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Resumo

Os sistemas de monitoramento nao invasivo de cargas elétricas (MNICE) tém recebido
extensivo interesse em funcao de seu potencial em prover informagoes que podem resultar
em economia no consumo de energia elétrica residencial. Esses sistemas sao baseados na
analise de sinais agregados de consumo de energia elétrica e, em sua grande parte, também
em etapas de deteccao e de classificacao de transientes em tais sinais, o que os torna
fortemente dependentes de assinaturas de cargas elétricas residenciais. Na literatura, as
trajetérias tensdo-corrente (V-I) sdo assumidas como as representagoes mais completas para
cargas elétricas residenciais, de tal modo que suas representacoes em imagem sao supostas
como as assinaturas de estado estacionario mais efetivas para cargas elétricas residenciais.
No entanto, essas assinaturas herdam limitagoes de seus processos de obtencao que as
tornam incapazes de incorporar toda a informacao contida nas trajetérias que representam.
Este trabalho de tese entdao propoe duas novas assinaturas de estado estacionario para
cargas elétricas residenciais, as quais sao pretendidas como melhorias para as assinaturas em
imagem citadas. As assinaturas propostas sao derivadas do espago de escalas de curvatura
de trajetérias tensao-corrente e assim sao capazes de realcar a representacao de elementos
estruturais quanto a forma geral de tais trajetérias. Elas também sao capazes de incorporar
certas caracteristicas negligenciadas pelas representacoes em imagem de tais trajetérias.
Um conjunto de assinaturas derivado das assinaturas propostas foi avaliado em cenarios
com dados submedidos e também com dados de consumo agregado provenientes de quatro
bases de dados publicas. Os resultados obtidos pelas assinaturas avaliadas superaram o
desempenho obtido pelo emprego isolado de uma representacao em imagem da trajetoria
V-I adotada como referéncia. Ademais, alguns dos resultados obtidos também suplantaram
trabalhos de estado da arte em trés bases de dados, dentre elas uma base de dados que é

tida como de referéncia para testes de classificacao de cargas elétricas residenciais.

Palavras-chave: Monitoramento nao invasivo. Assinatura de cargas elétricas. Classificagao

de cargas elétricas. Trajetoria tensao-corrente. Espaco de escalas de curvatura



Abstract

Non-intrusive load monitoring (NILM) systems have gained extensive interest due to their
potential role regarding power savings for residential customers. These systems, which are
mostly based on stages of detection and classification of transients on aggregated signals,
rely heavily on load signatures. In the literature, the image-based representations of voltage-
current (V-I) trajectories are claimed as the most effective individual steady-state signatures
for appliance classification. However, these representations inherit some drawbacks from
their generation process and they are thus incapable of inheriting all the information
encompassed by V-I trajectories. This work then proposes two steady-state appliance
signatures derived from the curvature scale space of V-I trajectories. These signatures aim to
improve the image representations of V-I trajectories by encompassing structural elements
related to the general shape of such trajectories as well as some characteristics neglected
during their generation. A group of load signatures formed from the proposed signatures
was evaluated on direct load classification and load disaggregation scenarios for four
publicly available datasets. The results achieved by the proposed representations surpassed
the sole employment of a reference image-based V-1 signature for all the test scenarios
executed. Also, some of the evaluated signatures outperformed all known proposals that are
exclusively based on steady-state signatures for load classification on a given benchmark

dataset as well as on two other public datasets.

Keywords: Non-intrusive load monitoring. Load signature. Load classification. Voltage-

current trajectory. Curvature scale space



Résumé

La surveillance de charge non intrusive (SCNI) suscite d'intérét croissant en raison de son
rOle potentiel a propos de I’économie d’énergie pour les consommateurs résidentiels. Cette
sorte de systemes est surtout basée sur des étapes de détection et de classification des
transitoires sur des signaux de consommation agrégée. Cette derniere étape, qui vise a
déterminer les classes des appareils électriques qui sont responsables pour les transitoires
sur des signaux agrégés, repose principalement sur des signatures classiques de charges
électriques. D’apres les résultats dans la littérature, la représentation de trajectoires tension-
courant (T-C) basée sur I'image s’agite de la signature individuelle d’état stationnaire la
plus performante, méme n’étant pas capable d’apporter toutes les informations héritées de
la relation entre la tension et la courant d’une charge électrique résidentielle. Ce travail
donc propose deux signatures d’état stationnaire qui sont dérivées de 1’espace d’échelle
de courbure (EEC) des trajectoires T-C et qui visent a améliorer la performance de ces
dernieres en tant que signatures. Les signatures proposées englobent des éléments structurels
liés a la forme générale des trajectoires T-C et aussi integrent quelques caractéristiques
négligées lors de la génération des représentations T-C basées sur I'image. L’évaluation
d’un groupe de signatures formées a partir des signatures proposées a été réalisée pour
des scénarios de classification directe et également pour des scénarios de désagrégation
de charge. Les résultats obtenus ont surpassé lesquels atteint pour une représentation
de trajectoires T-C basée sur I'image qui a été prise en tant que signature de référence.
Additionnellement, quelques résultats obtenus ont surmonté d’autres propositions connues,
en particulier pour les tests réalisés sur une certaine base de données de référence dans la

littérature.

Mots-clés : Surveillance de charge non intrusive. Signature de charges électriques. Classifi-

cation des charges électriques. Trajectoire tension-courant. L’espace d’échelle de courbure
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1 Introducao

O descompasso existente entre a crescente escassez de fontes de energia, seu
recorrente encarecimento e o crescimento de sua demanda global [1] tém impulsionado
linhas de pesquisa que buscam aprimorar tanto a produc¢ao quanto o emprego de energia nos
mais variados setores. No dominio da energia elétrica, por exemplo, a busca por eficiéncia
tem suportado pesquisas em areas de sua producao, distribuicao e, mais recentemente, até

mesmo de seu consumo por parte do setor residencial [2, 3].

Historicamente, o setor residencial tem sido responsével por fatia inferior a 25% do
consumo de energia elétrica mundial, como aponta a Agéncia Internacional de Energia
[4]. Contudo, este patamar tem crescido ao ponto de jé ter atingido o nivel de 27% ainda
no ano de 2017. Segundo projegoes também apontadas pela agéncia em questao, esse
crescimento pode levar o consumo residencial a ultrapassar o patamar de 30% ainda antes
de 2030.

No contexto das pesquisas sobre o consumo de energia elétrica no setor residencial,
estudos listados ao trabalho [3] apontam que o primeiro passo em diregdo a sua raciona-
lizacao seria disponibilizar aos consumidores residenciais informagoes sobre a dinamica
individual de consumo de cada um de seus equipamentos elétricos residenciais. Tais estudos
também apontam que niveis de economia da ordem de 20% podem ser registrados se tais
informagoes forem tornadas acessiveis. A titulo de exemplo, esse percentual equivaleria a
uma economia anual de 200 bilhoes de kWh [5] se fosse considerado apenas o mercado

norte-americano.

A potencial economia ensejada pela informacao acerca da dindmica de consumo
individual de equipamentos residenciais tem incentivado o desenvolvimento de pesquisas
relacionadas ao monitoramento nao invasivo de cargas elétricas (MNICE) [6-9]. Este
tipo de monitoramento visa a estimar o consumo individualizado de cargas elétricas
a partir da andlise de um tnico sinal de consumo agregado. Mais recentemente, esse
monitoramento passou a receber ainda mais interesse a partir da ado¢ao dos chamados
medidores inteligentes de energia elétrica [6], pois tais equipamentos permitem acessar

medidas de consumo agregado de consumidores residenciais e comerciais.

A ideia inicial a respeito do MNICE foi apresentada no trabalho [10]. Nele, sao
estabalecidos diretrizes e requisitos gerais para sistemas de tal propésito, é apresentada
uma arquitetura para esses sistemas e também é proposto um modelo de cargas elétricas o

qual se tornou a base para varias propostas na literatura do MNICE.

O modelo de cargas elétricas proposto em [10] busca representar equipamentos

elétricos por meio de um conjunto de estados operacionais distintos e se tornou o ponto de
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partida para um grupo de propostas na literatura que sao baseadas em cadeias ocultas de
Markov e suas variantes [11-19]. Entre essas propostas, algumas alcangam desempenhos
expressivos [17, 19] em certos cendrios de avaliagdo, mas todas sofrem, em certa medida,
de problemas herdados do modelo de carga adotado, ou seja, nao sao adequados para
conjuntos de cargas com niveis de consumo semelhantes, nao sao adequadas para cargas
elétricas com niveis de consumo nao discretos, requerem o conhecimento prévio dos modelos
de todas as cargas em uma agregacao assim como precisam saber a quantidade delas [6].
Ademais, essas propostas tém dificuldade em trabalhar com aparelhos de baixo consumo

de energia elétrica.

A arquitetura operacional apresentada em [10] é a base para métodos fundamentados
no rastreamento de eventos de transicao em sinais agregados. Tais métodos empregam
técnicas de deteccao e classificacdo de eventos para estabelecer as classes de equipamentos
responsaveis por cada uma das transigdes de nivel em um sinal de consumo agregado[20-22].
Comparados aos métodos baseados em modelo, os baseados em eventos nao sao susceptiveis
a maioria das desvantagens do anterior, sao adequados para uso em conjunto com qualquer
tipo de técnica de classificacao, incluindo métodos promissores baseados em aprendizado
profundo [23, 24] e, como consequéncia, sdo mais numerosos na literatura [25]. Por outro
lado, esses métodos herdam uma dependéncia para com técnicas de detecgao de eventos,
costumeiramente exigem que altas taxas de amostragem sejam empregadas [23, 26] e

apresentam grande dependéncia para com assinaturas de cargas elétricas.

Na literatura, os estudos sobre assinaturas de cargas elétricas residenciais ainda
¢ uma &rea ativa [27-32] que perdura deste a introducao do MNICE, de forma que uma
extensa pesquisa sobre elas é apresentada por [27] ainda no ano de 2017. Nessa pesquisa, a0
analisadas cerca de 78 assinaturas diferentes e se conclui que a area interna de trajetorias
tensao-corrente (V-I) estd entre as trés assinaturas escalares de melhor desempenho em
meio a todas as assinaturas analisadas. Essas trajetorias sao representagoes bidimensionais
formadas pela relacao instantanea entre a corrente e a tensao de uma carga elétrica. Elas
sdo assumidas como as representagdes de cargas elétricas mais completas [33, 34|, de
modo que suas representagoes em formato de imagem sao sugeridas como as assinaturas

individuais e de estado estacionéario de melhor desempenho para cargas elétricas residenciais
23, 35-41].

A importancia das trajetorias V-I junto ao monitoramento nao invasivo de cargas
elétricas residenciais decorre do fato dessas representacoes serem capazes de incorporar
caracteristicas da relacao entre as formas de onda de corrente e tensdao de cargas elétricas.
Devido a essa capacidade, essas trajetorias sao utilizadas como base para se derivar tanto
assinaturas escalares [34, 40, 41] como também assinaturas em formato matricial que séo

interpretadas como representagoes em imagens [23, 24, 35, 38, 39] de tais trajetérias.

As representacoes em imagem de trajetorias V-1 s@o consideradas como as assina-
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turas de estado estacionario de melhor desempenho para cargas residenciais, sendo assim
adotadas em varios modelos de classificacao [23, 24, 35, 39]. No entanto, mesmo essas repre-
sentagoes planares (bidimensionais) ndo sdo capazes de preservar todas as caracteristicas
presentes nas trajetorias tensao-corrente das quais sao extraidas. Caracteristicas relevantes
como o nivel de consumo dos equipamentos residenciais e a polaridade do angulo de fase
para certas classes de cargas elétricas, por exemplo, ou nao sao refletidos nas assinaturas
em questao, ou apresentam limitagao ao representarem diferencas entre cargas residenciais
de predominancia reativa. Para essas cargas, suas assinaturas em imagem geram represen-
tagOes notoriamente similares para o caso em que duas delas apresentem angulos de fase
opostos mas suficientemente préximos em termos de amplitude. Refrigeradores, maquinas
de lavar e ventiladores sao exemplos de cargas residenciais para as quais tal problema

pode ocorrer.

Uma outra questao relevante relacionada ao emprego de representagoes em imagem
de trajetérias V-I diz respeito aos modelos de classificagao de cargas elétricas que as
empregam. Esses modelos negligenciam a distribuicao existente entre a forma geral de
tais trajetorias e as respectivas classes de cargas elétricas residenciais. Esta correlacao
é apresentada em [42] e mesmo embora possa beneficiar os modelos de classificagao de
cargas residenciais, ela ¢ até entao desconsiderada na literatura. Isso ocorre pois os modelos
de classificacdo até entao propostos empregam técnicas de classificacdo notadamente
propensas a explorar a existéncia de elementos singulares em imagens, como cantos e
concavidades, independentemente de suas localizagoes relativas e, desta forma, ao custo

de negligenciarem a forma geral das assinaturas com as quais trabalham.

Neste contexto, consideradas as limitagoes citadas quanto ao emprego das repre-
sentagoes em imagem de trajetérias V-I, explica-se, entao, o porqué de os resultados ja
apresentados na literatura para tais assinaturas ainda deixarem margem para aprimora-

mentos.

1.1 Objetivos

Esta tese propoe duas assinaturas de estado estacionario para cargas elétricas
residenciais. Tais assinaturas sao derivadas do espago de escalas de curvatura (EEC) de
trajetérias tensdo-corrente (V-I) e, consequentemente, tanto realgam a representacao de
elementos estruturais quanto a forma geral de tais trajetérias como também incorporam
certas caracteristicas negligenciadas pela representacao de tais trajetorias por meio de ima-
gens bidimensionais. As assinaturas propostas visam a aprimorar o poder discriminatério
das representacoes em imagem para trajetérias V-I, as quais sao consideradas como as

assinaturas de estado estacionario de melhor desempenho para cargas elétricas residenciais.

Neste contexto, adicionam-se ao objetivo geral desta tese os seguintes objetivos
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especificos:

o Verificar a efetividade do emprego individual de uma das assinaturas propostas

perante representacoes em imagem de trajetérias V-I;

o Verificar a efetividade do emprego de forma composta de ambas as assinaturas

propostas perante representacoes em imagem de trajetérias V-I;

o Verificar a efetividade das possibilidades anteriores tanto em respeito ao emprego de
classificadores baseados em vetores de caracteristica quanto baseados em caracteris-

ticas em formato matricial (bidimensional);

o Verificar a efetividade das assinaturas propostas em relacdo a demais trabalhos

conhecidos na literatura.

1.2 Hipotese e justificativa

Ao existir uma correlagao entre a forma geral de trajetérias V-1 e classes de cargas
elétricas residenciais, a hipdtese desta tese é a de que, ao se disponibilizar aos modelos
de classificacao de tais cargas informagoes explicitas sobre o formato geral das trajetorias
V-1 de tais cargas, essas informagoes podem ser exploradas de maniera a aprimorar o

desempenho dos modelos de classificagao em questao.

A justificativa para tal hipdtese reside no fato de que modelos de classificacao
conhecidos que sao baseados em assinaturas em imagem de trajetérias V-I sdo mais
propensos a explorar caracteristicas singulares de tais trajetorias, o que ocorre de maneira
indiferente a localizagdo dessas caracteristicas e, por conseguinte, em detrimento a forma

geral das trajetérias em questao.

1.3 Organizacdo do trabalho

Em complemento a introdugao deste trabalho apresentada no capitulo corrente,

este documento é composto por mais 5 capitulos.

No Capitulo 2, Fundamentacao Tedrica, sao apresentados estudos sobre cargas
elétricas residenciais, sobre o monitoramento nao invasivo de cargas elétricas, sobre
assinaturas de cargas elétricas, trajetorias V-I e sobre o espaco de escalas de curvatura a

partir do qual sao derivadas as assinaturas propostas.

No Capitulo 3, Assinaturas propostas, sao apresentadas e detalhadas ambas as
assinaturas para cargas elétricas residenciais propostas por esta tese. Esse detalhamento

abrange os passos de extragao, consideragoes a cerca dos objetivos e a relagao das assinaturas
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propostas com representagoes ja presentes na literatura. Exemplos de representagoes para

tais assinaturas também sao apresentados.

O Capitulo 4, Método de Pesquisa, apresenta detalhes dos método de pesquisa
adotado para se avaliar as assinaturas propostas. Em tal capitulo, sdo entao abordados as

caracteristicas de cada um dos cenarios de teste executados.

Ao Capitulo 5, Resultados, sao apresentados e analisados os resultados obtidos

para os cenarios de teste executados.

Conclusoes acerca dos resultados obtidos para as assinaturas propostas por esta

tese sao apresentadas ao Capitulo 6, em companhia de propostas para trabalho futuros.

O artigo cientifico relativo a esta tese é reproduzido em apéndice especifico.



2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Cargas elétricas residenciais

Cargas elétricas residenciais compreendem os equipamentos que permeiam o coti-
diano doméstico e que sao alimentados por energia elétrica. Tais cargas abrangem desde
simples lampadas incandescentes até equipamentos complexos como fornos de micro-ondas,
aparelhos de ar condicionado e mesmo aparelhos predominantemente eletronicos como

televisores e seus correlatos.

A diversidade de aplicacao de cargas elétricas residenciais lhes confere uma gama
de fungoes, de estruturas (fisica e eletroeletronica) e também de niveis de consumo de
eletricidade. Na Tabela 1, por exemplo, é apresentada uma relacao de cargas elétricas
residenciais em funcao de sua classe de aplicagao funcional. Essa relagao aborda apenas
equipamentos de maior recorréncia, nao sendo, assim, exaustiva. Em meio a tais equi-
pamentos, os de menor consumo costumam ser aqueles relacionados a iluminagao assim
como certos equipamentos de principio puramente resistivo, como cafeteiras e torradeiras
elétricas, e a certos aparelhos eletroeletronicos de menor porte, como telefones, por exemplo.
Ja aparelhos que se valem de motores elétricos como aspiradores e maquinas de lavar
roupas, e mesmo alguns outros de predominancia resistiva, como chuveiros e ferros de

passar roupas, costumam representar as cargas de maior consumo residencial.

Tabela 1 — Relacao nao exaustiva de cargas elétricas residenciais

Iluminacao Limpeza Entretenimento
Luzes a base de led Aspiradores de pé Aparelhos de som
Luzes fluorescentes Maquinas de lavar loucas Computadores

Luzes incandescentes ~ Maquinas de lavar roupas  Jogos eletronicos
Trituradores elétricos Televisores
Alimentagao
Cafeteiras elétricas Higiene e beleza Conforto
Fogoes Alisadores de cabelos Aquecedores
Fornos de micro-ondas Aparadores Ar condicionado
Fornos elétricos Chuveiros elétricos Umidificadores

Refrigeradores Ferros de passar roupas Telefones

Torradeiras elétricas Secadores de cabelo Ventiladores

A despeito do papel das cargas elétricas residenciais perante o dia a dia doméstico,
do ponto de vista dos sistemas de distribui¢cao de eletricidade, em funcao de seus niveis
de consumo individuais, esses equipamentos pouco representam quando considerados de

forma isolada. No entanto, quando tais equipamentos sao analisados em um contexto de



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 7

agregacao para com uma regiao ou perante todo um sistema de distribuicao, tais cargas

sao responsaveis por niveis expressivos de consumo de eletricidade.

Para o ano de 2018, as cargas elétricas residenciais foram responsaveis por pelo
menos um quarto do consumo global de energia elétrica, como aponta levantamento
efetuada pela Agéncia Internacional de Energia [4] reproduzido na Figura 1. De acordo
com esse levantamento, o consumo mundial de eletricidade por parte do setor residencial
para o ano de 2018 foi de 26,9% ante aos percentuais de 21,5% e 42% obtidos pelos setores
comercial e industrial, respectivamente. Esses percentuais correspondem aos niveis de 6,00,
4,80 e 9,36 trilhoes de kWh, respectivamente. Para a data de inicio das mensuracoes, o ano
de 1971, os respectivos percentuais foram de 22,72%, 14,64% e 54,18%, o que demostra a

evolugao do consumo residencial e comercial durante o periodo de mensuracao.

Industrial
Industrial Transporte 42%
20 Residencial Outros

Comercial

15

___|Outros 7,9%
10 1 —| Transporte
i
5 26,9% Comercial
21,5%

Trilhdo de kWh

0
1971 1980 1990 2000 2010 2018

Figura 1 — Histérico de consumo setorial mundial de eletricidade entre 1971 e 2018 (es-
querda) e respectiva propor¢ao para o ano de 2018 (direita) [4]

A tendéncia de crescimento da participa¢do do setor residencial para com o con-
sumo mundial de eletricidade apontada em [4] é reiterada por projegoes realizadas pela
Administragao de Informacao de Energia norte-americana [43]. Segundo essa agéncia, em
cerca de 30 anos, o consumo das cargas elétricas de uso doméstico pode superar o patamar
anual de 14 trilhoes de kWh, equiparando-se ao patamar do setor industrial. Para tal
cenario, a participacao de tais setores corresponderia, cada qual, ao percentual aproximado
de 35% do consumo mundial de energia elétrica. A Figura 2 apresenta as projecoes em

questao.

Outros estudos que reiteram a importancia das cargas elétricas residenciais em
cenarios de agregacao de consumo sao agrupados no trabalho [3]. Segundo tais estudos, o
conhecimento do comportamento de operacao e de consumo individual de cargas elétricas
residenciais pode fomentar comportamentos de economia de energia por parte de usuarios

residenciais. Esses comportamentos seriam responsaveis por percentuais de até 20% em
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Figura 2 — Histérico e projecao do consumo setorial mundial de eletricidade segundo [43]

termos de economia no consumo residencial de energia elétrica. A titulo de exemplo, para
o mercado norte-americano no qual as estimativas de economia no consumo residencial sao
projetadas em 15%, essa estimativa representaria uma economia anual de 200 bilhoes de
kWh[5]. J4 se essa mesma estimativa for projetada ao mercado nacional para o ano de 2019,
ela equivaleria ao montante aproximado de 21,42 bilhoes de kWh [44]. Comparativamente,
esta quantidade suplantaria o consumo residencial total das regioes Norte e Centro-Oeste

e se equivaleria ao da regiao Sul, este mensurado como 22,88 bilhoes de kWh.

2.1.1 Classes de cargas elétricas residenciais

Do ponto de vista pratico, as cargas elétricas residenciais podem ser classificadas
tanto em termos funcionais, designando assim sua aplicacdo no cotidiano domiciliar,
quanto em fungao de seus niveis de consumo. Sob 6tica funcional, essas cargas domiciliares
fornecem pouca ou mesmo nenhuma informacao de utilidade a operacao dos sistemas
de distribuicao de eletricidade, diferentemente ao que ocorre quando o consumo de tais

equipamentos ¢ analisado em contextos de agregacao.

Do ponto de vista elétrico, as cargas residenciais sao frequentemente agrupadas em
fungao de classificagao proposta pelo trabalho [42]. Essa classificagdo toma como base as
formas de onda de tensdo e de corrente em estado estacionario de cargas elétricas. Sao
definidos sete grupos, o de cargas resistivas, de cargas reativas, de cargas eletronicas (sem
corregao do fator de poténcia), eletronicas com corre¢ao do fator de poténcia, de cargas
lineares (com fontes de alimentacao lineares), de cargas com acionamento controlado por

angulo de fase e o de cargas (de estrutura) complexas.

A classe de cargas elétricas residenciais resistivas compreende os equipamentos cujos

circuitos de alimentacao tém predominancia resistiva. Consequentemente, as formas de
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onda de corrente e de tensao para tais cargas sao sincronizadas e possuem o mesmo formato.
Exemplos de tais cargas sao equipamentos com finalidade de aquecimento como chaleiras,
cafeteiras, fornos elétricos e chuveiros elétricos convencionais. Lampadas incandescentes,
embora em franco desuso, também fazem parte de tal classe. Ja para cargas elétricas
cujos circuitos de alimentacao sao predominante reativos, suas curvas de tensao e corrente
possuem formato geral similar embora sejam defasadas. Exemplos sao refrigeradores,

ventiladores e maquinas de lavar roupas.

Equipamentos residenciais com predominancia eletronica sao agrupados segundo o
uso de técnicas de correcao de fator de poténcia. Cargas residenciais que o fazem geralmente
sao de consumo superior a 75 W, como, por exemplo, televisores e aparelhos de som. Para
esta classe, nao existe uma unica forma de onda caracteristicas, mas variagoes decorrentes
das arquiteturas de circuitos de corre¢ao do fator de poténcia empregados [42]. J4 as
cargas eletronicas que nao empregam técnicas de correcao de fator de poténcia, essas sao
normalmente de consumo inferior a 75 W, como recarregadores de aparelhos telefonicos,
aparelhos de som, impressoras, computadores pessoais e mesmo aparelhos televisores de
menor consumo. As lampadas fluorescentes compactas sao as cargas residenciais de maior

recorréncia para essa classe.

Ainda segundo [42], cargas de baixo consumo que empregam transformadores
lineares pertencem a classe de cargas de fontes lineares. Recarregadores de baterias e
de pilhas sao exemplos de tal classe. J& as cargas chamadas de cargas com acionamento
controlado por angulo de fase sdo aquelas que empregam tiristores para regular a operagao
de equipamentos residenciais, como, por exemplo, luzes com controle de intensidade. Por
fim, a categoria de cargas de estrutura complexa abrange cargas residenciais que possuem
varios circuitos de poténcia. Consequentemente, as formas de onda de corrente para tais
cargas sao compostas pela adicao de formas de onda de diferentes tipos de circuitos de
alimentacao, em especial cargas com predominio reativo e cargas eletronicas. Normalmente,
equipamentos dessa categoria sao de consumo elevado, como fornos de micro-ondas e

impressoras a laser.

Em adicdo as classes de cargas elétricas residenciais propostas em [42], existe
também a classe de equipamentos de consumo assimétrico em relagao aos ciclos ativo e
negativo da corrente, como ocorre com certos secadores de cabelo e ferros de passar roupas.

Essa classe é detalhada, em companhia as demais classes, na Tabela 2.

Na Figura 3, sao apresentados pares de formas de onda de corrente e de tensao de
equipamentos residenciais que exemplificam as classes presentes na Tabela 2. Esses pares
foram coletados de bases de dados publicas [45, 46] e apresentam a forma de onda geral
para os sinais de corrente das classes que representam. Contudo, para as classes de cargas
eletronicas com correcao do fator de poténcia, classe de cargas com consumo assimétrico e

classe de cargas complexas, os formatos de onda de corrente exemplificados nao sdo os
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Tabela 2 — Classes de cargas elétricas residenciais
Corrente . :
Classe Defasadal DistorcidaZ Aplicagao predominante
Resistiva (R)

Aquecimento e iluminagao
Reativa (X)

Emprego de motores de inducao
Eletrénica (E) Eletronicos com poténcia < 75 W
Eletronica com corregao v
do fator de poténcia (EP)

Eletronicos com poténcia > 75 W
Fonte linear (FL) Eletronicos de baixo consumo
Com angulo de disparo

controlado (A) v

Ajuste continuo de poténcia
Consumo assimétrico (C)

v’ Ajuste discreto de poténcia
Complexa (M) : :
(combinagBes entre X e E) v’ v’ Equipamentos de maior porte
! Em relacdo a forma de onda de tensao

2 Qualquer distanciamento quanto ao formato senoidal

unicos possiveis. Exemplos adicionais para

essas classes sdo apresentados no Apéndice A.
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Figura 3 — Exemplos de formas de onda de corrente e tensao (tracejada) para classes de
cargas elétricas residenciais



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 11

2.1.1.1 Cargas de multiplos estagios de operacao

Cargas complexas que possuem mais do que um estagio definido de operacao
podem apresentar mais do que uma forma de onda de corrente caracteristica. Essa variagao
seria em funcao da predominédncia de diferentes circuitos de poténcia para estados de
operacao também distintos. Na Figura 4, sdo apresentadas as formas de onda de diferentes
estagios de operagao de uma maquina de lavar roupas. Para o primeiro deles, ha uma
correspondéncia com as formas de onda de classes de cargas resistivas. Ja para o segundo

estagio, ha predominancia reativa, enquanto para o terceiro, complexa.

7 Va 77y e 77\ A"
17/ / ‘\ 1N !y o\ [}
i\ [/ 1 [\ 1 [\ I\ LA
I \ 1 1 1 \ 1 \ 1 \ / \
) [ / 1 / \ ! \ ! ! ! \
I \ 1 \ 1 \ ] \ 1 \ ! \
\ [ \ 1 \ 1 \ 1 \ [ \ [
\ [ \ J \ 1 \ 1 \ 1 \ l
\ ) \ [} \ / \ / \ 1 \ /
\ 7 \ v\ Y VY Y
\ X \ 4 :
\\.l v \/ k) \/ N/
(a) Estagio 1 (b) Estagio 2 (c) Estagio 3

Figura 4 — Formas de onda de corrente e tensao (tracejada) para trés estagios de operagao
distintos de uma maquina de lavar roupas especifica

Cargas com estagios relacionados a alguma amplificagdo (atenuagao), como niveis
de um secador de cabelos, por exemplo, geralmente preservam as caracteristicas de suas

formas de onda ao longo dos estdgios de operagao.

2.1.1.2 Correlacdo entre classes funcionais e elétricas

A classificagao de cargas proposta pelo trabalho em [42] pressupoe a existéncia
de uma distribuicao entre as classes de circuitos de alimentacao de cargas residenciais,
aqui chamadas de classes elétricas, e as classes de tais cargas do ponto de vista funcional.
Essa correlagao ocorre estritamente em funcao do uso de certas topologias de circuitos de

alimentacao por equipamentos elétricos residenciais e assim nao reflete aspectos do uso de

tais equipamentos.

Na Tabela 3, é apresentado um levantamento da rela¢ao pressuposta em [42]. Ele
foi realizado por meio de dados disponiveis nas bases de dados publicas especificadas em

[45, 47] e embora esse levantamento nao seja exaustivo, ele apresenta uma visao geral da
questao.

2.1.2 Modelo

Na literatura, o modelo de cargas elétricas residenciais mais difundido foi proposto
em [10]. Esse modelo busca representar tais cargas de um ponto de vista operacional.

