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Abstract— This work trusts in known methodologies
to feature extraction from on-off events, of residential
appliances, from active and reactive power data series, it’s
proposed an ART network clustering to identify those loads
based on the related event variation of active and reactive
power. It’s shown that unsupervised learning techniques could
be used for appliance load identification, in special ART theory
due its plasticity and ease to work on dynamic environments.
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I.  INTRODUCAO

A identificacdo de cargas domésticas é um tema de
pesquisas recente, que teve seu inicio a partir do artigo
seminal de Hart em 1992 [1]. Visa identificar e desagregar
as cargas ligadas a um circuito, cargas que tém acionamento
e desligamento independente. Atualmente o interesse na
area tem como grande motivacdo a integragdo do controle
pelo lado da demanda, na chamada “Smart Grid”, ou rede
inteligente, onde a informacdo de consumo tem um papel
vital em processos de eficiéncia energética [2], controle de
carga [3], operacdo do sistema e integragdo de fontes
renovaveis [4].

Este trabalho visa analisar, sob a Gtica de métodos de
treinamento ndo supervisionados, as estratégias de
identificacdo de cargas. Em particular a teoria da
ressonancia adaptativa (ART), desenvolvida por Grossberg
et al. [5] em 1987, mostra caracteristicas adequadas ao
problema, como o aprendizado continuo durante a
identificacéo, a resiliéncia em descartar categorias espurias e
a capacidade de identificar novas categorias durante a
operacéo.

Il.  VISA0 GERAL

Pode se caracterizar o trabalho desenvolvido por uma
sequéncia de processos de tratamento de dados, a partir das
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medicdes diretas de poténcia ativa (P) e reativa (Q), como
ilustrado na Figura 1
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Figura 1 - Etapas do processamento das informagoes de cargas domésticas

As sessOes seguintes apresentam o detalhamento do
processo e uma aplicagdo com dados reais.

I1l.  DADOS

Foram utilizados dados abertos publicados pela faculdade
de Carnegie-Mellon [6]. Estes dados sdo referentes a uma
residéncia-modelo, com o0s equipamentos descritos pela
Tabela 1 abaixo:

Tabela 1 - Equipamentos na residéncia modelo

Tag Id

101 Lampada de Mesa da Sala
102 Lampada de Chdo da Sala
103 Porta da Garagem

108 Processador de Alimentos

111 Refrigerador

112 Sistema de Audio e Video da Sala
118 Computador 1

120 Laptop 1

123 Decodificador de TV a cabo / DVD
127 Compressor de Ar

128 Monitor LCD 1

129 TV

131 Impressora

132 Secador de Cabelos

134 Ferro de Passar Roupas

135 Tomada da Sala (Livre)

140 Monitor 2

147 Lampadas do Quintal




148 Lampada da Lavanderia
149 Lampadas do Escritorio
150 Lampada do Closet
151 Lampada do Hall Superior
152 Lampada da Escada
153 Lampada da Cozinha 1
155 Lampada da Cozinha 2
156 Lampadas do Banheiro 1
157 Lampadas da sala de Jantar
158 Lampadas do Quarto
159 Lampadas do Poréo

A residéncia modelo contém duas fases no sistema
de abastecimento de energia elétrica, os dados sao
provenientes de medigdes em ambas, porém por questdes de
simplicidade este trabalho s6 considera uma delas (Fase B
ilustrada na Figura 2).

As amostras fornecidas sdo de poténcia ativa (P) e
reativa(Q) com taxa de amostragem de 60Hz. A Figura 2
ilustra os dados como foram fornecidos. Por possuirem
picos na regido de transiente, uma etapa de filtragem é
necessaria para evitar a deteccdo de falsos eventos (falsos
positivos na extracdo de eventos).

