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Identificacdo de assinaturas de cargas de eletrodomésticos
residenciais em Smart Meters usando Inteligéncia Artificial e
IoT: Implementacao e testbed
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Resumo

A identificagdo de eletrodomésticos individualmente na rede elétrica residencial pode prover um melhor
controle do consumo e deteccdo de anomalias presentes em alguns desses eletrodomésticos. Essa iden-
tificacdo s6 é possivel se cada eletrodoméstico tiver uma assinatura de cargas. A geragdo da assinatura
de carga se d4 através de aplicacdes como o medidor inteligente que fornece informagdes necessarias
para este fim. O trabalho proposto permite a leitura e detec¢do de eletrodomésticos residenciais pre-
sentes na rede, através da assinatura de carga individual, utilizando medidores inteligentes juntamente
com Inteligéncia Artificial. Alguns pardmetros elétricos importantes serdo analisados e detectados de
forma individual. Com auxilio dos algoritmos Arvore de Decisdo e Naive Bayes, os dados da criagdo
de assinatura de cargas sdo armazenados em um banco de dados e treinados para que a identificagdao
seja possivel. Contudo, é fornecido ao consumidor uma aplicacdo que permite identificar e classificar
qualquer equipamento existente na residéncia quando estiver ativo, assim como anomalias e alteragdes
presentes na rede residencial.

Palavras-chave: Assinatura de Cargas, Medidores Inteligentes, Inteligéncia Artificial, Internet das
coisas, Arvore de Decisdo e Naive Bayes

Abstract

The identification of individual household appliances in the residential power grid can provide better
control of the consumption and detection of anomalies present in some of these appliances. This iden-
tification is only possible if each appliance has a charge signature. The generation of charge signature
occurs through applications such as the smart meter that provides information needed for this purpose.
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The proposed work allows the reading and detection of residential household appliances present in the
network, through the individual charge signature, using intelligent meters along with Artificial Intelli-
gence. Some important electrical parameters will be analyzed and detected individually. With the aid
of the Decision Tree and Naive Bayes algorithms, load signing creation data is stored in a database and
trained for identification to be possible. However, an application is provided to the consumer to identify
and classify any existing equipment in the residence when it is active, as well as anomalies and changes
present in the residential network.

Keywords: Load Signatures, Smart Meters, Artificial Inteligence, Internet of Things, Decision Tree
and Naive Bayes
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1 Introducao

A expansdo acentuada do consumo de energia
elétrica apresenta aspectos negativos, como:
a possibilidade do esgotamento dos recursos
utilizados para a sua producdo, o impacto ao
meio ambiente e elevados investimentos exigi-
dos tanto na pesquisa de novas fontes de pro-
ducdo de energia como na construcao de novas
usinas. Esta expansdo pode ser verificada pelo
consumo de energia elétrica no Brasil que to-
talizou 38.259 GWh em setembro de 2016, um
avanco de 1,4% sobre o mesmo més de 2015
(POYRAZOGLU; OH, 2016). Hoje, a eficién-
cia energética ¢ uma grande preocupacao pu-
blica. Isto €, sabe-se que a energia pode ser
economizada através de mudangas comporta-
mentais dos usudrios. Economizar energia nao
¢ apenas financeiramente rentdvel, mas tam-
bém ajuda a reduzir as emissdes de poluentes.
O reconhecimento € o monitoramento das car-
gas elétricas de forma independente, sdo fun-
cionalidades essenciais para alcangar padroes
comportamentais corretos (DHANANJAYA et
al 2015).

