mayor nivel de detalle y resolucion
en los datos de consumo, lo que facilita la identificacion del
artefacto eléctrico [30].

En este trabajo, la propuesta del Sistema Smart Socket ILM
(Fig. 3), para monitorear, detectar y reconocer las principales
cargas del hogar, utilizando medicion automatica (Automatic
Meter Reading - AMR) se logra alcanzar una tasa de muestreo
del orden de 1/20 Hz, superior a los trabajos [28], [29], [30] y
con una resolucion que permite no solo la diferenciacion de
cada artefacto eléctrico, sino que también el accionamiento de
alarmas, encendido y apagado frente a un exceso de corriente
(>16 Amperes) o sobre tensién (>230 Volts), habilitando la
reconexion remota por el usuario una vez revisada la alarma.
Por ultimo, el algoritmo de aprendizaje de maquina logra
discriminar con gran eficiencia a cada uno de los dispositivos
con una velocidad de calculo reducida, enviando informacion
en tiempo real al usuario y determinando el consumo eléctrico
del hogar y de cada uno de sus artefactos.
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III. METODOLOGIA Y DESARROLLO DEL SISTEMA

La Fig.1 muestra el diagrama esquematico que describe de
manera breve cada una de las etapas de la metodologia
implementada en este trabajo.

Reconocimiento
B y validacién de
d P i p de
de raf:l_nguronal de datos (D) consumo de
artificial (C) artefactos
eléctricos (E)

Campafia de
medicién de
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Implementacion
de enchufe
inteligente (A)

Fig. 1. Descripcion de la metodologia utilizada.

A. Fase (A)

Se disefia un modulo de medicion corriente/voltaje con
comunicacion inalambrica Internet Protocol (IP). Se establecen
rangos de valores maximos para voltaje y corriente. Finalmente,
se configura un sistema de proteccion para sobrecargas.

B. Fase (B)

Se registran medidas de los 22 artefactos mas comunes del
hogar, medidos en 20 hogares diferentes, con tiempo de
muestreo de 20 segundos y con ciclos de trabajo que dependen
de la operacion del artefacto.

C. Fase (C)

Contempla la implementacion de una red neuronal con un
marco jerarquico de sinapsis en una topologia de avance, donde
todos los nodos de una capa se vinculan de manera
unidireccional para identificar caracteristicas no lineales.

D. Fase (D)

Los datos son enviados a la nube para realizar las operaciones
necesarias para generar valores representativos de cada uno de
los artefactos eléctricos a comparar.

E. Fase (E)

Se crea un modelo identificador de matriz de huella digital
de consumo para cada uno de los artefactos, generando un mapa
de consumo de los artefactos eléctricos conectados en el hogar.
Se crean submatrices para el testeo de los errores encontrados y
validacion del modelo.

En el contexto del desarrollo del Proyecto ITCity ELAC T10-
0643—Eranet 2017-2020 Conicyt, “An ICT platform for
sustainable energy ecosystem in Smart cities”, ejecutado por las
instituciones Univ. Federal de Santa Caterina-Brasil, Inst. de
Fisica Energética de Letonia, Univ. de Bucarest, Univ. de
Concepcion, Univ. de Atacama y Univ. Tec. Metropolitana, se
disefi6 un sistema que permite la adquisicion de datos de una
red de equipos de medicion inteligente en cada toma de
corriente, denominados Smart Sockets (SS). Este disefio
corresponde a un moédulo de medicion Corriente-Voltaje con
comunicaciéon inaldmbrica como un complemento inteligente
con capacidad méxima de 15 (A) (ver Fig. 2a y Fig. 2b).

El modelo propuesto tiene la flexibilidad de la portabilidad
del dispositivo a diferentes tomas de corrientes dentro del
entorno de cobertura desplegado y para poder cambiar la
identidad del dispositivo en la interfaz de usuario desde un
Smartphone. El SS incluye una interfaz de comunicacion, un
sensor de corriente-voltaje, una unidad MCU (unidad de
microcontrolador) y un circuito de conmutacion.