Ele pressupoe que um dado equipamento doméstico apresente estados de operagao bem
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Tabela 3 — Possivel distribuicdo entre as classificagdes funcional e elétrica

Classe elétrica (circuito de alimentagao)
Classe funcional R X E EP FL A C M
Aparelho de telefone fixo v’ v’

Ar condicionado

v’ v’
Aspirador de p6 v’
Chuveiro elétrico v’ v’
Computadores pessoais v v
Consoles de jogos v

Ferro de passar roupas

AN

Forno elétrico
Lampada fluorescente compacta Ve
Lampada incandescente Ve
Maquina de lavar roupas

<«

Micro-ondas
Recarregador de baterias e afins v v
Refrigerador

AN

Secador de cabelos
Sistema de alarme e afins v
Televisor v v

definidos e com niveis de consumo distintos entre eles. Isso permite que uma carga elétrica
seja entao representada através de uma maquina de estados finitos na qual seus estados e
transicoes representem os respectivos estados de operagao e as transigoes entre tais estados
de uma carga elétrica. A Figura 5 exemplifica a aplicacao de tal modelo para representar

uma carga com trés estados de operagao.

2 2
T2 T3 T2
L T2 3 3
! \ T
T4
1 1
1 T3 . 3
desligado espera
T4

Figura 5 — Exemplo de maquina de estados utilizada para se representar uma carga elétrica
com trés estados distintos de operagao (esquerda). Uma variagdo temporal do
nivel de consumo de tal carga é também exemplificada (direita). Os estados
previstos sao nomeados de 1 a 3 e as transicoes entre tais estados, de T1 a T4

Uma consequéncia direta do modelo operacional de cargas elétricas residenciais
proposto por [10] é a possibilidade de estabelecer uma classificagao dessas cargas do ponto

de vista operacional. Essa classificacao leva em consideragao o ntimero de estados de
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operacgao distintos que uma carga pode apresentar assim como o tipo de consumo de
energia, discreto ou de variacao continua, em cada um deles. Sao assim contempladas
cargas com apenas dois estados de operacao, notadamente ativo e inativo, chamadas de
binarias, as cargas com multiplos estagios de operacao e aquelas sem um estado de operagao
cujo consumo seja constante, designadas como de consumo variante. Tal classificacao foi
estendida por [48] ao se acrescentar a classe de consumo permanente. A Tabela 4 apresenta

tais classes.

Exemplos de equipamentos residenciais da classe binaria sao lampadas, que ou estao
ligadas ou desligadas. Para a classe de multiplos estagios, aparelhos de ar condicionado
e de micro-ondas, os quais possuem multiplos estagios de operacao distintos. Lampadas
dimerizadas sao exemplos de cargas com consumo em nivel variante enquanto sistemas
de alarme ou mesmo bases de aparelhos telefonicos residenciais exemplificam cargas que

estao constantemente em estado ativo.

Tabela 4 — Classificacdo operacional de cargas elétricas residenciais

Classe Caracteristicas Exemplos
Transitam entre estados 'ligado’ e ’desligado’
Consumo constante em estado ativo

Binaria Lampadas

Ar condicionado,

chuveiros elétricos
e televisores

Miltiplos estigios Varios estados de operacao
P & Consumo distinto e constante em cada estado
Transitam entre estados 'ligado’ e 'desligado’”  Lampadas com controle

Consumo variante N . ;. . .
Consumo nao discreto em estado ativo analogico de intensidade

Um tnico estado de operagao

Sistemas de alarme
Consumo constante

Permanente

A Figura 6 exemplifica as classes operacionais apresentadas na Tabela 4 em funcao
de curvas temporais de consumo hipotéticas. Em tais exemplos, as setas indicam transi¢oes
entre dois estados distintos de operagao (niveis de consumo distintos). Como é possivel
deduzir a partir das curvas exemplificadas, a curva temporal para cargas binarias formam
trens de pulsos com comprimento do ciclo ativo aleatorio. O mesmo ocorre tanto para o
comprimento dos ciclos ativos quanto para o proprio valor de pico dos ciclos para cargas de
ambas as classes de multiplos estdgios e de consumo permanente. Ja para cargas da classe
de consumo permanente, as respectivas curvas de consumo formam sinais presumidamente

continuos.

2.2 Monitoramento nao invasivo de cargas elétricas

A linha de pesquisa sobre o monitoramento nao invasivo de cargas elétricas foi

iniciada pelo trabalho [10]. Nele, o autor apresenta o problema da desagregagao de cargas
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(a) (b) (c) (d)

Figura 6 — Exemplo de variacao temporal de consumo para cada uma das classes binaria
(a), de multiplos estagios (b), de consumo variante (c) e permanente (d). Linhas
com marcacao de direcao indicam eventos de transicao entre estados

elétricas, o pormenoriza e sugere tanto um modelo de cargas elétricas como uma estrutura

operacional para sistemas de tal propésito.

O modelo de cargas elétricas proposto em [10] requer que cada equipamento
residencial apresente estados de operagao distintos e que cada um deles esteja relacionado
a um nivel de consumo também distinto, de forma que sua dinamica de operagao possa
ser representada por maquinas de estados finitos (MEF). Um melhor detalhamento desse

modelo é apresentado na secao 2.1.2.

Ao descrever o problema da desagregacdo de cargas, o trabalho [10] leva em
consideracao que as cargas que compoem um sinal agregado estejam instaladas em
um mesmo ramal de alimentacao, como o exemplificado pela Figura 7. Em funcao do
modelo de agregacao adotado, a curva temporal de poténcia resultante neste ramal é
obtida pela soma direta das curvas de consumo de cada uma das cargas existentes. Esta
caracteristica simplifica a andlise de um sinal agregado ao ponto de que as transigoes
entre seus niveis estdveis de consumo (poténcia) representem transi¢oes entre niveis
discerniveis de operacao das cargas que componham a agregacao. A Figura 8 exemplifica
um sinal de poténcia agregado hipotético no qual sdo evidenciadas algumas das transigoes
relativas as componentes da agregacao. Como se pode verificar por meio desse exemplo,
se um equipamento transitar de um estado de operacao para outro, essa alteracao sera
representada na curva de poténcia agregada como uma transicao a degrau cuja amplitude

corresponderd a variacao de consumo entre os estados de operacao envolvidos na transigao.

2.2.1 Principais vertentes e abordagens

Em termos gerais, a desagregacao de cargas elétricas pode ser tratada como um
problema no qual, dado uma sequéncia de medidas de consumo (poténcia) agregado
P = {P;} relativa a um nimero N de cargas elétricas, é necesséario estimar, para cada

uma dessas medidas temporais i, quais seriam as contribuigoes C; = {C;’} de cada uma



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 15

DI

L L Iy J
-~ ~N c
!/ © © ©
[l [l [l
< < <
IS IS IS
o o o

Figura 7 — Modelo de um ramal de distribuicao de eletricidade. A corrente total no ramal,
e assim o consumo, é obtida pela somatoria das correntes individuais de cada
uma das cargas elétricas
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Figura 8 — Sinal agregado hipotético (a) com respectivos eventos de transigao (A, B, C,
D) ocasionados por transi¢oes em suas componentes (b) e (c)

das NN cargas presentes na agregagao, ou seja,

N
P, =Y C +n; (1)

j=1

na qual n; representa a variacao na leitura de forma a acomodar ruidos ou mesmo cargas
nao previstas. Um cendrio de exemplo é apresentado na Figura 8, onde as componentes (b)
e (c) gerariam, entdo, as duas sequéncias de contribuicoes C7 = {C;/} que solucionariam
(1).

Os métodos de desagregagao que buscam solucionar o equacionamento (1) a partir
da deteccao e da classificagao de eventos na forma de onda de consumo agregado sao
chamados de métodos baseados em eventos. Ja os métodos que buscam realizar a desa-
gregacao de forma direta, ao ndo se basearem em eventos na curva de consumo agregado,

recorrentemente lancam mao de modelos de cargas elétricas e, assim, sao conhecidos como
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métodos baseados em modelos de cargas [6, 49, 50]. Métodos que nao se enquadram nas
vertentes citadas também estao presentes na literatura mas seus resultados ainda sao
incipientes comparados aos dos demais. Alguns exemplos desses tltimos sao os trabalhos
[5, 25, 32, 51-57].

As propostas de métodos de desagregacao baseados em modelos de cargas elétricas
recorrentemente se valem de MEF para representar cargas elétricas. Elas costumam
empregar janelas do sinal agregado dentro das quais realizam inferéncias sobre o consumo
de energia individual das cargas que componham uma agregacao. Assim como o proposto
em [10], a abordagem dessas técnicas pressupoe que as cargas elétricas possuam niveis de
operacao bem definidos de forma que cada um possa ser representado como um estado
discreto em uma maquina de estados. Normalmente, utiliza-se um nivel de consumo
constante, como a poténcia ativa [58], por exemplo, ou uma mescla de assinaturas [15,
59, 60] para representar um estado distinto. Para solucionar a desagregagao, é costumeiro

utilizar técnicas de otimizagao.

Na literatura, a técnica mais recorrente para se modelar cargas elétricas por meio
de MEF sao os chamados modelos ocultos de Markov (sigla HMM do inglés hidden Markov
models). Tais modelos sdo utilizados para se representar eventos sequenciais e permitem
que as representacoes de cargas elétricas por meio de MEF comportem a probabilidade
de transicao entre seus estados de operacao [61]. Exemplos de tais trabalhos sao [11-19].
Dentre eles, alguns obtém resultados expressivos em termos de desagregacao de cargas, mas
todos sofrem, em alguma medida, de problemas inerentes a ado¢ao de modelos de cargas
elétricas baseados em niveis de consumo. Exemplos de suas limitagdes sdo a impossibilidade
de se trabalhar com cargas elétricas com niveis de consumo suficientemente proximos,
nao sao apropriados para se trabalhar com cargas que apresentem niveis de consumo nao
discretos e também requerem conhecimento prévio tanto sobre o nimero de cargas em uma
agregacao quanto sobre os modelos de tais cargas [6]. Adicionalmente, tais métodos tém
dificuldade de trabalhar com cargas elétricas de baixo nivel de consumo [23]. Propostas

que também utilizam outros modelos de cargas elétricas sdo apresentadas em [62-70].

Exemplares de propostas que podem ser consideradas estado da arte para a aplicagao
de HMM sao [17] e [19]. Ambas efetuam testes com subconjuntos de dados de base
de dados publicas [71] e atingem indices de correta desagregacao de 98,75% e 98,90%,
respectivamente. Contudo, ambos os métodos propostos sao limitados as cargas elétricas
de operacao em multiplos estagios e requerem conhecimento prévio dos modelos de cargas
existentes na agregagdo. Adicionalmente, o método apresentado em [19] requer um estagio
de treinamento prévio com todas as cargas existentes na agregacao, o que pode inviabilizar

sua aplicagao pratica.

Propostas de desagregacao baseadas na detec¢ao e na classificagdo de eventos na

curva de consumo agregado remontam as primeiras propostas apresentadas e perfazem a



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 17

maior parcela de técnicas presentes na literatura. Diferentemente das propostas baseadas
em modelos de cargas, as baseadas em eventos compartilham de uma arquitetura com
etapas bem definidas. A Figura 9 exemplifica a arquitetura basica a tais métodos. Nela, o
sinal agregado é analisado de forma a serem detectados eventos de transigao significativos
(exemplificados na Figura 8). Detectadas as transigoes, sao entao extraidas informagoes
desses eventos para que, em um estagio seguinte, seja realizada a classificacao do tipo
de carga elétrica relacionada a cada uma das transicoes. Na sequéncia, o conjunto de
informacoes obtido é utilizado para se estimar a curva de operacao de cada uma das classes
de cargas elétricas identificadas na agregacao, na expectativa de que, ao fim, a soma direta

de tais curvas individuais recupere o sinal de consumo agregado.

Assinaturas

dos eventos

-\M —_— Detecgéo de —_
eventos caracteristicas

Sinal agregado

Classes Classificagéo

identificadas

<_I<_

Curvas individuais

Constlrug:'ég del >
curvas individuais

W

Figura 9 — Fluxo de atividades efetuadas por métodos de desagregagao baseados em eventos

Dentro do processo de desagregacao de cargas, a deteccao de eventos consiste em
identificar variagoes na curva de consumo agregado que supostamente estejam atreladas a
uma transicao de estados de uma ou mais cargas presentes na agregacao. Costumeiramente,
esta técnica pressupoe que as cargas elétricas apresentem estados de operagao e niveis de
consumo bem definidos, e que, ao transitarem de um estado de operacao a outro, gerem
variagoes em seus niveis de consumo que possam ser aproximadas a variacoes do tipo a
degrau [20, 21, 72, 73]. Nesta linha de pesquisa, hé trabalhos que registram indices de
desempenho bastante significativos, como, por exemplo, os métodos propostos em [21, 73].
Para um dado cenério de testes reportado em [21], os trabalhos registraram indices de
desempenho respectivos de 100% e 98% e foram capazes de detectar, e por consequéncia
extrair, tanto variagoes entre trechos de consumo continuo (plano) quanto entre segmentos

de consumo continuo e segmentos de consumo variavel.

A Figura 10 exemplifica as etapas de aplicacdo de um método hipotético de
desagregacao de consumo baseado em eventos. Em tais etapas, uma curva de consumo
agregado é decomposta em segmentos de consumo distintos, os quais sao, entao, classificados
segundo classes funcionais de cargas elétricas residenciais (de 1 a 3). J4 na terceira etapa,

a de geragao de trajetérias de consumo individuais, os segmentos individuais sao entao
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temporalmente agregados em func¢ao das classes funcionais as quais pertencem, gerando-se,

assim, trés curvas de consumo individuais que supostamente compoem o sinal agregado.

_____ - Etapa 1

e
3

1

1

1

1

1

1
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C1 _l

C2

| ™

Etapa 3

Figura 10 — Etapas de operacao de um método hipotético de desagregacao de consumo
baseado em eventos. Um sinal agregado é segmentado (etapa 1), seus seg-
mentos sao classificados (etapa 2) e entao reestruturados em fungao de suas
componentes individuais (etapa 3)

A literatura apresenta uma grande variedade de técnicas de classificagao relacionadas
as propostas baseadas em eventos. Dentre elas, merecem destaque, seja pela frequéncia
de adogao ou pelos bons resultados registrados, o emprego de técnicas baseados em
maquina de vetores de suporte [22, 41, 74-78], redes neurais artificiais [74, 78-81], k-nearest
neighbors [82, 83], arvores de decisdo [84-88], processamento de sinais sobre grafos [89-92],
agrupamento baseado em grades [93] e dynamic time warping [94, 95]. Algumas outras

técnicas sao empregadas em [20, 96-102].

Os trabalhos [93, 94] sdo exemplos de estado da arte para métodos baseados em
eventos. Em [93], é atingido um desempenho de 92% de desagregagdo em uma base de
dados publica [103] para classes de cargas de multiplos estagios de operagao. J& em [94],

uma métrica de 91% ¢ atingida ao se utilizar uma outra base de dados publica [71].

Comparativamente aos método baseados em modelos, os métodos de desagregacao
baseados em eventos nao sofrem de muitas das limitacoes daqueles, possuem arquitetura

compativel com virtualmente qualquer técnica de classificacdo, incluindo-se técnicas pro-
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missoras baseadas em aprendizado profundo [23, 24]. No entanto, tais métodos herdam
uma dependéncia para com técnicas de deteccao de eventos e costumeiramente requerem
que elevadas taxas de amostragem sejam aplicadas [23, 26]. Adicionalmente, esses métodos

possuem grande dependéncia para com assinaturas de cargas elétricas.

2.2.2 Técnicas de classificacao

A literatura sobre MNICE abrange certa variedade de técnicas de classificacao no
que diz respeito as propostas de métodos baseados em eventos. Dentre elas, classificadores
como maquinas de vetor de suporte [104] e florestas aleatérias [105] sdo as mais recorrentes,
enquanto métodos de otimizagao ligados ao processamento de sinais por meio de grafos [106]
e mesmo redes neurais de aprendizado profundo se apresentam como técnicas promissoras
para a area [23, 24, 26, 37, 107-113]. Dentre tais técnicas, as florestas aleatérias sao as mais
recorrentes em termos de métodos de propédsito geral. J& os classificadores convolucionais
[114] apresentam os resultados mais promissores em relagdo as técnicas mais recentes
baseadas em aprendizado profundo [23, 24, 107, 110, 112, 113].

2.2.2.1 Floresta aleatéria

Floresta aleatoria é uma técnica de classificacdo e de regressao baseada no emprego
de um conjunto de classificadores individuais, no caso arvores de decisdo, que sao combi-
nados, formando-se, assim, florestas. Tal estratégia tem como objetivo obter resultados

mais robustos que os que seriam alcangados pelos classificadores individuais [105, 115].

No contexto de aprendizado de maquinas, arvores de decisao sao classificadores que
empregam bipartigao sucessiva do subespago de caracteristicas (assinaturas) em fungao de
suas instancias, assim como o exemplificado na Figura 11. Na Figura 12, essas arvores sao

exemplificadas como elementos de um arranjo utilizado em uma floresta aleatéria.

12345678910

146 8910

Figura 11 — Exemplo de arvore de decisao capaz de agrupar nimeros em conjuntos de
nimeros primos, de niimeros nao primos até seis e no conjunto dos demais
nao primos. Os nds terminais apresentam os elementos dos conjuntos obtidos
ao se aplicar a sequéncia presente ao no inicial (raiz)
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Figura 12 — Exemplo de arranjo de arvores de decisao utilizado em uma floresta aleatéria

O principio de operacao de florestas aleatorias é tentar criar arvores de decisao
individuais que nao sejam correlacionadas. Para tanto, as arvores de decisao sao treinadas
em paralelo a partir de subconjuntos de dados e de caracteristicas selecionados de maneira
aleatéria. Esse mecanismo visa a diminuir a variancia e a propensao do modelo final para
com o sobre-ajuste (overfitting). J4 quanto a aplicacdo, as arvores obtidas sdo estimuladas
por um mesmo vetor de entrada e suas inferéncias individuais sdo entao combinadas, assim
como o apresentado na Figura 12. A inferéncia final do modelo é entao produzida pela
agregacao das inferéncias individuais. Costumeiramente, é empregado um mecanismo de
votacao simples a partir do qual a classe inferida pelo modelo corresponde & de maior

recorréncia entre as arvores individuais.

O tipo de procedimento de aprendizado utilizado por florestas aleatérias é lar-
gamente empregado por técnicas de aprendizado de maquinas e recebe a designagao
de métodos de agrupamento [115]. Em conjunto com as arvores de classificagdo, esse
procedimento confere as florestas aleatérias caracteristicas como a nao necessidade de
escalonamento de caracteristicas, robustez a valores atipicos (outliers) ou ausentes, baixa
variancia, baixa susceptibilidade a sobre-ajustes e, por fim, capacidade de trabalhar com

parametros nao lineares, continuos e até mesmo categoricos.

Em termos de desvantagens das florestas aleatérias, a literatura recorrentemente cita
questoes relacionadas a custos de recursos computacionais e mesmo tempo de treinamento,
mas tais questoes podem ser contemporizadas em funcao da continua melhora dos sistemas
computacionais. J4 em termos tedricos, as limitagoes estariam mais relacionadas a aplicagao

incorreta de subamostragem relacionada a geragao das arvores de decisao [116].
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2.2.2.2 Redes neurais convolucionais

Classificadores convolucionais [114] sdo técnicas derivadas de redes neurais artificiais
apropriadas para se trabalhar com dados em formato matricial, como imagens. Essas
redes representam o grupo de classificadores de atual predominancia na literatura de visao

computacional [117].

Os classificadores convolucionais sao comumente constituidos por trés blocos funci-
onais basicos que lhes confere a capacidade de extrair, de modo autéonomo, caracteristicas
locais assim como relagoes hierarquicas entre niveis de representacao de tais caracteristicas.
Tal processo ocorre em oposicao a operacao de florestas aleatérias e maquinas de vetores
de suporte, por exemplo, as quais necessitam da extragao manual de caracteristicas. Em
contrapartida, as redes convolucionais necessitam de grandes quantidades de recursos
computacionais assim como de extensos conjuntos de dados para treinamento em funcao
de suas elevadas quantidades de pardmetros adaptaveis (treindveis) [114]. Adicionalmente,
a representacao de informacdes matricial requerida pelas redes convolucionais é mais
restritiva em relagao a representacao de dados passiveis de uso com florestas aleatorias, por
exemplo, que nao requerem normalizacao e podem trabalhar tanto com dados discretos
quanto continuos em quaisquer faixas. Os dados processados por classificadores convoluci-
onais precisam ser restritos a um periodo positivo em consequéncia de caracteristicas de

seus elementos estruturais e dos algoritmos de treinamento empregados.

A arquitetura geral de um classificador convolucional é formada por blocos de
camadas de operagao convolucional intercalados por blocos de agrupamento (pooling).
Ao fim, uma camada de conexao completa, ou totalmente conectada, é utilizada para
se realizar o mapeamento dos resultados da sequéncia de operacoes convolucionais e de
agrupamento a camada de saida. Essa sequéncia de operacoes é responsavel por extrair
caracteristicas locais assim como capturar a hierarquia espacial entre elas. Um exemplo de

tal arquitetura é apresentado na Figura 13.

»» e —Pp »

camadas camadas camadas camadas
convolucionais de agrupamento convolucionais de agrupamento  camada totalmente
conectada
extracao de caracteristicas e de hierarquia espacial mapeamento

Figura 13 — Arquitetura geral de classificadores convolucionais

As camadas convolucionais presentes na rede neural convolucional efetuam opera-
¢oes de convolucao e de ativagao dos resultados obtidos. Nestas estruturas, a convolugao

efetuada se trata de uma convolucao discreta convencional, na qual se realiza uma operagao
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ponto a ponto em relacao a um kernel, que no caso bidimensional se trata de uma matriz
de pesos. Esta matriz percorre toda a estrutura de entrada e assim produz um mapa
de caracteristicas também bidimensional e de dimensoes relacionadas as dimensoes do
kernel e aos passos de movimentacao deste ao longo da estrutura de entrada em analise.
Normalmente, a convolugao é efetuada ao se utilizar deslocamentos unitarios da matriz
de pesos em todas as direcoes. Neste processo, os pesos do kernel sao compartilhados
por todas as posigoes da matriz de entrada, o que permite com que as caracteristicas
locais detectadas sejam invariantes a medida que o kernel é transladado e que, assim
que um mapa de caracteristicas é sucessivamente processado, também sejam detectada a
hierarquia espacial entre caracteristicas [117]. A Figura 14 exemplifica a aplicacdo de um
kernel com dimensao 2 X 2 em duas posicoes distintas de uma matriz de entrada de 6 x 5
pontos. A respectiva obtencao de dois elementos na matriz de caracteristicas relacionada

também é exemplificada.
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Figura 14 — Exemplo de aplicagao da operacao de convolugdo a uma estrutura de entrada
(esquerda) e dos elementos resultantes no mapa de caracteristicas (direita) ao
se aplicar o kernel exemplificado (centro)

A funcao de ativagao aplicada em camadas de convolucao controla a ativagao de
elementos nas redes neurais (neurdnios) e assim ajuda na convergéncia dos algoritmos de
treinamento [114]. Ultimamente, a fungao de retifica¢do nao linear tem sido empregada
como funcao de ativacao, embora existam versdes precedentes como sigmoid, tangente

hiperbdlica, dentre outras [117]. A Figura 15 reproduz a funcao de retificagdo nao linear.

Procedentes as camadas convolucionais, as fungoes de agrupamento sao utilizadas
para detectar os resultados preponderantes da operacao de convolugao e também diminuir
a dimensao do grupo de caracteristicas, assim como exemplifica a Figura 15. Essa fungao
percorre o mapa de caracteristicas e entdo seleciona os resultados pertinentes em relacao a
algum parametro, o qual, no caso do exemplo apresentado, se trata do maior valor entre os
elementos em andalise. Em funcao de selecionar o elemento preponderante, a operacao de
agrupamento proporciona invariancia a translagoes as caracteristicas detectadas, uma vez
que tal operacao evidencia o valor de destaque em um dada vizinhanca. Essa vizinhanca

pode ser expandida em fungao de sua posi¢ao em uma sequéncia de camadas convolucionais.
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A camada de saida em redes convolucionais gera a representacao de classes em
funcdo dos valores obtidos pela camada precedente de conexao completa. Para o caso
de redes aplicadas em problemas de classificacdo multiclasses, os mais comuns, a funcao
softmax [118] é utilizada como fungdo de ativacao para tal camada. Por meio dessa fungao,
é estabelecida uma distribuicao de probabilidade entre os valores produzidos pela camada
precedente e as classes utilizadas durante o treinamento, de modo que, durante a aplicagao
da estrutura, cada um dos nés na camada de saida seja relacionado a probabilidade de
ocorréncia de uma classe especifica. Desta forma, perante uma excitacao da rede neural,
o n6 de salda com maior probabilidade estabelece a classe inferida pela estrutura de
classificagao. Diferentes contextos de classificagdo como o binario, por exemplo, utilizam

funcoes de ativacao mais apropriadas.

i 10| 3T6-
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Figura 15 — Funcao de retificagdo nao linear ultimamente utilizada como fun¢ao de ativagao
por redes neurais convolucionais (esquerda) e exemplo de aplicagdo (direita)
de funcao de agrupamento pelo maximo valor e com deslocamento de dois
pontos a uma estrutura de 4 x 4 pontos

Em um ambiente de aplicacao, os pesos de cada kernel como também dos neurdnios
na camada de conexdo completa sao estipulados durante o treinamento da estrutura. Essa
pardametros podem atingir quantidades bastante expressivas em funcao da arquitetura de

rede neural convolucional adotada.

O treinamento das redes convolucionais segue o modelo de propagagio retroativa
de erros adotado para se treinar demais tipos de redes neurais artificiais. Contudo, para
cenarios de classificacdo multiclasses, costuma-se empregar como funcao de perdas a func¢ao
de entropia cruzada, e nao a fun¢ao de erro quadratico que normalmente é empregada ao
se treinar redes neurais. A funcao de entropia cruzada quantifica a distancia entre duas
distribuicgoes, o que equivale, para o contexto em questao, a distancia entre a distribuicao
real dos nos na camada de saida da rede e a distribuicao esperada pela prépria rede para
tais nds [119]. Adicionalmente, para se treinar tais classificadores em situagdes com bases
de dados reduzidas, tém sido empregadas técnicas de expansao de dados e de transferéncia

de aprendizado.

A técnica de expansao de dados consiste em criar amostras artificiais de forma a

expandir e mesmo equilibrar uma base de dados. Esse tipo de técnica pode também ajudar
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quanto ao sobre-ajuste de parametros durante a etapa de treinamento das redes neurais.
Para imagens comuns, pode ser efetuada por meio de operagoes como deslocamento,
rotagao e mesmo espelhamento de imagens originais. J& a transferéncia de aprendizado é
tida como a utilizacao dos resultados de treinamento prévio em bases de dados extensas
para, entao, complementar tais resultados com o treinamento em bases menores. Ambas
as técnicas tem se apresentado de forma recorrente na literatura, mas apresentam suas
limitacoes, como, por exemplo, a necessidade de se contextualizar tanto a criacao de

amostras artificiais quanto o uso de treinamentos prévios.

Na literatura, a aplicagdo dos classificadores convolucionais tem sido reportada
de forma promissora em diversas areas de aplicacdo de visao computacional, como no
reconhecimento de objetos [120] e em &reas da medicina [121]. No contexto do monitora-
mento nao invasivo de cargas elétricas, De Baets e coautores propuseram uma primeira
aplicacao de tais redes neurais em [23] e obtiveram resultados promissores ao considerar
a baixa densidade da base de dados utilizada (apenas 1074 amostras) como também
certas limitagoes da assinatura adotada, no caso representacdes em imagem ponderada de

trajetorias tensao-corrente.

2.2.3 Meétricas de desempenho

As principais métricas de desempenho aplicadas junto ao MNICE sao listadas
em [122]. Dentre elas, além da acurécia, que é obtida pelo equacionamento (2), as mais
recorrentes sao a precisao (P,), a recorréncia (R.), a média harménica (F,) e a média
harmoénica global (F},). Tais métricas de desempenho sdo inerentes a cendrios de classifica-
¢do binaria mas foram adaptadas ao contexto de classificagao de cargas e desagregacao
de consumo [123]. As trés primeiras métricas citadas sdo computadas para cada classe de
cargas presentes em cendrios de classificagao enquanto a versao global expressa a média
harmonica segundo o cenario de classificagdo como um todo. A métrica precisao designa a
fracao de vezes em que uma carga é predita como estando ativa quando na verdade ela
estava inativa. J4 a métrica recorréncia remonta a fracao de vezes em que uma carga foi
predita como ativa quanto ela realmente estava ativa. Tais métricas podem ser obtidas por
meio das equagoes (3), (4) e (5). Nelas, TP, FP, TN e F'N designam, respectivamente, o
numero de vezes em que uma carga foi corretamente classificada como ativa, ou seja, seus
positivos verdadeiros (em lingua inglesa, True Positives); como ativa, mas estando inativa,
e assim seu falsos positivos (False Positives); corretamente como inativa, ou negativos
verdadeiros (True Negatives); e, por fim, como inativa quando, em verdade, estava ativa,
gerando-se faltos negativos (False Negatives). Na equagao (5), a quantidade N especifica o

numero de classes distintas em um conjunto de dados.

predigoes corretas

A, = (2)

numero total de predicoes
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TP TP
Pr=ap 1 Fp Re= T FN (3)
F, =2 Pr- Rc 2.TP (4)

"Pr+Rc 2-TP+FN+ FP

1
Fm — N;Fmi (5)

2.2.3.1 Matrizes de confusao

As propostas presentes na literatura tém se valido de matrizes de confusao para
representar os resultados de testes de classificacdo de cargas elétricas. Nessas matrizes, as
quantidades TP, FP e F'N sao apresentadas em uma matriz quadrada na qual as linhas
sao interpretadas como as classes verdadeiras enquanto as colunas representam as classes
preditas. Com tal interpretacao, a diagonal expressa as quantidades de amostras de uma
classe que foram corretamente preditas, ou seja, seus positivos verdadeiros (7T'P). Para
esta mesma classe, as demais linhas expressam seus falsos positivos (F'P), ou seja, quando
as demais classes foram erroneamente preditas como a classe em questao. Ja com relacao
as demais colunas, essas sao seus falsos negativos (F'N). A Figura 16 exemplifica uma
matriz de confusao relativa a trés cargas distintas. Por meio dela, é possivel verificar que
os positivos verdadeiros para a classes A, B e C sao 5, 3 e 3, respectivamente, seus falsos
negativos sao 1, 2, e 1, assim como seus falsos positivos sao, respectivamente, 2, 1 e 1. Ao
se estabelecer tais quantidades, o resultado pode ser descrito de forma completa, o que

permite que qualquer métrica de classificacao derivada possa ser entao obtida.
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Figura 16 — Exemplo de uma matriz de confusao para trés classes

2.2.3.2 Curvas ROC e métrica AUC

Curvas ROC, do inglés Receiver Operating Characteristics, sao representacoes

graficas do compromisso entre a chamada taxa de positivos verdadeiros (T'PR) e a taxa
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de falsos positivos (FPR). Em uma curva ROC, a relagdo entre essas taxas é analisada
quando diferentes limiares sao utilizados para se interpretar as respostas de um classificador
como um resultado positivo ou negativo. Para este caso, os resultados de classificacao sao
expressados, inicialmente, como niveis de pertinéncia ou probabilidade entre classes. As

taxas TPR e FPR sao definidas pelos equacionamentos em (6).