Atualmente estd sendo estudada a geragdo
da assinatura de cada carga presente em uma
residéncia (SOUSA et al., 2017). Neste tra-
balho, criamos assinatura de carga para ele-
trodomeésticos residenciais, € os reconhecemos
através de comparagdes utilizando o matLab.
O presente trabalho, busca utilizar Inteligen-
cia Artificial para fazer esta andlise de forma
automadtica e inteligente. A assinatura de car-
gas consiste em um conjunto de caracteristicas
elétricas unicas para cada aparelho. Os para-
metros elétricos mais usados para essa descri-
cdo, sdo: tensdo e corrente, poténcias ativa, re-
ativa e aparente, fator de poténcias e harmoni-
cas do sinal de corrente, que podem ser medi-
das por Smart Meter (SM) e usadas para des-
crever a carga de cada aparelho (SOUSA et al.,
2017). Para que haja a identificacdo de car-
gas elétricas de cada aparelho, serd necessario
saber, com base na estrutura residencial, por
exemplo, quais aparelhos estdo ativos ou inati-
vos. No modelo tradicional de identifica¢do de
cargas, € aplicado um medidor de energia elé-

trica individual para cada aparelho. E possivel,
com este medidor elétrico, saber quais apare-
lhos estdo ativos e ndo ativos, desde que haja
um unico medidor implementado em uma rede
elétrica da residéncia. Sendo assim, o medidor
deve contar com um sistema de identificacao
de cargas que vai ser utilizado para armazenar
da assinatura elétrica de cada aparelho indivi-
dualmente.

Diante da dificuldade de acompanhamento
do consumo de energia elétrica em tempo real
pelo consumidor, o trabalho de (PRIYANKA;
VASISHT, 2015) entra neste contexto para
propor implantacdes de ferramentas de Infra-
estrutura de Medicacdo Avangada (AMI), que
auxilia na identificacdo das cargas elétricas dos
aparelhos. O SM possibilita aos seus usudrios
obter o devido conhecimento da demanda das
cargas elétricas presentes em sua residéncia. O
SM calcula o consumo de eletricidade e envia
esses dados ao provedor de servigos para de-
terminadas funcdes como o faturamento, por
exemplo. O provedor de servicos calcula o va-
lor conforme a taxa padrdo por unidade e envia
esse valor para o SM através de rede de comu-
nicacdo (PREMNATH; HAAS| 2015). Com
uma AMI em funcionamento, a visualizacao
de dados pode ser feita com a ajuda de apli-
cativos moveis, sistemas desktop ou via web
sites (SPANO et al., 2015).

Contudo, este trabalho propde o desenvol-
vimento de um sistema de medi¢do utilizando
SM para Identificacdo de assinaturas de car-
gas para cada aparelhos na residéncia. Foi
utilizado Inteligéncia Artificial (IA) com in-
tuito de identificar cada aparelho eletroeletrd-
nico através do conjunto de caracteristicas elé-
tricas unicas (parametros elétricos) com isso,
tém-se uma aplicacdo de Internet das Coisas
para descrever a carga de cada aparelho ativo
num dado momento dentro da residéncia. A
partir dos métodos de Aprendizagem Supervi-
sionada, o método escolhido foi por Classifica-
¢do Probabilistica, usando o algoritmo Naive
Bayes visando facilitar a identificacdo de car-
gas dos aparelhos por meio do SM. Contudo,
existem poucos estudos seguindo a mesma li-
nha deste trabalho. Por isso, procura-se contri-
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buir de forma significativa para o atual estado
da arte, com uma pesquisa que exponha um al-
goritmo capaz de identificar cargas de forma
individual, utilizando um Home Energy Ma-
nagement (HEM), o qual, por sua vez, executa
um algoritmo de reconhecimento de padrdes
integrado ao SM. Possibilita-se, assim, futuras
pesquisas mais aprofundadas segundo esta li-
nha de atuacdo. O trabalho tem como objetivo
o resultado prético, assim como vislumbra a
fundamentagdo tedrica, ambas foram explora-
das e utilizadas em um ambiente real. Foram
plotados resultados que validam a parte pra-
tica, apresentando a identificacdo das cargas e
seus logs gerados pelo sistema.

Este artigo estd organizado na seguinte
forma: na secdo II sdo apresentados os tra-
balhos relacionados. A secdo III apresenta a
descricao do sistema proposto e a metodologia
de desenvolvimento do do sistema. Na Sec¢do
IV descreve-se os experimentos realizados. Os
resultados dos experimentos sao discutidos na
Secdo V. Finalmente, na secdo VI, discutem-se
os trabalhos futuros e a conclusdo da pesquisa.