IV. FILTRAGEM

O processo de filtragem consiste na identificacdo e
retirada de picos de curta duracdo, que ocorrem durante o
chaveamento dos equipamentos. Para isso, foi utilizado um
filtro de supressdo de diferencas da forma:

S() = S(n) se Sm—1) —S(n) < Spmax
() = {S(n +1) seS(n—1) = S(n) > Sy
Ou seja, se a diferenca for maior que o limiar &,,,, 0 valor é
substituido pelo préximo da série. Este filtro s6 é aplicavel,
pois 0s picos de transiente tém magnitudes de ordem de
grandeza superior aos eventos de ligacdo e desligamento.

O procedimento de filtragem proposto garante que
a variagdo maxima dos dados seja restrita a valores mais
proximos da variagcdo de poténcia no regime estacionério,
por suprimirem os efeitos espurios de variacdo de poténcia
no transiente de acionamento e desligamento de
equipamentos.

Amostragem P e O de duas fases (A e B)
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Figura 2 - Série temporal de cargas das fases A (superior) e B (inferior)
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V. EXTRACAO DE EVENTOS E CARACTERISTICAS

Os eventos sao extraidos da série temporal através de um
algoritmo que avalia se a variacdo de poténcia ultrapassa um
valor de limiar. Para a definicdo deste valor, foi
desenvolvida uma metodologia a partir da diferenca para
caracterizacdo de evento. S&o considerados eventos de
acionamento ou desligamento quando:

e O mobdulo da variacdo de poténcia ativa é maior
que 10w,

e As variagdes de poténcia reativa tem
contrapartida simultanea na poténcia ativa;

A Figura 3 ilustra a série e a série de diferencas com o
limiar demarcado (linha pontilhada).
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Figura 3 — A linha pontilhada no gréfico inferior representa o
limiar de deteccédo de eventos.

Uma vez determinados os eventos de acionamento e
desligamento um algoritmo de “casamento” forma os pares
(acionamento/desligamento) de acordo com AP e AQ,
formando assim, os eventos que serdo agrupados pela rede
ART. Neste trabalho, ndo sdo discutidos equipamentos com
multiplos estados, apenas considera-se o estado ligado ou
desligado.

VI. EVENTOS

A Figura 4 ilustra a disposic¢do dos eventos detectados no
plano AP x AQ.
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Figura 4 - Distribuicéo dos 58 eventos detectados

Percebe-se uma aglomeracdo em niveis baixos de
poténcias reativas, devido a natureza resistiva das cargas ou
a utilizacdo de equipamentos com fator de poténcia
corrigido internamente (neste caso, o refrigerador se encaixa
nesta categoria). Inicialmente a média é retirada das
amostras:

Sy(m) =S(n) —m

VIl. REDES ART

Redes neurais artificiais baseadas na teoria da ressonancia
adaptativa foram propostas inicialmente por Grossherg et al.
[5] em 1987, e se baseia em principios biolégicos de como o
cérebro humano processa informagao.

As redes do tipo ART se baseiam no conceito de
memoria, ou template, e na comparacdo com dados
sensoriais recebidos com este template. Assim como o
cérebro humano o processo de aprendizado de redes ART é
adaptativo, baseado no reforco (ativagdo) neuronal e
apresenta plasticidade o suficiente para memorizar novos
padrdes.

A rede proposta neste trabalho apresenta treinamento ndo
supervisionado e é treinada durante a operagdo, ou seja, a
rede sempre estd em processo de treinamento e operacao,
simultaneamente. Quando a rede recebe um padrdo para
processar este € avaliado quanto a sua distancia, no espago
de atributos, a todos os neurdnios da rede. A rede é
inicializada sem um template pré-definido, apenas com um
neurdnio de vigilancia, que sé é ativado se nenhum outro
neurdnio na rede for ativado (o padrdo estiver dentro de seu
raio de vigilancia). Este neurénio é o responsvel pela
criagdo de um novo neurdnio para representar o padrdo
novo.

Dado este modelo, o processo de operagdo, que consiste
em apresentar eventos a rede para classifica-los, incialmente
cria 0s neurbnios que representardo as classes pelo
mecanismo apresentado a cima e caso seja apresentado um
evento de uma classe ja conhecida este sera classificado pela
ativacdo do neurdnio mais proximo, ou seja, a classe mais
préxima do evento.

