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Abstract. Energy disaggregation is a field which seeks to identifying individual
consumption of different appliances using only the aggregated signal measured
from a single point. This work proposes a neural network trained with Wavelets
reduced data to perform energy disaggregation. Besides the disaggregation,
usually a binary answer by identifying the appliance activation moment, we are
interested in estimating the appliance’s consumption value. We consider the
UK-DALE data set to perform our experiments. Using our strategy, compared
with another well-established work, we achieved improvements per appliance of
27.8% (Fi-score) in the disaggregation process and 11.4% (estimated accuracy)
in the appliance’s consumption value.

Resumo. A desagregacdo de energia é uma drea que busca identificar o con-
sumo individual de diferentes aparelhos usando apenas o sinal agregado medido
a partir de um tinico ponto. Este trabalho propée uma rede neural treinada com
dados reduzidos Wavelets para realizar a desagregacdo de energia. Além da
desagregacdo, que geralmente apenas obtemos uma resposta bindria identifi-
cando o momento de ativacdo do aparelho, também estamos interessados em
estimar o valor de consumo do aparelho. Consideramos o conjunto de dados
UK-DALE para realizar nossos experimentos. Usando nossa abordagem, em
comparacdo com outro trabalho bem estabelecido, alcancamos melhorias por
aparelho de 27,8% (F;—score) no processo de desagregacdo e 11,4% (acurdcia
estimada) no valor de consumo do aparelho.

1. Introducao

O crescimento populacional acelerado gera um aumento natural e direto na demanda mun-
dial de energia. Estima-se que um aumento populacional de aproximadamente 11 bilhdes
em 2100 [Roser et al. 2013]. Consequentemente, o uso de aparelhos eletronicos acompa-
nharé esse crescimento. Assim, € necessario um aumento da produgdo de energia elétrica,
bem como a conscientiza¢do do consumidor. Embora a producao de eletricidade dependa
de recursos naturais e de aspectos ambientais, a consciéncia do consumidor pode aumen-
tar com o monitoramento adequado e eficaz do consumo. A desagregacdo de energia
permite identificar o consumo individual de diferentes aparelhos usando apenas o sinal
agregado medido a partir de um tnico ponto. Esta abordagem visa estimar o consumo
de cada aparelho no ambiente monitorado. Isso pode proporcionar, por exemplo, mais
transparéncia nas contas de luz.



O numero crescente de dados disponiveis, junto com o alto poder computaci-
onal, possibilitou novas técnicas de aprendizado profundo de ultima geracdo para re-
solver problemas de desagregacdo. A rede neural artificial estima a relagdo ndo linear
entre dois sinais comparados e realiza a desagregacdo. Podemos usar as saidas resul-
tantes para diferenciar o consumo de energia de um aparelho da entrada agregada. Ao
contrario das outras abordagens de desagregacdo (Processamento de Sinal de Gréfico
(GSP) [Zhao et al. 2015] ou Modelo de Markov Oculto (HMM) [Eddy 2004]), que preci-
sam de informagdes de ativacao do dispositivo anterior, a rede neural pode aprender essas
assinaturas, ndo exigindo nenhuma alimenta¢do manual de informagdes para o modelo.

Propomos uma rede neural treinada com dados reduzidos através da transformada
de Wavelets para realizar a desagregacao de energia. Nossa principal contribui¢io foi
identificar de forma satisfatoria que os coeficientes de aproximagdo da transformada Wa-
velet sdo suficientes para estimar o consumo individual de eletrodomésticos. Além disso,
quando usamos a transformada inversa nos coeficientes de aproximacao inferidos, obser-
vamos que tais coeficientes representam o sinal desagregado em sua dimensdo original,
de forma equivalente e até melhor em alguns casos em comparacao com outros trabalhos
da literatura. Além da Exceléncia Académica no Encontro de IC da UFAL (2020), este
trabalho gerou as seguintes publicacdes:

1. Artigo no periédico IEEE Transactions on Industrial Informatics (Qualis-2020 A1, Im-
pact Factor 10.215) [Santos et al. 2021].