Este estudo é uma versdo estendida de um
artigo ja publicado ENUCOMP 2017 (SOUSA
et al., [2017). As extensdes em relacdo ao tra-
balho original incluem a implementacdo e a
incorporagdo dos algoritmos Arvore de Deci-
sdo e Naive Bayes e uma descri¢gdo mais pro-
funda do funcionamento dos algoritmos, apre-
sentando suas caracteristicas no contexto deste
trabalho para a andlise do experimento no am-
biente dos medidores inteligentes o Smart Me-
ters e como caso adicional para o estudo de
caso € fornecido ao usudrio uma aplicacdo que
permite identificar e classificar qualquer equi-
pamento existente na residéncia.

2 Trabalhos Relacionados

Conforme o atual estado da arte na drea de
identificacdo de cargas, € claro ver a utiliza-
cdo de varios métodos para este fim. As ba-
ses desses métodos sdo as caracteristicas elé-
tricas, com publicacdes datando de diferen-
tes décadas. Esta drea tem ganhado cada vez
mais espago nos anos atuais, principalmente

devido a enorme quantidade de estudos re-
ferentes a Smart Grid(SG) e SM, conforme
se observa em (BOUHOURAS; MILIOUDIS;
LABRIDIS, 2014) (SIRA; ZACHOVALOVA,
2015) (YANG; SHEN et al.,2013) (AHMADI;
MARTTI, 2015)).

Em (BURUNKAYA; PARS| [2017), os au-
tores propuseram uma implementa¢do de um
SM com interface ZigBee para medir o uso
de energia elétrica, registrar dados em tempo
real e controle dos dispositivos conectado na
saidas da potencia. O protétipo do SM trans-
mite os dados calculados através da comunica-
¢do ZigBee para um computador pessoal. En-
tretanto, neste trabalho nao sio apresentados,
detalhadamente, os protocolos utilizados pra
transmissdo, a maior distdncia e quais dados
serdo enviados para a base de gerenciamento.

Em (PEREIRA et al. 2015), os autores
propuseram um sistema de gerenciamento da
energia elétrica com a integracdo de SM a uma
SG residencial. O trabalho desenvolvido apre-
senta a implementacdo de uma plataforma uti-
lizando o protocolo ZigBee. O distribuidor
possui um SM utilizando a comunicacdo com
fio sobre o protocolo ModBus para sistemas
SCADA (Supervisory Control And Data Ac-
quisition) que supervisiona a rede de controla-
dores programéveis de PLC. A estratégia dos
autores foi implementar um controlador em
cascata hierarquico onde os loops internos sao
executados por PLCs locais e o loop externo
€ gerenciado por um sistema SCADA centra-
lizado, que interage com toda a rede local do
PLC.

Em (MINCHALA-AVILA et all 2016), os
autores propuseram um modelo de SM inte-
grado a recursos de demand response (DR).
Neste trabalho € implementado um protétipo
sobre uma infraestrutura de medi¢do avan-
cada (AMI), que permite a comunicagdo bi-
direcional entre os SMs domésticos e o sistema
de gerenciamento de distribui¢do. Entretanto,
as desvantagens do sistema proposto é que nao
¢ considerado o conforto do usudrio, o que é
importante para desenvolver uma estratégia de
reducgdo de carga menos agressiva. Além disso,
o sistema trabalha com fundamentacgdo tedrica
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e simulacdo, o que ndo permite coletar dados
em ambiente real.

Em (AHMADI; MARTI, 2015)), os autores
propdem um processo de identificacdo base-
ado no comportamento do equipamento elé-
trico/eletronico em regime estaciondrio, com
baixo consumo de recurso computacional e de
memoria, onde a caracteriza¢io da carga € ba-
seada em apenas trés vertentes: entropia de
Shannon, entropia de Renyi e energia da banda
espectral. Os resultados obtidos pelos autores
indicam que a técnica se mostrou bastante efi-
ciente para a identificacdo de cargas individu-
ais.

