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Abstract - This paper presents the preliminary results of the application of pattern recognition techniques for identifying
“identical” electrical loads. This problem has been presented in the literature as a challenge, in which the complexity increases as
trying to identify increasingly similar equipment. So, it is implemented in this work an experimental platform containing an
arrangement of 4 “identical” compact fluorescent lamps, where it is acquired 150 sets of characteristics from the electrical signals
of voltage and current supplied to the arrangement for each of its 16 possible combinations. Each set is formed by 13 distinct
electrical characteristics which represent the load signature. Three pattern recognition techniques are applied to identify when a
given load is connected, resulting in an average accuracy of up to 85%. The same techniques are used to identify the specific con-
figuration of the arrangement among the 16 possible, resulting in an average accuracy of up to 74%.

Keywords - Load signature, smart grid, electrical characteristic, classification methods.

Resumo - Este artigo apresenta os resultados preliminares da aplicagdo de métodos de classificacdo inteligente para a identifica-
¢do de cargas elétricas “idénticas”. Tal problema tem sido apresentado na literatura como um desafio, cuja complexidade aumen-
ta a medida que se deseja identificar cargas elétricas mais parecidas. Logo, implementa-se neste trabalho uma plataforma experi-
mental contendo um arranjo composto de 4 lampadas fluorescentes compactas “idénticas”, de onde se obtém 150 conjuntos de
caracteristicas dos sinais elétricos de tensdo e corrente fornecidas ao arranjo para cada uma de suas 16 combinagdes possiveis.
Cada conjunto ¢ composto de 13 caracteristicas elétricas distintas que representam a assinatura de uma carga. Trés técnicas de
classificagdo inteligente sdo aplicadas para identificar quando uma determinada carga esta ligada, resultando em um acerto médio
de até 85%. As mesmas técnicas sdo usadas para identificar a configuracdo especifica do arranjo dentre as 16 possiveis, resultan-

do em um acerto médio de até 74%.

Palavras-chave - Assinatura da carga, rede elétrica inteligente, caracteristica elétrica, métodos de classificagdo.

1 Introducio

A Agéncia Nacional de Energia elétrica
(ANEEL), orgao regulador do setor elétrico brasilei-
ro, aprovou em novembro de 2011 a alteracdo da
estrutura tarifaria aplicada ao setor de distribuicdo de
energia, onde o novo regulamento prevé a aplicacao
de tarifas diferenciadas por horario de consumo,
oferecendo tarifas mais baratas nos periodos em que
o sistema ¢ menos utilizado pelos consumidores.
Para as unidades consumidoras que sdo atendidas em
baixa tensdo (127, 220, 380 ou 440 volts), a principal
mudanga é a criagdo da modalidade tarifaria branca,
que sera uma alternativa a convencional.

Na tarifa convencional, o valor cobrado pela e-
nergia elétrica considera apenas o consumo de potén-
cia ativa dos equipamentos ao longo do tempo, des-
considerando o dia e o horario em que o consumo
ocorreu. A tarifa branca é uma nova opc¢ao para os
consumidores, onde o valor da energia elétrica sera
cobrado conforme o dia e o horario do consumo
(Ferreira et al., 2015). Vale salientar que a adesdo a
tarifa branca s6 € possivel com a instalagdo do medi-
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dor eletronico, também chamado de medidor inteli-
gente, que € de responsabilidade da concessionaria e
sem Onus para os consumidores.

Nesse contexto, 0 monitoramento das instalagoes
elétricas residenciais permite conhecer o padrdo de
consumo individual das cargas, possibilitando a im-
plementacdo de sistemas de gerenciamento que po-
dem ser aplicados em diversas areas, pois as infor-
magdes geradas pelo monitoramento podem benefi-
ciar os consumidores, os 6rgaos reguladores do setor
elétrico, concessionarias de distribuigdo de energia
elétrica, entre outros.

Para monitorar individualmente as cargas elétri-
cas € necessario saber o momento em que elas sdo
ligadas e desligadas em uma instalagdo. Na aborda-
gem tradicional, o monitoramento das cargas elétri-
cas ¢ feito medindo individualmente cada equipa-
mento. No entanto, pode ser possivel determinar o
momento em que uma carga elétrica ¢ ligada ou
desligada utilizando um tUnico medidor instalado no
circuito de alimentacdo de uma unidade consumido-
ra, desde que o medidor conte com um sistema de
identificagdo de carga que utilize a assinatura elétrica

1542



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

especifica de cada equipamento/dispositivo para
identifica-lo.