2. Artigo no evento internacional SBESC (Qualis-2019 B2) [Santos et al. 2019b].

3. Artigo no evento regional ERBASE 2019 (best paper) [Santos et al. 2019a].

2. Trabalhos Correlatos

Considerando o uso de redes neurais para o problema em tela, encontramos varios tra-
balhos semelhantes aos propostos por [Shin et al. 2019]. Eles usaram duas redes neurais
com camadas convolucionais e densas. A primeira possui como saida uma janela do sinal
desagregado. A segunda saida da rede neural tem a mesma dimensdo que a primeira, mas
cada neurdnio fornece a probabilidade de um dispositivo estar ativo ou ndo. A combinagdo
dessas duas saidas por meio da multiplicacdo por elemento da o resultado final.

Outro trabalho, proposto por [Zhang et al. 2018], apresenta as abordagens:
sequéncia para ponto (seq2point) e sequéncia para sequéncia (seg2seq), em que ambas
usam camadas convolucionais e densas, mas o seg2point usa todos os dados de uma ja-
nela de tamanho fixo do sinal agregado para inferir um unico ponto do sinal desagregado,
o qual corresponde ao ponto médio da janela do sinal individual de um determinado apa-
relho. Por outro lado, o método seg2seq prevé todo o sinal da janela. Seu trabalho também
mostra que as redes neurais foram capazes de aprender diferentes tipos de assinaturas de
aparelhos.

Alguns trabalhos combinam Wavelets com redes neurais para realizar a
desagregacdo de energia. O proposto por [Chang et al. 2013] apresenta o teorema de
Persevals para calcular um espectro de poténcia a partir dos coeficientes de transformada
Wavelet, visando extrair caracteristicas do espectro de poténcia que permitem a uma rede
neural identificar eventos de transicdo de aparelhos. [Gillis and Morsi 2016] discutem



uma nova abordagem baseada em aprendizado de mdaquina semi-supervisionado e de-
sign Wavelet para prever os rotulos de classe para os dados nao rotulados no aplicativo
NILMTK [Batra et al. 2014]. Eles extraem os recursos do sinal combinando um conjunto
de novas Wavelets as classes de carga, usando o projeto Wavelet e a andlise de Procrustes.

Observe que a abordagem acima tem muitas semelhangas com a nossa proposta.
Porém, utilizam outros algoritmos com a transformada Wavelet para extrair caracteristicas
do sinal que auxiliam na identificacdo individual das cargas. Ao contrario disso, nossa
rede neural extrai informagdes e identifica aparelhos diretamente dos coeficientes Wave-
let. Desta forma, as redes neurais podem extrair caracteristicas que nao identificariamos
manualmente, obtendo melhores resultados. Nosso trabalho avanga no estado da arte
em relacdo as solugdes de redes neurais encontradas na literatura atual, pois fornece um
método de pré-processamento para reducdo de dados melhorando significativamente os
resultados.

3. Metodologia

Para desagregacdo, consideramos o consumo agregado C' = a; + as + ... + a, + € de
cada casa como a soma de n aparelhos na casa A = {aj,as,...,a,}, onde a; repre-
senta uma série temporal do consumo individual de um determinado aparelho :. Como
ha interferéncias na leitura do consumo dos aparelhos, nés adicionamos um ruido Gaus-
siano € nessa representagdo. Note que C' € uma série temporal que representa 0 consumo
agregado dos aparelhos na casa.

Uma visdo geral da nossa técnica € representada na Figura 1. No passo 1) temos
o uso da transformada de wavelet na serie temporal do consumo agregagado. No passo 2)
obtemos os coeficientes de aproximacgao e de detalhe. No passo 3) usamos os coeficien-
tes de aproximacao para treino/teste da rede neural. No passo 4) a rede neural infere os
coeficientes de aproximac¢do de um determinado aparelho. Nos passos 5) e 6), a transfor-
mada de wavelet inversa € usada nos coeficientes inferidos afim de obter a série temporal
desagregada em sua dimensao original. Em resumo, os coeficientes de aproximacao do
sinal agregado sdao obtidos através da transformada de wavelet discreta e usados como
entrada da rede neural. Com isso, a rede neural ird inferir os coeficientes de aproximagao
do consumo individual de um determinado aparelho, logo ap6s usamos a transformada de
wavelet inversa para transformar os coeficientes inferidos no sinal desagregado do apa-
relho alvo. Note que cada aparelho deve ter uma rede neural associada para fazer a sua
desagregacao.