O monitoramento e identificacdo de carga de
aparelhos nao-intrusivos e sistema de identifi-
ca¢do para Smart Homes (SH) sdo explorados
em (HUI; LOGENTHIRAN; WOO, [2016).
Desde a aquisi¢dao da forma de onda de cada
assinatura, até a identificacdo de assinaturas
de carga. Ainda neste trabalho, sdo forneci-
das outras formas de obter os resultados. O
sistema pode seja dividido em 3 secdes prin-
cipais: aquisicdo de assinatura de carga, pré-
filtragem e identificagc@o de carga.

Em (XU et al., 2014)), € apresentado um mé-
todo para quebrar demanda de energia total
medida por um SM usado por aparelhos indi-
viduais. Tem como principal objetivo ajudar
na identificacio e rastreamento das cargas de
energia de aparelhos domésticos. A principal
proposta dos autores é modelar todo o funcio-
namento do ciclo da carda e identific4-las com
base em janelas de eventos. Foi implementado
um algoritmo para a modelagem dos dados e
identificagdes posteriores.

Em (AMRY; GAIDI; NACHTANE! 2016),
os autores propuseram a implementacdo do
SM para casas marroquinas por meio de seus
multiplos servigos, estimativas e exibi¢des em
tempo real. O objetivo do trabalho foi encora-
jar os usudrios a se conscientizarem sobre seus
consumos de energia elétrica. Como resultado,
a implantacdo desta tecnologia ird auxiliar o
usudrio sobre problemas do consumo de ener-
gia assim como incentiva-lo a mudar seu perfil
de consumo.

Devido a necessidadedos consumidores ras-

trearem seu uso didrio e entender os padrdes
de consumo para controlar esses recursos, o ar-
tigo (ELAKSHUMI; PONRAJ,|2017)analisa o
desempenho de um sistema de SM e a trans-
missdo eficiente.  Adicionalmente, explora
como as Electric Power Companies (EPCs)
exploram novos desenvolvimentos em benefi-
cio dos consumidores e de si mesmo, monito-
rando remotamente o consumo de energia. Em
(PAWAR; MOMIN, 2017), foi realizada uma
breve revisdo da literatura sobre a utilizacao
do SM integrado no sistema de SG. Os auto-
res afirmam que a funcionalidade principal dos
SMs € medir, capturar e transformar dados re-
lacionados ao uso ou consumo de eletricidade,
gds ou dgua e eventos como o status do medi-
dor e a qualidade da energia elétrica.

Conforme estudado, os autores dos traba-
lhos presentes no atual estado da arte pro-
poem diversos métodos para a coleta de in-
formacdes dos SMs para obter dados estatis-
ticos, assim como possibilitar a identificacao
e monitoramento de cargas de aparelhos ele-
tronicos, assim como monitoramento de car-
gas nao-intrusivas para SHs. Contudo, este
trabalho propde a utilizacio do SM para co-
letar dados de assinatura de cargas para fazer
uma pré-filtragem e identificacdo de aparelhos
por meio de HEM usados para ajudar na exibi-
¢do de dados e monitoramento do consumo de
energia elétrica residencial. A identificacdo é
efetuada através de um sistema composto pelo
algoritmo de inteligéncia artificial baseado no
algoritmo de Naive Bayes.

3 Descricao do sistema

Para que os SMs possam atuar de forma padrao
e organizada dentro de uma SG, alguns pa-
rametros deverdo ser considerados. Primeira-
mente, além de simplesmente as EPCs possam
distribuir energia para as residéncias, devera
também haver uma comunicagio bidirecional
entre ambas. Para que possa haver essa co-
municagdo, deverd ter uma troca de dados en-
tre SMs via IEEE 802.16 (WiMax) (DARYA-
PURKAR; KARANDIKAR| 2017), até que
a informacao possa chegar ao Metering Data
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Figura 1: Arquitetura geral do sistema pro-
posto