La funcionalidad de estos SS es la siguiente:

e Medir el voltaje y la corriente instantdnea que estan
presentes en el dispositivo conectado.

e Calcular la potencia instantinea demandada por el
dispositivo conectado.

e Calcular la energia consumida por el dispositivo
conectado.

e Ejecutar el algoritmo de solicitud de comunicacion
para transmitir el consumo de energia y tomar la
decision de encender/apagar por parte del Coordinador
del dispositivo SS.
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Fig. 2b. Circuito impreso de Smart Socket implementado.

Como se muestra en la Fig. 3, la medicion del consumo se
obtiene a través de un sensor de corriente y un sensor de voltaje,
ademas de obtener la diferencia entre los pasos por cero de estas
dos sefiales y calcular correctamente las potencias requeridas
por las cargas (Activa, Reactiva y Aparente). La obtencion de
la sefial de corriente se logra mediante un sensor no invasivo y
la deteccion de la sefial de voltaje se logra a través de un
transformador.
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El desarrollo de este dispositivo permite tanto el control
ON/OFF como el monitoreo de los distintos parametros
eléctricos (voltaje, corriente, potencia activa y reactiva, factor
de potencia, frecuencia, entre otros) [8]. Los SS son conectados
mediante WiFi/IEEE 802.11 al Access Point (AP), el cual
funciona como Gateway-IoT que esta encargado de enviar la
informacion al servicio de la nube por medio de protocolos de
comunicacion ofrecidos por el Proveedor de Servicios de
Internet (Internet Service Provider ISP). Los datos son
presentados por medio de una aplicacion Web Dashboard, 1a
cual permite su extraccion y uso para el entrenamiento y testeo
de la red neuronal.

Dada la necesidad de un algoritmo liviano y de facil
implementacidn para un circuito integrado econémico y de bajo
consumo eléctrico, es que se eligio utilizar una red neuronal de
percepcion multicapa con algoritmo de propagacion recursivo,
llamado MLBPNN [10]. Este es un modelo supervisado
conocido, utilizado en este trabajo debido a su simplicidad y
convergencia garantizada. Estas caracteristicas permiten su
implementacion futura incorporada en un paquete tecnologico
de forma rapida y de bajo costo. En este trabajo, la red general
del perceptron multicapa, proporciona un algoritmo de
aprendizaje automatico con la tarea de clasificacion de
dispositivos. El modelo analitico es una red hetero-asociativa
(perceptron multicapa, MLP), donde todas las entradas
conectadas al entorno externo son distintas de la salida que
expresa la respuesta del sistema. Para este trabajo, se considera
como entrada un vector de curva de potencia activa de la carga
eléctrica, y como salida el reconocimiento del electrodoméstico
conectado.

Los elementos de la red combinan un marco jerarquico de
sinapsis en una topologia de avance, donde todos los nodos de
una capa se vinculan de manera unidireccional a los de la
siguiente capa, para crear la posibilidad de identificar
caracteristicas no lineales. La capacidad para detectar
relaciones no lineales, sin definir una expresion formal que no
requiere una hipoétesis "a priori" sobre el comportamiento de las
variables, depende esencialmente del numero de nodos, el
numero de capas, la funcion de transferencia de cada nodo y los
factores de pesos de las conexiones.

