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Resumo

AInternet das Coisas (IoT) é fundamental para a automacdo, monitoramento e controle em ambientes modernos. No
entanto, o gerenciamento eficaz de intimeros dispositivos elétricos nesses cenarios apresenta desafios significativos.
Uma lacuna na compreensao do estado operacional e do consumo de energia desses dispositivos pode levar ao desperdicio
de energia e encurtar sua vida util. Este artigo foca na identificagdo automatica de dispositivos elétricos em ambientes
IoT, utilizando caracteristicas extraidas do dominio da frequéncia dos sinais de corrente elétrica. Coletamos medicdes
de consumo de energia de eletrodomésticos e as aplicamos a algoritmos de aprendizado de maquina. Nossos resulta-
dos destacam a eficacia do classificador k-Nearest Neighbors, que alcangou um impressionante F1-score de 99% na
identificacdo de dispositivos.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquina; Classificacdo; Assinatura de carga; Internet das coisas.

Abstract

The Internet of Things (IoT) is pivotal for automation, monitoring, and control in modern environments. However,
effectively managing numerous electrical devices within these settings presents significant challenges. A critical gap in
understanding the operational status and power consumption of these devices often results in energy waste and can
shorten their lifespan. This paper focuses on the automatic identification of electrical devices in IoT environments,
leveraging features extracted from the frequency domain of electrical current signals. We collected power consumption
measurements from household appliances and fed them to machine learning algorithms. Our results highlight the
efficacy of the k-Nearest Neighbors classifier, which achieved an impressive F1-score of 99% in device identification.

Keywords: Machine learning; Classification; Load signature; Internet of things.

1 Introdugao

Atualmente, assistimos a uma integracao substancial e
crescente da tecnologia da informacao em nossas vidas
cotidianas, o que esta impactando significativamente o
consumo de eletricidade (Swarnkar et al., 2023; Palomsba
et al., 2022; Barron, 2021; Meena e Dubey, 2021). A ascen-

sdo da Internet das Coisas (IoT) tem levado a um aumento
no consumo de eletricidade, particularmente em edificios
comerciais e residenciais (Gaikwad et al., 2025; Illakya
etal., 2024; Yang et al., 2021; Rocha et al., 2020; Inibhunu
e Carolyn McGregor, 2020). Nesse cenario, qualquer lapso
na gestdo de recursos energéticos pode culminar em des-
perdicio e custos elevados.
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Para mitigar esse problema, a identificagdo e o monito-
ramento de dispositivos elétricos, por meio de suas assina-
turas de carga, emergem como uma solu¢ao promissora.
Essas assinaturas de carga sdo essencialmente arquétipos
ou padrdes nos sinais elétricos (Shahid et al., 2024; Nu-
ran et al., 2023; Chin e Zhang, 2021). Destarte, é possivel
identificar conexoes inadequadas ou mesmo nao autoriza-
das de dispositivos especificos a rede elétrica, assim como
monitorar o estado operacional dos equipamentos, detec-
tando provaveis anomalias ao comparar dados capturados
em tempo real com os parametros especificados pelo fabri-
cante do dispositivo e considerando o histérico operacional
do equipamento. Como exemplo, o artigo Rebonatto et al.
(2023) debruca-se sobre essa problematica dentro de um
ambiente hospitalar.