Management Systems (MDMS) (KABALCIL,
2016). Além dessa comunicacdo, foi imple-
mentada a troca de dados com o HEM via
IEEE 802.15.4, por meio da rede ZigBee lo-
cal (LUAN et al. 2009). Com a comunica-
cdo implementada, a MDMS sera capaz de ler
vérios parametros dos SMs residenciais. As-
sim como também poderé fornece-los para um
servico na nuvem chamado Advanced Mete-
ring Infrastructure (AMI) (TONG et al., 2016).
O AMI fornece diversos controles especificos
que sdo distribuidos como servicos na nuvem.
E através dele que o HEM ird coletar vérios
dados como por exemplo o preco da energia
naquele intervalo de tempo.

Dentro da casa, haverd um sistema de geren-
ciamento com IA que ird funcionar no HEM,
que € um dispositivo que se conecta com a in-
ternet local, e com a rede ZigBee local, para
fazer a troca de dados com a API (Application
Programming Interface) (DESHMUKH; JAG-
TAP, 2017) do AMI e com os eletrodomésti-
cos presentes na casa. E no HEM que o algo-
ritmo de identificacdo de assinatura de cargas
ird atuar. Ele ird verificar qual eletrodomésti-
cos estardo sendo ligados/desligados em tempo
real. Essa identificacdo ird gerar logs e regis-
tros que serdo armazenados no banco de dados
para futuras pesquisas, geracdo de relatérios e
controle personalizados do consumo de ener-
gia da residéncia.

3.1 Home Energy Management - HEM

O HEM (ULLAH et al.,[2015) sera o eletrodo-
méstico fundamental para possibilitar a identi-
ficacdo de cargas em tempo real, pois ele es-
tard conectado diretamente com o SM via rede
local ZigBee, coletando todos os principais pa-
rametros da rede elétrica, . Podera, assim, for-
necer esses dado para uma aplicacdo que es-
tard sendo executada nele. Esta aplicacdo es-
tard treinada com uma IA e possuird um BD
para armazenar os logs e historicos de identi-
ficacdo realizados ao longo do dia. O HEM
ird mostrar, de forma visual, assim como po-
derd gerar futuros relatérios e pesquisas per-
sonalizadas de dados importantes sobre o con-
sumo e eletrodomésticos, como por exemplo,
informacdes da qualidade dos eletrodomésti-
cos, anomalias nas redes, consumo individual,
e entre outras informagdes que podera auxiliar
bastante o consumidor ao controlar sua conta
de energia elétrica.

3.2 Coleta de dados e Servicos na nuvem

Como o SM esta lendo constantemente os da-
dos da rede elétrica, esses dados serdo envi-
ados em tempo real para o HEM. O pacote
de dados enviado consiste em: Current, Vol-
tage, Power Factor, Active Power, Apparent
Power and Consumed Energy. Esse pacote de
dados € enviado para o HEM, para que ele
possa processd-los por meio do algoritmo de
IA e entdo possa identificar a carga que es-
tard sendo ligada/desligada naquele momento.
A representacdo dessa comunicagao € apresen-
tada na Fig. A cada 20 segundos, o HEM
envia esses dados e os logs para o servigo na
nuvem (AMI) via RESTful (SELVAKUMAR;
KAVIYA| [2016). O objetivo desse envio é o
monitoramento remoto via web sites ou aplica-
tivos mobile, para conhecimento do que estara
acontecendo na residéncia.

A identificagdo da carga sé se faz neces-
sdria neste cendrio, quando os consumidores
querem ter o controle total e personalizado do
que estd acontecendo em sua residéncia. Ou
até mesmo, a identificacdo de anomalias e/ou
detalhes mais importantes que fardo diferenca
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no consumo da rede elétrica. Foram coleta-
dos 10799 registros relacionados aos parame-
tros elétricos dos aparelhos, sendo classifica-
dos como Geladeira 3600 registros, 3599 re-
gistros como Méquina de lavar e 3600 registros
como TV. Os dados coletados foram salvos em
arquivos CSV (Comma Separated Values) para
posterior pré-classificacdo, realiza¢do de trei-
namento e de teste.