La ecuacion (1) representa la funcion de optimizacion para
encontrar el minimo error entre el patron de consumo y los
datos medidos por el SS.

min Z:zl E,(x) (D)

donde E,, representa una medida del error relacionado con el
patrén p (subconjunto) del conjunto de entrenamiento. Este
error estima la brecha entre la salida dada en el conjunto de
entrenamiento y la salida predicha por la red. El algoritmo de
propagacién recursivo es un método iterativo, una version
heuristica del método de gradiente, comunmente aplicado en
redes de multiples capas debido a sus altos rendimientos en
términos de tiempo y precision. La interaccion que define la
propagacion recursiva esta dada por (2):

WK = Wk — aV By (Wh) + 1 (Wk—wk ) (2)

Donde:

® VEyu (W) es el gradiente de la funcion de error en el
vector de corriente w* de pesos;

® ¢ (velocidad de aprendizaje), escalar que define el paso
a lo largo de la direccion anti-gradiente d¥=VE (wk),
utilizando en cada paso solo el patron actual de entradas
y salidas (x*®, yr®);

® El escalar 1 > 0 (impulso), ejecuta una eleccion
adaptativa del paso o modifica la direccion de la
investigacion para asegurar la convergencia del
algoritmo.

El entrenamiento continuo de una red neuronal apunta a
hacerlo funcionar siempre mejor, pero eventualmente llega a un
punto donde el progreso hacia adelante es demasiado lento para
ser practico. Ademas, el sobreentrenamiento es inoficioso,
porque puede llevar a un ajuste excesivo. Esto ocurre cuando la
funcion de mapeo resultante del proceso de entrenamiento, se
ajusta demasiado bien al patron de consumo, perdiendo la
capacidad de procesar nuevos datos.

IV. DESARROLLO EXPERIMENTAL

A continuacion, se destacan los pasos ejecutados para el
desarrollo experimental.

A. Data Set

Para este estudio, se disefia ¢ implementa un método de
estadisticas multivariadas e inteligencia computacional, con el
objetivo de identificar artefactos electrodomésticos conectados
en la red eléctrica residencial. Para este experimento, primero
se instalo el sistema propuesto en 20 hogares de Santiago de
Chile. Cada hogar cuenta con equipo de medicion y
comunicacion ILM, instalado en cada toma de corriente del
hogar. Los perfiles eléctricos de los artefactos domésticos se
construyeron y estudiaron en base a datos que provienen de
multiples marcas y modelos presentes en los hogares de
colaboradores en esta investigacion.

Para obtener los datos de consumo eléctrico, se midio el
funcionamiento a través de un sistema de carga intrusivo por
medio de un AMR de baja resolucion, el cual registro el
comportamiento del electrodoméstico en términos de potencia
activa consumida en multiples condiciones de funcionamientos
(bajo, medio y alto performance). Se obtuvieron entre 50 y 80
muestras de cada una de las variables para cada artefacto
medido: hervidor, refrigerador, horno eléctrico, microondas,
calefactor, lavadora, parrilla eléctrica, router, entre otros. El
sistema de carga intrusivo registro una muestra de medicion del
consumo eléctrico en potencia activa, cada 20 segundos y se
midid el comportamiento durante 5 minutos de funcionamiento,
es decir: 20 (s), 40 (s), 80 (s), hasta 300 (s). Sin embargo, solo
se usaron los primeros 220 (s) en el dataset del modelo de
entrenamiento de la ANN, construyendo de esta manera, una
matriz de datos de 11 columnas, donde cada una representa una
entrada para el modelo de ANN. Es importante destacar que se
realizaron mediciones en 20 hogares, durante 90 dias entre el
29 de marzo al 30 de junio, estacion otofial. Sin embargo, con
un registro de 300 (s) es suficiente para entrenar y reconocer los
perfiles de los artefactos. Estos datos fueron preprocesados
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matricialmente, pero no requirieron filtrado debido a la escasa
presencia de ruido aditivo.

Las mediciones se realizan en 22 artefactos, de los cuales 9
son mostrados en los resultados finales de este articulo, y 6 de
éstos, los mas tipicos empleados en los hogares, utilizados para
realizar el entrenamiento de la ANN. La Fig. 4 muestra el
comportamiento caracteristico de cada uno de los 6 artefactos
en funcion de la potencia activa demandada durante 3 minutos
de operacion.
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Fig. 4. Perfil de consumo de cada artefacto.

