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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.

1 Introdução

Nas últimas décadas, a preocupação com a
conservação de energia elétrica vem se acentuando
em escala mundial. Esta preocupação advém principal-
mente do fato que os sistemas atuais de fornecimento de
energia elétrica exigem elevados nı́veis de investimento,
para suprir a demanda projetada para os próximos
anos. O gerenciamento desta demanda permite, a custos
menores, postergar ou mesmo evitar esses investimentos.

Em paı́ses em desenvolvimento, como o Brasil, as ta-
xas anuais de consumo de energia elétrica vêm se elevan-
do. Este aumento no consumo de energia elétrica vem le-
vando esses paı́ses a desenvolverem planos de expansão
do setor elétrico, de maneira a possibilitar um crescimen-
to ordenado do comércio, das indústrias, das áreas re-
sidenciais e de diversos outros setores consumidores de
energia elétrica.

É extremamente importante, então, que as empresas
distribuidoras de energia elétrica tenham o conhecimento
do perfil de consumo dos habitantes de uma região, e até
do paı́s, para que os recursos disponı́veis de fornecimento
de energia elétrica sejam administrados de forma eficien-
te e os planos de expansão de fornecimento de energia
elétrica sejam condizentes com as necessidades de mer-
cado.

A distribuição do consumo por atividades, mostrada
na Figura 1 nos permite verificar que o setor residencial
responde por cerca de 25% do consumo nacional de ener-
gia, que se encontra em torno de 287TWh (anuais) [1]
. Esta porcentagem elevada é um motivo extremamente
convincente para que programas de conservação de ener-
gia elétrica neste setor sejam desenvolvidos.

Programas de conservação de energia elétrica no se-
tor residencial vêm sendo desenvolvidos, como o progra-
ma PROCEL (Programa de Combate ao Desperdı́cio de
Energia Elétrica). Uma das finalidade deste programa é
conscientizar a população a economizar energia elétrica,

Figura 1: Distribuição do consumo energético por ativi-
dades

principalmente em horários em que o consumo se mos-
tra mais elevado (“horários de pico”). Este programa vi-
sa também determinar um padrão 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.

Neste trabalho estaremos desenvolvendo um sistema
não-invasivo de identificação de cargas elétricas . Embo-
ra existam outras técnicas para identificação [2], neste
projeto estaremos utilizando a técnica não-invasiva para
monitoramento de cargas elétricas .

A técnica não-invasiva se mostra mais vantajosa, em
relação aos outros métodos pelo fato do monitoramento
de cargas elétricas ser feito por um sistema que fica exter-
no à residência. O levantamento de informações, tais co-
mo demanda de potência ativa e reativa, corrente, tensão,
fase e temperatura podem ser feitas sem que o residente
seja incomodado com a entrada de uma pessoa estranha
em sua residência, para realizar o monitoramento das car-
gas elétricas.

O sistema de monitoração de cargas elétricas propos-
to é baseado na aquisição das amostras do transiente dos
equipamentos eletrodomésticos e a identificação é feita
através de um discriminador neuronal obtido a partir da
análise de componentes principais de discriminação [3].

Na seção seguinte, estaremos detalhando o sistema
de aquisição de dados e a caracterização dos eletro-
domésticos abordados neste trabalho. A Seção 3 descreve
o projeto da rede neuronal utilizando a análise de compo-
nentes principais de discriminação. Na Seção 4 aborda-
remos as possibilidade de implementação do sistema de
monitoração de cargas elétricas. Na Seção 5 estaremos
relatando algumas conclusões e trabalhos futuros.
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2 Aquisição deDados

Recentesestudostêm avaliado o desempenhode
sistemase implementac¸ão de sistemasneuronaisde
monitoraç̃ao de cargaselétricas [4, 5]. Nestetrabalhos,
osdadosforamadquiridosutilizandoumoscilosćopiodi-
gital comumataxadeamostragemde500amostra/sque
armazenava asamostrasdecorrenteaolongode2 segun-
dos.Posteriormente,eramextráıdosospicosdecorrente
dessasamostras,considerando-sequeo transientée mo-
duladopor umaseńoidede60Hz.Assim,foi posśi vel se
agruparos equipamentoseletrodoḿesticosemseteclas-
ses,abaixoexemplificados.