3.3 Assinaturas de Aparelhos Residenciais

A assinatura de cargas (CARDENAS; AG-
BOSSOU; GUZMAN, 2016)(DINESH et al.,
2014)) consiste em um conjunto de caracteris-
ticas elétricas unicas para cada aparelho, que
podem ser medidas e utilizadas para a identi-
ficacdo de cargas. Os parametros elétricos uti-
lizados para essa discriminag@o sdo: tensdo e
corrente, poténcias ativa, reativa e aparente, e
o fator de poténcia (CHEN et al.| 2016)). Neste
trabalho foi utilizado o sistema intrusivo para
discriminac¢do do consumo por aparelho, que
consiste em uma medi¢do de cada carga indi-
vidualmente, ou seja, o medidor € instalado an-
tes dos aparelhos de forma que a identificacao
¢ feita a partir do momento em que um dos ele-
trodomésticos € ligado/desligado. Consequen-
temente, limita-se a utilizacdo do medidor para
apenas um aparelho. O algoritmo de IA ird
identificar qual aparelho foi ligado, com base
em seu treinamento que serd realizado antes da
identificacdo (momento de inser¢cdo do apare-
Iho no sistema) (BACURAU et al.,[2015) (BA-
CURAU et al.| 2014).

Primeiramente foram realizadas medic¢des

com 0 SM para obten¢do dos valores dos para-
metros elétricos necessarios para formacao da
assinatura de carga de cada eletrodoméstico.
As medigdes tiveram um total de 3600 amos-
tragens, sendo lidas a cada segundo num inter-
valor de 1h. Os dados utilizados para defini¢ao
da assinatura de carga e para criagdo do algo-
ritmo responsavel pela identificacdo dos apa-
relhos em funcionamento sdo lidos e enviados
para o HEM.

3.4 Identificacao Inteligente

Aprendizagem de méaquina (AM) € um campo
de pesquisa da Inteligéncia Artificial que cria
e usa modelos que sdo aprendidos a partir dos
dados histéricos. Em geral, os diversos algo-
ritmos de AM sao utilizados de forma a ge-
rar modelos preditivos (classificadores) para
um conjunto de exemplos (GRUS| 2015). Ao
longo desta sec¢do serd apresentados algumas
técnicas utilizadas neste trabalho.

3.4.1 Arvore de Decisdo

A Arvore de Decisdo utiliza uma estrutura de
arvore para representar um ndmero de possi-
veis caminhos de decis@o e um resultado para
cada caminho (GRUS, [2015)). De acordo com
(SEGARAN, 2008) é um das técnicas extre-
mamente simples de aprendizado de mdquina.
Esses caminhos de decisdo sdo convertidos em
um série de afirmacgdes if-then a fim de clas-
sificar as observagdes. A figura 3 mostra um
exemplo.

Figura 3: Exemplo Arvore de Decisdo (SE-
GARAN| 2008)

As decisdes sdo tomadas seguindo o cami-
nho da drvore onde as ligacdes entre os nds re-
presentam os valores possiveis do teste do n6
superior, e as folhas indicam a classe (catego-
ria) a qual o registro pertence. assim respon-
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dendo a cada pergunta corretamente € possivel
chegar em uma resposta. Tracando de volta do
n6 onde vocé acabou d4 uma justificativa para
a classificacao final.

3.4.2 Naive Bayes

Naive Bayes € um classificador probabilistico,
baseado no teorema de Bayes e utiliza dados
de treino para formar um modelo probabilis-
tico baseado na evidéncia das caracteristicas
no dado.

P(A[B) = P(B|A)P(A))P(B) (1)

A férmula 1, calcula a probabilidade da pos-
teriori P(A|B) de uma determinada classe,
dado o conjunto de probabilidades condi-
cionais dividido pela probabilidade a priori
P(B), probabilidade de uma classe conhecida
(GOEL; GAUTAM; KUMAR| 2016). Para
calcular P(B|A) a probabilidade condicional,
€ necessario um conjunto de dados treinados
que ja foram classificados. Dessa forma, pode-
se calcular a probabilidade de um determinado
evento de acordo com sua frequéncia. Mas
jé sabendo qual foi o evento que o antecedeu.
Isto é, avalia-se a probabilidade de um registro
ter uma polaridade especifica, ou a probabili-
dade de um evento acontecer de acordo como
o especialista classificou os registros (GOEL;
GAUTAM; KUMAR| 2016).