Varios trabalhos tém sido desenvolvidos nas ul-
timas décadas na tentativa de se determinar a assina-
tura elétrica que torna um equipamento/dispositivo
elétrico/eletronico Unico, a fim de permitir uma iden-
tificagdo precisa. O trabalho apresentado por Hart
(1992) pode ser considerado o marco inicial nesta
busca. Entretanto, o estado da arte (Secdo 2) tem
mostrado que os métodos até entdo aplicados ainda
ndo sdo robustos o suficiente para permitir uma iden-
tificagdo precisa, considerando que, na pratica, ha
equipamentos/dispositivos com caracteristicas elétri-
cas muito distintas, bem como equipamen-
tos/dispositivos com caracteristicas elétricas simila-
res que precisam ser rotulados (Segdo 3). Além disso,
em muitos casos, as caracteristicas elétricas de uma
carga podem se modificar em fun¢do de uma grande
quantidade de fatores como, por exemplo, o tempo
de funcionamento e a forma como o equipamen-
to/dispositivo € utilizado nas diversas unidades con-
sumidoras.

Logo, ha uma grande quantidade de trabalhos
que precisam ser realizados para tornar um medidor
de energia elétrica suficientemente inteligente a pon-
to de saber, a qualquer tempo, qual equipamen-
to/dispositivo de uma unidade consumidora foi liga-
do ou estd em funcionamento em um determinado
instante de tempo.

Neste sentido, o presente trabalho apresenta na
Secdo 3 uma metodologia desenvolvida com a finali-
dade de explorar uma das questdes ainda pendente de
solugdo que ¢ a identificagdo de equipamen-
tos/dispositivos “idénticos”. Para isso, ¢ implementa-
da uma plataforma experimental contendo quatro
lampadas fluorescentes compactas de mesmo fabri-
cante € com caracteristicas técnicas idénticas, as
quais podem ser ligadas/desligadas de forma indivi-
dual e a qualquer tempo. A Sec¢do trata ainda do
ferramental utilizado na aquisicdo e processamento
dos sinais elétricos, extragdo das caracteristicas ¢ o
processo de classificagdo.

Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados pre-
liminares até entdo obtidos, enquanto que na Se¢do 5
¢ feita uma discussdo a respeito do trabalho até entdo
realizado e de algumas possibilidades a serem trata-
das em trabalhos futuros.

2 Revisao da Literatura

O problema de identificacdo de cargas baseado
em caracteristicas elétricas (load signature) ¢ tratado
na literatura desde os anos 1990 (Hart, 1992; Leeb,
Shaw e Kirtley, 1995) e tem ganhado mais ateng@o
nos anos recentes com o advento do conceito de
Smart Grid, conforme se observa em (Bouhouras,
Milioudis, Labridi, 2014; Sira e Zachovalova, 2015;
Zhou, Yang e Shen, 2013; Ahmadi e Mart, 2015).

Dentre as pesquisas recentes sobre o assunto,
destacam-se os trabalhos apresentados em (Bouhou-
ras, Milioudis, Labridi, 2014) e em (Ahmadi e Mart,
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2015). O primeiro propde um processo de identifica-
¢do mais simples baseado no comportamento em
regime estacionario do equipamento elétri-
co/eletronico, com baixo consumo de recurso compu-
tacional ¢ de memoria, onde a caracterizacdo da
carga ¢ baseada em apenas trés coisas: Entropia de
Shannon, Entropia de Renyi e energia da banda es-
pectral. Os resultados obtidos pelos autores indicam
que a técnica se mostrou bastante eficiente para casos
de identificagdo de cargas individuais.