TP FP

TPR=— FPR=———
R=TprFn R=FpyTn

(6)

Em uma curva ROC', melhores desempenhos sao descritos por segmentos que se
aproximem do ponto (0,1), ou seja, quando sdo obtidos elevados valores de TPR para
baixos valores de FPR. Adicionalmente, a area da curva ROC, chamada de AUC, do
inglés Area Under the Curve, estabelece uma medida de probabilidade que quantifica o
quao bom é um dado classificador na tarefa de diferenciar (reconhecer) entre duas classes
distintas [124].

A Figura 17 exemplifica curvas ROC' e respectivas métricas AUC' obtidos por dois
classificadores distintos mas para um mesmo conjunto de dados. Por meio de tais curvas,
é possivel interpretar a curva 1 como sendo a de um classificador com melhor desempenho
para baixos valores de FPR (abaixo de 0,1), mas cuja AUC' é suplantada pelo segundo

classificador cujo desempenho é de destaque apenas para F'PR mais elevados.

ROC
1,0 A
0,8 1 r-
x 0.6
o
'_
0,4 1
0,2 1 —— Classificador 1, AUC 94,76
Classificador 2, AUC 97,15
0,0 T T T T
0,0 0,1 0,5 1,0

FPR

Figura 17 — Curvas ROC' e respectivas métricas AUC obtidas para dois testes de classifi-
cacao distintos

Na literatura, nao ha uma definigao direta de curvas ROC para cenarios multiclasses.
Contudo, algumas aproximagoes sugeridas sao listadas pelo trabalho [124]. Em uma
delas, tais curvas sao geradas para cenarios um-versus-demais por meio de resultados de
classificadores multiclasses. A partir de tais curvas, se obtém, entao, a curva ROC inerente

aos resultados como um todo. Essa curva resultante pode ou nao ser ponderada em funcao
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da prevaléncia de classes. Existe também uma generalizacao direta da métrica AUC para
cenérios com vérias classes [125]. Tal generalizacao, que simula cendrios um-versus-um a
partir dos resultados de classificagao multiclasses, é tida como nao sensivel a distribuicao
de classes e, assim, é de certa relevancia em relacao a ideia geral relacionada a aplicacao

da AUC para cenarios multiclasses.

2.3 Assinaturas de cargas elétricas residenciais

As assinaturas de cargas elétricas residenciais realizam um papel central em métodos
de desagregacao de cargas baseados em eventos e até mesmo em certas propostas com
abordagens diferentes, como o que ocorre em [67, 126—128]. Essas assinaturas podem ser
agrupadas tanto em funcao de sua forma de representacao como também frente ao tipo
de sinal, estacionario ou de transitério, a partir do qual sao obtidas. Segundo a forma de

representagao, podem ser divididas em escalares, vetoriais e matriciais (tabulares).

Assinaturas escalares codificam caracteristicas por meio de uma tnica dimensao.
Esse tipo de assinatura é o mais presente na literatura e exemplos delas sao tanto o nivel
de consumo de uma carga [129] quanto o nivel de distor¢ao harmoénica da respectiva
forma de onda de corrente [130]. Assinaturas vetoriais sdo aquelas que buscam expressar
alguma caracteristica por meio de um conjunto de grandezas escalares. Em teoria, essas
assinaturas sao capazes de representar caracteristicas de forma mais completa que assina-
turas unidimensionais, mas sua recorréncia na literatura ¢ menor em relagao as escalares.
Exemplos de assinaturas vetoriais sao as formas de onda quantizadas de corrente e de
tensdo propostas em [35]. Por sua vez, as assinaturas matriciais sdo, em alguma medida,
extensoes das assinaturas vetoriais no sentido que buscam representar caracteristicas por
meio de tabelas de dados. Em teoria, essas assinaturas seriam mais completas que as
assinaturas de natureza vetorial e assim ainda mais completas que as de natureza escalar.
Todavia, as representacoes em imagem para trajetérias tensdao-corrente [23, 24, 39] ainda

sa0 as Unicas assinaturas matriciais notadamente difundidas na literatura.

Duas das primeiras assinaturas de cargas elétricas sugeridas no contexto do MNICE
sao o emprego isolado da poténcia ativa (P) em estado estacionario e o uso de tal poténcia
em conjunto com a poténcia reativa (), no intuito de se formar um plano P-@) [10] como
o exemplificado na Figura 18. A partir desta proposicdo inicial, se sucederam propostas
de assinaturas tanto de estado estacionario quanto de transitérios, como o emprego de
harmonicas, do valor eficaz da forma de onda de corrente, o emprego de informacoes de
ciclo ativo e de caracteristicas ciclicas, do méximo valor da poténcia durante um transitério,
dentre outras [27, 131-133]. Mesmo abordagens hibridas, que combinam caracteristicas
tanto de estado estacionario quanto de transitorios, e o uso de grupos de assinaturas

especificos em funcao do tipo de cargas elétricas a classificar, foram adotados e sao
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Figura 18 — Plano P-Q utilizado para representar classes de cargas elétricas segundo
proposigao em [10].

responsaveis por certo aprimoramento no reconhecimento de cargas elétricas residenciais
[134, 135]. No entanto, a diversidade das cargas elétricas residenciais em termos estruturais
e de operacao [136, 137] tem se demonstrado como um impeditivo ao estabelecimento de

uma assinatura ou mesmo um grupo de assinaturas 6timo.

2.3.1 Assinaturas escalares

Na literatura, a presenca de assinaturas escalares ¢ maior que a das demais re-
presentagoes muito em funcao do tipo de classificadores utilizados, como, por exemplo,
maquinas de vetores de suporte [138] e florestas aleatorias [105]. Esses classificadores

trabalham de forma notadamente eficaz com tal representacao de caracteristicas.

Na Tabela 5, é apresentada uma relacao de assinaturas escalares de estado estacio-
nario. Essa relagao foi elaborada pelo trabalho [27] e elenca as assinaturas escalares de
cargas elétricas residenciais mais recorrentes na literatura. Nela, as assinaturas relacionadas
a trajetérias V-1 s@o obtidas a partir da andlise grafica de tais representagoes [34]. J&
na Tabela 6, sao listadas as assinaturas de transitorio mais utilizadas. Para o caso da
obtencao de tais assinaturas, sao consideradas janelas de processamento que englobam

eventos de transicao dentro das quais tais assinaturas sao extraidas.

Como a Tabela 5 e a Tabela 6 apresentam as respectivas assinaturas mais recorrentes
na literatura, as relagoes apresentadas nao sao, portanto, exaustivas. Mais recentemente,
em [32], é utilizada uma abordagem hibrida por meio da qual caracteristicas temporais

sao extraidas de formas de onda de corrente de cargas elétricas em estado estacionario.
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Tabela 5 — Relagao de assinaturas escalares de estado estaciondrio mais recorrentes [27]

Ativa
Ativa normalizada
Poténcia Reativa
Reativa de Fryze
Aparente
Valor eficaz
Valor eficaz da corrente nao ativa
Componentes da corrente
Componentes da corrente nao ativa
Componentes da tensao
Distorcao total da corrente
Distor¢ao total corrente nao ativa
Distorcao total da tensao
Assimetria na trajetoria
Numero de intersecgoes
Trajetéria V-1 Area interna
Curvatura
Inclinacao do segmento central

Corrente

Harmonicas

Tabela 6 — Relagao de assinaturas escalares de transitorios mais recorrentes [27]

Energia dos coeficientes de detalhe

Energia dos coeficientes do sinal de aproximacao
Indice do coeficiente de méxima energia
Maximo valor de coeficiente

Maximo valor de transiente

Posi¢ado do maximo valor de transiente
Minimo valor de transiente

Posi¢ado do minimo valor de transiente
Diferencas entre os valores maximo e minimo
Numero de valores méximos locais

Maximo valor de transiente

Posicao do maximo valor de transiente
Minimo valor de transiente

Posi¢ao do minimo valor de transiente

Wavelet

Corrente

Poténcia

Esse trabalho utilizada 45 assinaturas de um universo de 177 assinaturas possiveis.

Em termos de aplicagao, as assinaturas escalares sao utilizadas como dados de
entrada para classificadores classicos como maquinas de vetores de suporte, classificadores
k-nearest neighbors, florestas aleatérias, dentre outros. Ademais, como as assinaturas
escalares até entao propostas se mostraram insuficientes para, isoladamente, obterem bons
indices de classificacao de cargas elétricas residenciais, elas costumam ser utilizadas em
grupos que sao, entao, representados de forma vetorial mesmo embora nao designem uma

assinatura propriamente vetorial.
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2.3.2 Assinaturas vetoriais e matriciais

Na Tabela 7, é apresentada uma relagao das assinaturas vetoriais mais recorrentes

na literatura. Essa relagdo é baseada no trabalho [27].

Tabela 7 — Relacao de assinaturas vetoriais mais recorrentes (baseado em [27])

Estado estacionario
Forma de onda da corrente
Forma de onda quantizada da corrente
Componentes da corrente
Harmonicas Componentes da corrente nao ativa
Componentes da tensao

Corrente

Transitorios
Energia dos coeficientes dos sinais de detalhes
Energia dos coeficientes do sinal de aproximacao

Wavelet

Outras assinaturas vetoriais sdo empregues em [5, 139]. Em [5], sdo aplicados
aproximacoes do tipo PAA, do inglés Piecewise Aggregate Approximation, e SAX, de
Symbolic Aggregate Approximation. Por meio de tais técnicas, formas de onda associadas
a cargas elétricas residenciais sao representadas por meio de palavras obtidas a partir
de dicionarios pré-definidos. Essas palavras sdo representadas por vetores, os quais sao
entdo utilizados como assinaturas. J4 em [139], uma extensdo da SAX é empregada.
Nela, assinaturas sao extraidas de sinais de cargas elétricas individuais que incluem
tanto transitérios quanto periodos estacionarios. Utiliza-se, para tanto, uma técnica de
representacao chamada de Aproximagao Simbélica de Fourier. Proposi¢oes de outras
assinaturas vetoriais sdo apresentadas em [20, 140]. Em tais trabalhos, sdo derivadas
assinaturas baseadas na trajetéria das poténcias ativa, reativa e de distor¢ao durante

transitorios.

Em termos de assinaturas matriciais, os trabalhos [23, 24, 39] empregam repre-
sentagoes em imagem de trajetorias tensao-corrente. Essas representagoes sao obtidas a
partir do mapeamento em uma matriz de dimensao quadrada da curva planar obtida pela
representacao da relagao instantanea entre curvas de corrente e tensao associadas. Um

maior detalhamento de tal assinatura é apresentado no capitulo 2.4.

Um diferencial de aplicagao das representacoes matriciais em relagao as assinaturas
escalares e mesmo vetoriais é quanto ao uso de classificadores especificos para se trabalhar
com representagoes em tal formato. Em [23], por exemplo, é sugerido o emprego de uma
classe de redes neurais artificiais especificas para se trabalhar com imagens. Neste caso, as
assinaturas sao interpretadas de forma que padrdes bidimensionais como tragos, contornos

e afins possam ser explorados por modelos de classificagao.
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2.3.3 Principais assinaturas

Em meio as propostas relacionados ao MNICE, os trabalhos [27, 132] trazem relagoes
do que consideram as principais até entao utilizadas. A relagdo levantada em [27], mais
abrangente, acompanha um estudo no qual os autores realizam um extensivo levantamento
sobre as principais assinaturas presentes na literatura, a época de sua elaboracao, para
se promover a classificacao de cargas elétricas residenciais. O estudo elenca o que seriam
essas principais assinaturas e também descreve um processo sistematico de escolha de um
subgrupo delas pretendido como 6timo. Sao coletadas ao total 78 assinaturas escalares
dentre as quais 55 sdo obtidas de formas de onda de corrente e tensao em estado estacionario.
Grupos dessas assinaturas sao entao utilizados em testes de classificagdo de cargas em
uma base de dados de acesso publico [46]. Como resultado, o trabalho conclui que um
grupo formado por uma mescla de 20 assinaturas de estado estacionario e de transientes
atinge o melhor indice de classificacdo. Adicionalmente, o estudo sugere que a area interna
da trajetéria tensdo-corrente [34], a distor¢ao harmonica total da corrente em estado
estaciondario e a energia dos coeficientes da segunda escala da transformada wavelet do
transitorio entre estados de operagao de uma carga elétrica constituam o grupo das trés
assinaturas mais discriminativas. Os resultados relevantes apresentados em [27] sdo listados
na Tabela 8.

Tabela 8 — Principais resultados obtidos pelo trabalho [27]

Assinaturas Acuracia
Vinte mais importantes 93,2%
Trinta mais importantes 92,5%
Dez mais importantes 92,1%
Todas as assinaturas 90,2%
Todas de estado estacionario (55) 89,0%
Todas de transitérios (23) 84,4%

Ja no trabalho [35], o qual precede ao [27], os autores utilizam a mesma base de dados
ptblica descrita em [46] para testar o desempenho de oito tipos de classificadores junto a
nove possibilidades de assinaturas. Essas possibilidades foram derivadas de cinco assinaturas
de representagdo tanto escalar quanto vetorial e mesmo matricial. Tais assinaturas sao a
propria forma de onda de corrente, poténcias ativa e reativa, harmonicas da forma de onda
de corrente, versoes quantizadas das formas de onda de corrente e tensao e, por fim, uma
representacao em imagem binaria da trajetéria tensdo-corrente, esta ultima proposta pelos
préprios autores. Os melhores resultados registrados sao para o emprego das trajetorias
citadas como assinaturas isoladas para um classificador de floresta aleatéria (RFC, do
inglés Random Forest Classifier) assim como para o uso desse mesmo classificador com
uma combinacao de assinaturas que inclui a representacao binaria em questao. Os indices
de classificacao registrados sao de 81,75% e 86,03%, respectivamente, o que sugere, em

companhia ao trabalho realizado em [27], que as trajetérias tensao-corrente constituam o
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grupo de assinaturas que melhor representam as cargas elétricas residenciais. A Tabela 9

lista os principais resultados obtidos pelo trabalho [35].

Tabela 9 — Principais resultados obtidos pelo trabalho [35]

Assinatura Acuracia
Forma de onda da corrente 76,26%
Poténcias ativa/reativa 51,58%
Harmonicas 49,63%
Formas de onda quantizadas  80,63%
Trajetéria V-1 81,75%
Combinagao 86,03%

2.4 Trajetorias tensao-corrente

Trajetérias tensdo-corrente (V-I) sdo representagoes que compdem subespagos
bidimensionais formados pela relacao instantéanea entre as formas de onda de tensao e de

corrente em estado estacionario de cargas elétricas.

Na literatura do monitoramento nao invasivo de cargas elétricas, as trajetorias V-I
sao consideradas como as representacoes de cargas elétricas mais completas disponiveis. Isso
ocorre por que tais trajetérias sao capazes de incorporar grande parte das caracteristicas
elétricas de uma carga elétrica residencial. Elas foram sugeridas como assinaturas de cargas
elétricas residenciais ainda em 2007 [34] e, desde entao, tém sido utilizadas em propostas

de modelos de classificagdo para tais cargas.

Na Figura 19, sao exemplificados pares de formas de onda de tensao e corrente e
suas respectivas trajetorias V-1. Por meio dessa figura, ao se comparar as formas de onda e
as respectivas trajetorias V-1 das cargas resistiva e eletronica, e entdao essa primeira carga e
a carga indutiva, é possivel notar que a trajetéria tensao-corrente nao sé reflete diferencas
entre formas de onda de correntes, mas também diferencas entre as relagdes dessas formas

de onda com as respectivas formas de onda de tensao.

Na Figura 20, sao apresentadas trajetorias V-I de exemplo para as classes de cargas
elétricas reportadas na secao 2.1.1. Essas classes sao também exemplificadas na Figura
3, mas por meio de pares de formas de onda de corrente e tensdao. Ao se comparar tais
exemplos, percebe-se que assim como os pares corrente-tensao, as respectivas trajetérias V-1
também podem ser utilizadas para se diferenciar entre as classes de cargas representadas.
A depender to tipo de aplicacao e da forma de analise, as trajetorias V-I podem representar
tais diferencas de maneira mais eficiente que os proprios pares de formas de onda dos quais

sao derivadas.
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(a) Carga resistiva (b) Carga eletrbnica

-1 0 1
(c) Carga indutiva

Figura 19 — Trés pares de formas de onda de tensao e corrente (linha superior) mapeados

para o intervalo [-1,1] e suas respectivas trajetérias V-1 (linha inferior)

. r A -1, r s r A -119 r r
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
(a) Resistiva (b) Reativa (c) Eletrénica (d) Eletrénica
(fator de poténcia)
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, , d 112 , J -1 : J -11 : :
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
(e) Fonte linear (f) Controle por

(g) Consumo

angulo de fase assimétrico

(h) Complexa

Figura 20 — Trajetorias V-1 obtidas para as classes de cargas elétricas cujas formas de

onda de corrente e tensao sao apresentadas na Figura 3

2.4.1 Aplicacoes

Na literatura do MNICE, a relevancia das trajetérias tensao-corrente se da em

funcao da capacidade dessas trajetorias de abranger muitas caracteristicas elétricas, se

nao todas, de cargas elétricas residenciais. Por meio dessas trajetérias é possivel estimar

propriedades das cargas elétricas residenciais como a relagao entre os angulos de fase

das formas de onda de corrente e tensao, o grau de linearidade dessas cargas, o tipo de

reatancia predominante, dentre outras [33] caracteristicas. Mesmo o formato geral de tais

trajetorias podem explicitar o tipo de circuito de entrada de alimentacdo predominante
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utilizado por uma carga elétrica [42]. Isso permite presumir, em complemento ao reportado
na secao 2.1.1.2, quais seriam a classe funcional e mesmo o estado de operacao vigente
de uma carga elétrica. Na Tabela 10, sao listadas algumas das caracteristicas de cargas

elétricas que apresentam correlagdo direta com caracteristicas de trajetorias V-I.

Tabela 10 — Correlagao entre algumas caracteristicas de trajetorias V-1 e classes de cargas
elétricas residenciais segundo [33]

Trajetoria V-1 Cargas elétricas

Sentido horério, cargas capacitivas.
Sentido anti-horério, cargas indutivas.
Nao se aplica as cargas resistivas

Direcao de rotacao da
trajetoria

" . Amplitude do desvio de fase entre

Area interna ~ .

corrente e tensao (fundamentais)
Elevada para cargas lineares sem desvio

Grau de linearidade
de fase

Inexistente para cargas com consumo

Simetria . . o .
diferente para os ciclos positivo e negativo

Numero de curvas Predominantemente relacionado a ordem da
fechadas independentes méxima componente harmonica de corrente

Inclinacao do segmento Indicativo de cargas nao-lineares para o caso
médio de inclinacao nula

Em funcao do que se constata na literatura do MNICE, a aplicacao mais difundida
de trajetorias tensao-corrente ¢ a derivagao de assinaturas para cargas elétricas residenciais.
Nessas aplicacoes, sao propostas tanto assinaturas escalares quanto representagoes matri-
ciais. As assinaturas escalares propostas buscam exprimir caracteristicas especificas do
formato geral de trajetorias V-1, como érea, diregdo de rotagao, dentre outras, e costumam
ser empregadas de maneira agrupada, ao formarem vetores de caracteristicas. Mais recen-
temente, alguns trabalhos propdem o emprego de representagoes matriciais de trajetérias
V-I como assinaturas. Essas propostas buscam estabelecer representacoes mais completas
para as informagcoes compreendidas em trajetorias V-1. Elas tém sido empregadas tanto de
forma direta, ao serem tratadas como imagens, ou mesmo como um grupo de assinaturas

escalares, quando sao, entao, transpostas para formato vetorial.

2.4.1.1 Assinaturas escalares

Assinaturas escalares sao utilizadas para se realizar a classificagdo de cargas elétricas
residenciais nos trabalhos [27, 34, 40, 41]. Os trabalhos [34, 40] aplicam ou mesmo expandem
o conjunto de caracteristicas proposto em [33]. Essas assinaturas sdo listadas na Tabela

11. No trabalho [34], algumas das assinaturas propostas em [33] sao utilizadas para se
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formar um grupo maior de assinaturas com o qual se estabelece taxonomia para cargas
residenciais. J& no trabalho [40], as assinaturas apresentadas em [33] sdo avaliadas contra
assinaturas de distor¢oes harmoénicas. De acordo com os resultados obtidos para alguns
cenarios de teste, as assinaturas propostas se sobressairam as assinaturas de referéncia.
Em [41], um subconjunto das assinaturas propostas em [33] é utilizado em conjunto a
uma métrica baseada na admitancia de carga. Os resultados sugerem um aprimoramento
em relagao aos trabalhos de referéncia. Com um propodsito um pouco diferente, assim
como o ja reportado previamente na segao 2.3.3, o trabalho [27] emprega algumas das
métricas propostas em [33] junto a demais assinaturas escalaras a fim de tentar obter o
melhor conjunto de assinaturas. Seus resultados sao listados na Tabela 8, esta também

previamente apresentada.

Tabela 11 — Relagdo de assinaturas escalares conhecidas derivadas de trajetérias V-1

Assinatura [33] [34] [40] [41] [27]
Area de segmentos laterais v v
Area interna N N N
Curvatura do segmento mediano v’ v Vv
Direcao de rotacao v’ v v
Forma do segmento mediano v’
Inclinacao do segmento médio v v v
Linearidade v’ v
Nimero de (auto)intersegoes v v v
Numero de curvas fechadas v’
Periodo/alcance vertical v’
Pico do segmento mediano v’ v v
Simetria/Assimetria v v v

Outro trabalho que também propoe assinaturas escalares baseadas em caracteristi-
cas do formato de trajetorias V-I é apresentado em [38]. No entanto, diferentemente de
extrair as caracteristicas diretamente de trajetérias V-1, o trabalho extrai seis assinaturas
a partir de uma representacao em imagem de tais trajetorias. Tal representacao é obtida
ao se normalizar ambas as formas de onda de tensao e de corrente para, entdo, transpor a
trajetoria resultante a um mapa bidimensional de dimensao (resolugao) quadrada. A cada
célula desse mapa é atribuido um valor binario a representar se a mesma é ou nao cruzada
pela trajetéria V-I normalizada. Tal procedimento gera assim uma curva binaria fechada
a partir da qual sdo entdo extraidas as assinaturas escalares utilizadas pelo trabalho em
questao. Tal trabalho utiliza representagoes em imagem com dimensao 16x16 e avalia o
conjunto de assinaturas extraidas em uma base de dados privada. Os resultados obtidos
para as assinaturas propostas superaram os resultados obtidos por meio de assinaturas de
referéncia. A Figura 21 exemplifica a representacao bindria proposta por [38] para uma
dada trajetoria V-I.
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(a) Trajetéria V-I (b) 16xi6

Figura 21 — Exemplo de representacao de uma trajetéria V-I em imagem binaria fechada
proposta por [38]

2.4.1.2 Assinaturas em formato matricial

Ha, na literatura, trés propostas de representacoes matriciais para trajetorias tensao-
corrente. A representagao proposta por [38], no entanto, utiliza a representa¢ao matricial
que propoe para se derivar caracteristicas escalares e nao a aplica diretamente como uma
assinatura de cargas elétricas. Ja as representacoes remanescentes, que sao apresentadas
nos trabalhos [23, 35], foram propostas para serem utilizadas como assinaturas diretas de

cargas elétricas residenciais.

As representagbes matriciais propostas em [23, 35] sdo obtidas ao se normalizar
ambas as formas de onda de tensao e corrente para, entao, transpor a trajetéria V-I obtida
a um mapa bidimensional de dimensao quadrada, de forma semelhante ao proposto em
[38]. Contudo, para a proposi¢do em [35], a cada uma das células presentes no mapa
bidimensional é atribuido um valor bindrio a representar se a mesma contém ou nao uma
amostra da trajetéria V-1 normalizada. J&4 para a proposicao em [23], a cada célula é
atribuido o niimero de vezes em que a mesma incorpora uma amostra da trajetéria V-1
a ser representada. A primeira proposicao gera uma imagem bindria que pode ou nao
se continua em func¢ao da resolucao adotada e da distancia entre amostras na trajetéria
V-1 original. De forma ligeiramente diferente, a proposi¢ao de [23] gera uma mapa com
a distribuicao das amostras da trajetéria V-I original ao longo de uma imagem também

bidimensional, mas desta vez nao binaria.

Na Figura 22, é exemplificada a aplicacao da representacao em imagem binaria
proposta por [35] para vérias resolugoes. Essa forma de representagao foi utilizada pelos
autores como uma assinatura direta de cargas elétricas. Para tanto, as representagoes
obtidas foram transpostas para representacoes vetoriais para entao serem avaliadas em
uma base de dados ptublica. A se¢ao 2.3.3 apresenta maiores detalhes sobre o trabalho
[35] bem como reporta seus principais resultados. A mesma representagao em imagem
foi também aplicada em [36]. Em tal trabalho, a representagdao binaria foi utilizada como

assinatura de referéncia para se investigar a influéncia de bases desbalanceadas junto a
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certas técnicas de classificacao de classes elétricas residenciais.

(a) Trajetdria V-I (b) 11x11 (c) 22x22 (d) 33x33

Figura 22 — Exemplo de representacao de uma trajetéria V-1 em imagem binaria para
diferentes resolugoes

Mais recentemente, um grupo de trabalhos [23, 24, 39] aplica a representacao
em imagem proposta por [23], chamada de representacdo em imagem ponderada, em
cenarios de classificagdo de cargas elétricas residenciais. Em [23], os autores pretenderam
verificar a viabilidade de se utilizar a representacao ponderada como assinaturas de
cargas elétricas em conjunto a classificadores baseados em aprendizado profundo. Com
tal finalidade, eles utilizaram classificadores convolucionais bidimensionais [117] e entdo
avaliaram a configuracdo em cendrios de classificagdo em duas bases de dados ptblicas [45,
46]. A proposta obteve resultados que indicam a viabilidade dos modelos de classificagao
propostos. J& em [24], a proposicao do trabalho [23] é estendida para um cenario de
desagregacao de cargas em um subconjunto de dados de outra base de dados publica [47].
Novamente, os resultados obtidos indicam a viabilidade do emprego como assinatura de
cargas elétricas residenciais da representagdo em imagem ponderada proposta em [23]. A
Figura 23 exemplifica a representacao em questao para algumas resolugoes especificas.
Diferentemente da representacao binaria, a qual é exemplificada na Figura 22 e cujas
imagens possuem células com valores 0 ou 1, a representacao ponderada gera matrizes
cujas células possuem valores entre 0 e 1 que designam o percentual de pontos da trajetoria

V-I original contidos em cada uma das células na representagao em imagem obtida.

Também recentemente, em [39], os autores empregaram redes neurais siamesas com
o proposito de extrair novas assinaturas a partir da imagem ponderada de trajetérias V-I.
Contudo, os resultados obtidos nao apresentam aprimoramentos em relacao aos resultados

apresentados em [23].

2.4.2 Limitacoes

Apesar do recorrente emprego de representagoes em imagem de trajetérias tensao-

corrente como assinaturas de cargas elétricas residenciais, o emprego de tal representacao
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Figura 23 — Exemplo de representagao de uma trajetéria V-I em imagem ponderada para
diferentes resolucoes. Os valores dos mapas foram normalizados

se vale da normalizacao das formas de onda de tensdo e corrente com o objetivo de obter
uma representacao padronizada e com foco no formato das trajetérias resultantes [34].
Essa normalizagao impede que tais trajetorias incorporem informagoes sobre a amplitude
da corrente consumida por cargas elétricas. Consequentemente, informagoes derivadas
como poténcias e também niveis de consumo nao sao representadas por essa trajetérias.
Essas informagoes sdo consideradas como assinaturas de cargas elétricas residenciais [20),
27] e tém sido aplicadas com tal fim desde a proposta inaugural do MNICE efetuada pelo
trabalho [10].

Uma desvantagem secundaria relacionada as trajetérias tensao-corrente ocorre
devido ao mapeamento dessas trajetérias em imagens bidimensionais. Para cargas com
predominancia reativa, o processo de mapeamento de suas trajetorias torna a representacao
resultante incapaz de diferenciar entre polaridades apostas da defasagem caracteristica de
tais cargas. Isso torna indistinguiveis representacoes entre cargas capacitivas e indutivas
que possuam desvios de fase opostos e de amplitudes suficientemente préximas. Segundo
[34, 35, 38], essa polaridade é reivindicada como uma importante assinatura para cargas
elétricas residenciais. Um exemplo dessa possibilidade é apresentado na Figura 24, na qual
pares de corrente e tensao com defasagens de amplitudes opostas sao representadas por

trajetérias V-1 e mapas binarios semelhantes.

