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Um cenário de implementação de um sistema
neural não-invasivo de identificação de cargas

elétricas
Charles B. do Prado, José Manoel de Seixas, Rodrigo Coura Torres

Resumo—Um sistema não-invasivo de monitoração cargas
elétricas residenciais vem sendo desenvolvido. Baseado no
processamento neural e na análise de componentes princi-
pais de discriminação. Com o agrupamento dos equipamen-
tos eletrodomésticos dentro de seis classes, o sistema é capaz
de classificar mais de 90% das amostras. Considerando um
cenário de processamento de informação proveniente de um
bloco de apartamento ou de um grupo de residências,o sis-
tema foi implementado utilizando-se um processador digital
de sinais com duplo núcleo de processamento, o que permite
realizar um paralelismo de dados com alta velocidade.

I. Introdução

Nas últimas décadas, a preocupação com o uso eficiente
e o planejamento de demanda de energia elétrica vem se
acentuando em escala mundial. Esta preocupação advém
principalmente do fato que os sistemas atuais de forneci-
mento de energia elétrica exigem elevados ńıveis de investi-
mento, para suprir a demanda projetada para os próximos
anos. O gerenciamento desta demanda permite, a custos
menores, postergar ou mesmo evitar esses investimentos.

Em páıses em desenvolvimento, como o Brasil, as taxas
anuais de consumo de energia elétrica vêm se elevando ra-
pidamente [1]. Em parte, isso se deve porque o páıs está
crescendo, o que significa mais demanda industrial, por
serviços, mais oferta de empregos, etc. Entretanto, este
crescimento, tipicamente, também significa desperd́ıcio de
energia.

É extremamente importante, então, que as empresas dis-
tribuidoras de energia elétrica tenham o conhecimento do
perfil de consumo dos habitantes de uma região, e até do
páıs, para que os recursos dispońıveis de fornecimento de
energia elétrica sejam administrados de forma eficiente e
os planos de expansão de fornecimento de energia elétrica
sejam condizentes com as reais necessidades de demanda.

TABELA I

Distribuição do consumo energético por atividades

Industrial 42%
Residencial 26%
Comercial 17%

Outros 15%
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O consumo de energia elétrica residencial responde por
26% da energia total, conforme indicado na tabela I [1].
Com uma tal participacão no consumo energético nacional,
o consumo residencial tem se tornado um foco de atenção
dos órgãos gorvenamentais na intenção de promover cam-
panhas educativas de conservação e utilização correta dos
recursos advindos da energia elétrica. Podemos citar, como
exemplo, a campanha denominada PROCEL (Programa de
Combate ao Desperd́ıcio de Energia Elétrica).

Atualmente, existem duas formas de levantamento de
curvas de carga ou hábitos de consumo: as entrevistas e
a medição. As entrevistas e questionários não necessitam
de instrumental de medição e permitem abranger grandes
regiões em curto espaço de tempo, mas os dados coletados
não são precisos. Na medição, os equipamentos são insta-
lados no local de interesse e as medidas são efetuadas. As
medidas podem ser realizadas através de medição indivi-
dualizada ou distribúıda ou por medição centralizada.

A medição 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 externo
à residência. O levantamento de informações, tais como
demanda de potência ativa e reativa, corrente, tensão, fase
e temperatura, pode ser feita sem que o residente seja
incomodado com a entrada de uma pessoa estranha em
sua residência, para realizar o monitoramento das cargas
elétricas.

O sistema não-invasivo de monitoração de cargas
elétricas residenciais proposto neste trabalho é baseado na
aquisição das amostras do transiente dos equipamentos ele-
trodomésticos. A identificação das classes de aparelhos ele-
trodomésticos é feita através de um discriminador neural
obtido a partir da análise de componentes principais de
discriminação [2]. Visando uma implementação prática
do sistema, utiliza-se a tecnologia dos processadores digi-
tais de sinais, o que alia velocidade de processamento e
custo eficiente para uma solução que englobe um grupo de
residências.

II. Aquisição de Dados

O sistema de aquisição de dados utilizado é baseado na
aquisição de informações da rede de distribuição em cor-
rente alternada, a partir da resposta ao transiente de cargas
domésticas ativadas cotidianamente em cada residência.