3.5 Identificacido da assinatura de cargas
de eletrodomésticos residenciais

A abordagem proposta da Identificacdo usando
inteligéncia artificial é resumido na Fig. ] Pri-
meiramente, os parametros elétricos sao utili-
zados para criar os modelos classificadores A
e B. Modelo A faz uso do algoritmo Arvore de
Decisao que podem converter os atributos das
cargas elétricas em regras de classificagdo, en-
quanto que o modelo B (Naive Bayes) baseia-
se na evidéncia das caracteristicas dos dados.
Primeiramente tem-se como parametros de en-
trada, os cinco valores referentes as cargas elé-
tricas. Os algoritmos iram utilizar a base e o
conhecimento ja adquirido para identificar a

carga. E terd como saida, o nome do eletro-
doméstico.

Learning algorithm
application

¢
6
Learned Model
INPUT: Parameters Electric @
OUTPUT: Classification
of the Analyzed Device

Figura 4: Fluxograma da identificacdo dos al-
goritmos.

j'o))

HEM

4 Testbed e Resultados experimentais

Primeiramente, para que possa ser possivel
identificar as cargas, deverd haver uma assina-
tura de cargas (AC) para cada eletrodoméstico.
Iremos utilizar neste trabalho um Refrigerator,
uma TV e uma méquina de lavar. As assinatu-
ras foram obtidas em um trabalho realizado pe-
los mesmo autores deste trabalho em (SOUSA
et al., 2017). Os principais dados gerados na
AC sao: Corrente, Fator de poténcia, Poténcia
aparente ¢ ativa, e tensdo. Essas assinaturas
sdo representadas na Fig. [5]
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Figura 5: Assinaturas de cargas dos aparelhos
utilizados nos testes

A leitura desses parametros € feita pelo SM,
que esta ligado na rede elétrica. O teste teve

7
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duracdo de 1 hora, e os eletrodomésticos sao
ligados separadamente em hordrios diferentes.
E possivel notar quais so os cinco parimetros
de cada eletrodoméstico e 1sso torna mais sim-
ples a identificagdo dos rétulos como pode ser
visto 6l Onde O representa geladeira, 1 ma-
quina de lavar e 2 TV. Todos sdo enviados ao
HEM que armazenard em um banco de dados

local.
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Figura 6: Identificagdo dos Rétulos

5 Resultados

Os algoritmos foram aplicados na base de da-
dos de assinatura de cargas por identificacao.
A validacao cruzada de 5 vezes € utilizada para
avaliacdo de desempenho dos modelos (AS-
TUTI; NUGROHO; ADIJI, 2015). Os resulta-
dos do modelo A e modelo B foram apresenta-
dos na Tabela[l] Os resultados mostram que a
precisao geral para o modelo A e modelo B é
de 93,5% e 99,9% respectivamente. O modelo
B é um pouco menos preciso que o modelo A,
mas comparando esses resultados na literatura
o modelo A e modelo B tiveram um desempe-
nho 6timo.

Tabela 1: Conjunto de Parametros Elétricos
de Aparelhos Proposto para o Modelo A e Mo-
delo B

Fold | Acuracia (modelo A)
5 0.935

Acurécia (modelo B)
0.999

A validacdo cruzada de 5 vezes onde é feito
aleatoriamente as escolha das amostras para
treinamento e validacdo, o que pode levar a
uma pequena variacdo na precisdo geral em
cada treinamento conforme mostra a Tabela
II. Através deste experimento, pode-se mostrar
que armazenar parametros elétricos de apare-
lhos ndo diminuir o desempenho da assinatura
de cargas (ALI et al., 2016).

