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Abstract. Energy disaggregation intends to distinguish the power consumption
of distinct devices connected to a single channel, in a non-intrusive way, from a
single point of measurement. Deep learning is very promising in this field, since
it already performs better when compared to previous models like FHMM (Fac-
torial Hidden Markov Model). In this work, we used the UK-DALE database,
which we pre-processed and soon after we used a neural network with convoluti-
onal layers for energy disaggregation. In this way, we achieved an improvement
of 13.74% and 14.92% on average for two metrics used in comparison to previ-
ous work.

Resumo. Desagregacdo de energia busca distinguir o consumo de energia
elétrica de diferentes dispositivos ligados a um tnico canal, de forma ndo in-
trusiva a partir de um uinico ponto de medicdo. Aprendizagem profunda tem
se mostrado promissora nesse campo, visto que jd apresentam melhores resul-
tados quando comparadas a modelos anteriores que ndo fazem o uso como o
FHMM (Factorial Hidden Markov Model). Nesse trabalho, utilizamos a base
da dados UK-DALE, na qual fizemos um pré-processamento e aplicamos uma
rede neural com camadas convolucionais (CNN) para desagregagdo de energia.
Dessa forma conseguimos uma melhora de 13.74% e 14.92% em média em duas
métricas usadas em comparacdo a trabalhos anteriores.

1. Introducao

Monitoramento de carga ndo intrusivo, ou NILM (Non-intrusive load monitoring), ¢ um
problema de extracdo e identificacdo do consumo individual de cada dispositivo presente
no ambiente, a partir de um Unico ponto de monitoramento, o qual fornece apenas o
consumo agregado de todo o ambiente [Zoha et al. 2012]. Com isso, a desagregagdo de
energia busca ajudar a entender o consumo individual de cada dispositivo no ambiente
monitorado para diversas aplicacdes, entre elas temos a possibilidade de cobranca pelo
consumo de energia por cada aparelho individualmente, oferecendo ao consumidor uma
conta mais transparente. Observa-se também que com o NILM o custo de monitoramento
de cada dispositivo € bem menor, visto que apenas € necessario um medidor em um tinico
ponto, ao invés de varios medidores distribuidos pelo ambiente.

Desagregacdo de energia é um problema complexo, visto que diversos aparelhos
demandam energia simultaneamente de diferentes formas, também existem dispositivos
diferentes, mas com sinais similares; além de aparelhos trocando de estado a todo ins-
tante, presenca de ruido e etc. Contudo, no decorrer dos anos a quantidade de dados nessa



area vem crescendo, e com isso, a possibilidade de aplicacdo de técnicas utilizando inte-
ligéncia artificial e aprendizagem de maquina ganharam espagco, como modelos variantes
do modelo de Markov [Parson et al. 2012, Kim et al. 2011] que utilizam aprendizagem
ndo supervisionada, extraindo assinaturas dos dispositivos apenas a partir do sinal agre-
gado.

Aparelhos possuem assinaturas proprias que sdao compostas por duragdo da
ativacdo do dispositivo, quantidade de energia consumida em cada ativagdo e
etc. [Zhang et al. 2018] mostra que a rede neural € capaz de aprender essas assinatu-
ras sem que seja necessdrio inserir nenhum conhecimento de forma manual no mo-
delo, diferente de abordagens que usam GPS (Graph-Based Signal Processing) e FHMM
( [Tabatabaei et al. 2017]; [Zhao et al. 2015]) para desagregacdo nas quais € preciso in-
serir informacdes da ativacao do dispositivo. Por conta disso, aprendizagem profunda se
torna um Gtima abordagem para desagregacao de energia.

Nesse trabalho, utilizamos uma rede neural convolucional inicialmente proposta
por [Zhang et al. 2018], com algumas modificagdes € um pré-processamento mais ela-
borado. Dai, conseguimos melhorar a desagregacdo em comparagdo ao estado da arte,
avaliando as métricas de erro médio absoluto (MAE) e erro do sinal agregado (SAE).
O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: Na secdo 2, discutimos sobre
aprendizagem profunda; na secao 3, discutimos os trabalhos relacionados; na se¢do 4, de-
finimos o problema formalmente; na se¢do 5, apresentamos o modelo proposto; na se¢ao
6, apresentamos o experimento e os resultados obtidos; por fim, na secao 7 discutimos as
conclusdes obtidas e os trabalhos futuros.