Para escolher uma funcdo Wavelet, usamos o algoritmo de sincronizacao dinamica
de tempo (DTW) [Miiller 2007], que mede a similaridade entre diferentes séries tempo-
rais. Para cada série agregada C' da base de dados, nds a re-amostramos usando diferen-
tes fungdes Wavelet (Coiflets, Daubechies, Meyer, Haar, Reverse Biorthogonal, Symlet
e suas variacdes) e usamos o DTW para medir a similaridade entre os coeficientes de
aproximacao e a série agregada original C'. Calculamos a média dos custos das casas e a
que obteve maior similaridade foi usando a Daubechies-18, portanto a fun¢do escolhida
para usarmos.

Nossa rede neural convolucional 1D consiste em oito camadas: seis convolucio-
nais, uma densa e uma de saida. A entrada de nossa rede é uma janela deslizante de tama-
nho fixo (400 amostras) dos coeficientes de aproximagao obtidos através da Transformada
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Figura 1. Visao geral de nossa técnica de desagregacao de energia.

de Wavelet no sinal agregado. As trés primeiras camadas convolucionais sdo idénticas.
Eles tém 20 filtros, cada um com tamanho 12. As trés camadas convolucionais a seguir
apresentam 15, 10 e 7 filtros, respectivamente, de tamanho 9 em cada camada. A camada
densa possui 512 neurdnios, e a ultima apresenta trés neurdnios. A saida de nossa rede
tem dimensao trés, a qual se assemelha a modelagem seq2point ([Zhang et al. 2018]). Em
resumo, o modelo infere um ponto médio da janela correspondente no sinal individual
(semelhante a seg2point), e além disso infere os pontos adjacentes, que sdo o ponto ime-
diatamente anterior e posterior. Na Secdo 4 apresentaremos os demais hiper-parametros
da rede neural.

4. Resultados e discussao

Para avaliar o desempenho do nosso método, usamos um conjunto de dados publico cha-
mado UK-DALE [Kelly and Knottenbelt 2015b], que possui dados de cinco casas da In-
glaterra. O conjunto de dados possui o consumo de energia agregado registrado a cada
segundo, e os dados no nivel do aparelho estdo com resolucao de seis segundos. Selecio-
namos as CASAS 1, 2 e 5 para avaliar nossa proposta. A CASA 1 tem quatro moradores
com 54 eletrodomésticos, e eles coletam os dados ao longo de 786 dias. As CASAS 2
e 5 possuem dois moradores cada, com 20 e 26 eletrodomésticos, respectivamente, € 0s
dados coletados ao longo de 234 e 137 dias, respectivamente. Selecionamos a maquina de
lavar (WM), a lavadora-secadora (WD) e a lava-lougas (DW) devido a complexidade de
seu acionamento e porque o trabalho utilizado para comparar com nossa solu¢do também
os utiliza.

Perdas e atrasos de leitura ocorreram durante a coleta de dados na construgao desse
conjunto de dados, dessa forma ocasionando leituras dos sinais individuais ndo existentes
no sinal agregado e perda de sincronicidade, os quais pode impactar negativamente o
processo de aprendizado da rede neural. Portanto, reduzimos a frequéncia de amostragem
do sinal principal e individual para 1/60H z, criando duas séries temporais do mesmo
tamanho para garantir que cada medicao existe em ambas as séries. Treinamos nossas
redes neurais dez vezes em cada casa. Este nimero de execugdes ja foi satisfatorio, pois
o desvio padrao foi minimo, indicando que nossa rede convergiu.



Para aliviar o problema do gradiente de fuga [Hochreiter 1998] e melhorar a apren-
dizagem da rede neural, usamos a fun¢do de ativagdo Unidade Linear Exponencial (ELU)
[Clevert et al. 2015], e usamos o erro quadratico médio (MSE) como a fun¢do de perda
da rede neural. Além disso, usamos o otimizador Adam [Kingma and Ba 2014] para ace-
lerar a convergéncia da rede e o tempo de treinamento. As taxas usadas para o momento
de primeira e segunda ordem foram 0, 9 e 0, 999, respectivamente.