1. Refrigeradores

2. Equipamentosresistivos

3. Ventiladorese Circuladores

4. Equipamentoscommotoresuniversais

5. EquipamentosEletrônicos

6. Lâmpadasincandescentes

7. Lâmpadasfluorescentes

Nestetrabalhoutilizamosumsistemabaseadoemum
conversorA/D de8 bits, quearmazena,deformadireta,
ospicosdecorrente,utilizandoumataxadeamostragem
de30Hz, tamb́emao longode2 segundos,sendoadqui-
ridasum total de160amostrasdepico decorrente.Esse
sistemáe um sistemamóvel, quenospermitiucaracteri-
zar diversostransientesde eletrodoḿesticosem diferen-
tesresid̂encias.

Os equipamentoseletrodoḿesticosusadosnestetra-
balhoforamagrupadosemseisclasses,abaixoenumera-
dos.

1. Refrigeradores

2. Equipamentosresistivose ventiladores

3. Equipamentoscommotoresuniversais

4. Lâmpadasincandescentes

5. Lâmpadasfluorescentes

6. Microondas

Emcomparac¸ãoaotrabalhoanteriorosequipamentos
eletr̂onicosnão foram abordadosem nossaańalise,pois
o sistemade aquisiç̃ao não erasenśıvel a picos de cor-
rentemenoresque0,5Amperescomoencontradosnestes
equipamentos.

Comoo consumodecorrenteeostransientesdoequi-
pamentosresistivo e dosventiladoresapresentamcarac-
teŕısticassemelhantesagrupamosessasduasclassesem
umaúnicaclasse,diminuindoa complexidadedo projeto
do discriminador.

Nos preocupamos,nestetrabalho, em caracterizar
equipamentoseletrodoḿesticosnãoabordadosemtraba-
lhos anteriorescomo,por exemplo,os fornosde micro-
ondas. Observamos,ent̃ao, queasassinaturasdos tran-
sientesde microondasnão se correlacionavam com as
assinaturasdos transientesde outrasclassesde eletro-
domésticos,o quefezcomosfornosmicroondasformas-
semumanova classedeeletrodoḿestico.As figuras ??
mostraassinaturasdetransientesdealgunsequipamentos
eletrodoḿesticos,inclusivedeum fornomicroondas.
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Figura2: Transientetı́picodeum microondas
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Figura3: Transientetı́picodeumrefrigerador

3 AnálisedeDiscriminaçãoPrincipal

A ańalisedecomponentesprincipais [6] é conhecida
comoumatécnicaquepermiteareduç̃aodadimens̃aode
um espac¸o de dados,com a garantiade preservaç̃ao da
informaç̃aoprincipalcontidano espac¸o deentradaorigi-
nal. Paraa classificac¸ãoneuronaldospadr̃oes,projetam-
seosdadosoriginaisnoconjuntoreduzidodecomponen-
tesprincipaise taisprojeç̃oesalimentama redeneuronal
[2]. Poroutro lado,o métododecomponentesprincipais
dediscriminaç̃aoprincipalnãoenfatizaa preservaç̃aoda
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Figura4: Transientetı́picodeum equipamentodemotor
universal

informaç̃ao do espac¸o de entradaoriginal, mas procu-
ra direç̃oesde componentesprincipaisque permitama
identificaç̃ao de classescom eficiência. Tipicamente,a
ańalise de discriminaç̃ao permite altos nı́veis de com-
press̃aodedados.
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Figura5: Extraç̃aodecomponentedediscrminac¸ãoprin-
cipal: primeira(acima)andM-th (abaixo)componentes
sãomostrados.

A figura 5 mostracomo a ańalise de componen-

tes principais de discriminaç̃ao podem ser extráıdas
utilizando-seuma rede neuronalescaĺavel e completa-
menteconectada.A redeneuronalcomeçacomumúnico
neur̂onionacamadaintermedíariae é treinada,comoum
classificador, pelo métodobackpropagation.O critério
deparadausadoparao processodeaprendizadofoi dese
obtera melhoreficiênciade classificac¸ão posśıvel, com
um úniconeur̂onionacamadaintermedíaria.No final do
treinamento,o vetor de pesosqueconectaa camadade
entradacoma camadaintermedíariarepresentaa primei-
ra componentedediscriminaç̃ao.Umanovacomponente
é extráıda, cadavez queseacrescentaredeao seacres-
centaum novo neur̂onio na camadaintermedíaria, essa
nova redeneuronaĺe treinadasomenteparaospesosque
conectamo vetor de entradaa essenovo neur̂onio. Os
outrospesos,queconectamo espac¸o deentradàa cama-
da intermedíaria, se mant̂em inalteradosduranteo pro-
cessode treinamento,já querepresentamascomponen-
tes de discriminaç̃ao extráıdasnasfasesanteriores. Os
vetoresde pesos,queconectama camadaintermedíaria
à camadade sáıda, são retreinadospara cadacompo-
nenteadicionada,paraquea redeneuronalpossacom-
binar otimamenteascontribuiçõesde cadacomponente
de discriminaç̃ao dispońıvel em cadapasso. As com-
ponentessão extráıdasat́e o ponto em que a eficiência
de discriminaç̃ao não melhorasignificantemente.Note-
sequea extração de componentesseencontraintegrada
como projetodoclassificador, umavantagemimportante
destemétodoemrelaç̃aoa ańalisedecomponentesprin-
ciapsidereconstruc¸ão,queexige umaredeclassificadora
operandosobrea informaç̃aoprojetadaemsusascompo-
nentes.

