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Abstract

An electrical load monitoring system for household
appliances is developed. It is based on neural processing
and principal discriminating analysis. Over 160 applian-
ces split into six classes, the system classifies correctly
more than 90% of the sample. System Implementation on
a parallel machine and on a single digital signal proces-
sor is evaluated.
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5 Figura 1: Distribuicdo do consumo energético por ativi-
1 Introducao dades

Nas (ltimas décadas, a preocupacdao com a
conservacdo de energia elétrica vem se acentuando
em escala mundial. Esta preocupacao advém principal-
mente do fato que os sistemas atuais de fornecimento de
energia elétrica exigem elevados niveis de investimento,
para suprir a demanda projetada para 0s proximos
anos. O gerenciamento desta demanda permite, a custos
menores, postergar ou mesmo evitar esses investimentos.

Em paises em desenvolvimento, como o Brasil, as ta- Neste trabalho estaremos desenvolvendo um sistema
xas anuais de consumo de energia elétrica vém se elevan-nao-invasivo de identificacéo de cargas elétricas . Embo-
do. Este aumento no consumo de energia elétrica vem le- ra existam outras técnicas para identificagdo [2], neste
vando esses paises a desenvolverem planos de expansa®rojeto estaremos utilizando a técnica nao-invasiva para
do setor elétrico, de maneira a possibilitar um crescimen- monitoramento de cargas elétricas .
to ordenado do comércio, das indUstrias, das Z'_:lreas ré- A técnica nao-invasiva se mostra mais vantajosa, em
sidenciais e de diversos outros setores consumidores deg|acao aos outros métodos pelo fato do monitoramento

energia eletrica. B de cargas elétricas ser feito por um sistema que fica exter-

_ E extremamente importante, entao, que as empresas ng 3 residéncia. O levantamento de informagdes, tais co-
distribuidoras de energia elétrica tenham o conhecimento o demanda de poténcia ativa e reativa, corrente, tensao,
do perfil de consumo dos habitantes de uma regiao, e até fase e temperatura podem ser feitas sem que o residente
do pais, para que os recursos disponiveis de fornecimento seja incomodado com a entrada de uma pessoa estranha

de energia elétrica sejam administrados de forma eficien- em sya residéncia, para realizar o monitoramento das car-
te e os planos de expansao de fornecimento de energia yas elétricas.

elétrica sejam condizentes com as necessidades de mer-
cado.

A distribuicdo do consumo por atividades, mostrada
na Figura 1 nos permite verificar que o setor residencia
responde por cerca de 25% do consumo nacional de ener-
gia, que se encontra em torno de 287TWh (anuais) [1]

. Esta porcentagem elevada & um motivo extremamente  Na se¢ao seguinte, estaremos detalhando o sistema
convincente para que programas de conservacao de ener-de aquisicdo de dados e a caracterizacdao dos eletro-
gia elétrica neste setor sejam desenvolvidos. domeésticos abordados neste trabalho. A Secao 3 descreve

Programas de conservacao de energia elétrica no se- o projeto da rede neuronal utilizando a analise de compo-
tor residencial vém sendo desenvolvidos, como o progra- nentes principais de discriminacdo. Na Secao 4 aborda-
ma PROCEL (Programa de Combate ao Desperdicio de remos as possibilidade de implementacao do sistema de
Energia Elétrica). Uma das finalidade deste programa & monitoracdo de cargas elétricas. Na Secao 5 estaremos
conscientizar a popula¢do a economizar energia elétrica, relatando algumas conclusdes e trabalhos futuros.

principalmente em horarios em que 0 consumo se mos-
tra mais elevado (“horéarios de pico”). Este programa vi-

sa também determinar um padrao de qualidade para os
diversos equipamentos eletrodomésticos, para se minimi-
zarem as perdas associadas aos equipamentos que conso-
mem além do especificado pelas normas técnicas.

O sistema de monitora¢cao de cargas elétricas propos-
to & baseado na aquisicao das amostras do transiente dos
| equipamentos eletrodomeésticos e a identificacao é feita
através de um discriminador neuronal obtido a partir da
analise de componentes principais de discriminacao [3].
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2 Agquisicaode Dados

Recentesestudostém avaliado o desempenhale
sistemase implementag@o de sistemasneuronaisde
monitora@o de cagaselétricas [4, 5]. Nestetrabalhos,
osdadodoramadquiridosutilizandoum oscilos®pio di-
gital comumataxade amostragende 500 amostra/gjue
armazenea asamostragle correnteaolongode2 segun-
dos. Posteriormentegramextraidosos picosde corrente
dessaamostrasconsiderando-squeo transienteé mo-
duladopor umaserbide de 60Hz. Assim, foi poss vel se
agruparos equipamentogletrodongésticosem seteclas-
ses,abaixoexemplificados.