Em (Ahmadi ¢ Mart, 2015), os autores analisam
0o regime transiente de equipamentos elétri-
cos/eletronicos distintos, usam transformada Wavelet
e PCA (Principal Component Analysis) para a obten-
¢do das chamadas autocargas (eigenloads), que sdo
os autovalores associados aos autovetores que repre-
sentam as caracteristicas fundamentais de uma carga.
Com isso, os autores conseguem determinar a classe
de uma determinada carga, mas deixam em aberto o
problema de identificagdo de uma carga especifica
dentro de uma mesma classe, isto ¢, as cargas “idén-
ticas”. Além disso, os autores mencionam que o
sistema proposto ndo ¢ capaz de enquadrar as cargas
nas respectivas classes quando duas ou mais cargas
sdo ligadas simultaneamente, o que ¢ uma grande
limitagao para um sistema pratico.

A extracdo de caracteristicas ¢ uma tarefa central
no processo de identificagdo, pois uma grande quan-
tidade de informagdo ou o uso de caracteristicas
inadequadas podem contribuir para um baixo desem-
penho do classificador, ou ainda provocar um alto
custo computacional (Hall e Holmes, 2003; Fernan-
des, Silva e Oleskovicz, 2010).

Ao observar a literatura, verifica-se que existe
ainda uma indeterminacdo no conjunto de caracteris-
ticas que remete a uma assinatura elétrica Unica a
ponto de permitir uma identificacdo robusta, precisa
e adaptavel (Azzini et al., 2012; Monzani, 2015).

3 Metodologia e Ferramentas

3.1. Plataforma experimental e aquisi¢do de dados

Neste trabalho foi desenvolvida uma plataforma
experimental, conforme apresentada na Figura 1,
contendo 2 interruptores duplos, 4 receptaculos com
4 dispositivos/lampadas fluorescentes compactas de
um mesmo fabricante e com caracteristicas técnicas
idénticas (Tabela 1), 1 transformador abaixador de
tensdo, com 3 fios no primario para alimentagdo em
127V ou 220V e 3 fios no secundario para as tensdes
9+9V e corrente nominal de 300mA, e 1 sensor de
corrente ndo intrusivo, modelo SCT-013-000 com
capacidade de medicao entre 0 e 100A. Na Figura 2 ¢
apresentado o diagrama esquematico da plataforma
experimental, onde se observa que as lampadas L1 a
L4 podem ser ligadas/desligadas individualmente
pelas chaves CH1 a CH4, respectivamente, bem
como o posicionamento dos sensores de tensdo, V, e
de corrente, A, para medir os sinais elétricos de ali-
mentacdo do conjunto de lampadas.
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Figura 1. Plataforma experimental.

Tabela 1. Dados técnicos das lampadas.

Parametro Valor
Poténcia ativa 15W
Tensdo nominal 127V
Corrente elétrica 190 mA
Fator de poténcia >0,50
Eficiéncia luminosa 56,3 Im/W
Temperatura maxima do invo- 85°C
lucro
Faixa de temperatura ambiente | 5°C —45°C
Frequelzcm nominal de ali- 50/60 Hz
mentacao
— 5
Tempo para atingir 80% do 60 segundos
fluxo luminoso
Fluxo luminoso 844 Im
Vida mediana 6000 h
(a)
—> WO
IR

i(t)
CH1 CH2 CH3 CH4

w@ ©
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Figura 2. Diagrama esquematico da plataforma experimen-
tal.

Na aquisi¢do dos sinais elétricos provenientes da
plataforma, foram utilizados 1 osciloscépio Tektro-
nix TDS2002B e 1 notebook executando o software
NI LabVIEW SignalExpress Tektronix Edition, o qual
¢ fornecido pelo fabricante do osciloscopio.

A Figura 3 apresenta o sinal de tensdo e de cor-
rente medidos para cada uma das lampadas individu-
almente ligadas. Nota-se que para a mesma tensdo
aplicada, as cargas consomem correntes elétricas
cujas formas sao de dificil distingdo a olho nu.

Os sinais elétricos foram adquiridos para cada
uma das 16 configuragdes de funcionamento da pla-
taforma experimental, isto €, desde todas as lampadas
ligadas até todas as lampadas desligadas.
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Figura 3. Forma dos sinais elétricos para cada lampada
individualmente ligada.