No caso do sistema de monitoraç̃ao de cargas
elétricas,o objetivo é discriminarseisclassesde eletro-
domésticos.Ao invésdeconsiderarmosum neur̂onio de
sáıdaparacadaclasseeusarmosamáximaprobabilidade
paraidentificara classevencedoraparaum dadopadr̃ao
de entradaapresentadòa entradada redeneuronal,uti-
lizamosumacodificaç̃ao bináriadosneur̂oniosdesáıda.
Usandoessacodificaç̃ao,somentetrêsneur̂oniossãone-
cesśarios pararepresentaras seisclasses.A ańalise de
discriminaç̃aofoi, ent̃ao, feita considerandoos dadosde
sáıda codificados.Comofunção deativaç̃ao foi selecio-
nadaatangentehiperb́olica,sendoqueosvaloresalvos-1
representamsáıdasinativase assáıdasativa apresentam
um valoralvo +1.

Para uma rede com sáıda codificada,somentetrês
componentesde discriminaç̃ao foram necesśarias para
classificar, corretamente,mais de 90% dasamostrasde
dados. As redesneuronaisforam simuladasatravés do
pacoteJETNET2.0 [7] . As amostrasdedadosdasres-
postastransientesforam normalizadaspor um fator fixo
de 100 Amperes,quecorrespondeao máximo valor de
correnteesperadoqueum equipamentoeletrodoḿestico
poderiaproduzirnaprática.

Os resultadosobtidosmostramqueumaredeneuro-
nal compactáe capazde realizareficientementea tarefa
demonitoraç̃aodecargaelétrica,atravésdomapeamento
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de um espac¸o de entradade alta dimens̃ao em somente
trêscomponentes.Devido a estacompacticidade,a velo-
cidadedeprocessamentopodeserelevada.

4 Implementação

Nestaseç̃ao, avaliamosa implementac¸ão em “hard-
ware” prograḿavel do sistemade monitoraç̃ao baseado
emcomponentesprincipaisdediscriminaç̃ao.

4.1 Implementação Paralela

Uma possibilidadede implementac¸ão do sistema
de monitoraç̃ao de cargas elétricasresidenciaisseria a
utilização de um sistemade computac¸ão paralela. Em
trabalhoanterior [4] o enfoqueda implementac¸ão foi
exatamentea utilizaçãodeumacomputac¸ãoparalelaque
permitissequeo sistemadeidentificaç̃aoprocessasseum
determinadopadr̃aodeentradaemtemporeal. Foi utili-
zado,ent̃ao,o SistemaTN-310 [8], queé umamáquina
paralelacompostacom 16 nós de processamento.Ca-
da nó de processamentóe compostopor um Transputer
T9000e umprocessadordigital desinais(ADSP-21020)
que atuacomo coprocessadordo T9000, paraotimizar
aplicaç̃oesdeprocessamentodesinais.Essamáquinapa-
ralelapermitequetodosos nós secomuniquementresi
através de uma redede chaves de chaves (baseadonos
chipsC104).

Figura6: Arquiteturado SistemaTN-310

Paraaredeneuronalutilizadanestetrabalho,o tempo
deprocessamentode um determinadopadr̃aode entrada

apresentadoa redeseriade120� s,usando-seum parale-
lismodedados,isto é,cadanó deprocessamentorealiza-
ria amesmatarefadediscriminar(classificadorneuronal)
asclassesdeeletrodoḿesticos.

A implementac¸ão paralelaseriajustificadaseconsi-
derassemosum ceńario na qualcadaresid̂encia,deuma
determinadaregião,teriainstaladoumaunidadedetrans-
miss̃ao dedados.Umasimplesaquisiç̃aodedadosseria
feita, localmente,e os dadostranferidosparauma uni-
dadecentraldeprocessamento,queprocessariaparalela-
menteosdadosrecebidosdesubestac¸ões.