Treinamos as redes em uma NVIDIA GTX 1080 Ti, considerando 200 épocas com
uma taxa de aprendizado de 1 x 10™%, 100 épocas com uma taxa de 1 x 10~ e 50 épocas
com uma taxa de 1 x 107, Usamos o algoritmo backpropagation para treinar o modelo
[Hecht-Nielsen 1992]. Os segmentos de teste usados foram:

Casa 1 - Inicio 2014/04/25 23:22:00 e fim 2014/07/21 07:38:30;

Casa 2 - Inicio 2013/09/20 00:43:10 e fim 2013/10/10 05:15:20; e

Casa 5 - Inicio 2014/09/07 23:13:10 e fim 2014/09/24 15:40:50.
Ja para o treino utilizamos os seguintes segmentos:

Casa 1 - Inicio 2012/11/09 00:00:00 e fim 2014/04/25 23:21:00;

Casa 2 - Inicio 2013/05/22 00:00:00 e fim 2013/09/20 00:43:00; e

Casa 5 - Inicio 2014/06/29 00:00:00 e fim 2014/09/07 23:13:00.

Em relacdo ao estado-da-arte, revisamos minuciosamente os trabalhos na literatura
e identificamos alguns deles que relatam o desempenho de aparelhos com base no mesmo
conjunto de dados. [Kong et al. 2019] usam a classificacdo de amostra de 1/60Hz, a
mesma usada em nosso trabalho. Eles estendem a pesquisa € comparam com outros tra-
balhos com diferentes avaliacdes de amostras. Eles compararam com métodos de bench-
mark [Kelly and Knottenbelt 2015a, Zhang et al. 2018], com o mesmo conjunto de dados
e utilizando as mesmas métricas. Os resultados alcangados foram melhores que os dos
benchmarks. Nosso objetivo € mostrar a eficicia do uso da Wavelet neste processo. As-
sim, decidimos usar o trabalho de Kong et al. para compara¢do. Em trabalhos futuros,
gostariamos de avaliar esta abordagem em diferentes classificagdes de amostras com di-
ferentes conjuntos de dados e compard-la com outros trabalhos da literatura.

Escolhemos a solugdo de Kong et al. porque eles possuem a melhor qualidade
de solucdo, resultados numéricos e relevancia. Em suma, eles inferem toda a janela
deslizante de consumo dos eletrodomésticos. Eles usam duas redes neurais para cada
dispositivo. A primeira desagrega o sinal, semelhante a nés. A segundo realiza o p0s-
processamento para eliminar o ruido do sinal desagregado inferido pela primeira rede
neural. Em comparagdo das té€cnicas, em vez de usar uma segunda rede neural (que re-
quer outra etapa de treinamento), usamos a transformada Wavelet para reduzir o ruido na
série de entrada. Também inferimos o consumo individual de cada dispositivo a cada mo-
mento (pois temos o sinal na resolucdo de 1 minuto, entdo nosso modelo infere a cada mi-
nuto), enquanto o trabalho de Kong et al. infere apenas o consumo médio da janela atual.
Entdo, por exemplo, se temos uma janela de tamanho 300 e nosso sinal tem resolugdao
de 1 minuto, entdo o modelo proposto por Kong et al. ird inferir o consumo individual
dos aparelhos a cada 5 horas (300 minutos). Além disso, nosso modelo infere 0 mesmo
consumo instantineo trés vezes. Essa execuc¢do dd ao nosso modelo a oportunidade de
autocorrecao na detec¢do de ativagdes de dispositivos.

Para avaliar o desempenho de desagregacdo, usamos a acuricia estimada KA e o



—— Agregado Individual —— Desagregado

3000 -

W)

<. 2000 -

1000 +

Poténcia

6 ZUIUU 4DIUU BUbU BDIUU
Minutos

Figura 2. Desagregacao do lava-loucas da CASA 2.