Ao vislumbrar uma gama mais ampla de aplicagoes,
acreditamos que algoritmos de aprendizado de maquina
podem ser utilizados para categorizar dispositivos com
base em suas assinaturas (Baharuddin et al., 2022; Jadhav
et al., 2023; Kaloev e Krastev, 2023; Slijepcevic et al., 2023;
Lu et al., 2022; Subramanian et al., 2021; Richardson et al.,
2022). Esteartigo traz um estudo com vistas a automatizar
a identificacdo de eletrodomésticos por meio do reconhe-
cimento de padrdes no sinal de corrente elétrica dentro de
um contexto IoT. Adotando uma abordagem comparativa,
diversos algoritmos renomados foram postos a trabalhar
no dominio da frequéncia, diminuindo-se assim o fluxo
de dados. A diminui¢ao no fluxo de dados tem grande valia
em um ambiente com recursos computacionais e ener-
géticos racionados. Os algoritmos de reconhecimento de
padrées sdo aplicados e avaliados usando como métricas a
acurdacia e o F1-score. O prop6sito é auxiliar na gestdo efi-
ciente de recursos energéticos, reduzindo desperdicios e
antevendo-se a anomalias no consumo de energia. Nossos
experimentos alcancaram resultados mostrando acuracia
e F1-score de cerca de 99% na identificacdo dos dispositi-
vos. Além disso, foi constatada uma diminuicdo expressiva
da quantidade de dados utilizados em comparac¢ao com
abordagens que operam no dominio temporal.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte
forma: na Secao 2, detalhamos os trabalhos relaciona-
dos em que sdo destacadas as analises dos modelos de
classificacao; na Secao 3, explicamos os procedimentos
metodolégicos necessarios para a realizacdo deste traba-
lho; na Se¢do 4, comparamos e analisamos os resultados
de desempenho de cada algoritmo e, por fim, na Secdo 5
trazemos as consideracoes finais em torno das principais
descobertas.

2 Trabalhos Relacionados

Aliteratura cientifica ja conta com estudos que propéem
abordagens com o objetivo de reconhecer dispositivos elé-
tricos com base nas assinaturas das cargas presentes nos
sinais elétricos, como tensdo, corrente e poténcia. Nesta
secdo, serdo apresentados os trabalhos que abordam méto-
dos de identificacdo de dispositivos elétricos por meio do
uso de modelos de aprendizado de maquina. Além disso,
esses estudos avaliam o desempenho dos algoritmos por
meio de métricas como acuracia e F1-score.

Partamos do trabalho de Nuran et al. (2023). O estudo

propde o uso do método NILM (Nonintrusive load monito-
ring) para desagregar o consumo total de energia elétrica
e identificar o uso individual de cada carga com base nas
assinaturas caracteristicas dos dispositivos. Como prin-
cipal contribuicdo, os autores implementam o algoritmo
Random Forest para identificar os tipos de aparelhos e o
comparam com outros algoritmos supervisionados, como
SVM (Support Vector Machine), MLP (Multilayer Perceptron),
kNN (k-Nearest Neighbors) e Naive Bayes. Os experimentos
foram realizados com dados obtidos por meio de um sis-
tema de medicdo monofasico aplicado a diferentes tipos
de aparelhos elétricos, além da valida¢do com o conjunto
de dados publico chamado WHITED. O método proposto
alcangou mais de 90% de acuracia na identificacao dos dis-
positivos em ambos os conjuntos de dados, superando os
demais algoritmos avaliados. Embora o estudo apresente
bons resultados, destaca-se que as variaveis utilizadas re-
presentam apenas valores agregados dos sinais, como o
valor eficaz da corrente. Isso pode limitar a capacidade
de discriminagdo em cendrios mais complexos. Em con-
traste, este trabalho realiza a analise direta dos sinais no
dominio da frequéncia, permitindo a extracdo de padrdes
harmonicos e oferecendo maior robustez na identificacao
dos dispositivos.