Tabela 2: Precisdo dos Rétulos

Modelo A | Modelo B
Geladeira 100% 100%
Magquina de lavar 84% 100%
TV 100% 100%
Média 95% 100%

Smart Home console

ON: 02

65°F/19°C OFF: 02 )

l REFRIGERATOR

ON: 02
OFF: 02 )

Living room
Statistics
Setting

‘ WASHING MACHINE

ON: 02
OFF: 02 )

Figura 7: Aparelho do Home Energy Mana-
gement

Contudo, o HEM 1ird apresentar para o usua-
rio, de forma visual, informagdes sobre o con-
sumo de energia e, principalmente, a identifi-
cacdo da quantidade de vezes que aquele ele-
trodoméstico serd ligado/desligado. Além da
quantidade, o usudrio tem acesso a informa-
¢coes mais detalhadas como: O tempo que cada
eletrodoméstico estard ligado/desligado, hora-
rios de funcionamento, consumo individual em
cada horario, alerta de anomalias ou ativida-
des incomum na rede, entre outras informa-
¢coes importantes que facilmente poderdo ser
apresentadas via software.

6 Conclusoes e Trabalhos relacionados

Este trabalho propde uma implementacdo de
um HEM composto por algoritmos de IA ca-
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paz de identificar cargas de aparelhos residen-
ciais utilizando a comunica¢do com SMs. Pos-
sui como base trabalhos presentes no atual es-
tado da arte. Foram trabalhadas tecnologias
bem atuais como a implementacdo do SM,
aplicativos moveis para o HEM e para o app
mobile, implementagdo do AMI na nuvem e
dispositivos presentes no cendrio de IoT. Este
trabalho possui um grande desafio, que € pro-
ver a identificacao das cargas dos eletrodomés-
ticos com a utilizacdo das métricas forneci-
das pelo SM. Adicionalmente, a implementa-
cdo algoritmos de IA para fazer o treino e a
identificacdo de forma 4gil e inteligente. E seu
objetivo foi alcangcado através de testes prati-
cos que forneceram a validagdo da implemen-
tacao proposta.

Contudo, o atual estado da arte ainda pos-
sui poucas pesquisas que facam a identifica-
cdo de cargas utilizando este cendrio. Portanto,
a principal contibui¢do desse trabalho € apre-
sentar uma abordagem completa para identi-
ficacdo de cargas, que envolva tanto os as-
pectos tedricos quanto os praticos. A imple-
mentacdo de um HEM que ird trabalhar jun-
tamente com o SM, também foi um grande
salto para novas pesquisas neste sentido. Além
de remover um grande trabalho que deveria
ser feito pelo SM, o HEM ira prover dados
estatisticos,informacdes visuais e a possibili-
dade de utilizagdes futuras em sites, apps ou
até mesmo algoritmos de Demand Response
para atuar no cendrio de automacao residen-
cial, possibilitando o usudrio ou sistemas, que
liguem/desliguem eletrodomésticos presentes
no sistema. O controle de forma detalhada ird
fornecer facilidades ao usudrio, possibilitando
que ele possa monitorar e alterar seu perfil de
consumo de energia elétrica. O principal be-
neficio seria a redu¢do da conta de energia elé-
trica ou mesmo o simples monitoramento dos
fatores que influenciaram a fatura. A integra-
¢do do HEM com as EPCs também serd possi-
vel, o que tornard mais pratico o fornecimento
da conta de energia elétrica, assim como o pa-
gamento. Ambos poderdo ser de forma instan-
tanea ou até mesmo automatica.

Este trabalho tem como limitagdo a unici-

dade de identificagdo de carga de forma in-
dividual, o que ainda inviabiliza sua implan-
tacdo antecipada. Entretanto, como trabalhos
futuros, pretende-se pesquisar e desenvolver
um modulo de identificacio de cargas que seja
capaz de fazer esta identificacio em apare-
lhos que estardo em funcionamento em con-
junto. Ainda como trabalhos futuros, aponta-
se a comparagdo desse modelo com outros al-
goritmos propostos na literatura.
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