Fy — score. O EA informa a exatiddo das estimativas de consumo de energia:

T N
BA—1— 2a=li—ud (1)
2 thl Yt

onde 7; é o consumo inferido pelo modelo no instante ¢, y; € 0 consumo real e 7' é o tempo
total. Observe que podemos obter ¢, a partir dos coeficientes inferidos pela rede neural
usando a transformagao de Wavelet inversa neles.

O F| — score enfatiza a precisao da identificacdo da ativacdo dos aparelhos-alvo,
desconsiderando o quéo precisas sdo as estimativas de consumo. Ele € dado por

2 X precisao X recall

Fy : (2)
precisao + recall
com precisao = L— e recall = L. Essa métrica combina precisio e recall
TP+FP TP+FN*

para trazer um Unico nimero que indica a qualidade geral dos modelos e funciona bem
mesmo com conjuntos de dados que t€m classes desproporcionais. No nosso caso, alguns
aparelhos possuem ativagdes e longos periodos de inatividade. Portanto, € razodvel usar
o F'1 — score.

Inicialmente, a Figura 2 apresenta um exemplo de resultados de inferéncia para
ativacdo da maquina de lavar louca. Este exemplo mostra que a ativagdo da maquina de
lavar louga tem dois picos de energia (linha laranja do sinal do aparelho original (a;)).
A rede neural inferiu o primeiro e o segundo pico de energia de forma satisfatéria (linha
verde do sinal desagregado (a;)). Perceba que, neste exemplo, a série temporal tem cerca
de 8.000 pontos. Como o sinal tem resolu¢do de 1 minuto, temos cerca de cinco dias.

A tabela 1 apresenta os resultados sobre as CASAS 1, 2 e 5, e os eletrodomésticos
maquina de lavar (WM), a lava-loucas (DW) e lavadora-secadora (WD), avaliados por
Kong et al. com uma resolucao de 1 minuto (a resolucao exata usada neste artigo) e usada
aqui para comparar com nossa proposta. Também incluimos os valores dos valores da
matriz de confus@do. Como Kong et al. ndo forneceu os valores para a resolucio de 1
minuto, preenchemos a tabela com ’-’.

A primeira avaliacdo foi com a CASA 1 e os aparelhos DW e WM, Identificamos
que Kong et al. obtiveram uma precisao estimada de 96% (F A) em comparacdo com
nosso resultado de 85% para maquina de lavar louca. Esse comportamento ocorre porque
a CASA 1 possui muitos dados de alta qualidade, o que pode ter habilitado os modelos de



Tabela 1. Resultados CASAS 1,2e 5

DW WM /WD para a CASA 5
TP TN FP FN EA FI | TP TN FP FN EA Fl1

CASA 1

Nosso trabalho 30 278 1 0 0.85 098 | 58 244 0 7 072 094

Kong et Al. - - - - 0.96 091 | - - - - 0.63  0.64
CASA 2

Nosso trabalho 18 50 1 1 0.85 094 | 7 61 0 2 0.65 0.87

Kong et Al - - - - 0.92 090 | - - - - 050 0.52
CASA 5

Nosso trabalho 5 46 0 0 0879 1 3 43 0 5 053  0.54
Kong et Al - - - - 0.70 0.68 | — - - - 041 0.24

Kong et al. aprenderem o consumo melhor que o nosso uma vez que reduzimos os dados
sem conseguir aumentar ainda mais a sua qualidade. Outra razao é que o modelo proposto
por Kong et al. infere apenas o consumo médio para cada janela, enquanto nosso modelo
infere a janela inteira. Portanto, é mais desafiador ajustar o consumo do dispositivo em
cada ponto da janela. Sobre a pontuacdo de F', nossa proposta atingiu 98%, 7% maior
do que a proposta por Kong et al.. Esse comportamento ocorre porque nosso modelo
infere 0 mesmo consumo trés vezes, permitindo que seja mais provavel detectar uma
ativacdo, de forma que a pontuacdo de F; de nosso modelo tende a ser maior. Para a
maquina de lavar, nossa proposta foi melhor na FA e F; — score, com uma melhoria
de 9% e 30%, respectivamente. Relembrando, pontuacdes mais altas de Fi significam
melhor deteccdo de ativacdo, enquanto um valor mais alto de E'A significa uma melhor
estimativa de consumo.