A Figura 1 ilustra o sistema de aquisição utilizado. Os
transientes dos eletrodomésticos são adquiridos através de
um conversor A/D de 8 bits, que, armazena, de forma di-
reta, os picos de corrente, utilizando uma taxa de amos-
tragem de 30 Hz, ao longo de 2 segundos, sendo adquirido



2

Programa
de

Controle

Arquivo de
Saida da Rede

Programa
de

Processamento

Sinal Adquirido

da Rede AC
PC       Placa

de
Processamento

Figura 1. Sistema de Aquisição de Dados

um total de 160 amostras de pico de corrente. O programa
de processamento, que aciona a aquisição das amostras,
roda em um microcontrolador 8031, que se encarrega de
enviar, por uma porta serial, os dados para uma unidade
computacional visando uma análise posterior desses dados.

Tomando como base trabalhos já realizados, que suge-
rem o agrupamento da eletro-diversidade em classes com
caracteŕısticas afins [3], os equipamentos eletrodomésticos
usados neste trabalho foram agrupados em seis classes,
abaixo enumeradas.

1. Refrigeradores
2. Equipamentos resistivos e ventiladores
3. Equipamentos com motores universais
4. Lâmpadas incandescentes
5. Lâmpadas fluorescentes
6. Microondas

A Figura II mostra alguns transientes t́ıpicos de eletro-
domésticos das classes 1, 3 e 6 respectivamente.

III. Componentes Principais de Discrimininação

Para identificação das classes de eletrodomésticos cita-
das na seção anterior, projetamos um discriminador neural
[4] com base na análise de componentes principais de dis-
criminação [5].

A análise de discriminação principal é uma técnica de
projeção de um espaço de dados num espaço de discrimi-
nação. As direções das componentes principais, encontra-
das nesta análise, determinam uma máxima discrimina-
ção entre padrões diferentes do espaço de entrada. Além
disso, em geral, este método produz um alto ńıvel de com-
pactação de dados [6].

A Figura 3 mostra como a análise de discriminação
pode ser implementada, usando-se uma rede neural feed-
forward escalável. A rede, inicialmente, é formada por
um único neurônio na camada intermediária e é treinada
como um classificador, através do método de backpropa-
gation. Um critério de parada a se utilizar pode ser a ob-
tenção da melhor eficiência de classificação com um simples
neurônio na camada intermediária. Então, após a fase de
treinamento, o vetor de pesos que conecta o espaço de en-
trada ao neurônio da camada intermediária representa a
primeira componente de discriminação. A segunda com-
ponente de discriminação é obtida através da adição de
um novo neurônio na camada intermediária, sendo a rede
treinada apenas para os pesos que conectam a camada de
entrada ao novo neurônio da camada intermediária. Os
pesos que ligam a camada de entrada ao neurônio único

Figura 2. Transientes t́ıpicos de eletrodomésticos
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da camada escondida da fase anterior são mantidos inalte-
rados, conforme o treinamento realizado naquela etapa. O
vetor de pesos que conecta a camada intermediária com a
camada de sáıda é retreinado, para que a rede possa combi-
nar otimamente as contribuições de cada componente prin-
cipal. A segunda componente principal de discriminação
é extráıda quando a máxima eficiência de discriminação
é obtida para esta topologia. Novas componentes são ex-
tráıdas de forma similar, até o ponto em que a eficiência
de discriminação não pode ser significantemente melhorada
com a adição de novas componentes, na forma da adição
de novos neurônios na camada escondida.

No caso do sistema de monitoração de cargas, o objetivo
é identificar as sete classes de eletrodomésticos. Ao invés de
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Figura 3. Extração de componentes de discriminação principal: pri-
meira (acima) e M-’esima (abaixo) componentes.

TABELA II

Tabela de acertos por classes de eletrodomésticos

Padrões de entrada taxa de acerto
classe 1 85%
classe 2 93%
classe 3 76%
classe 4 50%
classe 5 100%
classe 6 100%

utilizarmos um neurônio de sáıda para cada classe e usar-
mos a máxima probalidade para identificarmos o neurônio
vencedor para cada evento de entrada, as sáıdas da rede
neural foram codificadas binariamente. Desta maneira, so-
mente três neurônios foram necessários para representar a
identificação das sete classes de equipamentos domésticos.

Projetamos, então, o discriminador neural com 4
neurônios na camada intermediária, que representam as
componentes principais de discriminação e com os 3
neurônios de sáıda codificados binariamente. Para trei-
namento, utilizou-se um conjunto de treinamento de 123
amostras de transientes de eletrodomésticos, represen-
tando 75% do conjunto total de amostras. As amostras
restantes foram utilizadas para teste da rede neuronal. Ob-
tivemos, sobre esse conjunto de dados, uma taxa de acerto
global de 90%. A tabela II mostra classe por classe a taxa
de acerto obtida pela rede neural.