VIIl. IMPLEMENTAGCAO

Foi desenvolvido, durante o trabalho, um codigo na
linguagem Lua [7] para treinamento e execucdo da rede
ART. O processo de treinamento é dindmico, no sentido em
que o0 nimero méaximo de neurdnios ndo é pré-determinado.



Inicialmente, s6 ha o neurdnio de vigilancia e o processo de
treinamento adiciona neurbnios, de acordo com a
proximidade da entrada.

Dado o nUmero reduzido de dimensbes e amostras
tratados neste trabalho, é possivel reduzir o raio de
vigilancia. Consequentemente, aumentando o nldmero de
neurdnios sem um esfor¢co computacional excessivo.

Os seguintes passos sdo realizados no treinamento:

e Passo um: definiclo dos raios de vigilancia iniciais.
A partir da distribuicdo dos eventos no mapa
AP x AQ foi arbitrado r, = 30, por ser um valor
que apresenta boa definicdo das classes sem a
necessidade de muitos neurdnios.

e Passo dois: Os dominios esféricos sao
determinados com o treinamento da rede ART, que
com as entradas apresentadas na sessao anterior sao
as encontradas na Figura 5.

e Passo trés: O cddigo automaticamente verifica os
neurdnios vizinhos para formar a ‘outstar’ de OU,
agrupando assim os neurénios que irdo formar uma
mesma classe. Neste caso em particular foram
formadas quatro classes.
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Figura 5 - Neur6nios e seus raios de vigilancia ap6s o treinamento

Assim a topologia final da rede para este conjunto de
entradas pode ser vista na Figura 6.
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Figura 6 - Topologia completa com ‘outstar’ de OU

IX. RESULTADOS

Para este trabalho, foi considerado apenas um
subconjunto do total de dados, no qual estavam contidas
apenas um numero reduzido de aparelhos, como listados na
Tabela 2.

Tabela 2- subconjunto de dispositivos considerados

Tag Id

111 Refrigerador

127 Compressor de Ar

156 Lampadas do Banheiro 1
158 Lampadas do Quarto
147 Lampadas do Quintal
108 Processador de Alimentos
132 Secador de Cabelos

Algumas classes foram confundidas devido a sua
natureza elétrica, como, por exemplo, a carga pouco reativa
da iluminacdo. Os agrupamentos finais representaram 0s
seguintes equipamentos:

¢, = {156,111,147}
C, = {158}
C, = {127}
C, = {108,132}

Um ponto notavel é o refrigerador ser confundido
com iluminac¢do do banheiro e do quintal. I1sso ocorre pelo
fato do refrigerador utilizado no experimento original
apresentar baixa poténcia reativa, similar as lampadas
fluorescentes comumente utilizadas em banheiros e
ambientes externos.

Outra carga confundida foi a do secador de cabelos
com o processador de alimentos. Ponto compreensivel, dado



que ambos 0s equipamentos tém motores elétricos com
poténcias e caracteristicas similares.

X. CONCLUSAO

Apesar da abordagem simples foi demonstrado que
redes ART tém grande potencial para utilizacdo na
identificacdo de cargas, principalmente por sua
implementagdo simples, flexibilidade nos processos de
treinamento (esquecimento e consciéncia) e baixo custo
computacional. Entretanto uma andlise mais robusta
envolvendo maior quantidade de dados deve ser realizada
para validar o0s resultados. Eventos que ocorrem
simultaneamente podem ndo ser detectados corretamente,
porém esta questdio pode ser minimizada através de
algoritmos mais robustos de deteccdo, incluindo o
processamento através da andlise de componentes
independentes para separacdo de transientes de eventos.

Outras  possiveis melhorias neste trabalho
envolvem principalmente: uma melhor aquisi¢cdo de dados e
adicdo de novos atributos nos eventos, como duracdo e
distorcdo harmdnica. O software de execucdo da rede ART
pode ser aperfeicoado adicionando-se raios de vigilancia
varidaveis e diferentes processos de consciéncia e
esquecimento.
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