2. Aprendizagem Profunda

O conceito de aprendizagem profunda € inspirado no funcionamento do
cérebro, como a aprendizagem organiza-se em multiplas camadas de forma
hierarquica [Utgoff and Stracuzzi 2002]. Motivados por esse mecanismo, pesquisa-
dores dedicaram-se a adaptar esse paradigma de aprendizagem em multiplas camadas
para uma arquitetura computacional de rede neural artificial, modelando essa abstragao
através de grafos e funcdes de ativagdes entre as conexdes dos nés [Bengio et al. 2009].

Em geral, redes neurais artificiais podem possuir até trés elementos principais: (i)
a camada de entrada; (ii) uma ou mais, camadas ocultas; e (ii) a camada de saida, cada uma
contendo um nimero variado de neurdnios artificias. Nas camadas ocultas, cada neurdénio
de uma camada pode ser visto como um vértice conectado com neuroénios da camada
anterior e posterior, e cada aresta possui um peso associado para simular as diferentes
intensidades de sinal que um neurdnio pode receber. Durante o processo de treinamento,
a rede vai “aprendendo”de acordo com os dados e a arquitetura utilizada, nesse processo,
temos duas operagdes criticas: forward pass e backward pass [Goodfellow et al. 2016].

O forward pass acontece quando os dados fluem da camada de entrada, passando
através das camadas ocultas, fazendo as operacdes necessarias e chegando na camada de
saida. No entanto, a aprendizagem acontece durante o backward pass, no qual apos fa-
zer o forward pass através de toda a rede, € computado o erro relativo da saida da rede.
Quando a funcdo de ativacdo € diferencidvel, é usado a descida do gradiente para modi-
ficar os pesos subtraindo o valor do gradiente multiplicado pela taxa de aprendizagem,
dessa maneira os pesos estdo sempre mudando visando diminuir o erro. O backward pass



apenas acontece apds uma certa quantidade de forward pass, a qual € definida por batch.

Nos ultimos anos, novas arquiteturas de redes neurais foram surgindo, dando
inicio as técnicas de aprendizagem profunda, que ganharam notoriedade resolvendo pro-
blemas de visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento
de fala. Entre algumas das arquiteturas mais conhecidas estdo as Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs), Redes Neurais Recorrentes (RNNS), e Autoencoders.

3. Trabalhos relacionados

Com o avanco de aprendizagem profunda em classificacdo de imagens e reconhecimento
de fala, redes profundas tém sido uma abordagem interessante para desagregacao de ener-

gia.

[Kelly and Knottenbelt 2015a] compararam trés arquiteturas de redes neurais di-
ferentes, duas utilizando a abordagem sequéncia para sequéncia a qual a entrada € uma
janela do sinal agregado e a saida é uma janela do sinal desagregado, e uma outra aborda-
gem foi treinar a rede neural para estimar o ponto inicial onde o aparelho alvo ficou ativo,
a média de consumo em sua ativagdo e o ponto final onde o aparelho encerra sua ativagao.
Para a primeira abordagem as arquiteturas utilizadas foram RNN com unidades LSTM e
uma dAE com camadas convolucionais e densas, para a segunda abordagem foi utilizada
uma arquitetura com camadas convolucionais e densas também.

[Mauch and Yang 2015] construiram uma arquitetura com varias camadas LSTM,
desse modo criando uma rede LSTM profunda. Com essa arquitetura ele mostra que com
aparelhos que possuem uma certa periodicidade a rede desempenha uma desagregacao
melhor.

[Zhang et al. 2018] reduziram a complexidade do dAE fazendo com que a rede
neural inferisse apenas um ponto de cada janela do sinal agregado, dessa forma dimi-
nuindo a complexidade das multiplas predi¢des, ele definiu essa abordagem como apren-
dizagem sequéncia para ponto. No trabalho ele mostra a partir de observacdes nos mapas
caracteristicos aprendidos que a rede neural aprendeu assinaturas cruciais do dispositivo
para a qual foi treinada.