Para cada uma das 16 configuragdes de funcio-
namento da plataforma experimental foram utilizados
150 ciclos dos sinais elétricos de tensdo e de corren-
te, sendo que em cada ciclo de 60 Hz dos sinais elé-
tricos extraiu-se 13 caracteristicas elétricas distintas,
formando uma matriz de dados L com 2.400 linhas e
13 colunas, onde cada linha corresponde a um con-
junto de caracteristicas (um caso) e cada coluna cor-
responde aos valores amostrais de uma caracteristica
especifica da carga.

As caracteristicas elétricas utilizadas foram: va-
lor eficaz da corrente elétrica dada por (1); amplitu-
des da componente fundamental e dos harmonicos
impar (do 3° ao 17°) dada por (6); poténcia ativa dada
por (3); poténcia total aparente dada por (4) e fator de
poténcia dado por (5).

As caracteristicas foram extraidas calculando-se
o valor eficaz ou o valor médio quadratico (rms -
root-mean-square) da corrente (I,,,) e da tensdo
(V,ms) a partir das equagdes (1) e (2), respectivamen-
te.

(1)

1544



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

17
Vs = |7 |V (@)t @)
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onde T ¢ o periodo do sinal elétrico de tensdo, v(?), e
da corrente, i(?); Poténcia ativa, P, dada por

P:%Iv(t)i(t)dt; o

Poténcia total aparente, dada pelo produto entre (1) e
(2), isto é

S = Vrms]rms ; (4)

Fator de poténcia, dado pela razéo entre (3) e (4), isto
é

=L ®)
S
As demais caracteristicas correspondem a ampli-
tude das principais componentes harmonicas obser-
vadas no sinal elétrico de corrente i(z) fornecida ao
arranjo, conforme mostrado no espectro de frequén-
cia da Figura 4. Para obter os valores das componen-
tes fundamentais ¢ dos termos harmonicos do espec-
tro de frequéncia, aplicou-se a transformada discreta
de Fourier (Discrete Fourier Transform- DFT), defi-
nida pela equagdo (6), isto €
N

X(0 = ) x(ag e, ©
=1
onde wy = e27)/N ¢ N ¢ o comprimento do vetor
de amostras.
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Figura 4. Espectro de frequéncia do sinal de corrente.

Apobs o processo de extracdo das caracteristicas,
os valores foram normalizados para o processo de
classifica¢do, de modo que cada coluna da matriz de
dados passa a assumir valores entre 0 e 1.

3.2. Métodos de Classificagio

Com o objetivo de realizar o processo de identi-
ficagdo de cargas, foram testados trés métodos de
classifica¢do: duas variagdes de Raciocinio Baseado
em Casos (RBC) ¢ uma Rede Neural Artificial
(RNA). Estes métodos foram escolhidos porque sdo
robustos e eficientes para resolucdo de problemas de
classificagdo. Ademais, por se tratar de um trabalho
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inicial, optou-se pela utilizagdo de métodos com
caracteristicas distintas, a fim de se buscar o que
melhor se adéqua ao problema proposto.

O RBC trabalha diretamente com similaridade
entre casos, sem efetuar alteragdo na sua representa-
¢d0. Proposto por Kolodner (1993), o RBC ¢ um
método eficiente para identificacdo de situagdes de
similaridades entre casos (conjunto de caracteristi-
cas). O primeiro RBC utilizado neste trabalho realiza
a analise de similaridade entre os casos por meio da
distancia euclidiana. Para realizar a classifica¢do de
um caso novo, ¢ feita uma busca no banco de casos
para encontrar aquele que possui caracteristicas mais
proximas desse caso. O caso com caracteristicas mais
proximas ¢ utilizado para definir sua classe (ainda
nao possui classificacdo, isto é, um caso novo).

O segundo RBC (denominado RBC+K-Means)
realiza um passo inicial de agrupamento (clustering)
dos casos ja classificados por meio do método k-
means (Hartigan, 1975), para k=200. Em sequéncia,
compara o caso novo com o centro de cada agrupa-
mento, por meio da distancia euclidiana. Escolhido o
agrupamento mais proximo, o algoritmo realiza a
analise de similaridade do caso novo (também por
distdncia euclidiana) apenas com os membros do
grupo. Em ambos os métodos, a classe do caso mais
similar ¢ definida como resposta do classificador
para o caso novo.