2.5 Espaco de escalas de curvatura

O espago de escalas de curvatura (EEC) é um descritor bidimensional para curvas
planares fechadas que é obtido a partir de um conjunto de func¢oes de curvatura relacionadas
a uma representacao em multirresolugao de curvas planares. Esse descritor gera uma
representacao capaz de realcar elementos estruturais preponderantes em curvas planares e
também rastrear o surgimento desses elementos a medida que diferentes niveis de detalhes,

ou escalas, sao utilizados para se representar uma mesma curva bidimensional.
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(d) (e)

Figura 24 — Pares de formas de onda de corrente e tensao (tracejada) com uma certa
defasagem (a) e com defasagem oposta (d), respectivas trajetérias V-1 (coluna
central) e representagoes binarias (coluna a esquerda)

A representagdo EEC foi proposta pelo trabalho [141], tendo sido originalmente
aplicada no dominio da visao computacional. Seu diferencial com rela¢do as propostas
prévias é sua capacidade de incorporar caracteristicas de curvas planares ao longo de
todo um intervalo de niveis de detalhamento, o que ocorre em oposicao aos descritores
precedentes. Em propostas anteriores, sdo sugeridas representac¢oes que buscam representar
curvas planares por meio de unico nivel de detalhamento, o que, em teoria, as torna
incapazes de representar caracteristicas estruturais que se manifestem em niveis de detalhes

suficientemente distantes [141-143].

A obtencao do espaco de escalas de curvatura para um curva planar é efetuada
pela suavizagao dessa curva por meio de filtros gaussianos para os quais as variancias sao
adotadas como escalas de representacao. Essa escalas sao assumidas como os niveis de
detalhes ao se representar uma curva planar. Para cada suavizacao realizada por meio de
um nivel de detalhes especifico, a funcao de curvatura da representacao planar resultante é
analisada de forma a levantar seus pontos de inflexdo. Esses pontos delimitam segmentos
que incorporam elementos estruturais salientes, como bordas e concavidades, em uma curva
planar. Em funcao da escala de representacao, a posicao de tais pontos de inflexao sao
entao representadas em uma mapa bidimensional que também contempla a representacao

dos pontos obtidos para as demais escalas de representagao utilizadas.

Em termos tedricos, o que viabiliza a construcao do espago de curvaturas proposto
em [141] é a propriedade causal dos filtros gaussianos utilizados para se gerar as represen-
tagoes de curvas planares em diferentes niveis de detalhes. Em funcao dessa propriedade,
elementos estruturais presentes em uma dada escala de representacao necessariamente

existirao em escalas inferiores (niveis de detalhes maiores), ao passo que elementos esptirios
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nao sao gerados em escalas superiores (niveis de detalhes inferiores) [144].

2.5.1 Funcao de curvatura

Tomada no dominio de curvas planares, a funcao de curvatura pode ser definida
como uma medida pontual do quao diferente é o formato de um segmento de curva para
com o formato de um segmento de reta. Tendo-se como base a representagao apresentada
na Figura 25, em termos matematicos [141], essa fungao é dada pelo equacionamento (7),
no qual ¥ expressa o angulo de inclinagdo da reta tangente a curva I'(s) no ponto de
comprimento de curva s. A fungdo R(s) designa o raio do respectivo circulo osculante, o
qual tem centro em dire¢do a concavidade convexa da curva I'(s) em relagdo ao ponto s, a
tangencia em tal ponto e tem a mesma curvatura que I'(s) no ponto s.

C’(s)—@— L

(7)

ds  R(s)

Figura 25 — Segmento de curva I'(s) e representacao de circulo osculante delimitando o
raio de curvatura R(s)

Se a representacao da curva I' for efetuada em notacdo paramétrica, como na
equagao (8), entdo, a fungao de curvatura assume sua notagao mais usual na literatura.
Nesta forma, ela é descrita pela equacao (9), na qual as notagoes w(t) e w(t) designam,

respectivamente, derivadas de primeira e segunda ordens relativas a t.

Em funcéo de como é definida, a curvatura de uma figura planar fechada representa
trechos concavos e convexos por meio de polaridades opostas, os delimitando por meio da
posicao de seus pontos de inflexdo (da curvatura). Essa caracteristica pode ser utilizada

para se segmentar uma curva planar em relacao a seus elementos estruturais visualmente
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predominantes, como bordas e demais concavidades. Na Figura 26, é exemplificada uma
curva planar fechada, sua fung¢ao de curvatura e os respectivos pontos de inflexdo dessa
fungao. Nela, cada ponto sinalizado na funcao de curvatura especifica um ponto de inflexao,
o que delimita uma passagem entre secoes concavas e convexas, ou vice-versa, na respectiva
curva planar. As duas primeiras marcagoes de inflexdo na fungao de curvatura (pontos
circulares) delimitam um periodo de valores negativos na funcao de curvatura. Esse
periodo designa o primeiro segmento cdncavo na respectiva curva planar (a partir da
marcagao de amostra inicial realizada por meio de um marcador de forma quadrada).
Subsequentemente, o segundo e terceiro pontos designam um periodo de valores positivos

na funcao de curvatura e, por conseguinte, um segmento convexo na curva planar.

o

Figura 26 — Exemplo de forma planar (esquerda) e respectiva funcdo de curvatura (direita)
com os marcadores dos pontos de inflexdo da curvatura (circulos) e pontos de
amostra inicial (quadrados)

2.5.2 Obtencado do espaco de escalas de curvatura

A partir da representagao paramétrica de uma curva planar fechada I' indexada
pelo pardmetro de comprimento de arco normalizado p € D, = [0, 1], como na equagao
(10), seu espago de escalas de curvatura é obtido por meio da suaviza¢ao sucessiva de
suas coordenadas (12) através de um filtro gaussiano (11) com desvio padrao o € D,.
Obtém-se, assim, o conjunto de curvas {I'(0)}, em que I'(0) designa a curva obtida apés
uma suavizacao por meio da escala ¢. O conjunto D, abrange o intervalo de escalas

adotado para a representacao e o conjunto {I'(c)} forma, entao, uma representacao

o€ Dy
em multirresolugao para a curva I'.

I'={(z(p),y(p)) | p € Dy} (10)

1 _12/252
Q(M;U) = ﬁe w2 (11)

z(p,0) = x(p)®g(p, o) y(p, o) = y(p)®g(p, o) (12)
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Para cada representacao obtida de I', ou seja, para cada escala o, a respectiva
funcao de curvatura, C(p, o), é computada por meio da equagio (13)' e seus pontos de
inflexdo para a escala o, I,, sdo, entdo, levantados por meio do equacionamento (14). O
EEC é entao obtido pela representacao do conjunto de todas as inflexoes {I,} em um mapa
(p, o) de forma que localizagoes de inflexdes sejam associadas a um valor escalar constante
(como 1, por exemplo), ao passo que as demais localizagoes sejam associadas a valor zero,
como o realizado em (15). Neste mapa, o pardmetro p designa as colunas enquanto o
especifica as linhas. Desta forma, dada uma escala o € D,,, o vetor EEC(p, ) especifica
em seus pontos nao nulos os indices de pontos de inflexao obtidos para a representacao de
I por meio do nivel de detalhes .

C'(p, O') — ZL’(p, O-)y(p’ J) — y(pa O-)J;(g’ J) (13)

[(p,0)? + 4(p0)]”

I, = {pe D, | Clu,0) =0} (14)

1, sepel,

EEC(p,0) = (15)

0, caso contrario
A Figura 27 exemplifica o resultado da suavizagao sucessiva efetuada durante
a geracao do EEC. Essa figura também exemplifica o desaparecimento de elementos
estruturais & medida que a representacao caminha em dire¢ao a escalas maiores (resolugdes
menores, menores niveis de detalhe). Esse esvaecimento pode ser também notado por meio
do decréscimo do nimero de pontos de inflexdo em representacoes obtidas por meio de

niveis de detalhes mais grosseiros.

P OO

Figura 27 — Exemplos de suavizacao de uma curva planar por meio de filtro gaussiano com
escala crescente, da esquerda a direita. Os marcadores circulares designam
pontos de inflexao obtidos a partir das respectivas func¢oes de curvatura

Ja na Figura 28, uma curva bidimensional e seu respectivo espaco de escalas de

curvatura sao apresentados. Em tal espaco de escalas, a menor escala, que representa o

1 As notagdes 1(u, o) e (i, o) denotam a primeira e a segunda derivadas com respeito ao pardmetro

de indexacao u, respectivamente
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maior nivel de detalhes, é atrelada a escala relacionada a linha horizontal presenta na
figura. A escala de representacdo aumenta a medida em que se movimenta em sentido
vertical para cima. Nesta representacao, cada linha horizontal condiz com a representagao
da curva planar em um dado nivel de detalhes, o qual caminha do maior ao menor a
medida que a escala aumenta. Adicionalmente, os tragos ao longo do eixo de escalas
representam o rastreio de pontos de inflexao na curva bidimensional ao longo de diferentes
escalas de representacao. Tais tragos ocorrem aos pares para curvas planares fechadas e
formam um contorno cujo maximo representa a escala na qual um segmento (convexo ou
concavo) na curva planar desaparece (surge) [142]. Quando projetados & primeira escala
de representacao, ou seja, no eixo de amostras, o contorno delimita um segmento na curva
original. O mesmo também ocorre a qualquer par de projecoes sequenciais na curva planar.
Ainda na Figura 28, os segmentos 1 e 2 exemplificam tais casos. Por fim, a partir da maior
escala que demarca o primeiro surgimento (ltimo desaparecimento) de curvas de contorno
no EEC, as representagoes da curva planar geram curvas puramente convexas. O periodo
no eixo de escalas compreendido entre a primeira escala de representagao (o maior nivel
de detalhes) e a escala na qual um trago inerente a um ponto de inflexdo desvanece é tido
como o ciclo de vida de tal trago e, assim, do respectivo elemento estrutural na figura

planar original.

Escala

Figura 28 — Curva planar (esquerda) e respectiva representagdo EEC (direta). Marcadores
circulares delimitam dois segmentos especificos enquanto os em forma quadrada
designam as primeiras amostras

2.5.3 Aplicacoes

Na literatura, os trabalhos [145-147] tratam de questoes relacionadas & implemen-
tagdo pratica do EEC, com especial atencao a geracao do filtro discreto gaussiano e a
subsequente estimagao da fungao de curvatura. J& em [148-151], sdo reportadas algumas
aplicagoes iniciais do EEC. Estas propostas utilizam as coordenadas dos pontos de maximo
das curvas de contorno do EEC como assinaturas para descrever curvas planares perante
algoritmos de classificacdo desenvolvidos para se trabalhar com esse tipo de assinaturas.

Mais recentemente, [152, 153] propoem algumas melhorias ao EEC a respeito de transfor-
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magoes euclidianas em curvas planares. Em [154], os autores buscam aprimorar o EEC
por meio da incorporacao de informagoes como o comprimento e a altura de suas curvas

de contorno.

2.5.4 Derivacoes

Segundo a literatura, o espago de escalas de curvatura proposto em [141] tem dificul-
dades de trabalhar com curvas fechadas predominantemente convexas e com concavidades

rasas [155]. Essas questdes sdo notadamente enderegadas pelos trabalhos [156-162].

Em [156], os autores propoem mitigar a dificuldade da EEC em representar certos
casos em que concavidades rasas podem dar origem a curvas de contorno de longa duracao
no mapa EEC, o que pode fazer com que concavidades rasas possam ser confundidas com
concavidades profundas ou mesmo largas. Em tal proposta, é sugerido o emprego de uma
nova representacao de maximos para as curvas de contorno em funcao da profundidade das
concavidades. Para o EEC inicial, um ponto de maximo designa a escala de representacao

para a qual uma curva de contorno surge (ou desvanece).

Nos trabalhos [157, 158], é empregada uma representacao dual para o EEC. Essa
representacao ¢ obtida de forma com que cada segmento convexo de uma curva planar seja
mapeado para um segmento concavo, obtendo-se uma espécie de curva planar complementar
a partir da qual sao extraidos assinaturas relacionados ao EEC. A Figura 29 apresenta
curvas planares fechadas (trajetérias V-I) de trés classes de cargas elétricas distintas e as
respectivas formas duais de tais curvas planares. Estas formas foram obtidas a partir da

complementacao da primeira para com um circulo concéntrico de radio 1,5.

Figura 29 — Curvas planares (linha superior) e respectivas formas duais obtidas por meio
de circulos concéntricos de radio 1,5

Em [159-162], é empregada uma representacao derivada da EEC e chamada de
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espago de escalas de extremos de curvatura (EEEC). Diferentemente da EEC, o EEEC
rastreia pontos de extremos na funcao de curvatura e tem o propoésito de mitigar, assim

como [156], o problema de curvaturas rasas. O EEEC ¢ detalhado na se¢do 2.5.4.1.

Outras proposicoes que também tratam de limitagoes da EEC sao listadas em
[155, 163], como, por exemplo, a proposta de espaco de curvatura direta apresentada em
[164]. Em tal trabalho, é proposto um descritor de curvas planares obtido pela suavizagao

sucessiva da funcao de curvatura de uma curva planar.

2.5.4.1 Espaco de escalas de extremos de curvatura

O espaco de escalas de extremos de curvatura (EEEC) é proposto por ambos os
trabalhos [159, 160]. Por tal proposta, é sugerido rastrear pontos de maximos em uma

funcao de curvatura ao invés de seus pontos de inflexao.

O EEEC forma uma representagdo complementar ao EEC no sentido que em na
primeira representacao sao rastreados pontos de extremos necessariamente existentes e
associados a cada um dos segmentos delimitados pelo EEC [159]. Como consequéncia, o
EEEC torna possivel rastrear o tempo de vida de pontos de contorno salientes em curvas
planares ao mesmo tempo em que o EEC monitora os segmentos que delimitam tais pontos.
Essa complementariedade permite, por exemplo, que ambas as representacoes EEEC e

EEC sejam utilizadas para se obter uma representagdo mais completa para curvas planares
fechadas.

Em relacao aos principais supostos beneficios, enquanto o EEC produz represen-
tacoOes vazias para escalas suficientemente elevadas, o EEEC produz tragos de pontos de
extremos mesmo para curvas planares puramente convexas, o que permite que curvas pla-
nares predominantemente complexas sejam melhor representadas. Adicionalmente, pontos
de extremo de curvatura sao considerados mais robustos que pontos de inflexao [165, 166],
e desde que tais pontos podem representar ambos os pontos de maximos e minimos, eles

podem codificar informagoes mais completas que a EEC[159].

2.5.4.1.1 Obtencao

Os passos para se obter o espaco de escalas de extremos de curvatura para uma
curva planar fechada sdo praticamente os mesmos passos necessarios para se obter o EEC.
A tnica diferenca se da com relagdo ao passo de obtencao dos indices dos pontos de inflexao
realizado ao se obter o EEC. Para o EEEC, os indices obtidos sao os de extremos locais
da funcao de curvatura. O equacionamento (16) obtém tais indices. Nele, a série P7, dada
pela equagao (17), é obtido pela avaliagao da funcao de curvatura tanto no indice periédico

1 como nos indices adjacentes, respeitando-se a ordem na qual p_ precede e p, procede a
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1. A representacao bidimensional do EEEC de uma curva planar fechada em funcao do

indice p e da escala o pode ser obtida, entao, por (18).

E, = {/L € D, | P} é uma sequéncia ndo constante e nio monot@nica} (16)
P[Lj = <O(M—7U)7O(M70_)70(N+70—)> (17>

1, sepekE,
EEEC(p, o) = P (18)

0, caso contrario

A Figura 30 exemplifica o EEEC de uma curva planar. Por meio dela, sdo também
exemplificados os pontos de maximos ao longo da curva planar analisada. O respectivo
EEC também é representado, o que permite salientar sua relagao com o EEC. Neste
exemplo, também é possivel notar que o EEEC produz tragos de extremos mesmo para

escalas de representacao para as quais o EEC nao gera informagoes.

Escala

[
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Figura 30 — Curva planar (esquerda) e respectiva representacao EEEC (direita). Mar-
cadores circulares designam pontos de extremos de curvatura enquanto os
em forma quadrada especificam as primeiras amostras. O respectivo EEC é
também reproduzido por meio de linhas tracejadas

2.6 Consideracoes finais

O capitulo corrente apresenta uma revisao de toda a fundamentacao teérica re-
lacionada a area de aplicacao desta tese. Para tanto, sao abordados as cargas elétricas
residenciais, os sistemas de monitoramento nao invasivo para tais cargas assim como as
principais assinaturas utilizadas por seus modelos de classificacdo. Um levantamento sobre
as trajetorias tensao-corrente e o espago de escalas de curvatura, os quais fundamentam

esta tese, sao também apresentados.

Sobre o levantamento realizado acerca de cargas elétricas residenciais, sao apresen-

tadas suas principais classificacoes e a relagao entre duas delas, a funcional e a elétrica.
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Um modelo operacional de uso recorrente na literatura para essas cargas também é
elencado. A importancia dessas cargas elétricas em um contexto de consumo agregado
também é discutida, justificando-se, assim, o porqué do crescente interesse sobre o chamado

monitoramento nao invasivo de cargas elétricas residenciais.

Para o monitoramento nao invasivo de cargas elétricas, sao elencados seus objetivos
e aspectos gerais. Os principais classificadores utilizados por tais sistemas sao brevemente
discutidos, assim como as métricas de desempenho de uso corrente na literatura. Sao
também exemplificadas propostas relacionadas a principal vertente de sistemas de mo-
nitoramento nao invasivo de cargas elétricas, no caso os sistemas baseados em eventos
em sinais agregados de consumo de eletricidade. Estes s@o mais comuns na literatura
em funcao de suas vantagens em relacao as demais vertentes, mas possuem, em especial,

grande dependéncia para com assinaturas de cargas elétricas residenciais.

As assinaturas de cargas elétricas residenciais de maior frequéncia na literatura
sao abordadas assim como os estudos que buscam indicar aquelas de melhor desempenho.
Em especial, discute-se sobre as trajetérias tensao-corrente, que formam a representacao
considerada como sendo a mais completa para cargas elétricas residenciais. Sao abordadas
as caracteristicas dessas representacoes e suas aplicacoes mais relevantes para o dominio
desta tese. Dentre essas aplicagoes, o emprego dessas representagoes para se formar
assinaturas de cargas elétricas em formato matricial é de destaque em funcao destas serem
consideradas as assinaturas de melhor desempenho para modelos de classificacao de cargas

elétricas residenciais.

Por fim, é abordado o chamado espago de escalas de curvatura. Esse espaco de
escalas utiliza uma representacao em diferentes niveis de detalhes para derivar um descritor
de curvas bidimensionais fechadas, o que o torna capaz de detectar e de rastrear o tempo
de vida de elementos estruturais preponderantes em curvas planares fechadas a medida
que essas curvas sao representadas por meio de diferentes niveis de detalhes. Propostas de
melhorias ao espaco de escalas original também sao discutidas, o que permite ressaltar a
possibilidade ainda existente de se mais bem explorar o que se chama de representacao
em multirresolucao de curvas planares. Essa representacao ¢ um subproduto do espago
de escalas e que forma, em conjunto com trajetérias V-I, a base para a derivacao das

assinaturas sugeridas por esta tese.
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3 Assinaturas propostas

Esta tese propoe duas novas assinaturas de estado estacionario para cargas elétricas

residenciais e que sao derivadas do espaco de escalas de curvatura de trajetorias V-I.

A primeira assinatura proposta, chamada de curvatura direta (CD), é constituida
pelo conjunto de funcoes de curvatura obtido a partir de uma representacao em multirreso-
lucao de uma curva planar fechada. J& a segunda proposicao, a ser designada por extremos

de curvatura (EC), é baseada na aplicacao do espago de escalas de extremos de curvatura
(EEEC) sugerido em [159, 160].

3.1 Curvatura direta

A assinatura de curvatura direta (CD) é proposta tendo-se como objetivo estabelecer
uma representacao que seja capaz de contemplar toda a informacao estrutural presente
em uma representacao em multirresolu¢ao para curvas planares fechadas. Para tanto, essa
assinatura é definida como o conjunto de fungoes de curvatura que se obtém durante a

extracao do espago de escalas de curvatura proposto em [141].

Em funcao de sua defini¢ao, a assinatura proposta é pretendida como uma re-
presentagao mais completa tanto em relagao ao EEC quanto em relagao as derivagoes
conhecidas desse espaco de escalas, como, por exemplo, o préprio EEEC. Essa pretensao
ocorre pelo fato da assinatura proposta contemplar as informagoes a partir das quais esses
espacos de escalas sao obtidos. De forma comparativa ao EEC, por exemplo, enquanto esse
espaco de escalas gera representacoes vazias para curvas planares puramente convexas, a
representacao proposta é capaz de representar toda a variagdo estrutural de uma curva
planar fechada ao longo de diferentes escalas de representacao quaisquer que sejam os tipos
de segmentos que componham tal curva planar. Essa diferenca tem implicacao direta no
contexto de cargas elétricas residenciais uma vez que varias cargas de consumo expressivo
como chuveiros elétricos, refrigeradores e aparelhos de ar condicionado, por exemplo,
possuem curvas de consumo que dao origem a trajetorias V-I puramente convexas. Desta
forma, para estes equipamentos, as representagoes obtidas por EEC seriam necessariamente
invalidas, o que ja nao ocorre para as representacoes obtidas pela assinatura de CD. Ja
em relacdo ao EEEC, enquanto esse espago de escalas gera representagdes que abrangem
a posicao e o ciclo de vida de extremos de curvatura, a assinatura proposta é capaz de
também representar, mesmo que de forma nao explicita, o valor desses extremos como

também sua variacao ao longo de diferentes escalas de representacao.

Em termos de sua forma de representagao, a assinatura CD assume formato
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matricial, consistindo em um mapa bidimensional (p, o) que contempla a variagdo da
curvatura de uma curva planar ao longo tanto de indice de indexagao o de seus componentes
paramétricos como também da escala p de sua representacao. Adicionalmente, como a
funcao de curvatura pode assumir valores singulares para pontos de segmentos com se¢oes
abruptas, esse mapa bidimensional pode conter elementos com valores que tendem a
singularidades ao mesmo tempo em que possam também conter pontos de curvatura nula,

gerando-se, assim, mapas com elevada dispersao de amplitude.

Ja quanto a aplicacao, a assinatura CD ¢ pretendida para ser aplicada tanto como
assinatura isolada, em substituicao a representacoes em imagem de trajetéria V-1, quanto
como assinatura composta, sendo utilizada de forma complementar a uma representacao

em imagem obtida a partir da trajetéria V-1 da qual a prépria assinatura CD seja obtida.

3.2 Extremos de curvatura

A assinatura de extremos de curvatura (EC) é obtida pela aplicagao do EEEC
proposto em [159; 160]. Contudo, diferentemente de apenas sinalizar a posigao de extre-
mos em fungdes de curvatura, a nova proposicao busca criar representacoes nas quais a
polaridade dos extremos também sejam abrangidas. O propdsito desta assinatura é realcar
a estrutura geral de trajetérias V-1 em uma aplicagdo composta com representagoes em

imagem de tais trajetérias.

Em termos de representacgao, a assinatura EC assume forma matricial e consiste em
um mapa bidimensional (p, o), assim como a representacao do EEEC. Para este mapa, ha
marcagoes da posi¢do dos extremos da funcao de curvatura ao longo do eixo p para cada
uma das escalas de representacao o. Contudo, para essa nova assinatura, essas marcacoes
sao realizadas de forma a reproduzir a polaridade dos extremos, gerando-se, assim, um

mapa com elementos de valores discretos {—1,0,1}.

3.3 Extracdo das assinaturas

As assinaturas propostas por esta tese sao subprodutos do EEC apresentado em
[141], o que faz com que os passos de extra¢io sejam similares aos passos necessarios para
se obter o EEC. Contudo, para se preservar a unidade deste capitulo, esses passos sao
reproduzidos nesta se¢do mesmo que de forma redundante em relacao ao realizado nas
secoes 2.5.2 e 2.5.4.1.1.

Uma trajetéria tensao-corrente I' indexada por um parametro normalizado de
comprimento de arco p pode ser representada por meio de suas componentes paramétricas
v(p) e i(p), como na equacao (19) e com v e i sendo, respectivamente, as versoes mapeadas

das formas de onda e tensao e corrente originais para o intervalo [—1, 1]. Nessa representagao,
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D, é uma sequéncia monotonica estritamente crescente com n comprimentos de arco dada
por (p; : i € [n])'. A representagdo de I' por meio da escala o é obtida através da
suavizacao de suas componentes paramétricas v(u) e i(u) por meio das equagoes (21) e

do filtro gaussiano definido pela equagao (20). Como resultado é obtida a curva planar
FU = {(U(p7 0-)7'L.(p7 U)) | p S D,D}

I'=A{(v(p),ilp)) | p € D,} (19)

1 —u2/252
9(%0):%6 w2 (2())

v(p, o) = v(p)®g(1, 0) i(n,0) = i(p)®g(1, 0) (21)

Ao se repetir a suavizacao de I' para uma sequéncia de k escalas D, = (0; : j € [k])
estritamente monotoénica e crescente, entdo, o conjunto de representagdes {I',} define
uma representacao em multirresolucao para a trajetéria V-I em questao. A partir dessa
representacao em multirresolugdo, a assinatura de curvatura direta ¢ obtida ao se estimar,
por meio da equagdo (22), cada uma das sequéncias de curvatura C, = (C(p;,0) : i € [n])
e entdo as empilhar, como em (23), em fun¢ao da ordem em D,. Na equagao (22), todas

as derivadas sao em fung¢ao do comprimento de arco p.

Clp.o) = 2P a)i(p, Z) —:i'(p, 02)63(/@’ 7) (22)
i(p,0) +i(p,0)]
Cgk C(,Ol,O'k) C(me'k)
CD=1|:|= : : (23)
Co, C(p1,01) ... C(pn,o1)

A representagdo em multirresolugao de I', {I', }, também é a base para se extrair
a assinatura de extremos de curvatura. Para este caso, para cada funcao de curvatura
C(p, o) obtida, é levantada a localizagdo de seus pontos de extremos, &,, a partir de
(24). As localizagoes desses extremos sdo, entdao, representadas em uma sequéncia F, =
(E(pi,0) 1 i € [n]) de forma que pontos de maximos e de minimos sejam evidenciados por
valores constantes de sinais opostos, como o efetuado pela equacao (25). P7 ¢é dado pela

sequéncia (C(p—,0),C(u,0),C(p4,0)), com pu_ e uy sendo adjacentes ao pardmetro de

1
2

[0] é um conjunto de indexacdo dado por {1,2,...,0}
As fungdes max {-} e min {-} retornam o valor méximo e minimo de um conjunto, respectivamente
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comprimento de arco periédico p. Por fim, a assinatura de extremos de curvatura é obtida

ao se empilhar verticalmente as sequéncias E,, como o efetuado em (26).

§o = {,u € D, | P7 nio é nem constante, nem monoténica} (24)

p

1, ifpeé& ANC(p,o)=max {P"}

E(p,0) =4 -1, if p€ & AC(p,0) =min{Pg} (25)
0, caso contrario
EC,]C E(pl,O'k) E(pn70k>
EC=|:|= : : (26)
Egl E(,Ol,O'l) E(,On,O'l)

3.3.1 Aplicacao a sinais discretos

Na extracao dos espacos de escalas, costuma-se obter as derivadas das componentes

paramétricas de curvas planares por meio de (28) e (29), uma vez que (27) é verdadeira.

_ H{w(p)®g(p,0);  w(pw)®I{g(u,0)}

w(p, 0) on = o = w(p)®g (1, o) (27)
w(p, o) = w(p)®g(p, o) (28)
w(p,0) = w(p)®@j(p, o) (29)

Tal pratica ajuda a diminuir os problemas de estimacao de derivadas de primeira e
segunda ordem de sinais discretos, pois as derivadas da fungao gaussiana g(u, o), que é
dada por (20), sao analiticas e, assim, podem ser estimadas de forma mais precisa. Na
literatura, os trabalhos [145-147] tratam da estimacao da fungao gaussiana no contexto de

espagos de escalas de curvatura.

3.3.2 Particularidades

Na pratica, é costumeiro utilizar sequéncias de escalas D, que variam linearmente
de um escala positiva baixa até a primeira escala a partir do qual as representacoes obtidas
da curva planar I' sejam notadamente convexas, o que implica em escalas para as quais
o espacgo de escalas de curvatura nao produz informagoes. Para o caso das assinaturas

propostas, ambas geram informagoes mesmo para escalas a partir das quais o espacgo de



Capitulo 3. Assinaturas propostas 52

escalas de curvatura é estéril. Desta forma, pode ser benéfico estender a variacao de escalas

de representagao para além do usual.

Uma outra questao relevante é quanto a escala 0 (zero). Esse valor de escala costuma
ser utilizado para se representar a curva planar original, mas ele costumeiramente é evitado
em func¢ao da grande quantidade de detalhes nao discriminativos que podem ser obtidos

para esse nivel de detalhes.

Por fim, a estimagao de localizagoes de pontos extremos na funcdo de curvatura
sugerida aqui por meio do equacionamento (24) emprega valores pontuais de uma vizinhanga
de apenas trés pontos. Essa proposicao parte do principio de que as fungoes de curvatura
analisadas, obtidas a partir de representacao paramétricas suavizadas, nao propiciam a
geragao de artefatos. De uma forma geral, (24) procurar por sequéncias do tipo (a, b, c)

tal que a seja maior ou menor que ambos b e c.

3.4 Consideracoes gerais

O principal objetivo ao se propor as novas assinaturas é tentar aprimorar o de-
sempenho de modelos de classificacdo de cargas elétricas residenciais que empreguem
representagoes em imagem de trajetérias V-1 como assinaturas de cargas elétricas. Para
tanto, com as assinaturas propostas busca-se introduzir dados sobre elementos estruturais
relacionados ao formato geral de trajetorias V-1, na esperanca de que tais informagoes
possam ser exploradas por modelos de classificacao de cargas elétricas residenciais. Essa
suposicao ¢ devido ao fato de que embora exista uma relagao entre a forma geral de
trajetorias V-I e classes funcionais de cargas elétrica residenciais, como o reportado na
secao 2.1.1.2, essa relacao nao é necessariamente explorada pelos modelos de classificagao ja
propostos. Uma vez que os elementos presentes nas assinaturas propostas necessariamente
descrevem a estrutura geral de trajetorias V-1, diferentemente dos proprios elementos
dessas trajetorias, que reportam suas singularidades, espera-se que as informagoes presentes
nas assinaturas propostas sejam exploradas de forma a melhorar o desempenho de modelos

de classificacao de cargas elétricas residenciais.