[Sirojan et al. 2018] utilizaram a aprendizagem sequéncia para sequéncia com ta-
manho de janela diferente para cada dispositivo, e construiu uma rede neural com uma
arquitetura VAE composta de camadas convolucionais e densas, assim obtendo resulta-
dos superiores ao trabalho de Zhang.

[Xiao and Cheng 2019] abordaram o problema de uma forma diferente, usando
uma rede neural com camadas densas e de poucos parametros para inferir o estado ope-
racional de cada aparelho. Compararam seus resultados com as abordagens baseadas na
cadeia de Markov e GPS, e obtiveram resultados melhores.

4. Definicao do problema

Seja C[t;] o consumo de todo o ambiente no instante ¢; e seja X; o conjunto que contém
as leituras em cada instante de tempo de um dispositivo j, ou seja, X; = {z;j, ..., xp;}.
O consumo agregado entdo, € a soma do consumo de todos os dispositivos presentes
no ambiente, ou seja, C[t;] = lei‘l xi; + €, onde x; € A, tal que, A é o conjunto



de dispositivos no ambiente o qual estamos interessados, e € estd associado a um ruido
gaussiano com média zero e desvio padrao um.

A desagregacao é feita para cada intervalo de tempo, dado o consumo C'[t;], deve-
se inferir o consumo de cada dispositivo x;; individualmente. Nessa abordagem, a rede
neural recebe uma janela do sinal agregado, ou seja, Cyy = {C[t1],C[ta], ..., Cltw]]},
tal que W € o tamanho da janela. No nosso caso, dado C'y infere-se apenas o ponto do
meio da janela do sinal desagregado, ou seja, zyy/2); tal que a janela do sinal desagregado
correspondente é X; = {x1;, Ta;, ..., Tw; }-
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Figura 1. Exemplo de desagregacao gerado usando a ferramenta NILMTK.

Na figura 1, temos um exemplo de desagregacao de energia retirado da casa 2 do
conjunto de dados UK-DALE [Kelly and Knottenbelt 2015b] em uma janela de tempo de
2 dias.

S. Modelo proposto

5.1. Pré-processamento

Em aprendizagem supervisionada deve-se tomar cuidado no pré-processamento dos da-
dos, visto que qualquer erro pode ocasionar em uma aprendizagem falha. O conjunto de
dados utilizado foi o UK-DALE [Kelly and Knottenbelt 2015b], o qual tem uma taxa de
amostragem de 1 H z na leitura do sinal principal e 1/6 H z na leitura individual de cada
aparelho, porém essa frequéncia pode variar um pouco por conta de perda ou atraso de
pacotes na coleta dos dados como especificado em [Kelly and Knottenbelt 2015b].

No pré-processamento dos dados, o NILMTK (Non-Intrusive Load Monitoring
Toolkit) [Batra et al. 2014] foi utilizado para converter o timestamp de cada valor em
uma data legivel, e com esses dados em maos, fizemos nosso proprio algoritmo de
sincronizacdo de dados, visto que se utilizarmos as funcdes do NILMTK para modifi-
car a taxa de amostragem, em outras palavras, modificar o sinal agregado de 1 [ z para
1/6 Hz , os dados ndo ficardo sincronizados com o sinal desagregado, por conta das falhas
mencionadas acima.



Sincronizacao feita nos dados usados nesse trabalho
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Figura 2. Comparacao entre a sincronizagao feita nos dados usando nosso algo-
ritmo de sincronizagao e apenas fungoes do NILMTK.

Na figura 2, pode-se ver uma sincronizacao feita pelo nosso algoritmo, e uma feita
pelo NILMTK, apenas modificando a frequéncia de amostragem do sinal agregado para
1/6 Hz. Com os dados sincronizados em maos, ao pegarmos uma janela de tamanho W
do sinal agregado e pegar o ponto central da janela do sinal desagregado tinhamos certeza
que esses valores tinham sido coletados exatamente no mesmo instante de tempo.

Normalizar os dados € importante para evitar a saturacdo das funcdes de ativagcoes
da rede. N6s normalizamos utilizando os mesmos valores de média e desvio padrdo que
foram utilizados no trabalho de [Zhang et al. 2018]. Vale notar que ndo perder a escala
dos dados € importante nesse contexto, por isso nao normalizamos usando a média e o
desvio padrdo da propria janela.