Ja uma RNA consegue extrair caracteristicas
implicitas presentes no conjunto de casos, criando
um modelo de representacdo cognitivo. Neste traba-
lho foi também implementado um classificador base-
ado em uma RNA denominada Multi-Layer Percep-
tron (MLP) com funcdo de ativagdo sigmoide em
todos os neurdnios. O método de aprendizado utili-
zado para treinamento da rede foi o Back Propagati-
on (Rumelhart, Hinton e Williams, 1986).

Foram testadas duas versdes do classificador
RNA-MLP, uma com 4 e outra com 8 neur6nios na
camada intermediaria, as quais foram denominadas
de MLP-4 e MLP-8, respectivamente. Em ambos os
casos, a taxa de aprendizado aplicada foi de 0,25,
com dois critérios de parada: erro médio maximo 0,1
ou numero maximo de ciclos igual a 10000. A classe
de resposta das redes ¢ dada por 4 neurénios da ca-
mada de saida, onde cada neurdnio representa o esta-
do de funcionamento de uma lampada. O neurdnio
ativado (saida entre 0,5 e 1,0) indica que a lampada
estd ligada. Caso contrario (saida menor que 0,5) a
lampada esta desligada.

Ressalta-se que todos os métodos implementa-
dos realizam um processo inicial de aprendizado e,
apos esta fase, ao serem submetidos a um caso novo,
recebem as 13 caracteristicas deste caso como entra-
da e retornam como resposta o estado dos dispositi-
vos (lampadas).

Os métodos implementados diferenciam-se em
termos de esforco computacional nos processos de
aprendizado e classificagdo. No aprendizado, o mé-
todo RBC ¢ mais rapido em comparagdo com o0s
métodos RBC+K-Means, MLP-4 e MLP-8. Na clas-
sificacdo, os métodos MLP-4 ¢ MLP-8 sdo mais
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rapidos em comparagdo com os métodos RBC e
RBC+K-Means.

3.3. Anadlise de Desempenho

Para a medi¢do do desempenho dos classificado-
res foi utilizada a validagdo cruzada (cross-
validation), com a selecdo aleatdria de 10% dos ca-
sos contidos em L (vide Subsecdo 3.1) para o conjun-
to de testes e os demais casos divididos em 10 con-
juntos de treinamento e validagdo. Kohavi (1995)
demonstra que a validag@o cruzada com 10 conjuntos
¢ um bom método para analise de desempenho de
classificadores inteligentes aplicados a problemas
reais.

Os resultados obtidos sdo comparados nas etapas
de treinamento, validagdo e teste. Para os classifica-
dores RBC ¢ RBC+K-Means, o treinamento ¢ reali-
zado com os proprios casos. Por este motivo, os erros
de treinamento ndo sdo apurados.

4. Resultados

Os experimentos computacionais foram realiza-
dos e seus resultados estdo descritos nas Tabelas 2 e
3. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com o
objetivo de determinar qual lampada (dispositivo)
estd ligada. A Tabela 3 apresenta os resultados dos
classificadores para determinar qual das 16 configu-
racdes possiveis de funcionamento da plataforma
experimental (classes) estd em operacdo em um dado
instante de tempo. Cada coluna das tabelas apresenta
o nome do classificador e as taxas de erro obtidas nos
conjuntos de treinamento, validagdo e teste. As me-
nores taxas de erro representam os melhores resulta-
dos.

Tabela 2. Taxa de erro por dispositivo para 13 carac-

teristicas.
Taxa de erro por Conjunto
Técnica
Treinamento | Validacio | Teste
RBC - 11,3% [15,0%
RBC+K-Means - 12,5% | 16,5%
MLP-4 17,7% 17,0% | 19,4%
MLP-8 12,9% 11,3% | 15,3%

Tabela 3. Taxa de erro por classe para 13 caracteris-

ticas.
Taxa de erro por Conjunto

Técnica
Treinamento | Validacio | Teste
RBC - 19,9% |25,8%
RBC+K-Means - 23,1% |27,5%
MLP-4 52,5% 52,3% |59,2%
MLP-8 38,0% 31,5% |42,9%
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De acordo com os resultados apresentados nas
Tabelas 2 e 3, ¢ possivel observar que nos testes de
identificacdo dos dispositivos e das classes os melho-
res resultados foram obtidos com o classificador
RBC. Apesar das lampadas possuirem caracteristicas
elétricas idénticas, em 85% dos casos € possivel
identificar qual ldmpada encontra-se ligada e em
74,2% dos casos ¢ possivel determinar qual configu-
racdo de funcionamento da plataforma estd em ope-
racao.