Uma questdo relevante diz respeito a reivindicagao realizada em [141] para que
representacoes EEC sejam restritas a curvas planares fechadas que nao contenham interse-
¢oes. Tal reivindicagdo assegura que tanto tragos de pontos de inflexdo em representagoes
EEC quanto de extremos em representagoes EEEC possam ser representados de forma
simplificada, como o que ocorre em [148-151]. Em tais trabalhos, os trago em questao
sao representados pela escala de seu surgimento e seu indice paramétrico. Ja para as
assinaturas propostas nesta tese, a reivindicacdo em questao ¢é relaxada uma vez que tais
representagoes sao pretendidas para aplicagao direta, ou seja, nao sao utilizadas para se

extrair assinaturas escalares baseadas em tracos de inflexao ou de extremos.
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Um outra questao relevante é o fato de que a assinatura CD proposta por esta tese
diferencia-se do conceito de EEC direto apresentado em [164] visto que, em tal trabalho, é
proposta a suavizagao sucessiva da funcao de curvatura de uma curva planar, e nao da

propria curva planar.

Um questao adicional diz respeito a uma das limitacoes reporta na segao 2.4.2.
Segundo essa limitagdo, cargas elétricas reativas com angulos de fase de amplitudes
opostas podem gerar indistinguiveis representagoes em imagem de suas trajetorias V-I.
Esse problema nao ocorre com as assinatura propostas uma vez que ambas sao obtidas a
partir de fungoes de curvatura, as quais sao sensiveis a variagdes na indexacgao relativa das

componentes de uma curva planar.

Por fim, a originalidade da assinatura CD se d4 em funcao de nao se conhecer
proposicao semelhante tanto na literatura do MNICE quanto do EEC. J& quanto a
assinatura EC, embora essa assinatura ja tenha sido previamente sugerida na literatura
do EEC, em tal contexto, ela é proposta como uma representacao de curvas planares a
partir da qual sdo extraidas assinaturas em formato vetorial. Essa proposi¢ao ocorre em
oposicao a proposta realizada por esta tese, a qual sugere a aplicagdo da EEC como uma
assinatura em formato matricial de aplicagao direta. Ademais, para o contexto do MNICE,

a assinatura EC é também uma novidade.

3.5 Exemplos

Exemplos das assinaturas propostos sao apresentados na sequéncia. Para todos
eles, a assinatura CD é exibida por meio de regioes de contorno que delimitam até dez
periodos de valores. Isso foi adotado devido a existéncia, na CD, de pontos que podem
tender a singularidades e que, assim, tornam a exibi¢ao de tal assinatura pouco legivel.
Para o caso das formas de trajetorias associadas a cargas elétricas residenciais, todos os
pares de formas de onda de corrente foram sincronizados quanto a passagem por zero
crescente das respectivas formas de onda de tensdo. Para o caso das assinaturas EC, tragos

em regrito representam maximos.

A Figura 31 apresenta o espago de escalas de curvatura original e ambas as
assinaturas propostas para uma curva planar fechada de exemplo. Como se pode observar
ao se comparar o EEC e a assinatura CD obtidos, ha uma correlacao entre as representagoes.
Isso ocorre uma vez que os tragos que delimitam curvas de contorno no EEC representam
pontos de transicao entre segmentos de curvatura negativa e positiva. Essas regioes geram
os lobulos presentes na representacao utilizada para se exibir a assinatura de curvatura
direta. Ainda em relagdo a comparacao corrente, notam-se mais lé6bulos na CD que os
respectivos contornos da EEC. Esses 16bulos adicionais delimitam regides mesmo nao

sendo relacionados a transi¢oes entre segmentos concavos e convexos.
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Figura 31 — Curva planar fechada (a), seu EEC (b) e suas representacoes obtidas por meio
das assinaturas EC (c) e CD (d). Para a assinatura EC, tracos em negrito
representam pontos de maximos de curvatura

Na Figura 32, sao exemplificadas as assinaturas propostas para o caso de trajetérias
V-1 que representam cargas reativas com angulos de defasagens opostos. Embora as
trajetorias se assemelhem, ambas as assinaturas propostas apresentam representacgoes

respectivas notoriamente diferentes.
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M
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[lth 1 [l
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Figura 32 — Formas de ondas com angulos de defasagens opostos (a)(e), respectivas traje-
térias V-1 (b)(f), assinaturas EC (c)(g) e CD (d)(h). Para as assinaturas EC,
tragos em negrito representam pontos de maximos de curvatura

Ja na Figura 33, sdo exemplificadas assinaturas de extremos de curvatura obtidas
para os exemplos de classes de cargas elétricas residenciais que foram apresentados na

Figura 3. A Figura 34 faz o mesmo, mas para a assinatura de curvatura direta.
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Figura 33 — Exemplos de trajetorias V-I e respectivas assinaturas extremos de curvatura.
Os tragos em negrito representam pontos de maximos de curvatura
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Figura 34 — Exemplos de trajetorias V-I e respectivas assinaturas de curvatura direta
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3.6 Consideracoes finais

Este capitulo trata das assinaturas de cargas elétricas residenciais propostas por
esta tese. Para tanto, essas assinaturas sao pormenorizadas, evidenciando-se seus objetivos,
originalidade, respectivos processos de extracao e mesmo suas relagoes com o préprio
espaco de escalas de curvatura original assim como com uma das derivagoes de tal espago
de escalas. Exemplos das assinaturas propostas para classes conhecidas de cargas elétricas

residenciais também sao listados.
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4 Meétodo de Pesquisa

O método de pesquisa adotado teve como objetivo testar as assinaturas propostas
como partes de diferentes modelos de classificacao para cenarios ja reportados na literatura.
Esta abordagem se deu a fim de tornar possivel a comparagao com resultados reportados

por propostas de assinaturas ja existentes.

Em funcao dos objetivos da tese e das caracteristicas das assinaturas propostas,
foram avaliadas a assinatura CD e as assinaturas compostas obtidas ao se associar uma
representacao em imagem de trajetorias V-1 e cada uma das assinaturas propostas, ou
seja, (V-I, CD) e (V-I, EC). Como assinatura de referéncia, foi escolhida a representacao
em imagem ponderada de trajetérias V-I proposta em [23]. Tal escolha deve-se a seu maior
emprego na literatura em comparacao as duas outras versoes existentes e também pelo
fato de ter sido a tinica dentre elas a ter sido testada por meio de classificadores especificos

para assinaturas em formato matricial.

Neste contexto, foram realizados testes de classificacdo de cargas elétricas residen-

ciais com a finalidade de verificar a efetividade:

o do emprego solo de uma das assinaturas propostas perante representacoes em imagem

de trajetérias V-I;

o do emprego da forma composta de ambas as assinaturas propostas perante represen-

tagoes em imagem de trajetorias V-I;

» das possibilidades anteriores tanto em respeito ao emprego de dados submedidos

quanto agregados;

 das possibilidades anteriores tanto em respeito ao emprego de classificadores baseados

em vetores de caracteristica quanto baseados em caracteristicas em forma matricial;

« das assinaturas propostas em relacao a demais trabalhos de contexto similar conhe-

cidos na literatura.

4.1 Classificadores

Como classificadores, foram utilizados o de floresta aleatéria [114] como classifi-
cador baseado em vetores de caracteristicas e o convolucional bidimensional [105] como
classificador baseado em caracteristicas em forma matricial. Para o caso do classificador de
floresta aleatoria, as representagoes bidimensionais foram transpostas para forma vetorial

de maneira direta, sem qualquer processamento adicional. A escolha do classificador de
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floresta aleatoria se deu em funcao de sua maior presenca na literatura em relacao as pro-
postas que utilizam bases de dados publicas. Em relacao ao convolucional, tal classificador

foi escolhido em razao de seu potencial e também de sua recorréncia na literatura.

Com relagao ao classificador convolucional, a arquitetura proposta em [23] foi
implementada e entao utilizada em todos os testes relacionados. Em tal arquitetura, a qual
¢é reproduzida na Figura 35, uma camada de entrada para imagens de dimensao n x n é
procedida por duas camadas convolucionais intercaladas por duas camadas de agrupamento
em fun¢dao do maximo valor. Cada camada convolucional emprega uma quantidade de
f filtros de tamanho 5 x 5 cada, enquanto as camadas de agrupamento utilizam janelas
de 2 x 2 pontos. Tal sequéncia resultante é entao procedida por uma camada totalmente
conectada com n? nés. For fim, uma camada de saida com ativacao por funcoes softmaz e
com k noés é empregada. O parametro k designa o nimero de classes na base de dados
em teste. Para o caso do uso de tal arquitetura com assinaturas compostas, a camada de

entrada assume resolucao 2n X n.

classe 1

nxn o
ou —» ) —p» —p» 't | 2x2 nés .
2nxXn filtros filtros .
5X5 5%5 .
camada de camada camadas camada camadas
entrada convolucional de agrupamento convolucional de agrupamento

canada totalmene camada de saida
conectada

Figura 35 — Arquitetura da rede neural proposta em [23] como classificador bidimensional
convolucional e adotada neste trabalho em todos os testes relacionados

4.2 Consideracoes gerais

Cada cenario de testes executado é formado por um classificador, uma base de
dados e uma assinatura. Para cada um dos cenarios, instancias de testes de classificacao
com resolugdes {20, 30,40, 50,60, 70} foram efetuadas. Esses valores de resolugoes foram
adotados pois, de acordo com os trabalhos [23, 24], eles sdo responsaveis pelos melhores
desempenhos de classificagao obtidos ao se utilizar assinaturas em imagem de trajetérias
V-1. Cada uma dessas resolucoes foi utilizada para se gerar as representacoes em imagem
de trajetérias V-1 e também como o niimero de amostras e o nimero de niveis de detalhes
(escalas de representacdo) para as assinaturas baseadas no espago de escalas de curvatura.
Para se obter representacoes paramétricas com diferentes nimeros de amostras, a repre-
sentagdo paramétrica inicial é reamostrada de forma que o novo conjunto de coordenadas

tenha espacamento constante em relacao a representagao paramétrica inicial.
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Ao se gerar assinaturas derivadas do espaco de escalas de curvatura em diferentes
resolucoes, foram utilizados os periodos de escalas de representagao apresentados na Tabela
12. Tais periodos foram escolhidos para se gerar um ntmero de escalas de representacao
coincidente com cada uma das resolugoes adotadas e também por serem suficientes para se
descrever o espago de curvatura de forma que todos os elementos estruturais nas trajetorias
V-I tenham seus ciclos de vida corretamente representados (ciclos de vida dos tragos

presentes na EEC).

Tabela 12 — Escalas de representacao para cada um das resolugoes empregadas durantes
os testes de classificacao

Resolucao Inicial Final Passo

20 1,0 48 0,2
30 1,0 6,8 0,2
40 1,0 8,8 0,2
50 1,0 108 02
60 1,0 128 02
70 1,0 148 02

Em funcao de caracteristicas probabilisticas relacionadas tanto as florestas aleatérias
quanto aos classificadores convolucionais adotados, cada instancia de classificacido foi
repetida por um certo niimero de vezes. Para cada conjunto de repeticoes, o teste com
acuracia mais préxima da acuracia média obtida para as repeticoes foi assumido como
o resultado representativo para a instancia. Entre os resultados representativos de um
mesmo cendario, aquele com melhor desempenho foi adotado para representar o cenario.
Tal processo considera a resolu¢gao um parametro nao restritivo, assim como o efetuado
em [23, 24].

A métricas de desempenho acuracia (A.), média harmoénica (F,) e média harmonica
global (F,,), apresentadas na secao 2.2.3, foram adotadas e sdo reportadas para todos os
testes realizados. Curvas ROC' e as respectivas métricas AUC' estimadas para cendarios de
multiplas classes foram também adotadas, assim como a AUC' diretamente generalizada.
Para se obter as curvas ROC' assim como métricas AUC' relacionadas, foram utilizados
todos os resultados representativos por resolucao obtidos para um cenério de teste. Desta
forma, as métricas em questao expressam o resultado do cenario de testes de modo global,

ou seja, ao longo de todas as resolucoes adotadas.

Com relagao a parametros utilizados pelos classificadores adotados, os classificadores
convolucionais foram empregados com 50 filtros (f) em suas camadas de processamento
qualquer que tenha sido a resolucao adotada. Para esses classificadores, foi utilizado um
otimizador do tipo ADAM para seu estagio de treinamento e nenhuma otimizacgao adicional
foi adotada. Quanto aos classificadores de floresta aleatdria, esses foram limitados a 200
arvores também para qualquer que tenha sido a resolucao adotada para as assinaturas

avaliadas.
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4.3 Cenarios de teste executados

4.3.1 C(lassificacao direta de cargas elétricas

No cenario de classificagao direta, trabalhou-se com dados submedidos coletados
de forma individual para cada instancia de carga elétrica presente nas bases de dados
utilizadas. Para tais cenarios, foram empregadas as versoes de 2014 e de 2017 da base de
dados PLAID [36, 46|, do inglés Plug-Level Appliance Identification Dataset, ambas de
acesso publico. A versao de 2014 (PLAID 2014) tem sido utilizada como uma base de dados
de referéncia na literatura do MNICE. Este conjunto de dados possui 1074 amostras de
pares tensao-corrente obtidos a uma taxa de 30 kHz e provenientes de 11 classes diferentes.
Esta base de dados se diferencia das demais devido a sua maior diversidade interclasses e a
sua distribui¢do de amostras ao longo de 55 diferentes casas. Comparativamente, a versao
de 2017 (PLAID 2017) expande para 1793 o nimero de amostras inicialmente presente na

versao de 2014. A Tabela 13 traz a distribuicdo de amostras para ambas as versoes.

Tabela 13 — Amostras disponiveis nas versoes de 2014 e de 2017 da base de dados PLAID

2014 2017
Ar condicionado 66 208
Lampada fluorescente compacta 175 220
Ventilador 115 210
Refrigerador 38 90
Secador de cabelos 156 248
Aquecedor 35 85
Lampada incandescente 114 148
Computador portatil 172 207
Micro-ondas 139 229
Aspirador de po 38 73
Maquina de lavar 26 75

Os testes efetuados com dados submedidos foram validados por meio de uma
estratégia de validagao cruzada baseada na prépria distribuicdo das amostras ao longo
das casas em que foram coletadas. Em tal estratégia, um mesmo cenario de classificacao
é executado por um numero de vezes equivalente ao nimero de casas na base de dados
em avaliacao. Para cada uma das execugoes, as amostras relativas a uma das casas sao
utilizadas para validacao enquanto as amostras das demais casas sao utilizadas para se
realizar o treinamento de classificadores. Ao fim da execucao dos testes para todas as casas,
o cenario tem como métrica de desempenho final a consolidagao entre os desempenhos
obtidos para cada instancia de execucdo. Esta validagao cruzada também foi adotada pelos
trabalhos [23, 27, 32, 35, 39].
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4.3.1.1 Meétodo de extracao

Para o estagio de extracao das formas de onda de corrente e tensdao com dados
submedidos, foram considerados os 20 tltimos ciclos em estado estacionario de cada par

corrente-tensao presente nas bases de dados.

4.3.2 Desagregacao de consumo

Cenarios de desagregacao de cargas baseados em eventos oferecem desafios diferentes
em relagao aos cendarios de classificacao direta de cargas. Em cenarios com sinais agregados,
é necessario realizar a extracao de caracteristicas que representem cada um dos eventos de
transicao nos sinais agregados. No caso em questao, é necessario extrair pares de formas de
onda de corrente e tensao que representem cada evento de transicao em sinais agregados,
visto que tais formas de onda sdo necessarias para se obter as assinaturas a serem avaliadas.
Desta forma, o processo de extracao de tais formas de onda podem agregar ruidos e mesmo

distor¢oes que descaracterizem as assinaturas das cargas elétricas [24, 167].

As bases de dados adotadas para os testes em cenarios de desagregacao foram a
versao 2018 da PLAID [47] e a base de dados BLUED [103], esta de nome Building-Level
fUlly-labeled dataset for Electricity Disaggregation. Ambas as bases possuem eventos de
transi¢ao rotulados, o que permite com que o processo de desagregacao seja reduzido as
etapas de extracao de sinais e de classificacao dos eventos. Desta forma, os resultados para
tais testes sao reportados de forma semelhante aos resultados obtidos com os testes de

classificacao direta de cargas.

O teste principal com dados agregados foi realizado com a base de dados BLUED.
Esta base contém 2420 eventos de transicao rotulados e registrados durante uma semana
de coleta para ambas as fases A e B de uma dada residéncia. Tais eventos foram coletados
sob taxa de 12 kHz a partir de 31 instancias de cargas residenciais. Contudo, tendo-se
em vista o principio de continuidade de chaveamento [168] segundo o qual taxas de
amostragem suficientemente elevadas impediriam que eventos de transi¢oes préximos
fossem considerados de forma agrupada, foram examinados apenas eventos claramente
relacionados a operacao individual das cargas elétricas monitoradas. Adiconalmente, as
cargas foram reagrupadas em 12 classes em relacao as suas aplicagoes finais. A Tabela 14
pormenoriza tal reagrupamento. Nela, a coluna ’'identificacao’ diz respeito a identificacao

de cada equipamento segundo o adotado em [103].

Para o segundo teste, foi utilizada a versao de 2018 da base PLAID (PLAID
2018). Tal versao contém mensuragoes de cargas agregadas para as quais a ativa¢do e o
desligamento das cargas foram realizados de forma automatizada. Tal conjunto de dados
engloba, principalmente, eventos de ativacao e desativacao para 12 cargas residenciais

acompanhadas em um mesma localidade, no caso um laboratorio. Para esta base de dados,
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Tabela 14 — Reagrupamento de cargas efetuado para a base BLUED

Classe Identificacao
Equipamentos de audio e video 112 e 123
Compressor de ar 127
Computador 118 e 120
Refrigerador 111
Portao de garagem 103
Secador de cabelos 132
Ferro de passar roupas 134
Multiprocessador de cozinha 108
[luminagao 101-102, 147-153 e 155-159
Monitor 128 e 140
Impressora 131
Televisor 129

foi utilizado o mesmo subconjunto de mensuragoes adotado pelo trabalho [24]. Desta forma,
os eventos analisados estao limitados as mensuragoes com indices de 1 a 324 na base de

dados em questao, o que perfaz um total de 1478 eventos distintos de transigao.

O procedimento geral de teste com tais bases emprega uma etapa de classificacdo em
acordo com uma estratégia de validacao cruzada com quatro (4) grupos. Nesta estratégia,
que é similar a estratégia adotada com os cendrios de classificagao direta, as amostras
sao distribuidas, de forma aleatéria, em quatro grupos distintos. A partir de entdo, sao
efetuadas quatro instancias de classificagao cada qual tendo-se um dos grupos como
amostras de validacao e os outros como de treinamento. O resultado geral para o teste
¢é entao obtido considerando-se todos os resultados obtidos durante as quatro instancias
diferentes de classifica¢do. Este processo é similar ao adotado em [24] e foi escolhido para

se viabilizar comparagoes diretas.

A Tabela 15 relaciona os eventos considerados para ambas as bases de dados
adotadas. Ja em termos dos classificadores utilizados, para se realizar os testes com a base
de dados PLAID 2018, foi utilizado apenas o classificador convolucional, enquanto para a
BLUED, o de floresta aleatoria.

4.3.2.1 Método de extracao

Para o estagio de extracao das formas de onda de corrente e tensao, foi implementado
um procedimento que considera dois pares de formas de onda de corrente e tensdao obtidos
imediatamente antes de um dado evento como também imediatamente antes do evento que
o procede. Tais pares sao sincronizados em respeito a passagem por zero de suas curvas
de tensao e entdao uma corrente diferencial é obtida de forma aritmética. Tal corrente e
a forma de onda de tensao relacionada ao periodo coletado de maior poténcia agregada

sdo considerados como representativos para o evento em questdao. Todas as formas de
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Tabela 15 — Eventos extraidos das bases de dados de desagregacao

BLUED PLAID 2018

Equipamentos de dudio e video 42  Ar condicionado 112
Compressor de ar 6  Cafeteira 116
Computador 47  Lampada fluorescente compacta 114
Refrigerador 615 Ventilador 122
Portao de garagem 24 Refrigerador 106
Secador de cabelos 8  Refrigerador com descongelador 92
Ferro de passar roupas 40  Alisador de cabelos 122
Multiprocessador de cozinha 14 Lampada incandescente 140
Iluminagao 412 Computador portatil 134
Monitor 224 Ferro de solda 162
Impressora 146  Aspirador de pé 130
Televisor 45  Chaleira de dgua 128

onda coletadas sao filtradas por meio de um filtro de média mével centralizada com
comprimento de cinco amostras. Esse filtro e seu comprimento foram escolhidos em funcao
do bom compromisso obtido para a eliminacao de ruidos e a manutencao de caracteristicas
em trajetorias V-I. Na Figura 36, sao apresentados os principais passos da extracao em

questao.

Préximo:
o, 1)

I T Lo - 1, se (Lo)ms> (Ip)ems
I V,, 1 ~x L= 1, - 1, caso contréario
s Ip
' | 2
ji— ----- Vo, la . Va, se (Io)ms> (Lp)ms ( € Ie)
""" Atual: Ve =

V,, caso contrario

=

Va, L)
Obtengéo de pares Filtro de média Célculo das ondas Ondas
tensé&o-corrente movel representativas resultantes

Figura 36 — Passos da extracao de pares tensao-corrente aplicadas a sinais agregados de
ambas as bases de dados PLAID 2018 e BLUED

4.4 Etapas de execucao

Tanto o processamento de pares tensao-corrente das bases de dados de sinais
agregados quanto de bases de dados de sinais submedidos ocorreu uma tnica vez. Essas
extracoes resultaram em conjunto de dados intermediarios os quais foram utilizados nos

cendarios de classificagdo executados.

A partir das bases de dados intermediarias, os pares tensdo-corrente existentes

foram normalizados e entao utilizados para se obter tanto trajetorias V-I quando as
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assinaturas propostas. Para se obter as representagoes em imagem de trajetérias V-1, foram
utilizados os passos reportados na secao 2.4.1.2 para as representagdes ponderadas. Ja as
assinaturas propostas foram obtidas por meio dos equacionamentos apresentados na se¢ao
3.3.

Ao se obter as trajetérias V-I relativas aos pares tensao-corrente provenientes
de sinais agregados, foi utilizado um ciclo de tais formas de onda visto que para tal
caso foram extraidos apenas um ciclo das formas de onda em questao. J& para dados
provenientes de sinais submedidos, as representagoes em imagem de trajetérias V-1 foram
obtidas a partir dos 20 tltimos ciclos das formas de onda de tensdo e corrente em estado
estacionario. Contudo, para se obter as préprias trajetérias V-1 a partir das quais derivar
as assinaturas propostas, foram obtidas médias por ciclo para os cinco ultimos ciclos em

estado estacionario.

Obtidas as representacoes em imagem de trajetorias V-I e as assinaturas CD e EC,
foram entao executados cenarios de classificagao para cada um dos objetivos pretendidos

pelo método de pesquisa adotado.

Foram desenvolvidos roteiros e bibliotecas de procedimentos especificos para cada
uma das etapas de execucao listadas. Para o caso dos cenarios de teste, os roteiros
desenvolvidos empregam classificadores pré-existentes nas bibliotecas adotadas (vide segao

4.5 subsequente).

4.5 Recursos empregados

A linguagem Python [169] foi utilizada para se realizar todos os testes com as
assinaturas propostas. Essa linguagem é de dominio publico e de propésito geral, mas
tem se difundido em ambientes académicos em fun¢ao de disponibilizar um conjunto de

bibliotecas relacionadas a métodos de aprendizado de maquina e de aprendizado profundo.

Com relacao a implementacao dos classificadores de floresta aleatéria e também
bidimensional convolucional, foram utilizadas as versdes presentes nas bibliotecas scikit-

learn [170] e Keras [171], respectivamente.

A Tabela 16 lista as versoes de cada uma das ferramentas utilizadas para se realizar

os testes de classificagdo executados.

Tabela 16 — Versoes das principais ferramentas utilizadas

Ferramenta Versao
Python 3.7.3
Keras 224
scikit-learn 0.22.1
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4.6 Consideracoes finais

Este capitulo detalha o método de pesquisa adotado para se avaliar as assinaturas
propostas em relagao a uma assinatura de referéncia. Desta forma, sao pormenorizados
todos os cenarios de teste executados, os objetivos e as limitagoes destes. Sao também
descritas as bases de dados utilizadas assim como os métodos de extracdo das assinaturas

a partir de tais bases de dados.

De uma forma geral, o método de pesquisa adotado teve como objetivo executar
cenarios de teste de classificacao de cargas elétricas residenciais em ambientes passiveis de
reproducao. Esses ambientes foram definidos de forma a ser possivel verificar o desempenho
das assinaturas propostas tanto com dados submedidos quanto agregados, como também
tanto com classificadores baseados em vetores de caracteristicas quanto com classificadores

especificos para assinaturas matriciais.
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5 Resultados

Para simplificar a andlise dos resultados obtidos, métricas gerais sao apresentadas
em funcao do tipo de classificacao efetuada, direta ou com dados agregados. Tais métricas
sao a acuracia e a média harmonica global em func¢do da resolucao, as curvas ROC e
as devidas métricas AUC' e as acuracias globais por cenario de teste. Posteriormente,
para cada grupo de resultados relativo a cada uma das bases de dados e a cada tipo de
classificador utilizados, sao entdo pormenorizados o resultado obtido pela assinatura de
referéncia e também o resultado mais expressivo obtido entre as assinaturas avaliadas. No

Apéndice B, sao apresentados resultados complementares.

Quando pertinente, sao também apresentadas comparagoes com outras propostas
na literatura que tenham se valido de cenarios de teste equivalentes, ou seja, que tenham
adotado assinaturas exclusivamente de estado estacionario e que tenham empregado uma
mesma metodologia de validagao cruzada. Neste sentido, nao sao realizadas, por exemplo,
comparagoes com propostas que utilizam mesclas entre assinaturas de estado estacionério
e de transitérios (transientes) ou que tenham se utilizado de (sub)conjuntos de dados

diferentes dos adotados nos testes realizados neste trabalho.

5.1 Cenarios de classificacao direta de cargas elétricas

A Figura 37 apresenta a acuracia e a média harmonica global obtidas em fungao
da resolugao para os cendrios de classificagao direta. J& a Figura 38 traz as curvas ROC' e
as respectivas métricas AUC' para cada um dos cendarios de teste. A Tabela 17 e a Tabela
18 apresentam os respectivos melhores resultados globais para os cenarios de teste em

questao.

Tabela 17 — Melhores métricas globais obtidas para o teste com a versao de 2014 da base
de dados PLAID

RFC 2D-CNN
AC Fm AC Fm
V-I (referéncia) 83,80 76,39 84,26 77,06

CD 90,32 86,14 8548 78,08
V-1, CD 90,13 84,70 87,99 81,99
V-1, EC 86,96 80,13 88,08 82,42

De acordo com os resultados obtidos com dados submedidos e em funcao da
resolucao adotada, as assinaturas avaliadas se sobrepuseram a assinatura de referéncia
para todos os cenarios com classificadores do tipo floresta aleatéria. Ja para classificadores

convolucionais, a assinatura CD se igualou a assinatura de referéncia a partir da resolugao
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Figura 37 — Acuricia (coluna a direita) e média harmdnica global (coluna & esquerda)
obtidas em funcao da resolucdo para os testes de classificacao direta por
meio de ambos os classificadores de floresta aleatéria (RFC) e bidimensional
convolucional (2D-CNN). As assinaturas avaliadas sdo representadas pelas

cores verde, vermelha e laranja (V-I, imagem ponderada da trajetéria tensao-
corrente; CD, curvatura direta; EC, extremos de curvatura)
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Figura 38 — Curvas ROC' (coluna a direita) e respectivas métricas AUC' (coluna a esquerda)
obtidas para os testes de classificagdo com a versao de 2014 da base de
dados PLAID com classificadores de floresta aleatéria (RFC) e bidimensional
convolucional (2D-CNN). As assinaturas avaliadas sdo representadas pelas
cores verde, vermelha e laranja (V-I, imagem ponderada da trajetéria tensao-

corrente; CD, curvatura direta; EC, extremos de curvatura)
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Tabela 18 — Melhores métricas globais obtidas para o teste com a versao de 2017 da base
de dados PLAID

RFC 2D-CNN
A, F. A, Fo
V-I (referéncia) 77,80 73,52 78,36 75,96

CD 85,67 84,23 81,15 79,47
V-1, CD 84,72 82,73 82,77 81,21
V-1, EC 81,99 79,71 8299 81,17

30 para a base de dados PLAID 2014 e se sobrepds a mesma para a base PLAID 2017.
Percebe-se, ainda, que as assinaturas CD e (V-I, CD) obtiveram os melhores desempenhos
ao se utilizar classificadores RFC. Ja para o outro classificador, os melhores desempenhos

foram obtidos pelas assinaturas compostas.

Em termos das curvas ROC' e métricas associadas, é possivel interpretar as assina-
turas avaliadas como sendo melhores que a assinatura de referéncia para todos os testes
envolvendo classificadores RFC. J4 quanto aos cenarios de classificacdo que envolvem
classificadores convolucionais na base de dados PLAID 2014, a assinatura de referéncia e a
assinatura CD sao interpretadas como assinaturas de desempenho similar, especialmente

para baixas taxas de falsos positivos.

5.1.1 Base de dados PLAID 2014

O melhor resultado global obtido para a base de dados PLAID 2014 ocorreu para
o emprego da assinatura CD junto a um classificador de floresta aleatéria. Neste caso,
a assinatura proposta obteve acuracia de 90,32% (e F-macro de 86,14%) contra 83,80%
(76,39%) da assinatura de referéncia (V-I). Ainda com rela¢do ao mesmo classificador,
a assinatura composta (V-I, CD) obteve 90,13% (84,70%), um resultado similar ao da

assinatura CD.