Aunque el comportamiento energético de manera global
tiende a ser complejo de visualizar, si se separan las curvas de
forma intuitiva, se puede apreciar que algunos artefactos tienen
comportamientos similares en relacion con la potencia
demandada, como es el caso del hervidor, el calefactor y el
horno eléctrico (Fig. 5).
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Fig. 5. Potencia activa demandada en hervidor, calefactor y horno eléctrico

Estos tres electrodomésticos incorporan elementos de tipo
resistivo en sus componentes eléctricos, los que en el fondo
describen su principal funcion de generar calor mediante
energia eléctrica. Sin embargo, el hervidor una vez alcanzada
una temperatura maxima, deja de funcionar, a diferencia de los
otros artefactos que funcionan bajo rangos de temperatura,
activando y desactivando su funcionamiento durante un periodo
de tiempo.

Por otro lado, la curva de consumo de un refrigerador, como
se muestra en Fig. 6, es muy caracteristica y no es similar a
ninguna otra curva estudiada.

Estos elementos que son capaces de ser visualizados y
diferenciados de manera intuitiva son los que se busca medir y
parametrizar a través del uso de técnicas de Machine Learning
(ML), para detectar y predecir el artefacto eléctrico medido
segun su comportamiento eléctrico en funcion del tiempo de
uso.

En Fig. 7, se muestran los comportamientos registrados para
los equipos de microondas y lavadora durante los intervalos de

tiempo. Para ambos se observa un ciclo de trabajo similar y que
genera algunas complicaciones en su identificacion.

Potencia (W)
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Fig. 6. Perfil de potencia activa en un refrigerador.
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Fig. 7. Patron de consumo de potencia activa de microondas y lavadora.

B. Machine Learning Process

Una vez obtenidos los datos del consumo eléctrico de los
artefactos domésticos estudiados, se procede a generar una
matriz de datos e informacion que fue utilizada para entrenar el
modelo.

Esta etapa esta sistematizada como lo muestra la Fig. 8. El
primer paso es preparar los datos a utilizar. Para esto se
eliminan los datos erroneos, se estudian y se escogen las
caracteristicas que seran utilizadas y ademas se desestiman los
factores que no son influyentes en los resultados predictivos.

Esta matriz, se divide en sub-matrices para ser utilizadas en
las etapas de entrenamiento de la red neuronal, en el testeo y
posterior validacion del modelo.

La segunda etapa consta de preparar y parametrizar el
modelo. En el caso de la red neuronal utilizada, se generd en
Matlab® con un script de ANN mejorado, el cual busca y
encuentra la mejor red neuronal en base a los resultados de
prediccion obtenidos, variando los parametros de la red tales
como: numero de capas ocultas, neuronas de la capa oculta, tasa
de aprendizaje, y porcentaje de datos en las submatrices de
entrenamiento, testeo y validacion [11],[12]. Esto permite que
los resultados obtenidos de la simulacion sean los mejores y por
ende definir la estructura del modelo.

Evaluar el modelo generado es parte de la etapa tres, en que
el método utilizado para entrenar la red neuronal debe ser
probado con un nuevo conjunto de datos. Esta evaluacion debe
realizarse a partir de mediciones de nuevos artefactos, no
utilizados en el entrenamiento anterior, de tal manera que se
puedan someter a comparacion, realizando asi una evaluacion
mas amplia y, ademads, conocer cuan preciso puede llegar a
resultar el modelo propuesto.