Em todos os testes realizados, os classificadores
apresentaram uma maior dificuldade em determinar
qual das 16 configura¢des de funcionamento da pla-
taforma experimental estd em operagdo (Tabela 3)
quando comparada com a tentativa de determinar
qual dos 4 dispositivo encontra-se ligado (Tabela 2).

No processo de classificagdo dos dispositivos
(Tabela 2) os classificadores RBC ¢ MLP-8 apresen-
taram desempenho similar. Porém, deve-se destacar
que a técnica de RNA ¢é computacionalmente mais
custosa quando comparada com o RBC.

Para efeito de analise comparativa, observa-se
que nos testes de classificagdo para os dispositivos
(Tabela 2) e para as classes (Tabela 3), o MLP-8
conseguiu absorver melhor as caracteristicas contidas
nos dados quando comparado com MLP-4.

5. Conclusao

Foi tratado neste artigo o problema de identifica-
cdo de cargas elétricas “idénticas”, o qual, até onde
se pode observar na literatura, trata-se de um pro-
blema de dificil solu¢do e que tem ganhado cada vez
mais importincia com o advento do conceito smart
grid.

Para abordar tal problema, optou-se neste traba-
lho pelo desenvolvimento de uma plataforma expe-
rimental composta de um arranjo com 4 lampadas
fluorescentes compactas com caracteristicas técnicas
idénticas, as quais podiam ser ligadas ou desligadas
individualmente, possibilitando a aquisi¢do dos si-
nais elétricos para 16 configuragdes de funcionamen-
to.

Como contribui¢do relevante deste trabalho, po-
de-se destacar a criagdo de um banco de dados con-
tendo 150 conjuntos de caracteristicas para cada
combinagdo possivel do arranjo, totalizando 2.400
casos, com 13 caracteristicas elétricas distintas, que
correspondem a assinatura elétrica da carga. Destaca-
se ainda que o conjunto de dados obtidos pode ser
usado em trabalhos futuros para a extragdo de novas
caracteristicas que venham a melhorar o desempenho
de classificagdo inteligente.

Quatro versdes de métodos de classificagdo inte-
ligente foram aplicadas, a fim de determinar qual (is)
dispositivo(s) estaria(m) ligado(s) em um determina-
do momento. Com a ressalva de que os dispositivos
utilizados no arranjo possuem caracteristicas técnicas
idénticas (Tabela 1), destaca-se que a técnica RBC
foi a que mostrou um melhor desempenho, tendo em
vista que o erro médio foi de 15% para a identifica-
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¢do de qual das 4 lampadas encontra-se ligada (Tabe-
la 2) e de 25,8% para a identifica¢do de qual das 16
configuracdes de funcionamento da plataforma expe-
rimental encontra-se em operagdo (Tabela 3).

Cabe destacar que em uma analise probabilistica
para a identificacdo dos dispositivos (4 lampadas), a
chance de identificar corretamente qual dispositivo
encontra-se ligado/desligado ¢ de 25% e para as
classes (16 combinagdes possiveis de funcionamento
da plataforma experimental), a chance de identificar
corretamente 1 das classes dentre as 16 possiveis cai
drasticamente para 6,25%. Logo, a utilizagdo de
quaisquer das técnicas de classificagdo inteligente se
mostraram muito superior a uma possivel identifica-
¢do ao acaso. Destaca-se ainda que para as 16 clas-
ses, cada dispositivo possui 50% de casos em que
estd ligado e 50% de casos em que estd desligado.
Além disso, todas as 16 combinagdes possiveis estao
representadas de maneira igualitaria na matriz de
dados (150 amostras para cada classe).

Ressalta-se, por fim, que este trabalho ndo esgo-
ta o tema tratado, ao contrario, abre novas perspecti-
vas de investigacdo tanto no sentido de uma melhor
adaptacdo ao problema das técnicas aqui apresenta-
das, quanto na aplicag@o de novas técnicas de aquisi-
¢do, pré-processamento, extracao de caracteristicas e
classificacdo.
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