IV. Cenários de Implementação

Para definirmos cada um dos cenários de implementação
prática do sistema de monitoração de carga elétrica resi-
dencial, enumerados abaixo, considerou-se, como fator di-
ferencial entre eles, a quantidade de residências a serem
monitoradas e o custo da implementação.

• Cenário 1 - Em cada residência, é instalada uma uni-
dade de processamento, responsável por monitorar e
adquirir dados referentes ao consumo elétrico residen-
cial. Essa unidade processa os dados adquiridos e,
após algum tempo, esses dados processados são trans-
feridos para uma central de processamento, aonde po-
derá ser feita uma análise final. Neste cenário, temos,
como principal vantagem, a utilização de um sistema
de baixo custo, já que o seu foco de monitoração se
restringe às cargas elétricas de uma única residência.

• Cenário 2 - Nesse caso, um grupo espećıfico de re-
sidências ou um bloco de apartamentos pode ser mo-
nitorado. Para cada residência, uma unidade de
aquisição de dados é instalada e os dados adquiri-
dos são transferidos para uma unidade de proces-
samento local que processaria esses dados. Podem,
também, posteriormente, ser transferidos para uma
unidade central para uma posterior análise. Neste
cenário, a massa de dados a ser processado pela uni-
dade de processamento local aumenta substancial-
mente, comparando-se com o primeiro cenário, o que
poderia justificar a utilização de um processamento
distribúıdo dos dados.

• Cenário 3 - Uma unidade simples de aquisição de da-
dos é instalada em cada residência e os dados adquiri-
dos são transferidos para uma unidade central de pro-
cessamento. Como a massa de dados, neste cenário,
é um somatório de residências monitoradas, podere-
mos ter um elevada quantidade de dados chegando na
unidade central de processamento que, por sua vez,
deverá ser rápida o suficiente para não descartar ne-
nhum sinal enviado.

Com base nas caracteŕısticas dos cenários de imple-
mentação, propomos dois tipos de implementação:

• 1 - Considerando-se a minimização de um hardware de
aquisição e processamento, o enfoque local (cenário 1)
utiliza um sistema de processador (microcontrolador
ou DSP (Processador Digital de Sinais)) instalado em
cada residência.

• 2 - Uma segunda maneira de implementação utiliza
uma unidade de processamento central (possivelmente
uma arquitetura paralela) sendo alimentada por da-
dos adquiridos de diversas residências (cenário 2), de
uma grande subestação ou grande agrupamento de re-
sidências (cenário 3), por exemplo.

V. Implementação

Desenvolvemos, neste trabalho, um sistema que nos per-
mitiu emular os cenários de implementação descritos na
seção anterior. Para tal, utilizamos como plataforma de
desenvolvimento o ADSP 21160M, que estará sendo des-
crito, mais detalhamente, na seção seguinte.
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A. O Processador ADSP-21160M

Para a implementação de sistemas de processamento di-
gital de sinais, pode-se utilizar qualquer dispositivo digital
programável. Os computadores de uso geral (tipo PC),
embora sejam bastante rápidos e fáceis de programar, são
caros e consomem muita energia, além de não possúırem
tamanho reduzido. Uma FPGA (Field Programmable Gate
Array) possui tamanho reduzido, excelente performance e
baixo consumo, mas a implementação de sistemas comple-
xos tomaria uma complexidade tal, neste tipo de disposi-
tivo, que tornaria a escolha deste dispositivo pouco viável.

Em processamento digital de sinais, existem operações
que são bastante comuns, como por exemplo somas com
acumulação, operações modulares, forte iteratividade, en-
tre outras. Assim sendo, um tipo de processador foi de-
senvolvido especialmente para aplicações de processamento
digital de sinais. Os DSPs (Digital Signal Processors) ex-
ploram caracteŕısticas inerentes do processamento digital
de sinais, visando otimizar a execução do processamento
e, desta maneira, atender aos requisitos em tempo real [7]
que aplicações, como a apresentada neste trabalho, pos-
suem. Suas principais qualidades so:

• Hardware dedicado para multiplicar e acumu-

lar: DSPs podem executar uma multiplicação com
acumulação em apenas um ciclo, diferentemente de
um PC, que normalmente leva em torno de 12 ciclos
para realizar a mesma operação

• Memória interna: estes dispositivos são dotados de
memória interna, com múltiplos barramentos, diferen-
temente de processadores de uso geral, que possuem
um único barramento de acesso a memória.