1. Refrigeradores
2. Equipamentosesistivos

3. Ventiladores Circuladores

. Equipamentosommotoresuniversais

4
5. Equipamento&letrdnicos
6. Lampadasncandescentes

7. Lampadagluorescentes
Nestetrabalhoutilizamosum sistemaasead@mum
conversorA/D de 8 bits, quearmazenage formadireta,
ospicosde corrente utilizandoumataxade amostragem
de 30Hz, tamkem aolongo de 2 segundos,sendoadqui-
ridasum total de 160 amostrasie pico decorrente.Esse
sistemaé um sistemamovel, quenospermitiu caracteri-
zar diversostransientegle eletrodon&sticosem diferen-
tesresicencias.

Os equipamentogletrodonésticosusadosnestetra-
balhoforamagrupadogm seisclassesabaixoenumera-
dos.

1. Refrigeradores

2. Equipamentosesistivose ventiladores
3. Equipamentosommotoresuniversais
4. Lampadasncandescentes

5. Lampadagluorescentes

6. Microondas

Em comparaéoaotrabalhoanteriorosequipamentos
eletdnicosnao foram abordado®m nossaaralise, pois
o sistemade aquisi@o nao erasen$vel a picos de cor
rentemenoregjue0,5Amperescomoencontradogestes
equipamentos.

Comoo consumalecorrentee ostransienteslo equi-
pamentogesistivo e dosventiladoresapresentancarac-
teristicassemelhanteagrupamosssasdduasclasseem
umadnicaclassediminuindoa complidadedo projeto
dodiscriminador
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Nos preocupamosnestetrabalho, em caracterizar
equipamentosletrodongsticosnaoabordadogmtraba-
Ihos anteriorescomo, por exemplo, os fornos de micro-
ondas. Obsenamos,enfio, que asassinaturaslos tran-
sientesde microondasnao se correlacionsam com as
assinaturaglos transientesde outrasclassesde eletro-
domeésticosp quefezcomosfornosmicroondagormas-
semumanova classede eletrodonéstico. As figuras ??
mostraassinaturadetransienteslealgunsequipamentos
eletrodonisticosjnclusive deum forno microondas.
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Figura2: Transientdipicodeum microondas
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Figura3: Transientdipico deum refrigerador

3 Analisede Discriminagao Principal

A arélisede componenteprincipais [6] &€ conhecida
comoumatécnicagquepermitearedu@odadimengode
um espao de dados,com a garantiade preseracdo da
informago principal contidano espao de entradaorigi-
nal. Paraa classifica@oneuronaldospadies,projetam-
seosdadosoriginaisno conjuntoreduzidodecomponen-
tesprincipaise tais proje@esalimentama redeneuronal
[2]. Poroutrolado,o métodode componentegrincipais
dediscrimina@o principal nao enfatizaa preseracdo da
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Figura4: Transientdipico de um equipamentae motor
universal

informag@o do espao de entradaoriginal, mas procu-
ra dire@esde componentegprincipais que permitama
identifica@o de classescom eficiéncia. Tipicamente,a
aralise de discriming@o permite altos niveis de com-
pres&odedados.

Figura5: Extracdode component@e discrmina&oprin-
cipal: primeira(acima)andM-th (abaixo)componentes
sdomostrados.