4.2 Implementação em único processador

Podeŕıamosconsiderardoisceńariosdiversos,emque
a implementac¸ão do sistemade monitoraç̃ao de cargas
elétricaspoderiaserfeita emumprocessadorsimples.

O primeiroceńario consideraquecadaresid̂enciate-
ria umaunidadedeprocessamentoinstalada.Essaunida-
de processariaos dadosadquiridose, aṕos um determi-
nadotempo,osdadosdessasunidadesdeprocessamento
seriamtranferidasparaum processadorcentralquereali-
zariaumaańalisefinal.

Umaoutrapossibilidadeseriacaracterizadaaoconsi-
derarmosum grupoespećıfico deresidenciasou um blo-
codeapartamentosasermonitorado.Emcadaresid̂encia
(apartamento)umaunidadedeaquisiç̃aodedadosé ins-
taladae osdadostranferidosparaum processadorlocal,
quepoderiaprocessarosdadosprovenientesdessegrupo
deresidenciasoublocodeapartamentos.Osdadosarma-
zenadosnesteprocessadorlocalpoderiamsertranferidos
paraumaunidadecentral,paraumaańalisefinal.

Essasunidadesdeprocessamentolocalpodemserim-
plementadasutilizandoum processadordigital de sinais
(DSP),que é um processadordigital de sinaisotimiza-
do pararealizarumaoperac¸ãodeprodutointernoemum
únicociclo declock,ou ummicroprocessado.

Em trabalhos passados [4, 5], o sistema de
monitoraç̃aodecargaselétricasfoi implementadosecon-
siderandoum ADSP-21060,o qualé um processadordi-
gital querodaa um clock de 40MHz e utiliza o ADSP-
21020comoseuprocessadorcentral. Inclui tamb́emum
processadordeI/O e umainterfacedecomunicac¸ãocom
um sistemaexterno(host).

Paraa redeneuronalprojetadanestetrabalhoo tem-
po de processamentoutilizandoo ADSP-21060seriade
43� s.

Atualmente, os estudostêm se voltado para uma
implementac¸ão que utilize um microprocessadorpro-
graḿavel ao invésde um DSP, isto pois est́a em desen-
volvimento, no CEPEL (Centrode Pesquisasde Ener-
gia Elétrica),um sistemademonitoraç̃aoqueutilizará o
microprocessador8031,queé um microcontroladorpro-
graḿavel com32Kb demeḿoria internae com8 bits de
enderec¸amento.Comoo processamentoutilizadopor es-
sesistemanão é baseadonumclassificadorneuronal,no
momentomodificaç̃oesdesoftwareehardwareest̃aosen-
do feitasparaqueestesistemasejaimplementadocoma
redeneuronalprojetadanestetrabalho.
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5 Conclus̃oese Trabalhos futur os

Um sistema neuronal de monitoraç̃ao de cargas
elétricas foi implementado. Esse sistema utiliza a
ańalisede componentesprincipaisde discriminaç̃ao pa-
ra compactac¸ão de dadose os nósde sáıdada redeneu-
ronal foram codificadosbinariamenteparapermitir um
tempode processamentoaindamenor. Sobre163 ele-
trodoḿesticosmaisde90%dosequipamentos,agupados
nasseisclassesdeeletrodoḿesticos,foramcorretamente
classificados.

Estesistemapermitiu a caracterizac¸ão de umanova
classede eletrodoḿestico,a classedo microondas.Isto
nos faz concluir que,com os lançamentoscontantesde
novos equipamentoseletrodoḿesticosno mercado,uma
nova caracterizac¸ãodo perfil do consumoresidencialpo-
desefazernecesśariaconstantemente.

Estesistemapodeserimplementadoemumambiente
deprocessamentoparalelo(SistemaTN-310)ouutilizan-
doumúnicoprocessadorquepodeseumDSPouummi-
crocontrolador, dependendodascondiç̃oesconcretasda
aplicaç̃ao.

Um estudoque vem sendofeito é a investigac¸ão
da correlaç̃ao entreos dadosobtidoscom o sistemade
aquisiç̃aodedadosdesteprojetoe como sistemautiliza-
doemtrabalhospassados[4, 5]. Esseestudonosajudaŕa
a elucidara flutuacaoestatisticaintra-classes.
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