Shahid et al. (2024) propdem um sisterna NILM para
residéncias inteligentes baseado em medidores de energia.
O sistema coleta informagdes elétricas essenciais — como
tensao, corrente, poténcia ativa, poténcia reativa, poténcia
aparente, fator de poténcia e frequéncia — tanto para dispo-
sitivos isolados quanto para suas combinacdes. A principal
inovagcdo reside na aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina, com énfase em RNAs (Redes Neurais Artificiais)
e RNPs (Redes Neurais Profundas), sendo esta tiltima a
que apresentou melhor desempenho em condicoes de uso
em tempo real. Os modelos propostos alcan¢aram entre
80% e 85% de acuracia na identificacdo dos dispositivos.
Em suma, o estudo demonstra a eficacia das técnicas de
aprendizado profundo na identificacdo de cargas elétri-
cas, especialmente em ambientes domésticos inteligentes.
Em contrapartida, nosso trabalho adota uma abordagem
voltada a eficiéncia computacional para contextos de IoT,
explorando algoritmos de classificacao mais leves e pri-
orizando a analise dos sinais no dominio da frequéncia.
Essa abordagem permite extrair informagoes relevantes
mesmo com volumes de dados reduzidos.

Nos estudos de Chou et al. (2022), detalha-se a identifi-
cacdo de dispositivos elétricos por meio de uma assinatura
de multirresolucdo conhecida como TAR. A assinatura TAR
é calculada a partir das trajetérias tensdo-corrente dos
sinais em regides de estado estacionario. A correcdo de
fase de Fourier é empregada para melhorar o desempenho
do classificador. O modelo de classificacdo kNN é entdo
aplicado, obtendo 97,43% de acuracia com k igual a 1. No
entanto, o processamento de imagens representadas por
matrizes multidimensionais pode apresentar desafios em
ambientes com escassez de recursos. Em contrapartida,
nossa pesquisa aborda a redugao de dados para implemen-
tacao em ambientes IoT.

Wau et al. (2019) abordam a implementacido de um mé-
todo de classificagdo multirrétulo com foco na identifica-
¢ao de cargas nao intrusivas, utilizando o algoritmo de
aprendizado Random Forest. O estudo compara varios mo-
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Tabela 1: Comparagao entre os trabalhos relacionados e o proposto.

Trabalho Classificadores Variaveis Acuracia Outras metricas
Random Forest, SUM, MLP, Corrente elétrica em valor o o Precisao,
Nuran etal. (2023) kNN, Naive Bayes eficaz (RMS) e poténcia ativa 90%a100% recall e F1-score
Tensao, corrente, poténcia ativa,
Shahid et al. (2024) RNAs e RNPs poténcia reativa, poténcia aparente, 80% a 85% -
fator de poténcia
Imagens 2D de trajetdrias o Precisao,
Chou etal. (2022) kNN dos sinais de corrente e tensao 97% recall e F1-score
Random Forest, MLP, Sinal de corrente o o _
Wu et al. (2019) SVM e kNN no dominio do tempo 97% a98%  Fi-score
. . Imagens do sinal de o o Precisao,
Massidda etal. (2020)  Vdrias RNAs poténcia no dominio do tempo 97%a99% ol e F1-score
kNN, SVM, Decision Tree, Sinal de corrente no
Este trabalho Random Forest, dominio da frequéncia 99% F1-score
Gradient Boosting e MLP q

delos, como MLP, SVM e kNN, destacando a eficacia do Ran-
dom Forest. A classificacdo multirrétulo é explorada para
categorizar dados, identificando estados de operacao de
cargas a partir de sinais de corrente no dominio do tempo.
Os experimentos comecam em ambiente real e prosse-
guem com um conjunto de dados ptblico. Os resultados
alcancam 97% de acuracia e 98% de F1-score para o Ran-
dom Forest. Nesse mesmo escopo, nosso estudo também
avalia varios classificadores; contudo, aplica a classificacdo
no dominio da frequéncia, com vistas a redugado do trafego
de dados em ambientes de IoT.

O trabalho de Massidda et al. (2020) apresenta uma
nova abordagem de monitoramento e desagregacao de
cargas elétricas usando NILM, com foco na identifica¢do
dos estados de ativagdo dos aparelhos. O método se baseia
em redes neurais para emular a capacidade de reconhe-
cimento de usuarios experientes. Alcanca altas taxas de
acuracia (cerca de 99%) e F1-score (97%) com técnicas de
aprendizado profundo adaptadas para baixa taxa de amos-
tragem. Nosso trabalho prioriza modelos de classificagao
mais simples para uma possivel aplicacdo em IoT e utiliza
o dominio da frequéncia para reduzir o tempo de treina-
mento e avaliagao.