5.2. Modelo usado

Na arquitetura desenvolvida, usamos diversas camadas convolucionais 1D, i.e, unidimen-
sional, visto que estamos tratando de séries temporais; e uma camada de neurdnios total-
mente conectados, como mostra a figura 3. A rede possui cinco camadas convolucionais
com tamanhos de filtros e quantidade varidvel. Apds isso, temos uma camada flatten, que
prepara os dados das camadas convolucionais para a camada de neur6nios. Na camada
densa, definimos a quantidade de neurénios em 1024, que € igual ao tamanho do maior
batch que usamos.

Como especificado em [Zhang et al. 2018], a rede aprende uma regressao nao li-
near entre o sinal agregado e o sinal desagregado de um dispositivo, com isso, decidimos
optar pela funcdo mais usada: a fungdo de perda de regressao que € o erro quadratico
médio, ou M SE (Mean Square Error), que € dado por

1 X )

=1



ConvlD ConvlD ConvlD
Camada de entrada 20 filtros 30 filtros 40 filtros
Tamanho da entrada: Tamanho Tamanho dos filtros: 15 Tamanho dos filtros: 8 Tamanho dos filtros: 8
da janela Ativagao: ReLU Ativacao: ReLU Ativacao: ReLU
Padding: 1 Padding: 1 Padding: 1

Camada densa ConvlD ConvlD
Quantidade de neurdnios: 50 filtros 50 filtros
= batch_size Tamanho dos filtros: 5 Tamanho dos filtros: 5
At - Li: : - - -
L;:gﬁ(\i?ng.nlear Ativacao: ReLU Ativagao: ReLU Ativagao: ReLU
8 Padding: 1 Padding: 1 Padding: 1

Camada de saida
Quantidade de neurbnios: 1

Figura 3. Arquitetura da rede neural proposta nesse trabalho.

onde 7; e x; denotam respectivamente, o valor inferido e o valor real.

Essa funcao € mais sensivel a outliers quando comparada a outras fungdes de perda
de regressao. Nesse contexto que estamos trabalhando, os outliers podem representar a
ativacao de algum aparelho que estd presente no ambiente, por conta disso, € interessante
que a funcdo de perda seja sensivel a esses picos de consumo de energia.

Seja Xy4—w-1 € Yer—w-—1 a janela do sinal agregado e desagregado respectiva-
mente, W o tamanho da janela e y = Y}, onde k = [IW/2]. Seja F' a fungdo que re-
presenta a rede neural. Conforme a arquitetura da rede, no treinamento a rede recebe
X¢t—w—1 como entrada e o erro € calculado através da funcdo de perca usando y e o
ponto inferido pela rede, denotado por y. Dessa forma, através do backfoward pass os
pesos sdo ajustados até que a rede aprenda a inferir o ponto y apenas usando X;.;_y_1.
Essa € uma aprendizagem sequéncia para ponto ([Zhang et al. 2018]).

Batchs (ou lotes) pequenos possuem uma dindmica de treinamento mais rapida
e possibilitam uma maior generalizacao dos conjuntos de dados. Pelo fato do tamanho
do lote ser pequeno, isso permite que o modelo inicie a aprendizagem sem ver todo o
conjunto de dados, fazendo com que o modelo venha a convergir para 6timos locais. Por
outro lado, usar tamanho de lotes muito grande, apesar de garantir a convergéncia para
um 6timo global, torna a aprendizagem muito lenta e acaba se tornando até invidvel em
alguns casos.

Ao comecgar com um tamanho de lote menor e depois aumenta-lo, € uma boa es-
tratégia, visto que o modelo comecga a aprender répido, tendendo a convergir para 6timos
locais e logo depois, nds permitimos que ele dé saltos maiores em busca do 6timo glo-
bal. Nesse trabalho nés treinamos a rede com 30 épocas com lotes de tamanho 512, e
20 épocas com lotes de tamanho 1024. De antemdo, nds iremos nos referir ao modelo
proposto como SConvld.

Para implementar a rede neural profunda, nds utilizamos a biblioteca Keras que é
uma biblioteca que foi desenvolvida em python para experimentagdes com aprendizagem
profunda e utilizamos o tensorflow como backend. O treinamento da rede foi feito em
uma maquina com duas placas NVIDIA GTX 1080 Ti.