ULLOA-VASQUEZ et al.: INTELLIGENT ELECTRICAL PATTERN RECOGNITION OF APPLIANCES 331

Limpieza
. Datos de Entrenamiento N!O_de‘_o'
entrenamiento del modelo || claswﬁcacl\’un
Integracion / regresién
I Evaluacion del
Reduccion modelo
o Algoritmos de O x Modelo Sptimo
Datos sin Anallﬂsr Division aprendizaje ! CG,” X Prediccid
procesar [ | &¥Ploratorio > Transformacion de datos [ | de maquinas ! — caracteristicas y [—*| Frediccion
de datos : rendimiento
1 seleccionado
Discretizacion :
1
= . T
. 1
Carécter|§t|c?s de Datos de Modelo 1 Preparacion de
Ingenieria - prueba " entrenado : daros
Preparacion de datos T 3 : T
e 1 Nuevos datos
Fig. 8. Metodologia de procesamiento de datos para entrenamiento y testeo de ANN [4].
C. Resultados Obtenidos 0
Utilizando los SS se obtienen los registros de 22 artefactos
diferentes, medidos con una resolucion de 20 segundos. De los =
9 artefactos del hogar (Fig 6, Fig. 9 a Fig. 16), se presentan sus 3
respectivos patrones de consumo de potencia activa: 3 0
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Fig. 9. Patron de consumo de potencia activa de una cafetera. Tiempo de
medicion en intervalos de 3 horas.
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Fig. 10. Patrén de consumo de potencia activa de un calefactor. Tiempo de
medicion en intervalos de 48 horas.
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Fig. 11. Patrén de consumo de potencia activa de una parrilla eléctrica. Tiempo
de medicion en intervalos de 12 horas.

Fig. 12. Patrén de consumo de potencia activa de un microondas. Tiempo de
medicion en intervalos de 9 horas.
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Fig. 13. Patron de consumo de potencia activa de un horno eléctrico. Tiempo
de medicion en intervalos de 30 min.

1400

1200

800

600

Potencia (W)

400
200

]
- w2
b3

131

R3
-

326

i)
- o=

521

5892
EBREZ

911

976
1041
1106
1171
1236
1301
1366
1496
1561
1626
1691

1431

Tiempo (segundos)
Fig. 14. Patron de consumo de potencia activa de una lavadora. Tiempo de
medicion en intervalos de 60 min.
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Fig. 15. Patron de consumo de potencia activa de una aspiradora. Tiempo de
medicion en intervalos de 5 horas.
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Fig. 16. Patron de consumo de potencia activa de un router. Tiempo de

medicion en un intervalo de 4 horas.

V. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Se procedi6 a ejecutar modelos basados en técnicas de
Machine Learning con el Software RapidMiner y Matlab®. Solo
un modelo de un total de 10 logra un resultado sobre el 90% de
prediccion, este fue ANN, tal como se muestra en Fig. 17.
Mediante el uso de Matlab®, se ejecuto el algoritmo de ANN,
programado para encontrar la mejor version y configuracion de
los hiperparametros del modelo. El algoritmo de ANN se aplica
para 6 diferentes electrodomésticos con un 91.7% de eficacia en
términos globales, como muestra la Tabla 1.

El hervidor, calefactor y horno eléctrico tienen componentes
resistivos y tienden a confundirse. El modelo realiza predicciones
erradas, tal como se intuia desde un principio revisando los
resultados desde Fig. 4 a Fig. 7. El funcionamiento de estos tres
artefactos, en ocasiones suelen ser muy similares y el algoritmo
no es capaz de separar eficazmente los datos segiin sus
caracteristicas de consumo energético.
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Fig. 17. Exactitud para distintos modelos de Machine Learning.
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En Tabla I, cada columna entrega los resultados de
reconocimiento con respecto a cada artefacto definido en cada
fila. Por ejemplo, la columna del artefacto hervidor indica que
el modelo propuesto reconoce a su propio artefacto con un
86.6% de exactitud, lo asimila con un horno eléctrico y con un
calefactor en un 6.7%.