• Dispositivos internos de acesso a dados e ins-

truções: DSPs possuem unidades espećıficas para o
controle de acesso a dados e a instruções, de forma que
a unidade de processamento se atém exclusivamente
ao processamento dos dados. O controle de acesso aos
dados e as instruções são realizados por estes dispositi-
vos internos, de tal forma que o controle de iterações e
de acesso modular aos dados, por exemplo, podem ser
realizados em paralelo com o processamento destes.

• Facilidade de interfaceamento: como um DSP
normalmente entra como parte de um sistema maior,
torna-se necessário o envio e recebimento de dados
do mesmo. Assim, estes dispositivos são dotados de
controladores internos próprios para a conexão de dis-
positivos externos, como CODECs, memórias, etc, re-
duzindo ao mı́nimo o overhead de processamento, ao
mesmo tempo em que simplifica-se o desenvolvimento
do código.

Para a implementação do sistema proposto, optou-se por
utilizar o processador ADSP-21160M. Este processador é
um DSP de 32 bits com clock de 80 MHz que forma um sis-
tema de processamento completo on-chip. Ele integra uma
memória SRAM interna de duas portas de 4 Mbits de capa-
cidade, periféricos de I/O (portas seriais, dispositivos para
multiprocessamento, etc) e uma unidade de processamento
adicional (ALU, multiplicador e deslocador) para suporte
ao processamento SIMD (Single Instruction on Multiple

TABELA III

Tempos de processamento

Cenário de monitoração tempos - 1 evento
cenário 1 115µs
cenário 2 52µs

Data) [8], [9], permitindo que a mesma instrução seja reali-
zada em dois dados distintos. Desta maneira, como no caso
da rede neural, que tem em seu processamento operações
de produto interno, consegue-se dobrar o número efetivo
de operações por ciclo, aumentando consideravelmente a
eficiência de processamento, sem a necessidade de aumento
do clock do processador. Assim, evitam-se problemas de
aquecimento e consumo exagerado de energia.

B. Desenvolvimento do sistema de monitoração

Para desenvolvermos o sistema de monitoração de car-
gas elétricas residenciais utilizamos um kit de desenvolvi-
mento, que nos permitiu desenvolver as aplicações na lin-
guagem C ou C++ através do ambiente de programação
VisualDSP++.

Foram desenvolvidos, os cenários 1 e 2, descritos anteri-
ormente. Para emularmos o cenário 1, desabilitamos o pro-
cessamento SIMD do ADSP-21160M,caracterizando-se as-
sim um processamento de menor granularidade, na qual o
foco seria a monitoração das cargas elétricas de uma única
residência.

Para emularmos, o cenário 2, utilizamos o suporte ao
processamento SIMD, permitindo-se um paralelismo de da-
dos. Assim, emulamos uma aquisição de dados de mais de
uma residência.

Embora, a implementação do cenário 3 possivelmente
requeira uma arquitetura paralela, o ADSP-21160M com
suporte SIMD habilitado, nos permitiu verificar o impacto
de se processar uma grande quantidade de dados. Verifi-
camos que o tempo de transmissão de dados para o pro-
cessador tem uma parcela significativa no tempo total de
processamento.

A tabela III mostra os tempos de processamentos, con-
siderando 1 evento, para os cenários 1 e 2. Podemos veri-
ficar que ao habilitarmos o suporte SIMD do processador
ADSP-21160M, emulando o cenário 2, o tempo de proces-
samento foi reduzido em mais da metade quando compa-
rado com o tempo obtido para o cenário 1.

VI. Resultados e conclusões

Um sistema neural não-invasivo de monitoração de
cargas elétricas foi apresentado. Este sistema baseou-
se na aquisição dos transientes de equipamentos eletro-
domésticos através da linha de energia AC. Esse sistema
utilizou uma rede neural para classificar eletrodomésticos
de 6 classes diferentes. A rede neural foi projetada usando-
se análise de componentes principais de discriminação,
obtendo-se um classificador compacto e com uma alta
eficiência.
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Usando-se 4 componentes principais de discriminação,
obtivemos uma eficiência de classificação de 90% para 6
classes de eletrodomésticos.

O sistema de monitoração foi implementado utilizando-
se a tecnologia de processadores digitais de sinais. Usando-
se o ADSP-21160M, emulamos os cenários 1 e 2, o que nos
permitiu verificar a viabilidade da implementação desse
sistema.

Atualmente, testes de multiprocessamento estão sendo
feitos para emularmos o cenário 3, na qual é necessário um
alto processamento de dados.
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