6. Resultados

N6s comparamos a nossa proposta a trés diferentes modelos: )
AFHMM [Kolter and Jaakkola 2012];  (ii)) CVAE [Sirojanetal. 2018]; e (iii)
seq2point [Zhang et al. 2018]. Na nossa proposta, utilizamos todos os dados do



conjunto de dados UK-DALE ([Kelly and Knottenbelt 2015b]).

Para validag@o da proposta, vamos focar em dois dispositivos distintos, uma gela-
deira e um lava-loucas. A complexidade desses dispositivos € maior quando comparados
a outros como uma chaleira ou micro-ondas pois esses dispositivos possuem multiplos
estados enquanto outros possuem apenas os estados de ligado ou desligado.

Nos usamos os dados da casa 1,3,4,5 para aprendizagem e reservamos a casa 2
apenas para testes, visto que a casa 2 contém os dois aparelhos. Observe que nesse cendrio
os aparelhos apresentam demanda de energia diferentes visto que sdo de diferentes casas,
e assim a rede € treinada para se adaptar de diferentes formas. Isso também faz com que
a rede neural infira o sinal desagregado a partir de um sinal agregado a qual nunca teve
contato antes, simulando uma aplicacao pratica de NILM.

Para uma avaliacdo quantificada, recorremos a duas métricas: (i) erro absoluto
médio (M AFE); e o erro agregado de sinal (SAF). Quando estamos interessados no erro
em cada instante de tempo, utilizamos o M AF, definido por

14
t=1

onde 7; e x; denotam respectivamente, o valor inferido e o valor real.

No entanto, ao avaliarmos o consumo total em um periodo de tempo, usamos o
SAF, definido por

|7 =]

SAE = 3)

r
onder = ), 2, e r = >, x; denotam o consumo inferido e o real respectivamente.

Tabela 1. MAE e SAE para o conjunto de dados UK-DALE

Métrica | Métodos Geladeira  Lava-loucas
AFHMM 42.35 199.84
seq2point(Zhang) | 20.894 27.704

MAE CVAE 18.1 19.6
SConvld 12.457 20.08
AFHMM 0.98 4.50

SAE seq2point(Zhang) | 0.121 0.645
CVAE 0.132 0.317
SConvld 0.102 0.281

Observando a tabela 1, vemos que a SConvld inferiu o consumo da geladeira
melhor, tendo um desempenho superior de 31.2% e 22.7% em relacdo ao MAE e SAE
quando comparados ao CVAE. No lava-loucas nosso modelo obteve resultados inferiores
ao modelo CVAE para a métrica MAE, mas com a métrica SAE, obtivemos um resultado
superior de 11.67%.

7. Conclusao e trabalhos futuros

Uma vez que cada rede for treinada, podemos as unir de modo que conseguiriamos obter
o consumo individual de cada dispositivo no ambiente. Note que nds utilizariamos a rede
neural para inferir o consumo do dispositivo o qual ela foi treinada, e para isso nao €



preciso muito processamento computacional. Como mencionado no trabalho do Kelly
([Kelly and Knottenbelt 2015a]), poderiamos armazenar dados de um ano de dez milhdes
de pessoas em treze terabytes e supondo que seja gasto um segundo para processar uma
semana de dados de um usudrio, para processar dados de dez milhdes bastaria dezesseis
GPU’s.

Aqui mostramos que com pequenas alteracdes na arquitetura e no treinamento da
rede, no pré-processamento de dados e nas ferramentas usadas podemos obter resultados
superiores. Com isso, vimos que € de suma importancia sempre explorar as pequenas
variacdes nas arquiteturas e a forma de treinar a rede neural, possibilitando uma aprendi-
zagem melhor e mais genérica.

Em trabalhos futuros pretendemos explorar outros tipos de camadas de rede neural
visando em reduzir a quantidade de parametros, para que sua implementacao em sistemas
embarcados se torne mais factivel, uma vez que para seu uso préatico, tais sistemas serao
usados. Também pretendemos construir uma rede neural que seja capaz de inferir o estado
operacional de cada dispositivo presente no ambiente, € que o aumento na quantidade de
aparelhos no ambiente nao influencie tanto na quantidade de parametros da rede.
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