A segunda avaliacdo foi com a CASA 2 nos aparelhos DW e WM. Para a maquina
de lavar louca, registramos F A inferior em 7% e F} — score superior em 4%. Este com-
portamento ocorre pelos mesmos motivos descritos para DW na CASA 1. Considerando
a maquina de lavar, também obtivemos melhores resultados para EA (15%) e F} — score
(35%). O WM na CASA 2 se comporta mal por apresentar um comportamento parecido
com ruido no meio da ativagdo do dispositivo.

Até agora, nas CASAS 1 e 2, nosso modelo apresentou um maior F; — score e um
E A semelhante, o que significa que nossa proposta € mais adequada para detectar ativacao
do que inferir o consumo do aparelho. A ativacao da deteccao € mais importante do que a
previsdao do consumo, pois, na maioria dos aparelhos, é possivel obter o consumo médio
utilizando as especificagdes do aparelho. A avalia¢do subsequente foi com a CASA 5 e os
aparelhos DW e WD. Nossa proposta atingiu £'A (17,9%) maior e F; (32%) maior para
a maquina de lavar louca, e E'A (12%) maior e F; (30%) maior para a lavadora-secadora.
Esses comportamentos ocorrem porque o nimero de amostras da CASA 5 € menor que as
anteriores e apresenta mais ruidos (51 amostras). Assim, nossa proposta suaviza o sinal
através da transformada Wavelet, melhorando os resultados. Além disso, nossa janela de
slide tem passo 1, aumentando a quantidade de dados testados.

Por fim, calculamos a média (CASA 1, 2 e 5) dos resultados para cada dispositivo
testado. Para F'A, os resultados obtidos sdao melhores para todos os dispositivos, com
aumento de pontos percentuais de 2%, 11,5% e 12%, para DW, WM e WD, respectiva-
mente. No F7, nossa proposta também foi superior em todos os dispositivos. O aumento



em pontos percentuais foi de 14%, 32% e 30% para os dispositivos DW, WM e WD, res-
pectivamente. Nosso modelo € mais adequado para detectar a ativacdo do aparelho, entdo
o F'1 tende a ser maior, e os resultados confirmam isso. Nosso modelo também infere
toda a janela de consumo individual. Assim, é mais provavel que nosso modelo faca uma
autocorrecdo ao inferir o consumo de uma janela. Nesse sentido, 0 modelo proposto por
Kong et al. infere o consumo de uma janela apenas uma vez, levando a rede neural a
cometer erros. Portanto, se 0 consumo na janela nao tiver muitos detalhes complexos,
nosso modelo serd superior. Também consideramos a média geral para as trés casas e 0s
trés dispositivos. Em média, nossa proposta melhora os pontos percentuais de £A em
7,9%. Corresponde a um aumento no desempenho de 11,4% (F A de 0,61 para 0,689). O
aumento no desempenho de F; foi 31,2% (F7 de 0,55 para 0,80). Nosso modelo foi muito
melhor na CASA 5. Assim, a média aumentou significativamente.

Para aumentar a confiabilidade de nossos experimentos, realizamos o treino e o
teste 10 vezes para cada dispositivo em cada casa. Assim, obtemos a média e o desvio
padrdo do EA e F1 de todas as casas. Para o DW, obtivemos um desvio padrao de 0,022
e 0,028 (EA e f1). No WM obtivemos 0,034 ¢ 0,082 (EA e f1). Por fim, no WD temos
0,012 e 0,045 (EA e f1). Analisando esses valores, podemos ver que os modelos de
rede neural convergiram uma vez que o desvio padrao é pequeno, exceto para o F) na
WM. Nesse caso, treinamos a rede neural com muitas amostras, sem melhora devido ao
conjunto de dados. Com base no comportamento médio, nossa proposta € melhor do que
a de Kong et al.