TABLAT
MATRIZ DE PREDICCION DE DISPOSITIVOS
Hervidor Refrigerador H,0m.0 Micro- Calefactor Lavadora
eléctrico ondas
Hervidor 86.6% 1.6% 0% 42% 8.5% 0%
Refrigerador 0% 98.4% 1.9% 1.4% 0% 0%
Horno 6.7% 0% 944%  5.6% 0% 0%
eléctrico
Micro-ondas 0% 0% 0% 83.3% 0% 3.3%
Calefactor 6.7% 0% 3.7% 1.4% 91.5% 0%
Lavadora 0% 0% 0% 4.1% 0% 96.7%
Precision 86.6% 98.4% 94.4% 83.3% 91.5% 96.7%
Error 13.4% 1.6% 5.6% 16.7% 8.5% 3.3%

El procedimiento para el resto de las columnas es similar al
mostrado. Cada columna suma el total de 100% de los
resultados obtenidos. Las sumas de las filas no tienen
significado alguno.

El refrigerador en cambio es el artefacto con mayores
probabilidades de ser detectado eficazmente con un 98.4%. Por
otro lado, el microondas y la lavadora son artefactos que el
algoritmo tiende a confundir ya que mantienen ciclos de
funcionamiento algo similares.

Para aumentar el rendimiento del algoritmo, se propone aislar
el problema en subcategorias, se agrupa el conjunto de datos
mediante el uso de técnicas de clustering, se pudo validar esta
hipotesis, ya que se aislaron los datos de las mediciones de
hervidor, calefactor y horno eléctrico para generar una nuevo
dataset solo con estos targets.

El resultado de esta prueba se muestra en Tabla II, en donde
se logra apreciar que la precision de este algoritmo con la
técnica previa de cluster mejora los resultados para el hervidor
pasando de un 86.6% a un 95.1%, en el calefactor se aumenta
del 91.5% aun 95.7% y en el horno eléctrico cambia de 94.4%
a 98.1%. Estos resultados son mejores que los reportados por
Ridi et al. en [6].

Lo mismo ocurre en el caso del cluster 2, que agrupa a
microondas y lavadora, donde mejora sustancialmente el
rendimiento del algoritmo cuando se aislan los artefactos segin
similitudes pasando de un 83.3% y 96.7% a un 100% de
identificacion respectivamente. Los resultados son mostrados

en Tabla II1
TABLAII
MATRIZ COMPARATIVA DE PREDICCION ENTRE HERVIDOR,
HORNO ELECTRICO Y CALEFACTOR. CLUSTER 1.

Hervidor Horno eléctrico Calefactor
Hervidor 95.1% 1.9% 43%
Horno eléctrico 0% 98.1% 0%
Calefactor 4.9% 95.7%
Precision 95.1% 98.1% 95.7%
Error 4.9% 1.9% 4.3%
TABLA III
MICROONDAS Y LAVADORA. CLUSTER 2.
Micro-ondas Lavadora
Micro-ondas 100% 0%
Lavadora 0% 100%
Precision 100% 100%
Error 0% 0%
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VI. CONCLUSIONES

La investigacion propuesta permite reconocer los perfiles
caracteristicos de un conjunto de electrodomésticos con
precisiones que van desde un minimo de 83.3% para el
microondas hasta un maximo de un 98.4% para el refrigerador.
La incorporacion de una etapa de cluster a la metodologia
propuesta permite aumentar el nivel de precision siendo el
minimo de 95.1% para el hervidor y de 100% para microonda
y lavadora.

De los resultados obtenidos se concluye que es posible
predecir perfiles de consumos en electrodomésticos, con altos
niveles de certidumbre, alta velocidad de muestreo y bajo
multiples estados de funcionamiento.

Entre las limitaciones de la investigacion se puede mencionar
la necesidad de validar la propuesta a gran escala y el uso de
una red neuronal basica que demandé mas de un clustering para
la diferenciacion temprana.

Estos resultados alientan el desarrollo de soluciones que a
través del reconocimiento automatico de los dispositivos
eléctricos permitiran avanzar en la autogestion y en el fomento
de la participacion de los ciudadanos en la eficiencia energética.

Como trabajo futuro, se espera poder comparar el desempefio
de esta red neuronal con otras técnicas de inteligencia artificial
de optimizacion, y desarrollar una herramienta informatica que
permita el monitoreo y control remoto de artefactos en el hogar.
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