A figura 5 mostracomo a aralise de componen-
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tes principais de discrimina@o podem ser extraidas
utilizando-seuma rede neuronalescahvel e completa-
menteconectadaA redeneuronakcome@comum (nico
neudnio nacamadantermedariae é treinadacomoum
classificadagr pelo método backpropagation.O critério
deparadausadgparao processaleaprendizaddoi dese
obtera melhoreficiénciade classificaéo possvel, com
um UniconeuBnio nacamadantermedaria. No final do
treinamento0 vetor de pesosgue conectaa camadade
entradacoma camadantermedariarepresenta primei-
racomponentele discriming@o. Umanova componente
é extralda, cadavez que seacrescentaedeao seacres-
centaum novo neunio na camadaintermedaria, essa
novaredeneuronal treinadasomenteparaos pesogjue
conectamo vetor de entradaa essenovo neudnio. Os
outrospesosgueconectano espao de entradaa cama-
da intermedaria, se maném inalteradosduranteo pro-
cessade treinamentoja querepresentanas componen-
tes de discrimina@o extraidas nasfasesanteriores. Os
vetoresde pesos,que conectama camadantermedaria
a camadade sdda, sao retreinadospara cadacompo-
nenteadicionadaparaque a redeneuronalpossacom-
binar otimamenteas contribuicdesde cadacomponente
de discrimina@o disporivel em cadapasso. As com-
ponentessao extraidasaté o ponto em que a eficiéncia
de discrimina@o nao melhorasignificantemente Note-
sequea extracdo de componentese encontraintegrada
como projetodo classificadgrumavantagenimportante
destemétodoemrelag@oa arélisede componentegrin-
ciapsidereconstrydéo,queexige umaredeclassificadora
operandasobreainformagdo projetadaem susasompo-
nentes.

No caso do sistema de monitorag@o de cagas
elétricas,o objetivo & discriminarseisclassedle eletro-
domésticos.Ao invésde considerarmosim neudnio de
sddaparacadaclassee usarmosamaximaprobabilidade
paraidentificara classevencedorgaraum dadopad@o
de entradaapresentad@ entradada rede neuronal,uti-
lizamosumacodifica@o binariadosneubniosde sdda.
Usandoessacodifica@o, somentdrésneuibniossao ne-
cesérios pararepresentans seisclasses.A aralise de
discriming@ofoi, en@o, feita considerand@s dadosde
sdda codificados.Comofuncao de ativagdo foi selecio-
nadaatangentéipertblica,sendoqueosvaloresalvos-1
representansddasinativase assddasativa apresentam
um valoralvo +1.

Para uma rede com sdda codificada, somentetrés
componentesie discrimina@o foram necesarias para
classificar corretamentemais de 90% dasamostrasde
dados. As redesneuronaisforam simuladasatravés do
pacoteJETNET2.0 [7] . As amostrasie dadosdasres-
postastransientegoram normalizadagor um fator fixo
de 100 Amperes,que correspondeao maximo valor de
correnteesperadajue um equipamenteletrodongéstico
poderiaproduzirnapratica.

Os resultadoobtidosmostramque umaredeneuro-
nal compacteé capazde realizareficientemente tarefa
demonitora@ode cagaeléetrica,atravésdo mapeamento



de um espao de entradade alta dimen&o em somente
trescomponentesDevido a estacompacticidadea velo-
cidadedeprocessamentpodeserelevada.

4 Implementacao

Nestase@o, avaliamosa implementa@o em “hard-
ware” progranavel do sistemade monitorg@o baseado
emcomponentegrincipaisdediscrimina&o.

4.1 Implementacdo Paralela

Uma possibilidade de implementag&o do sistema
de monitora@o de cagas elétricasresidenciaisseriaa
utilizacdo de um sistemade computa@o paralela. Em
trabalhoanterior [4] o enfoqueda implementa&o foi
exatamentea utilizagdo de umacomputado paralelague
permitissequeo sistemadeidentifica@oprocessassam
determinadgad@o de entradaem temporeal. Foi utili-
zado,enfio, 0 SistemalrN-310 [8], queé& umamaquina
paralelacompostacom 16 nbs de processamentoCa-
danb de processamenté compostopor um Transputer
T9000e um processadadigital de sinais(ADSP-21020)
gue atuacomo coprocessadodo T9000, paraotimizar
aplicadesdeprocessamentdesinais.Essamaquinapa-
ralelapermitequetodosos nbs se comuniquenmentresi
atraves de umaredede chares de chares (baseadmos
chipsC104).

4 DS-Links
-<—

control out

Figura6: Arquiteturado SistemarN-310

Paraaredeneuronabtilizadanestetrabalho,0 tempo
de processamentde um determinadgad@o de entrada
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apresentadaredeseriade 120us, usando-seim parale-
lismodedadosjsto &,cadand deprocessamenteealiza-
riaamesmaarefadediscriminar(classificadoneuronal)
asclassesleeletrodongsticos.