Para melhor verificar o desempenho de nossa proposta, consideramos outros dis-
positivos (ndo usados por Kong et al.) nas casas acima. Existem muitos dispositivos, mas
a maioria deles tem apenas dois estados. Executamos nosso modelo apenas com chaleira
(KT), geladeira (FR) e micro-ondas (MW). A tabela 2 apresenta os resultados. A CASA 1
¢ a que tem mais dados para treinar redes neurais. Portanto, os modelos podem aprender
a detectar os padrdes de consumo de um dispositivo de forma mais genérica. Este com-
portamento justifica o bom desempenho da nossa proposta. Da mesma forma, a CASA
2 também apresenta mais dados e os padroes de consumo dos aparelhos apresentam bom
comportamento. Assim, a rede neural pode aprender as caracteristicas de um aparelho
de forma adequada. Observe que o MW (nas CASAS 1 e 2) € o aparelho onde o modelo
obteve os menores valores das métricas. Ele possui padrdes de consumo que ndo possuem
detalhes exclusivos. Além disso, a duracdo da ativagdo varia (depende do comportamento
humano), portanto, as métricas t€m valores mais baixos para este dispositivo. Por outro
lado, os modelos obtiveram bom desempenho para os demais aparelhos, uma vez que sua
ativacdo € mais complexa e possui caracteristicas unicas.

Tabela 2. Resultados para as CASAS 1, 2 e 5 com outros aparelhos.

CASA 1 CASA 2 CASAS

KT FR MW KT FR MW KT FR MW
EA Fy EA Fy EA Fy EA Fy EA F EA Fy EA Fy EA Fy EA Fy

0.744 0915 0949 0835 0.634 0564 | 0.874 0.884 0926 0.894 0703 0.648 | 0.649 0833 0.694 0.621 -0.489 0.406

Na CASA 5, o conjunto de dados é pequeno. Desse modo, a rede neural tem
dificuldade em aprender assinaturas de dispositivos. Obtemos um FA e F; de 65% e
83% para o KT. Nosso modelo foi capaz de detectar com sucesso as ativagdes do KT,
uma vez que seu Fj foi de alto valor. Porém, o £ A foi menor, portanto nosso modelo



ndo conseguiu inferir o consumo do aparelho nas ativagdes de forma muito satisfatoria.
Porém, podemos resolver este problema obtendo o consumo médio do KT de ativagdes,
uma vez que este dispositivo € simples e possui apenas dois estados de ativagdo (ligado
e desligado). Com o FR, os valores de F; e FA sido semelhantes. Para as ativacdes
detectadas, o modelo inferiu o consumo de forma razodvel. Vimos que tinhamos 23
ativacoes de RF nos dados de teste. Nosso modelo inferiu todas as ativagdes. No entanto,
ele detectou algumas ativacoes falsas, que acabaram reduzindo o F; para 62%. O FR € um
aparelho ciclico mas com baixo consumo quando comparado a outros aparelhos. Nao €
facil detectar suas ativacdes quando outros aparelhos sao ativados. No MW, nosso modelo
teve o pior desempenho (impraticidvel). Como dissemos acima, este dispositivo tem uma
assinatura sem caracteristicas exclusivas e tem duragdes de ativacdo muito diferentes.
Além disso, como na CASA 5, o conjunto de dados é pequeno, exige melhor treinamento
da rede neural com mais amostras.

5. Conclusao

Este trabalho prop6s um processo de reducao de dados por meio da transformada Wavelet
para treinar redes neurais em problemas de monitoramento de carga ndo intrusiva. Nossa
proposta preve o sinal desagregado de mdquina de lavar, lava-loucas e maquina de lavar e
secar roupa, superando trabalhos anteriores da literatura. Esses resultados confirmam que
o pré-processamento da transformada Wavelet para reduzir e reconstruir a série temporal
de consumo, aumentou a eficiéncia de predi¢do da rede neural. Podemos atribuir isso a
uma diminuicao significativa do ruido, que € os dados de alta frequéncia que ndo foram
restaurados no processo de reconstrucao.

O projeto para reproducdo desse experimento estd em repositério aberto dis-
ponivel paradownload em https://gitlab.com/eduardoGo/nilm-wavelet.
Pesquisas futuras guiardo nosso trabalho no sentido de explorar e avaliar niveis mais altos
de redugdo de dados usando a transformada Wavelet, o impacto no tempo de treinamento
da rede neural e novas técnicas de reducdo de dados. Também planejamos investigar
a transferéncia de conhecimento em redes neurais, permitindo a mesma rede neural em
casas diferentes.
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