Na Figura 39, sao exibidas as matrizes de confusao para os resultados relativos as
acuracias de 90,32%, da assinatura CD, e 83,80%, da assinatura de referéncia, ambos para
a base de dados PLAID 2014. A Tabela 19 exibe a média harmonica por classe relativa
as acuracias citadas. Por meio das matrizes de confusao, verifica-se que o emprego da
assinatura CD beneficiou, em especial, a classificacdo das classes de ar condicionado e
aquecedores. Com relagao as métricas por classe, é possivel verificar que, para o classificador
RFC, as métricas obtidas pela assinatura proposta, com exce¢ao as classes de lampadas
fluorescentes e aspiradores de p9, se equipararam ou foram superiores aquelas da assinatura
de referéncia. Contudo, por meio das matrizes de confusao presentes a Figura 39, é possivel
verificar que para a classe de lampadas fluorescentes a quantidade de positivos verdadeiros
é superior para a assinatura CD enquanto para a classe de aspiradores de p6 ambas as

assinaturas em questao obtiveram a mesma quantidade de verdadeiros positivos. Para
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ambos os casos, foram os numeros de falsos positivos que fizeram com que as médias

harmonicas de tais classes fossem inferiores para a assinatura CD.
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Figura 39 — Matrizes de confusiao para a acurdcia de 90,32% obtida pela assinatura CD

(esquerda) e de 83,80% obtida pela assinatura de referéncia para o teste com
o classificador RFC na versao de 2014 da base de dados PLAID

Tabela 19 — Médias harmonicas relacionadas ao melhor resultado obtido pelas assinaturas
propostas e as respectivas assinaturas de referéncia em relacdo ao uso de
classificador de floresta aleatéria(RFC) e convolucional(2D-CNN) na versao
de 2014 da base de dados PLAID. Os respectivos melhores valores em relagao
a cada assinatura e sua referéncia foram enfatizados

RFC 2D-CNN
Suporte  CD V-1  V-[ EC V-I
Ar condicionado 66 74,29 53,12 67,12 48,89
Lampada fluorescente compacta 175 97,42 97,67 99,14 97,98
Ventilador 115 75,25 67,92 70,35 68,32
Refrigerador 38 68,57 5246 63,16 49,32
Secador de cabelos 156 91,62 8142 88,34 88,05
Aquecedor 35 80,00 4444 67,74 5542
Lampada incandescente 114 92,62 82,76 91,94 8221
Computador portatil 172 97,09 9446 96,25 95,38
Micro-ondas 139 97,08 95,50 95,65 97,04
Aspirador de po 38 96,10 97,37 98,70 93,67
Maquina de lavar 26 77,55 73,17 68,18 71,43

Para o caso do emprego do classificador convolucional, a melhor métrica foi obtida
pela assinatura (V-I, EC), com 88,08% (82,43%). A assinatura de referéncia obteve 84,26%
(77,06%), e assim como o ocorrido com classificadores de floresta aleatéria, foi superada

pelas assinaturas avaliadas. Na Figura 40, sao exibidas as matrizes de confusao para os
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resultados relativos as acurdcias citadas. Ja na Tabela 19, se exibem as respectivas médias
harmonicas. Para tais testes, as médias harmonicas obtidas pela assinatura (V-I, EC) para
as classes de micro-ondas e maquinas de lavar foram inferiores as métricas da assinatura
de referéncia. Ja para as demais, a assinatura composta obteve desempenho superior. Em
termos das matrizes de confusdo, a assinatura proposta em questao foi suplantada pela
de referéncia apenas para a classe de aquecedores. Para tal classe, ambas as assinaturas
obtiveram um percentual expressivo de falsa classificagdo como secadores de cabelo (10
sobre 35 e 9 sobre 35).
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Figura 40 — Matrizes de confusao para a acuracia de 88,08% obtida pela assinatura (V-
[,CD) (esquerda) e de 84,26% obtida pela assinatura de referéncia para o teste
com o classificador convolucional na versao de 2014 da base de dados PLAID

5.1.1.1 Trabalhos correlatos na literatura

Na literatura, os trabalhos em [23, 27, 35] efetuam testes com a base de dados PLAID
2014 em condicoes similares as condigoes utilizadas neste trabalho de tese, ou seja, utilizam
somente assinaturas de cargas de estado estacionario e empregam a mesma estratégia de
validacao cruzada adotada neste trabalho. Entre eles, [27] obtém a entao melhor acuricia
de 89,00% por meio de um conjunto de 55 assinaturas escalares e classificadores RFC. No
entanto, tal trabalho nao apresenta qualquer informagcao adicional que possa ser utilizada
para se comparar com os resultados obtidos por este trabalho. A segunda melhor acuracia,
que também é obtida por meio de classificadores RFC, é apresentada por [35]. Tal trabalho
obteve 86,03% ao aplicar uma imagem V-I bindria em meio a demais assinaturas derivadas
de mensuragoes de variaveis elétricas. Os resultados de tais trabalhos foram entao superados
pelas acuracias de 90,32% e 90,13% obtidas pelas assinaturas CD e (V-I, CD) propostas

por este trabalho de tese. Adicionalmente, em [23], é executado um cendrio de testes
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com assinaturas em imagem ponderada de trajetorias V-I e classificadores convolucionais,
exatamente como em um dos cendarios executados neste trabalho. O trabalho obtém média
harmonica global de 77,60% para a resolucao 50. Seus autores ainda citam que nao houve
melhora de desempenho para resolugoes alternativas. Para a mesma resolucao, a assinatura
composta (V-I, EC) obteve métrica de 80,88%, mas uma métrica ainda melhor, de 82,42
%, é obtida para resolucao superior. A assinatura de referéncia, que se trata da mesma

assinatura utilizada em [23], obteve média harmonica global de 77,06%.

5.1.2 Base de dados PLAID 2017

Em termos de classificadores de floresta aleatoria, o melhor resultado global para
a base PLAID 2017 foi obtido pela assinatura CD, com 85,67% (84,23%). Novamente,
a assinatura de referéncia, que obteve 77,80% (73,52%), foi superada pelas assinaturas
avaliadas. Na Figura 41, sao exibidas as matrizes de confusao para os resultados relativos
as acuracias citadas. Ja na Tabela 20, é apresentada uma comparacgao entre as médias
harmonicas para tais acuracias. Por meio delas, é possivel notar que a assinatura CD
aprimorou a classificacao, em especial, de aparelhos de ar condicionado, ventiladores,
refrigeradores e aquecedores. Mesmo para o caso das classes de micro-ondas e de aspiradores
de pé, cujas médias harmonicas sdo melhores para a assinatura de referéncia, as matrizes
de confusao mostram que tanto a assinatura proposta quanto a de referéncia obtiveram as

mesmas taxas de positivos verdadeiros (T'P) para ambas as classes.
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Figura 41 — Matrizes de confusdo para a acurdcia de 85,67% obtida pela assinatura CD
(esquerda) e de 77,80% obtida pela assinatura de referéncia para o teste com
o classificador RFC na versao de 2017 da base de dados PLAID

Em termos do classificador convolucional, a assinatura de melhor desempenho é a

composicao (V-I, EC), assim como o ocorrido com a PLAID 2014. Desta vez, tal assinatura
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Tabela 20 — Médias harmonicas relacionadas ao melhor resultado obtido pelas assinaturas
propostas e as respectivas assinaturas de referéncia em relacdo ao uso de
classificador de floresta aleatéria (RFC) e convolucional (2D-CNN) na versao
de 2017 da base de dados PLAID. Os respectivos melhores valores em relagao
a cada assinatura e sua referéncia foram enfatizados

RFC 2D-CNN
Suporte  CD V-  V-[, EC V-I
Ar condicionado 208 65,54 5536 60,53 52,99
Lampada fluorescente compacta 220 96,58 95,89 98,87 98,40
Ventilador 210 67,35 56,38 58,70 51,27
Refrigerador 90 65,88 33,73 54,82 42,98
Secador de cabelos 248 92,66 83,10 91,67 8594
Aquecedor 85 86,90 51,56 81,44 70,93
Lampada incandescente 148 94,23 81,40 91,72 80,85
Computador portatil 207 92,52 91,39 95,24 92,38
Micro-ondas 229 96,09 96,72 93,89 96,51
Aspirador de po 73 94,12 96,00 99,32 96,64
Maquina de lavar 75 74,63 67,14 66,67 66,67

obteve 82,99% (81,17%) frente ao resultado de 78,36% (75,96%) da assinatura de referéncia.

Novamente, a assinatura de referéncia foi superada por todas as assinaturas avaliadas.

Na Figura 42 e na Tabela 20, sdo pormenorizados os resultados das assinaturas
V-1 e (V-I, EC). Por meio de matriz de confusdo reportada, percebe-se que o emprego da
assinatura composta junto a classificadores 2D-CNN foi menos eficiente que a assinatura
de referéncia para as classes de maquinas de lavar e de micro-ondas. Para as demais,
a assinatura proposta foi melhor. J& em termos das médias harmonicas, a assinatura

composta foi superada apenas para a classe de micro-ondas.

5.1.2.1 Trabalhos correlatos na literatura

Na literatura, os trabalhos [32, 36] efetuam testes na base PLAID 2017 em condigoes
semelhantes as condigoes dos testes efetuados neste trabalho de tese. Em [32], sdo utilizados
classificadores RFC em conjunto a um grupo de 45 assinaturas extraidas de séries temporais.
Com tal proposta, o trabalho obtém acuricia de 80,70% (F-macro de 78,71%). Ja em [36],
os autores utilizam a imagem bindria da trajetéria V-I proposta em [35] juntamente com
classificadores RFC. Seus autores alegam terem alcancado acuracia de 91,72%, contudo, a
reproducao de tal proposta efetuada tanto por meio deste trabalho de tese quanto pela
referéncia [32] obtiveram acurdcia de 73,79% (F-macro de 68,55%) e 73,23% (67,66%),
respectivamente. Comparativamente, a assinatura CD proposta neste trabalho obteve
acuracia de 85,67% (F-macro de 84,23%), superando, assim, ambos os trabalhos em

questao.
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Figura 42 — Matrizes de confusao para a acuricia de 82,99% obtida pela assinatura (V-
LEC) (esquerda) e de 78,36% obtida pela assinatura de referéncia para o teste
com o classificador convolucional na versao de 2017 da base de dados PLAID

5.2 Cendrios de desagregacao de consumo

A Figura 43 apresenta a acuracia e a média harmonica global obtidas em fungao
da resolucao para os cenarios de teste em questao. Ja a Figura 44 traz as curvas ROC' e
as respectivas métricas AUC para cada um dos cenarios de teste. A Tabela 21 e a Tabela

22 apresentam os respectivos melhores resultados globais.

Em termos dos resultados globais obtidos, todas as trés assinaturas avaliadas
suplantaram as respectivas assinaturas de referéncia, muito embora para o caso do teste
com a base de dados PLAID 2018, a assinatura CD se sobreponha a de referéncia somente
a partir da resolugao 40, como pode ser observado na Figura 43. Para a base em questao,
o melhor resultado foi alcan¢ado pela assinatura (V-I, EC), com 94,45% (94,58%), ante
90,73% (90,93%) da assinatura de referéncia. J4 para a base de dados BLUED, a métrica
90,20% (89,04%) obtida pela assinatura CD suplantou as demais. Neste caso, a assinatura
de referéncia obteve 86,01% (76,45%).

Com relagao as curvas ROC' e métricas inerentes, para a base de dados PLAID
2018, as assinaturas V-1 e CD sao interpretadas como de desempenho muito proximos,
enquanto as demais assinaturas sao supostas como de melhores desempenho. Ja para o
caso da base de dados BLUED, enquanto as assinaturas que empregam a representacao
CD séo interpretadas como de melhores desempenho, a assinatura composta (V-I, EC)
¢é suposta como de desempenho inferior em relagao a assinatura de referéncia. Embora
tal interpretacao pareca contradizer o resultado global obtido por tal assinatura, como
o apontado na Tabela 22, tal resultado global pode ser justificado pela baixa taxa de
falsos positivos obtida por tal instancia de testes, a qual é de 0,0157. Essa taxa seria

inerente a uma regiao na qual o desempenho das assinaturas se aproximariam (segundo a
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interpretagao apresentada para as respectivas curvas ROC' reportadas pela Figura 44).

Em comparacao aos testes efetuados com dados submedidos, nota-se uma certa
repeticao do desempenho das assinaturas em relagao aos tipos de classificadores utilizados.
Notadamente, os melhores desempenhos obtidos ao longo das resolucoes adotadas estao
atrelados as assinaturas CD e (V-I, CD) quando da utilizagao de classificadores RFC,

enquanto para classificadores convolucionais, as assinaturas compostas.
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Figura 43 — Média harmonica global (coluna & esquerda) e acuracia (coluna a direita)
obtidas em funcdo da resolugdo para os testes com dados agregados. As
assinaturas avaliadas sao representadas pelas cores verde, vermelha e laranja
(V-I, imagem ponderada da trajetéria tensao-corrente; CD, curvatura direta;
EC, extremos de curvatura)

Tabela 21 — Melhores resultados globais obtidos com dados agregados da base de dados

PLAID 2018
A, F,
V-I (referéncia) 90,73 90,93
CD 93,03 93,21
V-1, CD 93,17 93,25

V-1, EC 94,45 94,58
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Figura 44 — Curvas ROC (coluna a direita) e respectivas métricas AUC' (coluna a esquerda)
obtidas para os testes de classificacdo com dados agregados. As assinaturas
avaliadas sdo representadas pelas cores verde, vermelha e laranja (V-1, imagem
ponderada da trajetéria tensao-corrente; CD, curvatura direta; EC, extremos
de curvatura)

Tabela 22 — Melhores resultados globais obtidos com dados agregados da base de dados

BLUED
A, F,
V-I (referéncia) 86,01 76,45
CD 90,20 89,04
V-1, CD 90,14 88,04
V-1, EC 88,11 84,82

5.2.1 Base de dados PLAID 2018

A Figura 45 apresenta as matrizes de confusao para as acurdcias de 94,45% e
90,73% obtidas pelas respectivas assinaturas (V-I, EC) e de referéncia. Ja a Tabela 23

detalhe a média harmonica associada a tais acuracias.

Os resultados apresentados na Figura 45 relatam que o maior nimero de classi-
ficagoes incorretas ocorreu entra as classes de cafeteiras e chaleiras (elétricas), ambas
classes predominantemente resistivas. Comparativamente, enquanto o teste com a assi-
natura composta (V-I, EC) obteve um total de 22 falsos negativos (F'N) para a classe
de cafeteiras e 15 para a de chaleiras, o emprego da assinatura de referéncia gerou 42

e 25, respectivamente. Em termos de falsos positivos (F'P), os nimeros sao de 13 e 23
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para o cenario com a assinatura proposta e de 20 e 46 para o teste com a assinatura

de referéncia. Projetados como métricas harménicas, como o apresentado na Tabela 23,

obteve-se 84,30% para a classe de cafeteiras e 85,61% para a classe de chaleiras quando do

uso da assinatura (V-I, EC). J& perante o emprego da assinatura V-I, os resultados sao

68,20% e 74,37%, respectivamente. Ainda a respeito das médias harmoénicas, o teste com a

assinatura proposta foi suplantado pela assinatura de referéncia apenas para a classe de

refrigeradores, o que ocorreu devido a um FN de 7 e a um F'P unitario. Em termos de

TP, a quantidade obtida é de 101 a 99 a favor da assinatura de referéncia.

V-1, EC - A. de 94,45%

V-1 - A- de 90,73%

Arcondic.JB§ 0 0 T 0 0 0 4 0 3 0 0 Arcondic.JBJ 0 0 0 0 0 0 6 0 I 1 0 140
Cafeteira] © 0 02 0 0 0 20 140 Cafeteira{ 2 00 0 0 0 3 0 0 0 37
5 0 0 00 1 4 0 4 0 o 000 2 40 120
Lamp. fluor. 120 Lamp. fluor.
Ventilador{ © 0 © o010 Ventilador{ ¢ © 0010 00 100
% Refrigerador{? © © 3330 100 % Refrigerador{? © 4 18 0RO
o ) o i
5 Refrig.desc.{® © 0 0 0 CRECINC 80 5 Refrig. desc.{® © © 00 0 80
& Alisad. cabelo{© © 0 0 0 0 v O & Alisad. cabelo{© © 0 0 0 0 00
O a . 5 . 60
O Lamp. incand.{3 * 0 0 0 0 0 60 O Lamp.incand.{4 6 0 1 0 0 0
4 1 i 4
Comp. portétil{ © © » OO 40 Comp. portatil{ 0 © 00 0 20
Ferrodesolda{? © 0 0 1 0 Ferrodesolda{4 1 1 1 0 ©
Aspiradorp6{® © 0 0 0 0 20 Aspirador p6{® © 0 0 0 0 20
Chaleira{® 12 0 0 0 0 0 Chaleira{2 20 0 0 0 0 o
© M ; © ; = © O @® © L ; © ; = © O ®©
A EEEEREEEEE L5888 Rg2RTact
29 3 9 9 o = 9 S o 5 o a8 S = @
C o = © 0 © 5 = C o = © 0 © £ 5 =
S 9@F =L ° @y g » © S22 CowmlF5 a T
o = . B O - VU g @ 8 c o = - B O -V c g @ 8 <
B e c oo T T g5 OO0 B e c oo T T g5 8O0
500 2£38 34° % 50 Eg£E£D 5402 <
> 5 Yy ® [<=Y S & e g o o
ST ELEEL Y 729 SEEELS
IT88¢ 98¢

Figura 45 — Matrizes de confusao para a acuracia de 94,45% obtida pela assinatura (V-I,
EC) e de 90,73% obtida pela assinatura de referéncia para o teste com o
classificador convolucional na versao de 2018 da base de dados PLAID

Tabela 23 — Médias harmdnicas relacionadas ao melhor resultado entre os desempenhos das
assinaturas avaliadas e o melhor resultado obtido pela assinatura de referéncia
para os testes com dados agregados da base de dados 2018. Os respectivos
melhores valores para cada classe de equipamentos foram enfatizados

Suporte V-I, EC  V-I
Ar condicionado 112 94,12 91,23
Cafeteira 116 84,30 68,20
Lampada fluorescente compacta 114 97,32 95,15
Ventilador 122 99,18 98,78
Refrigerador 106 96,12 97,58
Refrigerador com descongelador 92 97,87 97,87
Alisador de cabelos 122 100,00 98,79
Lampada incandescente 140 89,86 82,96
Computador portatil 134 97,78 96,60
Ferro de solda 162 92,86 90,40
Aspirador de po 130 100,00 99,24
Chaleira de dgua 128 85,61 74,37
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5.2.1.1 Trabalhos correlatos na literatura

Na literatura, o trabalho [24] propoe um cenério de classificagao similar ao executado
com a base de dados PLAID 2018. Tal trabalho emprega a imagem ponderada de trajetorias
V-I como assinatura, a qual, neste trabalho, é tratada como assinatura de referéncia. Ainda
sao empregados a mesma arquitetura de classificadores 2D-CNN e o mesmo subconjunto
de dados agregados. A tnica diferenca se dd quanto ao método de extracao dos pares
tensao-corrente a partir de sinais agregados. O trabalho citado relata ter obtido acuracia
de 87,75% (F-macro de 87,95%) para a resolugao 30 e seus autores argumentam que
nao foram obtidos aprimoramentos para resolugoes maiores. Neste trabalho de tese, a
assinatura (V-I, ECSS) obtém 92,49% (92,59%) quando do uso da mesma resolucdo. J4 a
reproducao do trabalho em [24] alcanga 88,77% (88,82%). Contudo, e como o previamente
reportado, a assinatura (V-I, EC) obtém a melhor acuracia de 94,45% (F-macro 94,58%),
mas ao se utilizar resolucao 50. Para tal resolucao, a reproducao do trabalho citado obtém
90,26% (90,52%).

5.2.2 Base de dados BLUED

O detalhamento da melhor acuricia de 90,20% obtida pela assinatura CD e de
86,01% obtida pela assinatura de referéncia sao apresentados na Figura 46 e na Tabela 24.
Pelas matrizes de confusao, percebe-se que a classe com maior nimero de classificagoes
incorretas ¢ a de iluminagao, com F'N de 76 para a assinatura CD e 67 para a assinatura
de referéncia. Para a base de dados em questao, tal classe engloba todos os tipos de
equipamentos de iluminagao, como lampadas incandescentes e fluorescentes, dentre outras.
A segunda classe para a qual a assinatura de referéncia obteve melhor resultado em termos
do numero efetivo de classificacbes corretas é a de monitores. Neste caso, enquanto a
referéncia obteve F'IN de 19, a assinatura proposta obteve 23. Para as demais classes, as
quantias de positivos verdadeiros, T'P, obtidas pela representacao proposta suplantaram
a assinatura de referéncia. J& segundo a relacao de médias harmonicas apresentadas na
Tabela 24, a assinatura de referéncia obteve melhores indices para as classes de iluminacao

e de portao de garagem, sendo claramente suplantada pelas demais.

5.2.2.1 Trabalhos correlatos na literatura

Na literatura, nao foram encontradas propostas de classificacdo de cargas que
utilizem a base de dados BLUED em circunstancias similares as utilizadas neste trabalho
de tese, notadamente o mesmo subconjunto de dados, o tipo de assinaturas e a estratégia

de validagao.
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Figura 46 — Matrizes de confusdo para a acurécia de 90,20% obtida pela assinatura CD e
de 86,01% obtida pela assinatura de referéncia para o teste com o classificador
de floresta aleatoria na base de dados BLUED

Tabela 24 — Médias harmonicas relacionadas ao melhor resultado entre os desempenhos das
assinaturas avaliadas e o melhor resultado obtido pela assinatura de referéncia
para os testes com dados agregados da base de dados BLUED. Os respectivos
melhores valores para cada classe de equipamentos foram enfatizados

Suporte CD V-1

[luminacao 412 85,71 87,23
Portao de garagem 24 76,19 80,00
Multiprocessador 14 92,31 78,26
Refrigerador 615 93,34 91,44
Audio/video 42 91,36 70,59
Computador 47 72,50 31,03
Compressor de ar 6 100,00 90,91
Monitor 224 88,55 85,59
Televisor 45 94,25 78,38
Impressora 146 94,92 82,58
Secador de cabelo 8 85,71 77,78
Ferro de passar 40 93,67 63,64

5.3 Discussao acerca dos resultados obtidos

Os resultados de cunho global obtidos pelas assinaturas propostas por esta tese
sao agrupados na Tabela 25 e na Tabela 26. Na primeira delas, sao apresentados os
resultados obtidos ao se empregar classificadores de floresta aleatoria, o qual foi escolhido
como representante de classificadores baseados em vetores de atributos. Ja na segunda
tabela, sao listados os resultados globais obtidos por meio do classificador escolhido

para se trabalhar com representacoes matriciais de assinaturas, no caso uma rede neural
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convolucional.

Tabela 25 — Resultados obtidos por meio de classificadores de floresta aleatéria

PLAID 2014 PLAID 2017 BLUED
Assinatura A, F,, A, F,, A, F,

V-1 83,80 76,39 77,80 73,52 86,01 76,45
CD 90,32 86,14 85,67 84,23 90,20 89,04
V-1, CD 90,13 84,70 84,72 82,73 90,14 88,04
V-1, EC 86,96 80,13 81,99 79,71 88,11 84,82

Tabela 26 — Resultados globais obtidos por meio de classificadores convolucionais

PLAID 2014 PLAID 2017 PLAID 2018
Assinatura A, F,, A, F,, A, F,,

VI 84,26 77,06 78,36 75,96 90,73 90,93
CD 8548 78,08 81,15 7947 93,03 9321
V-1, CD 87,09 81,99 82,77 81,21 93,17 93,25
V-1, EC 88,08 8242 8299 81,17 9445 9458

Ao se analisar os resultados globais obtidos, conclui-se que as assinaturas propostas
por esta tese suplantam a assinatura de referéncia para todos os cenarios de teste executados,
o que indica, por conseguinte, que o objetivo principal, notadamente o de aprimorar a
eficiéncia de representacoes em imagem de trajetérias V-I como assinaturas de cargas
elétricas residenciais, foi alcangado. Tal conclusao persiste mesmo ao se considerar as
métricas de desempenho alcancadas em fun¢ao da resolucao adotada, visto que os resultados
obtidos indicam que pelo menos duas dentre trés das assinaturas propostas suplantam a

assinatura de referéncia em cada um dos cenarios de teste executados.

Com relacao aos testes executados por meio de classificadores de floresta aleatoria,
os resultados obtidos indicam um aprimoramento consideravel das assinaturas propostas
em relagao & assinatura de referéncia (V-I). Para o caso da base de dados PLAID 2014,
por exemplo, a acuracia alcancada pela assinatura de curvatura direta (CD) e também por
sua formagao composta (V-I, CD) sdo da ordem de 90% ante os cerca de 84% obtidos pela
assinatura de referéncia. Com uma certa variagao, essa margem foi reproduzida para os
testes com a base de dados PLAID 2017, o que era esperado visto que esta ultima expande
o numero de amostras presentes na primeira base. J& com dados agregados, que no caso
sao provenientes da base BLUED, a assinatura de referéncia obteve acuracia da ordem
de 86% contra cerca de 90% de duas das assinaturas avaliadas, dentre elas novamente a

assinatura composta (V-I, CD).

Os resultados dos testes efetuados com classificadores convolucionais a partir de
dados tanto submedidos quanto agregados também indicam superioridade das assinaturas
propostas. Contudo, é possivel verificar que os resultados obtidos por meio de classificadores

convolucionais sao inferiores aos obtidos por classificadores de floresta aleatoéria, o que pode
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ocorrer tanto em fungdo de como as assinaturas propostas codificam as informagoes como
também como ambos os tipos de classificadores exploram tais codificagoes. No entanto,
como essa diferenca de desempenho também pode ocorrer em funcao da distribuicao de

amostras em diferentes bases de dados, ela nao é necessariamente extensivel a outras bases
de dados.

Em linhas gerais, se verifica que a assinatura composta (V-I, CD) apresenta os
resultados mais consistentes em relacdo a todos os cenarios de teste executados. Essa
assinatura apresentou resultados préximos aos das assinaturas CD e (V-I, EC), as quais
obtiveram os respectivos melhores desempenhos para classificadores de floresta aleatéria e

convolucional, respectivamente.

Ainda em relagao aos testes com dados submedidos apresentados nas tabelas em
questao, é possivel observar que enquanto a assinatura CD obteve os melhores resultados
para testes com classificadores de floresta aleatoéria, seu desempenho foi o menor (dentre
as assinaturas propostas) ao se trabalhar com classificadores convolucionais. O oposto
ocorre com a assinatura (V-I, EC). Em teoria, essa inversao pode estar associada ao
fato de que florestas aleatorias sao capazes de trabalhar com os dados continuos e de
elevada variacao de amplitude gerados por instancias da assinatura de curvatura direta,
a0 passo que redes neurais convolucionais necessariamente normalizam tais informacoes e,
assim, podem mitigar informacgoes relevantes de baixa amplitude. De maneira contraria,
em funcao de sua representacao, a assinatura de extremos de curvatura gera mapas que
representam elementos estruturais por meio de valores binarios, o que, em teoria, seria

mais bem explorado por redes neurais convolucionais que por florestas aleatérias.

Um resumo dos ganhos percentuais obtidos por cada uma das assinaturas avaliadas
nos cenarios de teste executados é apresentado na Figura 47. Por meio dela, é possivel
verificar claramente o aprimoramento obtido pelas assinaturas avaliadas em relacao a
assinatura de referéncia. Notadamente, esse aprimoramente foi maior para o emprego
de classificadores de floresta aleatéria para as assinaturas CD e sua versdo composta
para as bases de dados PLAID 2014 e 2017. Para a base de dados BLUED, foi obtido
um ganho substancial da média harmonica global para todas as assinaturas avaliadas.
Em contrapartida, os ganhos obtidos com classificadores convolucionais sao notadamente
menores, mas reiteram a superioridade das assinaturas compostas até mesmo em relagao a

assinatura CD.

Por fim, com relagao a trabalhos correlatos conhecidos na literatura, certos re-
sultados de classificagao obtidos pelas assinaturas propostas suplantaram trabalhos que
empregam condicoes similares as dos testes realizados nesta tese. Tais casos sao apresenta-
dos na Tabela 27 para classificadores baseados em vetores de assinaturas e na Tabela 28
para aqueles que se valem de representagoes matriciais. Segundo tais casos, algumas das

assinaturas propostas suplantaram os melhores resultados conhecidos para a classificacao
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Figura 47 — Ganhos percentuais com relacao a assinatura de referéncia obtidos por cada
uma das assinaturas avaliadas (A, acuracia; F),, média harmdnica global)

de cargas elétricas residenciais a partir de assinaturas de estado estacionario para as
bases de dados PLAID 2014, 2017 e 2018. No caso da base de dados BLUED, nao foram

encontrados trabalhos correlatos que pudessem ser comparados.

Tabela 27 — Comparacao de resultados obtidos por meio de classificadores baseados em
vetores de assinaturas com trabalhos de referéncia na literatura

PLAID 2014 PLAID 2017

Assinatura

ou trabalho Ac Fm Ae Fm
[27] 89,00 - - -
[32] - - 80,07 78,71
CD 90,32 86,14 85,67 84,23

VI, CD 90,13 84,70 84,72 82,73
VI, EC 86,96 80,13 81,99 79,71

Registra-se, ainda, que todos os objetivo secundarios, os quais estao ligados a

realizacao de testes de comparacao para as assinaturas propostas, foram alcancados.
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Tabela 28 — Comparacao de resultados obtidos por meio de classificadores baseados em
assinaturas matriciais com trabalhos de referéncia na literatura

PLAID 2014 PLAID 2018

Assinatura

ou trabalho Ae Fom A Fom

23] - T60 - -
[24] - - 871,75 87,95
CD 8548 78,08 93,03 9321

VI, CD 87,99 81,99 93,17 93,25
VI, EC 88,08 8242 9445 9458

5.4 Consideracoes finais

Este capitulo elenca os resultados obtidos para todos os cenarios de teste executados.
Esses cenarios foram utilizados para se avaliar trés possibilidades assinaturas, sendo uma
individual e duas compostas, que sao obtidas a partir das duas assinaturas propostas e de
uma assinatura de referéncia. Detalhes dos resultados obtidos para cada um dos cenarios
executados sao listados e discutidos, assim como também sao elencados e comparados

resultados obtidos por trabalhos correlatos presentes na literatura.