A implementago paralelaseriajustificadase consi-
derassemosm ceraério naqual cadaresicencia,deuma
determinadaegiao,teriainstaladaumaunidadedetrans-
missao de dados.Uma simplesaquisi@o de dadosseria
feita, localmente,e os dadostranferidosparaumauni-
dadecentralde processamentgueprocessarigparalela-
menteosdadosrecebidogle subestades.

4.2 Implementagcdo em Unico processador

Podefamosconsideradoiscerariosdiversosemque
a implementa@o do sistemade monitorgéo de caigas
elétricaspoderiaserfeita emum processadosimples.

O primeiro cerério considerague cadaresicenciate-
ria umaunidadede processamentostalada Essaunida-
de processarias dadosadquiridose, apdbs um determi-
nadotempo,os dadosdessasinidadesie processamento
seriamtranferidagparaum processadorentralquereali-
zariaumaanalisefinal.

Umaoutrapossibilidadeseriacaracterizadao consi-
derarmosum grupoespeifico deresidencia®u um blo-
codeapartamentoa sermonitorado.Em cadaresicencia
(apartamentodmaunidadede aquisi@o de dadosé ins-
taladae os dadostranferidosparaum processadolocal,
guepoderiaprocessaos dadosprovenientesiessegrupo
deresidencia®ublocodeapartamentofOsdadosarma-
zenadosesteprocessaddocal poderiansertranferidos
paraumaunidadecentral,paraumaaréalisefinal.

Essasinidadegle processamentocal podemserim-
plementadasitilizandoum processadodigital de sinais
(DSP), que & um processadodigital de sinaisotimiza-
do pararealizarumaoperaéo de produtointernoemum
Unicociclo declock, ou um microprocessado.

Em trabalhos passados [4, 5], o sistema de
monitorg@odecagaselétricasfoi implementadsecon-
siderandaum ADSP-21060p qualé um processadodli-
gital querodaa um clock de 40MHz e utiliza o ADSP-
21020comoseuprocessadocentral. Inclui tamkemum
processadade I/O e umainterfacede comunicgéocom
um sistemaexterno(host).

Paraa redeneuronalprojetadanestetrabalhoo tem-
po de processamentatilizandoo ADSP-21060seriade
43us.

Atualmente, os estudostém se voltado para uma
implementa&o que utilize um microprocessadopro-
gramawel aoinvesde um DSR isto pois esh em desen-
volvimento, no CEPEL (Centro de Pesquisagle Ener
gia Elétrica),um sistemade monitorg@o que utilizara o
microprocessadd3031,queé um microcontroladoipro-
gramavel com 32Kb de menbriainternae com 8 bits de
endereamento.Comoo processamentatilizadopor es-
sesistemanao é baseadmum classificadoneuronalno
momentamodifica@esde softwaree hardwareestiosen-
do feitasparaqueestesistemasejaimplementada@oma
redeneuronalprojetadanestetrabalho.



5 Conclusdese Trabalhos futur os

Um sistemaneuronal de monitora@o de cagas
elétricas foi implementado. Esse sistemautiliza a
aralise de componentegprincipaisde discriming@o pa-
ra compactaéo de dadose os nos de sddadaredeneu-
ronal foram codificadosbinariamenteparapermitir um
tempode processamentaindamenor Sobrel63 ele-
trodonmesticogmaisde 90% dosequipamentosagupados
nasseisclassegle eletrodongsticosforam corretamente
classificados.

Este sistemapermitiu a caracterizg@o de umanova
classede eletrodongstico,a classedo microondas.Isto
nosfaz concluir que, com os lancGamentoscontantesle
novos equipamentogletrodongsticosno mercado,uma
nova caracteriza@odo perfil do consumaesidenciapo-
de sefazernecesariaconstantemente.

Estesistemgodeserimplementademum ambiente
deprocessamentparalelo(Sistemar N-310)ou utilizan-
doumdnicoprocessadaguepodeseum DSPouummi-
crocontroladaordependendalascondidesconcretasda
aplica&o.

Um estudoque vem sendofeito & a investiga@o
da correla@o entreos dadosobtidoscom o sistemade
aquisi@ode dadosdesteprojetoe como sistemautiliza-
doemtrabalhopassadog4, 5]. Esseestudonosajudaé
aelucidara flutuacacestatisticantra-classes.
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