Ao fim, é apresentada uma discussao a partir de um resumo dos resultados obtidos,
0 que acaba por reiterar o desempenho das assinaturas avaliadas tanto em relagao a

assinatura de referéncia quanto em relacao a trabalhos correlacionados na literatura.
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6 Conclusoes

6.1 Aspectos Gerais e Conclusoes

Esta tese propoe duas novas assinaturas de cargas elétricas a serem aplicadas no
contexto do monitoramento nao invasivo de cargas elétricas residenciais. Esse tipo de
monitoramento tem como objetivo gerar informagoes de operacao e de consumo individual
de cargas elétricas a partir da andlise de um tnico sinal de consumo agregado, o que lhe
confere grande apelo devido a sua maior viabilidade de aplicagao pratica em comparacao
com outros tipos de monitoramento como também em funcao da economia no consumo de
energia elétrica que pode ser alcangada a partir das informacgoes individuais de consumo
pretendidas. Na literatura, ha estudos que indicam que o conhecimento de curvas de
consumo de cargas elétricas residenciais pode fomentar a mudancgas de habitos de consumo,
as quais gerariam niveis de economia préximos a um quinto do consumo costumeiro. Essa
suposta economia necessariamente beneficiaria tanto a operacao dos sistemas de geracao e

de distribuicao de energia elétrica como também as fontes de recursos associadas.

As assinaturas propostas por esta tese definem representagoes bidimensionais
de estado estacionario para cargas elétricas residenciais. Elas sao derivadas do espacgo
de escalas de curvatura de trajetorias tensao-corrente e assim sao capazes de realcar a
representacao de elementos estruturais quanto a forma geral de tais trajetérias como
também sao capazes de incorporar certas caracteristicas negligenciadas pela representacao
de tais trajetérias por meio de imagens bidimensionais. As trajetorias tensao-corrente sao
formadas pela relagao instantanea entre as formas de onda de tensao e de corrente de
cargas elétricas, o que lhes permite incorporar muitas das caracteristicas elétricas de tais
cargas. Na literatura, essas trajetérias dao origem a assinaturas matriciais que assumem a
forma de imagens de curvas planares. Mesmo embora essas imagens nao sejam capazes de
preservar todas as caracteristicas incorporadas pelas trajetérias das quais sdo extraidas,
essas assinaturas sao aclamadas como as assinaturas individuais de estado estacionario de

melhor desempenho.

A extragao das assinaturas propostas ocorre a partir de uma representacao em
multirresolucao para curvas planares fechadas. Essa representagao é processada de forma
que os elementos estruturais preponderantes relacionados a forma geral de curvas planares
sejam evidenciados, resultando em uma segunda representacao que é entao utilizada
como uma das assinaturas propostas, chamada de curvatura direta. Essa representagao é
adicionalmente processada tal que sejam levantados os pontos de extremos relacionados a
representagoes de seus elementos estruturais, resultando-se, assim, na segunda assinatura

proposta, a qual é chamada de extremos de curvatura. Ambas as assinaturas sdo inovagoes
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para a area de aplicacao desta tese visto que até entao nao se conhecem assinaturas
baseadas no espago de escalas de curvatura na area de sistemas de monitoramento de
cargas elétricas. A assinatura de curvatura direta é um subproduto do chamado espago
de escalas de curvatura e de proposta de aplicacao inédita até mesmo para literatura
de tais espagos de escalas. Por sua vez, a assinatura de extremos de curvatura consiste
na aplicagao de uma representacao de curvas planares chamada de espaco de escalas de
extremos de curvatura. Essa representacao ja é conhecida na literatura de espacos de
escalas, mas sua aplicagao direta como uma assinatura bidimensional de curvas planares,
como o realizado por esta tese, ainda é uma inovacao mesmo para tal literatura. Até entao,

essa representacao tem sido utilizada apenas para se derivar assinaturas escalares.

A principal pretensao ao se propor as assinaturas de curvatura direta e de extremos
de curvatura é a de que essas representagoes possam auxiliar os modelos de classificacao
a explorar a correcdo existente entre as classes de cargas elétricas residenciais e a forma
geral de suas trajetérias tensao-corrente. Até o momento, essa correlagao é desprezada
pelos modelos de classificacao presentes pois tais modelos utilizam técnicas e assinaturas
que os tornam mais propensos a explorar singularidades na trajetéria tensao-corrente em

detrimento a sua forma geral.

Para se avaliar a desempenho das assinaturas propostas, foram executados cenarios
de classificacdo em quatro bases de dados de acesso publico e a utilizar duas técnicas de
classificagdo de naturezas significativamente diferentes. Duas das base de dados utilizadas,
a PLAID 2014 e a PLAID 2017, possuem dados submedidos enquanto as demais, a PLAID
2018 e a BLUED, possuem dados agregados. No caso dessas tltimas bases, é necessario
extrair as assinaturas das cargas elétricas a partir de sinais de consumo agregado, que, no
caso, sao sinais de corrente agregada. Em funcao dessa atividade prévia de extracao, esses
cenarios propiciam desafios diferentes que os cenarios de classificacao direta. Adicionalmente,
enquanto a base PLAID 2017 é uma expansao de amostras com relagao a base PLAID 2014,
os dados de consumo agregados da versao de 2018 foram obtidos a partir de equipamentos
nao contemplados pelas versoes anteriores. Para esses dados, as transigoes entre estados
de operacao das cargas elétricas foram efetuados de forma controlada, o que ocorre de
forma diferente em relacao a base BLUED. Para esta base, os dados de consumo agregados
foram coletados em um residéncia e, assim, representam sinais agregados de maneira mais
realista. Para todos os cendrios de teste executados, também foi avaliado o desempenho
de uma representacao em imagem de trajetorias tensao-corrente, a qual foi assumida como

assinatura de referéncia.

Os resultados obtidos pelas representacoes derivadas das assinaturas propostas
suplantam os resultados obtidos pela representagao de referéncia para todos os cenarios de
teste executados, o que indica, por conseguinte, que o objetivo principal desta tese, o de

suplantar a eficiéncia de representacoes em imagem de trajetorias tensao-corrente como
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assinaturas de cargas elétricas residenciais, foi alcancado. Por conseguinte, para os cenarios
de testes executados, verificou-se a hipotese desta tese, a qual pressupoe que ao se utilizar
assinaturas de cargas elétricas residenciais que contemplem informacoes do formato geral
de trajetérias V-I, os modelos de classificacao que as utilizem poderiam explora-las de

forma positiva, melhorando seus desempenhos.

Para os testes com classificadores de floresta aleatéria, os melhores desempenhos
foram obtidos pelas assinaturas de curvatura direta, CD. Essa assinatura obteve as
acuracias de 90,32% e 85,67% para dados submedidos provenientes das bases de dados
PLAID 2014 e PLAID 2017, respectivamente, e 90,20% para dados agregados da base
BLUED. A assinatura de referéncia, V-1, obteve os respectivos indices de 83,80%, 77,8% e
86,01%. Comparativamente, a assinatura CD obteve ganhos da ordem de 7,8%, 10,1%, e
4,9% em relacao a assinatura de referéncia. Os respectivos percentuais de aprimoramento
relativos as médias harmonicas globais obtidos pela mesma assinatura sao de 12,8%, 14,6%
e 16,5%, o que indica um aprimoramento ainda maior em relagdo a tal indice. Ainda
com relagao a classificadores de floresta aleatéria, a assinatura composta formada pela
assinatura de extremos de curvatura, EC, e a propria assinatura de referéncia obteve os
indices de acuréacia respectivos de 86,96%), 81,99% e 88,11%. Ja a assinatura composta
formada pela assinaturas CD e V-I obtiveram indices muito proximos aos da assinatura CD
em termos de acurédcias, com indices de 90,13%, 84,72% e 90,14%, respectivamente. Com
relacao aos classificadores convolucionais, os testes indicaram a assinatura composta da
qual faz parte a representacao EC como a assinatura de melhor desempenho. Para os dados
submedidos das bases de dados PLAID 2014 e 2017, as acurécias obtidas sao de 88,08% e
82,99%, enquanto para dados agregados da base PLAID 2018, 94,45%. J4 a assinatura
de referéncia obteve 84,26%, 78,36% e 90,73%, respectivamente. Novamente, a assinatura
composta da qual faz parte a representagao CD obteve resultados muito préximos aos
melhores resultados, com indices de 87,99%, 82,77% e 93,17%, respectivamente. J4 a
assinatura CD obteve as respectivas acurédcias de 85,48%, 81,15% e 93,03%.

Em linhas gerais, se verifica que a assinatura composta formada pela representagao
de curvatura direta e a assinatura de referéncia apresenta os resultados mais consistentes
em relacao a todos os cendrios de teste executados. J& os resultados obtidos pelo emprego
isolado da representagdo CD alternou entre os melhores resultados junto a classificadores
de floresta aleatoria e os piores resultados quando do uso de classificadores convolucionais,
mesmo embora tenha suplantado a assinatura de referéncia para todos os cenarios. O
contrario foi notado para a assinatura composta da qual faz parte a representacao EC. Essa
variagao pode estar atrelada a forma como as assinaturas de floresta aleatoria exploram de
forma positiva os dados continuos presentes nas assinatura de curvatura direta ao passo que
os classificadores convolucionais operam de forma semelhante perante as representagoes

estruturais binarias presentes na assinatura de extremos de curvatura.
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Por fim, a comparacao dos resultados obtidos pelas representagoes derivadas das
assinaturas CD e EC indicam que as assinaturas relacionadas a esta tese suplantam os
trabalhos presentes na literatura tanto para o uso de classificadores de floresta aleatoria
nas bases de dados PLAID 2014 e PLAID 2017, quanto para o uso de classificadores
convolucionais nas bases PLAID 2014 e PLAID 2018. Para essas bases de dados, a acuracia
de 89,00% obtido por um referéncia ao se trabalhar com a base PLAID 2014 é suplantado
pelo indice de 90,32% obtido pela assinatura CD. Em relacao a versao de 2017, o indice de
80,07% presente na literatura é ultrapassado pelo acuracia de 85,67% obtida novamente
pela assinatura CD. Ja com relagao ao emprego de classificadores convolucionais, a média
harmonica global de 77,60% presente na literatura e relativa a base de dados PLAID 2014
é superada pelo indice de 82,42% obtido pela assinatura composta da qual faz parte a
representacao EC. Em relacao a base de dados 2018, a média harmonica global de 94,58%
obtido pela mesma assinatura composta suplanta o resultado de 87,95% publicado na

literatura.

6.2 Proposta de trabalhos futuros

Em funcao dos resultados obtidos para as propostas apresentadas por esta tese,
sao vislumbrados trabalhos futuros que utilizem espacos de escalas diferentes para se gerar
as representacoes em multirresolucao a partir das quais sejam extraidas as assinaturas
propostas, explorar o emprego das assinaturas propostas em uniao a grupos de assinaturas
escalares e, por fim, investigar o desempenho das representagoes propostas em modelos de

classificacao de cargas elétricas baseados em dois estagios de classificacao.

Na literatura de espagos de escalas, [172, 173] propoem variagdes baseadas em
operadores de morfologia matematica para derivar espacos de escalas proprios. Em [172],
essa proposicao é aplicada a sinais unidimensionais, mas, em [173], é apresentada uma
proposicao para curvas planares, obtendo-se representagoes bidimensionais com propoésitos
similares aos do espago de escalas de curvatura gaussiano proposto em [141]. Contudo,
como operadores de morfologia matematica operam de forma diferente em relagao a filtros
gaussianos [174], espera-se que seus espagos de escalas realcem elementos estruturais de
maneira também diferente, o que pode, em suposicao, ser benéfico a modelos de classificagao

de cargas elétricas residenciais.

Uma segunda linha a ser investigada é a de se proceder de forma similar a forma
adotada pela maioria de propostas de modelos de classificacao de cargas elétricas residen-
ciais, e entao utilizar assinaturas em formato vetorial formadas a partir das representagoes
CD, EC e assinaturas escalares, como o efetuado em [35]. O nivel de consumo de cargas
residenciais, por exemplo, se apresenta como uma assinatura escalar supostamente pro-

pensa a melhorar o desempenho das assinaturas propostas por este trabalho de tese, pois
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esse nivel nao é levado em consideragdo nem por representacoes em imagem de trajetorias
tensao-corrente, nem pelas assinaturas propostas. Essa possibilidade estaria mais ligada
ao uso de técnicas de classificacdo baseadas em vetores de assinaturas, como florestas
aleatérias e maquinas de vetores de suporte. Ressalta-se, ainda, que a alta dispersao de
valores entre os elementos de representagoes de curvatura direta podem mitigar possiveis
assinaturas escalares que venham a ser agregadas. Na ocorréncia de tal possibilidade,
um mecanismo de ponderacdo ou mesmo de normalizagao especificos possivelmente seja

requerido.

Uma outra possibilidade a ser investigada é a de se utilizar modelos de classificagdes
baseados em duas etapas. Essa suposigao, que é sugerida pelo trabalho [42], pode se
beneficiar tanto da correlacao entre as classes de cargas em funcao de seus circuitos de
alimentagdo ou mesmo da topologia dessas cargas apresentada em [34] para se realizar
uma pré-classificacdo de cargas residenciais. Com tal pré-classificacdo, uma etapa de
classificacao final entao diferenciaria a classe funcional de cargas elétricas residenciais. Para
esta possivel etapa de pré-classificacao, poderiam ser utilizadas as assinaturas propostas
por esta tese uma vez que elas estao estritamente ligadas as formas gerais das trajetérias
tensdo-corrente e, por conseguinte, as classes de cargas definidas em ambos os trabalhos [34,
42]. J& para a etapa final de classificagao, poderiam ser utilizadas, por exemplo, assinaturas
baseadas em trajetorias formadas pela tensao e a corrente nao ativa de cargas elétricas, as
quais possuem elevado desempenho ao se diferenciar entre cargas elétricas com trajetorias

tensao-corrente similares [175].
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APENDICE A — Classes de cargas elétricas
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Figura 48 — Exemplos adicionais de formas de onda de corrente e tensao para a classe de

cargas elétricas residenciais eletronicas com corre¢ao do fator de poténcia
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Figura 49 — Exemplos adicionais de formas de onda de corrente e tensao para a classe de
cargas elétricas residenciais com consumo assimétrico
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Figura 50 — Exemplos adicionais de formas de onda para a classe de cargas elétricas
residenciais complexa
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APENDICE B - Resultados complementares

B.1 Base de dados PLAID 2014
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Figura 51 — Matrizes de confusao relativas aos resultados apresentados na Tabela 17 para

classificadores RFC
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Tabela 29 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 17 para
classificadores RFC. Valores em negrito indicam médias harmonicas que foram
superadas pela respectiva média obtida pela assinatura de referéncia

Suporte V-I CD V-I,CD V-1, EC
Ar condicionado 66 53,12 74,29 74,83 67,12
Lampada fluorescente compacta 175 97,67 97,42 97,99 96,81
Ventilador 115 67,92 75,25 76,00 72,00
Refrigerador 38 52,46 68,57 60,87 48,39
Secador de cabelos 156 81,42 91,62 91,29 87,86
Aquecedor 35 44,44 80,00 75,76 60,71
Lampada incandescente 114 82,76 92,62 92,68 88,00
Computador portatil 172 94,46 97,09 97,67 95,35
Micro-ondas 139 95,50 97,08 97,45 96,77
Aspirador de po 38 97,37 96,10 97,37 98,70
Méquina de lavar 26 73,17 77,55 69,77 69,77
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Figura 52 — Matrizes de confusao relativas aos resultados apresentados na Tabela 17 para
classificadores convolucionais
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Tabela 30 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 17 para
classificadores convolucionais. Valores em negrito indicam médias harmonicas
que foram superadas pela respectiva média obtida pela assinatura de referéncia

Suporte V-I CD V-I,CD V-1, EC
Ar condicionado 66 48,89 58,11 58,39 67,12
Lampada fluorescente compacta 175 97,98 96,87 99,71 99,14
Ventilador 115 68,32 79,62 69,61 70,35
Refrigerador 38 49,32 58,82 61,73 63,16
Secador de cabelos 156 88,05 88,67 90,34 88,34
Aquecedor 35 55,42 57,14 68,57 67,74
Lampada incandescente 114 82,21 91,91 90,61 91,94
Computador portatil 172 95,38 89,83 97,66 96,25
Micro-ondas 139 97,04 93,98 96,77 95,65
Aspirador de po 38 93,67 97,37 98,70 98,70
Méquina de lavar 26 71,43 46,51 69,77 68,18
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Figura 53 — Matrizes de confusao

classificadores RFC

relativas aos resultados apresentados na Tabela 18 para
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Tabela 31 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 18 para
classificadores convolucionais. Valores em negrito indicam médias harmonicas
que foram superadas pela respectiva média obtida pela assinatura de referéncia

Suporte V-I CD V-I,CD V-1, EC
Ar condicionado 208 55,36 65,54 63,46 58,80
Lampada fluorescente compacta 220 95,89 96,58 96,82 96,33
) Y 7 )
Ventilador 210 56,38 67,35 68,34 63,64
Refrigerador 90 33,73 65,88 62,28 45,16
Secador de cabelos 248 83,10 92,66 90,81 88,68
Aquecedor 85 51,56 86,90 78,95 80,25
Lampada incandescente 148 81,40 94,23 94,27 87,88
) Y ) )
Computador portatil 207 91,39 92,52 92,99 91,21
) Y ) 9
Micro-ondas 229 96,72 96,09 95,84 96,04
Aspirador de po 73 96,00 94,12 93,42 94,74
Méquina de lavar 75 67,14 74,63 72,87 74,07
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Figura 54 — Matrizes de confusao relativas aos resultados apresentados na Tabela 18 para
classificadores convolucionais
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Tabela 32 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 18 para
classificadores convolucionais. Valores em negrito indicam médias harmonicas
que foram superadas pela respectiva média obtida pela assinatura de referéncia

V-I CD V-I,CD V-, EC
52,00 62,70 63,85 60,53
98,40 95,07 97,31 98,87
51,27 61,83 56,42 58,70
42,08 54,75 62,44 54,82
85,04 89,00 88,54 91,67
70,93 76,14 79,49 81,44
80,85 86,14 9221 91,72
92,38 86,59 93,01 95,24
96,51 94,12 94,62 93,89
96,64 97,96 97,30 99,32
66,67 68,97 68,06 66,67
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Figura 55 — Matrizes de confusao relativas aos resultados apresentados na Tabela 21
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Tabela 33 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 21. Valores
em negrito indicam médias harmonicas que foram superadas pela respectiva
média obtida pela assinatura de referéncia

Suporte V-I CD V-I,CD V-1, EC

Ar condicionado 112 91,23 9148 94,64 94,12
Cafeteira 116 68,20 83,56 74,11 84,30
Lampada fluorescente compacta 114 95,15 97,84 98,25 97,32
Ventilador 122 98,78 97,14 98,77 99,18
Refrigerador 106 97,58 95,28 96,62 96,12
Refrigerador com descongelador 92 97,87 97,85 96,81 97,87
Alisador de cabelos 122 98,79 98,36 100,00 100,00
Lampada incandescente 140 82,96 84,56 88,81 89,86
Computador portatil 134 96,60 96,00 98,13 97,78
Ferro de solda 162 90,40 91,48 93,90 92,86
Aspirador de po 130 99,24 100,00 100,00 100,00

Chaleira de dgua 128 74,37 84,96 78,95 85,61
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Figura 56 — Matrizes de confusao relativas aos resultados apresentados na Tabela 22

Tabela 34 — Médias harmonicas relativas aos resultados apresentados na Tabela 22. Valores
em negrito indicam médias harmonicas que foram superadas pela respectiva
média obtida pela assinatura de referéncia

Suporte V-I CD V-I,CD V-1, EC
[luminagao 412 87,23 85,71 86,15 84,86
Portao de garagem 24 80,00 76,19 80,00 80,00
Multiprocessador 14 78,26 92,31 88,00 78,26
Refrigerador 615 91,44 93,34 92,99 91,90
Audio/video 42 70,59 91,36 91,36 84,21
Computador 47 31,03 72,50 74,36 70,89
Compressor de ar 6 90,91 100,00 90,91 80,00
Monitor 224 85,59 88,55 89,14 87,00
Televisor 45 78,38 94,25 89,66 86,08
Impressora 146 82,58 94,92 94,56 90,41
Secador de cabelo 8 77,78 85,71 85,71 66,67
Ferro de passar 40 63,64 93,67 93,67 90,24
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Abstract

Non-intrusive load monitoring (NILM) systems have gained extensive interest due to their potential role regarding power
savings for residential customers. These systems, which are mostly based on stages of detection and classification of transients
on aggregated signals, rely heavily on load signatures. In the literature, the image-based voltage—current (V-I) trajectory
representation is claimed as the most effective individual steady-state signature for appliance classification. However, this
representation inherits some drawbacks from its generation process. This work then proposes two steady-state appliance
signatures derived from the curvature scale space of V-I trajectories. These signatures aim to improve the image representations
of V-I trajectories by encompassing structural elements related to the general shape of such trajectories as well as some
characteristics neglected during their generation. A group of load signatures formed from the proposed signatures was
evaluated on direct load classification and load disaggregation scenarios for publicly available datasets. The achieved results
surpassed the sole employment of a reference image-based V-I signature for all the test scenarios executed. Also, some of
the evaluated signatures outperformed all known proposals that are exclusively based on steady-state signatures for load
classification on a given benchmarking dataset.

Keywords Non-intrusive load monitoring - Load signature - Load classification - Voltage—current trajectory - Curvature scale
space

1 Introduction According to some research [2], the information provided

by NILM systems on individual appliance consumption may

Non-intrusive load monitoring (NILM) aims to discriminate
the energy consumption of individual appliances from the
analysis of a single aggregated consumption signal. This kind
of monitoring has gained extensive interest since the massive
adoption of smart meter devices [1], which granted access to
aggregate consumption measurements, and thus due to its
potential on providing valuable information on power con-
sumption within households.
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lead to power saving ratios of up to 20% if they are made
available to residential customers. Projected in the US mar-
ket, this ratio may represent an amount of 200 billion kWh
per annum [3] on power savings, and hence easily explain
the interest in NILM [4,5].

The initial idea concerning the NILM was presented in
1992 by [6]. That work established general guidelines and
requirements for non-intrusive load monitoring systems. It
also proposed a load model and a related architecture. The
proposed load model became the basis for a group of propos-
als that are mainly based on Hidden Markov Chains and their
variants, as in [7-10]. Some of those works achieve expres-
sive performances [9,10], but all suffer, to some extent, from
issues inherited from the load model adopted, i.e., they are
not suitable for a set of loads with similar consumption lev-
els or loads with non-discrete consumption levels. They also
require previous knowledge of the load model for each load
and the quantity of loads within an aggregation [11]. Some
works have difficulty in dealing with low-power appliances.

@ Springer

Journal: 202 MS: 1183 [ TYPESET [_IDISK [_]LE [_]CP Disp.:2020/12/11 Pages: 14 Layout: Large

25

26

27

40

41

42

43

45



Author Proof

47

49

50

51

52

53

55

56

57

58

59

60

61

62

63

65

66

67

68

69

70

7

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

85

86

87

88

89

90

91

92

93

o4

95

9%

97

Electrical Engineering

The operational architecture presented by [6] is the
starting point for methods that are based on the tracking
of transition events in aggregated signals. These methods
employ both event detection and classification techniques
to establish the load classes accountable for each of the
level transitions in aggregated consumption signal, as in [ 12—
15]. Compared to the proposals based on load models, the
event-based ones do not suffer from most of the drawbacks
of the former. Moreover, they are suitable for use in con-
junction with any kind of classification technique, and, as a
consequence, they are more numerous in the literature [16].
Contrariwise, these methods inherit a dependence on event-
detection techniques, usually require that high sampling rates
be employed [17,18], and also have a great dependence on
load signatures.

In the literature, researching on load signatures for event-
based NILM models is still an active area [19-21] even
though an extensive study on such signatures was already
presented in 2017 by [22]. In that study, the authors con-
clude that the three most important scalar load signatures are
the total harmonic distortion of the load current waveform,
the enclosed area of voltage—current trajectories (V-I) [23],
and the energy of detail wavelet coefficients. Another study
performed by [24] also concludes in favor of the discrim-
inative potential of V-I trajectories. It claims that a given
image representation derived from such a trajectory is the
best individual steady-state appliance signature among the
set of signatures evaluated. The potential of these trajectories
as load signatures is reinforced by the number of proposals
that are based on them [12,17,22-30].

The importance of V-I trajectories as load signatures for
NILM models is due to their ability to incorporate several
features from the relation between the current and voltage
waveforms of appliances. In doing so, this sort of signa-
tures has been used as the basis for deriving numerous scalar
signatures [23,25,26,28] as well as grid-based representa-
tions [17,24,29]. However, these grid representations, while
claimed as the best sole steady-state appliance signature, have
drawbacks inherited from their generation process and are
thus incapable of incorporating some discriminative features
such as the level of power consumption of household appli-
ances.

Additionally, an alleged distribution between the gen-
eral shape of V-I trajectories and classes of appliances,
which may be useful for classification tasks [31], has been
ignored by the classification models based on image-based
V-I signatures. In these models, the classification techniques
employed, whether vector feature-based or grid feature-
based, are prone to exploit the existence of features in images
such as edges, concavities, among others, regardless of their
location [32], and, as a consequence, at the expense of
neglecting the overall shape of the signatures employed.

@ Springer

To address some of the limitations inherited from the
employment of V-I trajectories as image-based load signa-
tures, this work proposes two novel bidimensional steady-
state signatures based on the curvature scale space (CSS) of
these trajectories. These new signatures reinforce the repre-
sentation of structural elements related to the general shape
of V-I trajectories as well as incorporate some characteristics
neglected during their generation.

The other sections of this paper are organized as follows.
Section 2 gives a brief introduction on voltage—current trajec-
tories and curvature scale spaces whereas Sect. 3 introduces
the proposed signature. Evaluation and analyses of the pro-
posed representations applied on available public datasets are
presented in Sect. 4 and conclusions are reported in Sect. 5.

2 Related work
2.1 Voltage-current trajectory

The voltage—current trajectory (V-I) is defined as the mutual
locus of instantaneous voltage and current waveforms [25],
i.e., it is formed by the temporal relation between the oper-
ating current of a load and its voltage. These trajectories
were proposed as a bidimensional form of load signature by
[23] due to its ability to represent characteristics related to
the working principles of different loads [25]. In the case of
household appliances, the shape of these curves is strictly
related to the front-end power circuits of those loads [31]. As
a consequence, such trajectories exhibit significant charac-
teristics that may be exploited by NILM proposals.

Figure 1 exemplifies pairs of voltage and current wave-
form as well as the associated V-I trajectories. These
waveforms are representative samples of classes of residen-
tial appliances with respect to their front-end power circuits.
According to [31], those circuits are responsible for the cur-
rent waveform of household appliances. They form a certain
distribution to the functional classes of residential appliances
from the perspective of consumers.

In practical applications, both voltage and current wave-
forms are normalized to the range [—1, 1] to provide a
standard representation focused on the shape of V-I trajecto-
ries [23]. The resulting trajectories are then either used as the
basis for the extraction of scalar shape-based features or they
are further mapped to a squared grid to generate an image
representation.

A straight drawback inherited from the adopted normal-
ization is the removal of information related to the power
consumption level of appliances. This level is considered
as an important discriminative scalar feature [22]. A second
drawback is inherited from the mapping of the V-I trajec-
tories to bidimensional images. Due to this mapping, the
resulting images are not able to generate different represen-
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of opposite polarities.

In the literature, [22,23,25,26,28] employ, as load signa-
tures, shape-based features that are extracted directly from
normalized V-I trajectories. In [22], an extensive study on 78
scalar signatures performed on a publicly available dataset
[33] concludes that a subset of 20 signatures composed by
both steady-state and transient-state achieves the best per-
formance with an accuracy of 93.2%. The subset of all 23
transient signatures achieves 84.4%, whereas the set of all
55 steady-state signatures obtains 89.0%. The work also con-
cludes that the enclosed area of voltage—current trajectories
with consideration of trajectory direction [23] is part of the
group of three more discriminative scalar features among all
the features evaluated.

In [17,24,29], three different versions of image-based V-
I representations are proposed. In [29], a closed V-L image
representation is proposed. It is produced by transposing the
normalized V-I trajectory to a squared grid with a given num-
ber of cells (resolution). Each cell is then assigned a binary
value which denotes whether or not it is crossed by the nor-
malized trajectory. The resulting image generates a closed
binary image. In [24], the same idea is employed, but this
time a cell is assigned a binary value only if it encompasses
any sample from the original trajectory, generating a binary
V-Iimage. In [17], each cell is assigned the number of sam-
ples from the original trajectory it encompasses, producing
a weighted image. Figure 2 shows examples of the three ver-
sions of V-I image representations. In [29], the close image
representation is used to extract scalar shape-based features
which are evaluated in a private dataset. Instead, in [24],
the binary representation is employed directly as a signature.
The proposal is evaluated on a publicly available dataset [33]
among scalar and non-scalar features. The results achieved
by random forest classifiers lead to the conclusion that the
given image representation is the best individual load signa-
ture among all the signatures evaluated.

Fig. 2 A V-I trajectory (a) and its closed binary (b), binary (c¢), and
weighted V-I images (d) at a resolution of 18 (18 x 18)

More recently, [12,17,30] employ the weighted V-I image
signature to perform both direct load classification and load
disaggregation. In [17], the authors aimed to verify the feasi-
bility of the weighted images as signatures. They evaluated
the proposed image signature with convolutional neural net-
works (2D-CNN) [32] classifiers on a publicly available
dataset [33]. The proposal achieved a F-Score of 77.60%.
In [12], the method in [17] was extended to a scenario of
load disaggregation also on a publicly dataset [34]. Its eval-
uation achieved a F-Score of 87.95%. In [30], the authors
applied the same image representation with siamese neural
networks, but the evaluation of the proposed model did not
achieve any improvement over the method proposed in [17].

2.2 Curvature scale space

The curvature scale space (CSS) was proposed by [35] as
a representation of planar shapes. This representation was
originally applied in the domain of computational vision and
surpassed the previous proposals due to its capacity for incor-
porating characteristics of curves through a whole range of
levels of details. Unlike the CSS, earlier representations are
mostly constrained by the employment of a single global
level of details. As aresult, they are incapable of encompass-
ing all the characteristics which may arise from a variety of
classes of bidimensional (2D) shapes [35,36].

A CSS representation for a closed planar curve is obtained
by its successive smoothing by means of a Gaussian kernel
with a varying standard deviation. This deviation is assumed
as a scale. For each interaction, the curvature function of the
evolved curve is computed and its inflection points are reg-
istered. The CSS is thus obtained by representing the entire
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Fig. 3 A planar curve (left) alongside its CSS (top-right) and ECSS
(bottom-right) representations. Squared markers denote the first sam-
ples and *x” markers exemplify extrema points. Segments on the CSS
map defined by adjacent inflection points highlight concavities on the
planar shape

set of inflection points obtained through the whole range of
scales into a single bidimensional image. Consequently, the
resulting image incorporates relevant structures on planar
curves, such as edges, lobes, and concavities, among others,
due to the detection of transitions between concave and con-
vex segments on planar curves. When taken at a single scale
of representation, these transitions allow for the highlight-
ing of all the relevant structure on a planar curve. Besides
this, when they are taken along the range of level of details
used to generate the representation, they permit tracking of
the vanishing (appearing) of structural elements due to the
change in the scale of representation [37]. This tracking gen-
erates contour curves on the CSS image whose pairs of traces,
projected to the finer level of details, permit to segment the
planar curve according to concave and convex portions. In
Fig. 3, a planar shape and a related CSS representation are
exemplified.

In the literature, works [38,39] are focused on questions
related to the practical implementation of scale spaces, espe-
cially on the generation of the discrete Gaussian kernel and
the subsequent estimation of the curvature function. Some
earlier applications of the CSS representation are reported in
[40-43]. Some works which address some of the limitations
of the CSS representation, such as its difficulty in represent-
ing predominantly convex bidimensional shapes, are listed
in [44,45]. Among them, in [46—-50], a curvature space scale
that tracks local extrema (ECSS) instead of inflection points
is employed.

The ECSS is a shape representation complementary to the
CSS in the sense that it tracks necessarily existent extrema
curvature points [46] for each segment highlighted by the cur-
vature scale space. The ECSS then makes it possible to track
the lifecycle of salient contour points in planar curves while
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the CSS tracks the segments that carry these points. However,
the ECSS produces traces of extrema points even for a level of
details that inherits a pure convex shape, contrariwise to the
CSS representation, which produces no information for pure
convex shapes. Additionally, curvature extrema points are
considered to be more stable than inflection points [51,52].
Figure 3 exemplifies an ECSS representation.

More recently, [53] proposes some improvements for the
CSS over Euclidian transformations whereas [54] seeks to
improve the curvature scale space by incorporating height
and width characteristics of its contours. These proposals
reinforce that all the known derived CSS representations,
although successfully employed in many scenarios, are still
incapable of exploiting all the information contained on the
group of representations generated for a planar curve through
a whole range of levels of details.

3 Proposed signatures

This work proposes two bidimensional steady-state load sig-
natures. These signatures are derived from the curvature scale
space of voltage—current trajectories and aim to improve the
discriminative property of image-based V-I trajectories. The
idea is to highlight the structural elements related to the gen-
eral shape of those trajectories.

The first signature proposed is based on the application of
the ECSS representation proposed by [46,47]. This signature
is used together with related image-based V-I representa-
tions.

The second proposed signature, named direct curvature
scale space (DCSS), is formed by a set of raw curvature
functions which is obtained by representing a planar curve
through a range of levels of details, as a clear byproduct of
the initial curvature scale space proposed in [35]. In this way,
it potentially encompasses all the information that may be
encoded by the multi-scale representation proposed by [35].
This new representation aims to be employed both as a sole
signature as well as a compound signature formed together
with related image-based V-I representations.

Both proposed signatures generate representations that
are sensitive to the phase delay between current and volt-
age waveforms, contrariwise to the known image-based V-I
signatures. It is a consequence of being generated from the
result of the curvature function, which in turn is sensitive to
the displacement between the parametric components of a
planar shape.

Additionally, the proposed signatures are intended to be
directly employed as bidimensional representations, so the
requirement of being constrained to non-overlapping closed
curves, as claimed in [35], is relaxed. Besides this, the sig-
nature DCSS is different from the concept of direct CSS
representation presented in [55]. In that work, the respec-
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tive representation relies on the successive smoothing of the
curvature function of a planar curve. Consequently, both the
signatures proposed in this work are novel approaches in the
literature of NILM models, and the improvements achieved
by their employment are demonstrated in the next sessions.

3.1 Signature extraction

A closed planar curve I" indexed by a normalized arc length
parameter p may be represented by its parametric compo-
nents as in (1), where D,, is a strictly monotonic increasing
sequence of n arc length values given by (p; : i € [n])'.
The DCSS representation of I" is generated by successively
smoothing its components by a Gaussian kernel (3) with a
varying standard deviation 0 € D,. D, is a strictly mono-
tonic increasing sequence (o : j € [k]) formed by all k
scale values used to generate representations of I". For each
evolved representation obtained of I, a respective curvature
sequence C, given by (C(p;,0) : i € [n]) is estimated by
means of (4).2 The DCSS representation is, therefore, gen-
erated by vertically stacking the curvature sequences Cg,
according to the order in D,, as given by (5). In this proce-
dure, which is based on the proposal in [35], D, encompasses
scales that generally range from a scale greater than zero to
the first scale from which are exclusively obtained pure con-
vex representations of I". It is common to assign the scale 0
to the original planar curve itself, but this scale value is gen-
erally not used to avoid non-discriminative details that may
be inherited from a very high level of details [35].

T ={x(p),y() | peD,} (1)
g(p.0) = e /20 )
o2
x(u,o0) =x(W®g(,o) y(u,o)=y(w®g(w,o)
_ (3)
Clp.o) = x(p,cf)y(p,j) —'y(p,o*z))ggf,a) )
[£(p. o)+ ¥(p,0)?]
Co, C(p1,01) -.. C(pn, o)
DCSS=| : | = : : @)
Cs C(p1,01) ... C(pu,01)

The proposed ECSS signature is generated by the detec-
tion (6) of the locations of extrema points, &,, on each
curvature function obtained during the extraction of the sig-
nature DCSS. These locations are then represented into a
sequence E, = (E(p;j,o) : i € [n]) so that maxima
and minima locations are highlighted by constant oppo-

1 [] is an indexing set given by (1,2, ..., ).

2 Notations w(jt, o) and 1 (11, o) denote the first and the second deriva-
tives with respect to the indexing parameter u, respectively.

scale
scale

tiﬁAl |

sample index

sample index

\
sample index sample index

scale

scale
—————
am—————
ﬁ‘~--
_—" =
[
e 3

Fig.4 Two planar curves (top row), their DCSS (middle row) shown as
filled contours, and proposed ECSS signatures (bottom row). Dashed
lines on the ECSS denote minima points, whereas solid lines represent
maxima points

site values, as in (7).> The sequence Pj is given by
(C(u=,0),C(n,0),C(ug,0)), with u_ and py being
adjacent to the period arc length parameter w. The ECSS
is then obtained by vertically stacking the sequences E, as
done by (8).

&y = {/L € D, | Py is neither constant nor monotonic} (6)

1, ifpeég/\C(p,o)=max{Pg}

E(p,0)=1-1, ifpe& AC(p.o) =min{P]} @)
0, otherwise
Eqy E(p1,0k) ... E(pn.0k)
ECSS=| : | = : : (8)
Eq, E(p1,01) ... E(pn,01)

Examples of the proposed signatures are shown in Fig. 4. In
this figure, the DCSS representations were shown as filled
contours delimiting up to ten ranges of values.

4 Numerical evaluation

In order to evaluate the performance of the proposed sig-
natures with respect to image-based V-I signatures, classi-
fication tests were performed on sub-metered data (direct
classification) and on aggregated data (load disaggregation).
Random forest classifiers (RFC) were employed as a vector-
based feature classifier due to their high adoption among
NILM proposals in the literature, whereas bidimensional

3 The functions max {-} and min {-} return the maximum and minimum
values from a set, respectively.
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Fig.5 Architecture of the neural network classifier proposed in [17] and adopted for all tests with bidimensional convolutional classifiers

convolutional neural network classifiers (2D-CNN) were
employed due to their potential of working with grid-based
features. A given classifier, a signature, and a dataset form a
specific classification test scenario.

The weighted V-I image representation proposed in [17]
was adopted as the reference signature due to its high adop-
tion compared to other versions of image representations. Its
performance is compared to the sole employment of the sig-
nature DCSS as well as to the compound signatures (V-I,
DCSS) and (V-1, ECSS).

Aiming to achieve the best performance of the eval-
uated signatures, for each test scenario, the classifica-
tion test was performed using each of the resolutions
{20, 30, 40, 50, 60, 70}. These resolutions were used as the
dimension of V-I images as well as the number of sample
points and the scale levels for the signatures derived from the
CSS. The execution of a test scenario with a specific reso-
lution form a test instance. For each test instance, multiple
runs were executed. The test instance is then represented by
the run with accuracy closest to the mean accuracy for the
respective group of runs. In the end, the test instance with
the best result among all the per resolution test instances is
assumed as the result of the given test scenario. In doing so,
the resolution is hence treated as a non-restrictive parameter,
in the same way as in [12,17].

The performance metrics accuracy (overall) (Acc), F-
measure (Fy), and F-macro (Fp,), as listed in [56], were
adopted. The accuracy is given by the number of correct
matches divided by the number of test samples. The F-
measure denotes a per class harmonic mean between the
metrics precision and recall. Precision is given by the num-
ber of times a class is correctly classified as active (TP, from
True Positives) divided by the total number of times the given
class is classified as active, including misclassification (FP,
from False Positives). Recall is given by the total number of
correct active classifications (TP) divided by the real number
of times the given class is active, which includes the num-
ber of times a class was classified as inactive even being
active (FN, from False Negatives). In a derived version, the
F-measure may be computed by (9). For a perfect classifi-
cation, Fy reaches value 1 (100%). The performance metric
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for a whole dataset, F-macro, may thus be expressed as (10),
with N designating the number of classes.

An approximation of the ROC curve and its estimated
AUC for multi-class scenarios were also adopted as clas-
sification metrics. The ROC curve [57], from Receiver
Operating Characteristics, is a graphical representation of
the trade-off between the rate of true positives (TPR) and the
rate of false positives (FPR) when different thresholds are
adopted to specify the outputs of a binary classifier as pos-
itive or negative outcomes. Both TPR and FPR are defined
by (11), where TN is the number of True Negatives. Better
performances are then expressed by curves that are closer
to the top-left corner (high TPR at low FPR). The approx-
imation of a ROC curve for multi-class scenarios proposed
in [57] is adopted in this work. Such an approximation is
based on an one-versus-the-rest approach to generate a non-
weighted mean ROC curve from a set of estimated per class
ROC curves. The Area Under the ROC Curve, or AUC, gives
an estimation of how good a classification model is at dis-
tinguishing between different classes (higher is better). A
direct generalization of the AUC for multi-class scenarios is
proposed in [58]. This generalization, which is claimed as
insensitive to class imbalance, was also adopted.

2.TP
Fa = (9)
2 - TP + FN + FP
1
Fn = NZFW» (10)
1
TP FP
TPR = —— R= ——— (11)
TP + FN FP + TN

The network architecture proposed in [17] for a 2D-CNN
classifier was implemented and then further employed in all
related tests. It is depicted in Fig. 5. In this architecture, an
input layer for images with dimension n x n is proceeded
by two convolutional layers. These layers are interleaved by
two max polling layers. Each convolutional layer has f fil-
ters with dimension 5 x 5, whereas each polling layer has a
dimension of 2 x 2. The resulting block of interleaved layers
is then proceeded by a fully connected layer with n? nodes. A
softmax output layer with k nodes is then employed as a final
layer. The parameter k designates the number of classes in the
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dataset. For the use of the architecture with compound signa-
tures, the dimension of the input layer is changed to 2n x n.
During the tests, 50 filters ( f) were employed regardless of
the size of input data (7). The Adam optimizer was used
for training stages and no hyperparameter optimization was
employed

The random forest classifier employed is a general-
purpose classification and regression technique widely used
in machine learning scenarios. This technique combines a set
of decision trees to obtain a more complex decision structure,
forming thus a forest [59]. In this structure, the decision trees
are trained in parallel on randomly selected data and their
outcomes are combined to generate the general outcome of
the forest. These forests are suitable to work with categorical
and continuous variables, do not require the normalization
of input data, and can handle missing values as well as out-
liers. For these classifiers, a limit of 200 trees was employed
during the tests.

Finally, the range of scale levels adopted to generate the
evaluated signatures are related to each of the resolutions 20,
30, 40, 50, 60, and 70. They range from scale 1 to the scales
4.8, 6.8, 8.8, 10.8, 12.8, and 14.8, respectively. A step of 0.2
was adopted.

4.1 Sub-metered data

The test on sub-metered data was carried out on versions
2014 [33] and 2017 [27] of the publicly available Plug-
Load Appliance Identification Dataset (PLAID). The version
2014 (PLAID 2014) is an imbalanced database claimed
as a benchmarking dataset for direct load classification in
NILM [12,17,22,30] due to its high inter-class variation. This
dataset encompasses 1074 sub-metered voltage and current
waveform pairs sampled at 30 kHz from 11 different classes
of appliances. They are distributed among 55 households.
The version 2017 (PLAID 2017) only extends the number
of sub-metered pairs to 1793. Table 1 depicts the samples in
both versions.

All weighted V-I image representations were generated
using the last 20 steady-state cycles of current and voltage
waveforms, as adopted in [17,21,24], whereas the curvature-
based signatures were generated from the (per point) mean
cycle over the last five cycles. An one-against-all cross-
validation based on the per house distribution of samples
in the datasets was adopted, as proposed in [24] and adopted
by [12,17,21,22,27,30].

Figure 6 shows the accuracy and the F-macro metrics
obtained as a function of the resolution for the test on sub-
metered data. Tables 2 and 3 show the related overall results
achieved. These results are the best representative results
achieved in each test scenario.

According to the results obtained on PLAID 2014, the
overall best accuracy was achieved by the signature DCSS

Table 1 Samples for PLAID 2014 and PLAID 2017

2014 2017
Air conditioner 66 208
Compact fluorescent lamp 175 220
Fan 115 210
Fridge 38 90
Hair dryer 156 248
Heater 35 85
Incandescent light bulb 114 148
Laptop 172 207
Oven 139 229
Vacuum 38 73
Washing machine 26 75

using random forest classifiers. This signature obtained an
accuracy of 90.32% (F-macro of 86.14%) against 83.80%
(76.39%) of the weighted V-1 image (the reference signa-
ture). In the same dataset, the composed signature (V-I,
DCSS) achieved 90.13% (F-macro of 84.70%), a result very
close to the signature DCSS. The reference signature was
outperformed by all the proposed signatures along the whole
range of the resolutions adopted. On PLAID 2017, the sig-
nature DCSS also achieved the best results with 85.67%
(84.23%) against 77.80% (73.52%) from the reference sig-
nature. Yet, the composed signatures (V-I, DCSS) and (V-I,
ECSS) achieved 84.72% (82.73%) and 81.99% (79.71%),
respectively.

In the case of the convolutional classifier, the two com-
posed signatures surpassed the reference signature for all
resolutions. However, on PLAID 2014, the signature DCSS
reached the performance level of the reference signature only
from resolution 30. For the same range of resolutions, the
DCSS representation surpassed the reference load represen-
tation on PLAID 2017. The overall best performance of the
reference signature is 84.26% (77.06%) tor PLAID 2014
and 78.36% (75.96%) for the version 2017. Both composed
signatures achieved very close overall results. The signa-
ture (V-I, DCSS) reached 87.99% (78.08%) and 82.77%
(81.21%) in PLAID 2014 and 2017, respectively, whereas
the signature (V-I, ECSS) achieved 88.08% (82.42%) and
82.99% (81.17%) for the same datasets.

Figure 7 shows confusion matrices for the overall best
results achieved on both sub-metered datasets. In Table 4,
those results are compared to the respective reference signa-
tures. According to them, the proposed signatures reached
better per class metrics for most of the test scenarios, but
with two exceptions for the 2D-CNN classifier on PLAID
2014, two exceptions for the RFC on PLAID 2017, and a sin-
gle exception for the convolutional classifier also on PLAID
2017. The most representative misclassification occurred
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Fig. 6 Accuracy (Ac) and F-macro (Fp,) as a function of the resolution obtained for the tests on sub-metered datasets with random forest and

bidimensional convolutional classifiers

Table 2 Overall best results obtained on PLAID 2014

RFC 2D-CNN

Ace Fn Acc F,
V-1 83.80 76.39 84.26 77.06
DCSS 90.32 86.14 85.48 78.08
V-1, DCSS 90.13 84.70 87.99 81.99
V-1, ECSS 86.78 80.24 88.08 82.42
Table 3 Overall best results obtained on PLAID 2017

RFC 2D-CNN

ACC Fm Acc Fm
V-1 77.80 73.52 78.36 75.96
DCSS 85.67 84.23 81.15 79.47
V-1, DCSS 84.72 82.73 82.77 81.21
V-1, ECSS 81.99 79.71 82.99 81.17

between fridges, air conditioners, and fans, although the met-
rics for these appliances were improved by the proposed
signatures.

Figure 8 explains the ROC curves and the AUC metrics for
all the test scenarios with sub-metered data. Each curve was
obtained using all the per resolution representative results. As
aconsequence, each test scenario is depicted by a single ROC
curve, the corresponding estimated AUC, and the generalized
AUC. These curves and metrics indicate that the compound
signature (V-I, DCSS) outperformed all the other signatures
for all datasets and classifiers. For all the scenarios but the test
on PLAID 2014 with a 2D-CNN classifier, the ROC curves
suggest a better performance for all the proposed signatures
in comparison with the reference one, in special at low FPR.
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For the remaining scenario, the estimated ROC curves sug-
gest very close performances for signatures DCSS and V-I
at FPR up to 0.2. For PLAID 2017, the reference signature
is interpreted as the worst signature, being outperformed by
other signatures (especially at low FPR).

In the literature, [17,22,24,30] exclusively employ steady-
state features to perform direct load classification on PLAID
2014. Among them, the best accuracy of 89.0% was obtained
by [22] when a set of 55 steady-state signatures was used with
aRFC. The second highest accuracy of 86.03% was obtained
by [24] when a binary V-I image was employed with a set
of five scalar and vectorial features. Those results were sur-
passed by the methodology proposed in this work, i.e., they
were surpassed by the accuracy of both signatures DCSS and
(V-1, DCSS), which achieved 90.32% and 90.13%, respec-
tively. In [17], a classification model on PLAID 2014 based
on a 2D-CNN classifier and weighted V-I image signatures
is proposed, exactly as one of the test scenarios performed in
this work. The work in [17] achieves a F-macro of 77.06%
at a resolution of 50 and its authors claim that no notice-
able improvement is reached for alternative resolutions. In
this work, at the same resolution, the proposed signature (V—
I, ECSS) achieves 80.88% (accuracy of 87.52%), but the
best metric of 82.42 % (accuracy 88.08%) is attained at a
higher resolution. For PLAID 2017, [21,27] employ only
steady-state signatures for load classification by means of
random forest classifiers. In [21], a set of 45 time series
features is employed and an accuracy level of 80.70% (F-
macro of 78.71%) was achieved. In [27], binary V-I images
are employed as load signatures. The proposal was repro-
duced by this work and also by [21] and obtained 73.79%
(F-Macro of 68.55%) and 73.23% (67.66%), respectively.
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Fig.7 Contusion matrices for
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Table4 F-measure for the best overall signatures and the respective reference signatures for each test scenario on sub-metered data
PLAID 2014 PLAID 2017
RFC 2D-CNN RFC 2D-CNN
DCSS V-1 V-1, ECSS V-1 DCSS V-1 V-, ECSS V-1
Air conditioner 0.743 0.474 0.671 0.519 0.655 0.554 0.605 0.530
Compact fluorescent lamp 0.974 0.971 0.991 0.980 0.966 0.959 0.989 0.984
Fan 0.753 0.677 0.704 0.674 0.674 0.564 0.587 0.513
Fridge 0.686 0.482 0.632 0.500 0.659 0.337 0.548 0.430
Hair dryer 0.916 0.871 0.883 0.854 0.927 0.831 0.917 0.859
Heater 0.800 0.556 0.677 0.494 0.869 0.516 0.814 0.709
Incandescent light bulb 0.926 0.824 0.919 0.846 0.942 0.814 0.917 0.809
Laptop 0.971 0.950 0.963 0.960 0.925 0.914 0.952 0.924
Oven 0.971 0.968 0.957 0.971 0.961 0.967 0.939 0.965
Vacuum 0.961 0.961 0.987 0.949 0.941 0.960 0.993 0.966
‘Washing machine 0.776 0.714 0.682 0.732 0.746 0.671 0.667 0.667

The proposed signature DCSS obtained 85.67% (84.23%)
on the same dataset and thus surpassed both [21,27].

4.2 Aggregated data

To evaluate the proposed signatures as possible compo-
nents of event-based disaggregation models, publicity avail-
able datasets with labeled aggregated measurements were

adopted. For these datasets, the disaggregation procedure was
thus simplified to the stages of waveform extraction and clas-
sification.

The overall testing procedure adopted by this work
performs a classification stage according to a fourfold cross-
validation strategy, as carried out in [12]. An extraction
procedure was implemented so that V-I trajectories repre-
senting events are generated from two pairs of current and
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Fig.8 Estimated ROC curves (bottom row) and both estimated and generalized AUC metrics (top row) for the scenarios on sub-metered data

voltage waveforms. One of these pairs is collected imme-
diately before a given event, whereas the remaining one is
collected immediately before the subsequent event. They are
synchronized with respect to zero crossings of their volt-
age waveforms. A differential current is then computed from
them. The resulting current waveform as well as the voltage
waveform related to the period of higher aggregated power
consumption are then used as the representative waveforms
for an event. All the extracted waveforms were filtered by a
centered moving average kernel with a length of five.

The tests were carried out on the Building-Level fUlly-
labeled Energy Disaggregation (BLUED) dataset [60] and
on the 2018 version of PLAID dataset [34]. The BLUED
dataset contains 2420 labeled events that were registered for
one week in two phases (A and B) of one household. These
events were collected at a sampling rate of 12kHz from 31
different appliance instances. However, in view of the switch
continuity principle [61], only events on the aggregated sig-
nal that are clearly related to the operation of individual
appliances were considered and then further regrouped in 12
classes. The 2018 version of PLAID dataset (PLAID 2018)
contains labeled aggregated measurements that encompass
artificially created activation and deactivation events for 12
different appliances. These samples were collected ata single
location. For this dataset, the same subset of events adopted
in [12] was employed in this work (extracted from records
with identification from 1 to 324). Table 5 depicts the list of
events for both datasets.

The results obtained on aggregated data are presented in
Figure 9 and Table 6. For PLAID 2018, the tests were exe-
cuted with 2D-CNN classifiers, whereas the test on BLUED
dataset used only random forest classifiers.

@ Springer

Table 5 Events extracted from BLUED and PLAID 2018

BLUED PLAID 2018

A/V equipment 42 Air conditioner 112
Air compressor 6 Coffee maker 116
Computer 47 Compact fluorescent lamp 114
Fridge 615 Fan 122
Garage door 24 Fridge 106
Hair dryer 8 Fridge defroster 92
Iron 40 Hair dryer 122
Kitchen chopper 14 Incandescent light bulb 140
Lights 412 Laptop 134
Monitor 224 Soldering iron 162
Printer 146 Vacuum 130
Television 45 Water kettle 128

For the tests on PLAID 2018, all the proposed signatures
outperformed the reference signature according to the over-
all results. On a per resolution basis, the signature DCSS
surpassed the reference signature from resolution 50. The
best overall performance was obtained by the signature (V-
I, ECSS) at 94.45% (94.58%) against 90.73% (90.93%)
from the reference signature. On BLUED dataset, signatures
DCSS and (V-I, DCSS) obtained the highest performances
with 90.20% (89.04 %) and 90.14% (88.04%), respectively.
The reference signature reached 86.01% (76.45%). For this
dataset, the reference signature was outperformed by the pro-
posed signatures for all the resolutions.

Figure 10 shows the confusion matrices for the best results
attained on aggregated data. In Table 7, those results are com-
pared to their respective reference signatures. According to
the confusion matrices, the highest number of misclassifica-
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Fig. 9 Accuracy (A¢) and F-macro (Fy) as function of resolution
obtained for the tests on aggregated datasets

Table 6 Overall best results obtained on aggregated data

PLAID 2018 BLUED

Acc Fn Acc Fn
V-1 90.73 90.93 86.01 76.45
DCSS 93.03 93.21 90.20 89.04
V-1, DCSS 93.17 93.25 90.14 88.04
V-1, ECSS 94.45 94.58 88.11 84.82

tion occurred on PLAID 2018 between coffee makers and
water kettles, two mainly resistive loads. On BLUED, lights
are the appliance class with the highest absolute number of
misclassification. Among them, most lights were classified
either as a fridge or as a monitor. This result is expected, to
some extent, because the given class of appliances encom-
passes all kinds of lighting equipment on BLUED. From
the comparison of F-measures, on PLAID 2018, the signa-
ture (V=I, ECSS) was only surpassed for the class of fridges
with defrosting whereas, in the BLUED dataset, the refer-
ence signature surpassed the signature DCSS only for lights
and garage door appliances.

In Fig. 11, ROC curves and associated AUC metrics are
shown. They were generated accounting for the entire set
of resolutions for each test scenario, as previously executed
on sub-metered data. From them, on PLAID 2018, both
signatures DCSS and the reference one are interpreted as
having similar performances. The compound representations
are interpreted as the best signatures for the given dataset. On
BLUED, the signature (V-1, ECSS) is described as the worst
signature among the four signatures evaluated, even though
it has reached better results than the reference one, as shown
in Table 6 and also in Fig. 9. A possible reason for this dispar-
ity is that, with an estimated FPR at 0.0157, the test scenario

PLAID 2018, (V-I, ECSS)
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CFL 120
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Fig. 10 Confusion matrices for the best results achieved for the sce-
narios on aggregated data. Rows represent true labels whereas columns
show predicted ones (AC, air conditioner; ACP, air compressor; A/V,
a/v equipment; CFL, compact fluorescent lamp; CM, coffee maker; FD,
fridge defrost; GD, garage door; ILB, incandescent light bulb; SI, sol-
dering iron; KC, kitchen chopper; WM, washing machine; WK, water
kettle)

would be situated within a region where its performance is
interpreted as similar to the performance of the reference sig-
nature. According to the ROC curves and AUC metrics, the
signature DCSS and its compound variation are interpreted
as the best signatures for the tests on BLUED dataset.

In the literature, [12] applies a classification model to
PLAID 2018 based on weighted V-I images and on 2D-CNN
classifiers, exactly as one of the test scenarios executed in this
work. That work obtains an accuracy of 87.75% (F-macro of
87.95%) at aresolution of 30. Its authors claim that no further
improvement is reached at higher resolutions. In this work,
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Table 7 F-measure for the best

. PLAID 2018 V-I, ECSS V-1 BLUED DCSS V-1
overall signatures and the
respective reference signatures Air conditioner 0.941 0.929 Lights 0.857 0.872
for each test scenario on
aggregated data Coffee maker 0.843 0.638 Garage door 0.762 0.800
Compact fluorescent lamp 0.973 0.947 Kitchen chopper 0.923 0.783
Fan 0.992 0.992 Fridge 0.933 0.914
Fridge 0.961 0.953 A/V equipment 0.914 0.706
Fridge defroster 0.979 1.000 Computer 0.725 0.310
Hair iron 1.000 1.000 Air compressor 1.000 0.909
Incandescent light bulb 0.899 0.800 Monitor 0.886 0.856
Laptop 0.978 0.955 Television 0.943 0.784
Soldering iron 0.929 0.901 Printer 0.949 0.826
Vacuum 1.000 1.000 Hair dryer 0.857 0.778
Water kettle 0.856 0.805 Hair iron 0.937 0.636
C.UC(PLAIS..,Z[?CS) — AUC (BLVUIEDDC)SS trajectories. As a consequence, they encompass structural
bess V-l ECS5 100 = pcss VA, ECSS elements related to the general shape of those trajectories.
1o - g g - 8 g 8 s n g é < One of the proposed signatures, named direct curvature scale
33" g% S8 5 5 space, consists of a novel representation derived from curva-
° < ture scale spaces. The other signature proposed, the extreme
curvature scale space, is a representation already known in
o | | 04 | | the literature, but it is nevertheless a novel approach in the
Generalized Estimated Generalized Estimated domain Of the NILM
ROC (PLAID 2018) ROC (BLUED)
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Fig. 11 Estimated ROC curves (bottom row) and both estimated and
generalized AUC metrics (top row) for the scenarios on aggregated data

the signature (V-1, ECSS) achieves 92.49% (92.59%) at the
same resolution, whereas the reproduction of the work in [12]
reaches 88.77% (88.82%). As previously reported, the best
accuracy of 94.45% (F-macro of 94.58%) is attained by the
signature (V=I, ECSS), but at a resolution of 50. At this res-
olution, the reproduction of the cited work achieves 90.26%
(90.52%). In respect to the tests on BLUED dataset, there is
no proposal in the literature whose classification model has
been evaluated in the same subset of data used in this work.

5 Conclusion
This work proposes two bidimensional steady-state load

signatures for household appliances. These signatures are
derived from the curvature scale space of voltage—current

@ Springer

The evaluation of a set of signatures involving the pro-
posed signatures occurred on sub-metered and on aggre-
gated data from publicly available datasets. This set is
formed by one of the proposed signatures and by a ref-
erence image-based V-I representation together with each
of the proposed signatures. The results obtained show that
the evaluated signatures surpassed the reference represen-
tation for all test scenarios. In addition, the signatures
surpassed all known proposals of classification models based
exclusively on steady-state signatures on 2014, 2017, and
2018 versions of PLAID dataset. on PLAID 2014, the
best accuracy of 90.32% was obtained by the evaluated
signatures, whereas the best accuracy known in the liter-
ature is 89.0%. The same occurred on PLAID 2017, in
which one of the evaluated signatures obtained 85.67%
and then surpassed the accuracy of 80.70% achieved by
a reference work. On aggregated data, the evaluated sig-
natures also outperformed a reference work on PLAID
2018. For the given test scenario, the F-macro of 87.95%
obtained by the reference work is surpassed by the results
of all the evaluated signatures, particularly by the F-
macro of 94.58% achieved by one of the compound signa-
tures.

Funding This study was financed in part by the Coordenagio de Aper-
feicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Finance
Code 001.
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