A Tabela 1 compara este trabalho e os relacionados, in-
cluindo os classificadores, variaveis utilizadas e métricas
de avaliacdo. A acuracia alcancada varia de 90% a 100% em
diferentes estudos, com destaque para este trabalho, atin-
gindo 99% de acuracia. Os trabalhos empregam diversos
classificadores, como kNN, Random Forest, MLP e outros
tipos de RNAs (Redes Neurais Artificiais), além de abor-
dagens variadas, incluindo analise de sinal de poténcia e
corrente no dominio do tempo. Este trabalho aborda o do-
minio da frequéncia como principal diferencial, com vistas
a diminuic¢ao da quantidade de dados. A avaliacdo é feita
com meétricas comuns, como precisao, recall e F1-score.
No geral, esses estudos demonstram promissoras capa-
cidades de classificacao na identificagao de dispositivos
elétricos.

3 Metodologia

Nesta se¢do, abordamos as etapas necessarias para a re-
alizacao deste estudo. A Fig. 1 apresenta uma visao geral
do processo completo, incluindo processamento de sinais,

treinamento e execuc¢do de cada modelo de aprendizado.
Na etapa de amostragem, foram coletadas amostras dos
sinais de corrente de dispositivos elétricos domésticos,
conectados individualmente a uma tomada. Utilizando
um sensor nao intrusivo e um osciloscopio, capturamos
as amostras da corrente elétrica necessaria para alimen-
tar um certo equipamento doméstico. Em seguida, essas
amostras foram pré-processadas e convertidas em dados
no dominio da frequéncia, criando um conjunto de dados
que associa o nome do dispositivo as 20 primeiras compo-
nentes de frequéncia do seu sinal de corrente. Este con-
junto foi utilizado para treinar modelos de aprendizado
de maquina, armazenados em um servidor central. Esses
modelos pré-treinados podem entdo ser usados para iden-
tificar os dispositivos elétricos durante a etapa de execugao.

Na etapa de execucdo, cada tomada é monitorada por
um dispositivo IoT equipado com um sensor nao intru-
sivo. Quando um dispositivo elétrico é ligado a tomada, o
dispositivo IoT ja instalado captura os dados de corrente
elétrica, os transforma para o dominio da frequéncia e en-
via esses dados para o servidor central via comunicacao
sem fio. O servidor central recebe as amostras e identifica
o dispositivo elétrico usando os modelos de classificagao
pré-treinados. Além disso, o servidor avalia a saide do
dispositivo comparando os dados de corrente com as espe-
cificacdes do fabricante. Por fim, essas informagdes sao
exibidas em uma aplicacao.

3.1 Amostragem e analise dos dispositivos

A etapa de coleta de amostras desempenha um papel fun-
damental no desenvolvimento deste estudo, uma vez que
é essencial para a analise dos padrdes de corrente elétrica
exigida pelos dispositivos e para a formacdo do conjunto de
dados. Nessa etapa, utilizamos um sensor nao intrusivo ca-
paz de registrar amostras do fluxo de corrente elétrica con-
sumida por cada dispositivo a ser monitorado. Optamos
pelo sensor SCT-013-000 (YHDC, Beijing, China) com capa-
cidade méaxima de leitura de 100 A, o qual oferece uma inte-
gracdo descomplicada com conversores analégico-digitais
e microcontroladores populares. A leitura do sensor foi
obtida por meio de um osciloscdpio, que permite a analise
e armazenamento das amostras do sinal de corrente elé-
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Amostragem Conjunto de dados
If' ______________________ “I no dominio da
| | frequéncia
| - |
| " —_————> R !
I I ! I
| |
I | M
| |
G J

Execucdo

Informacées

Identificacédo e do dispositivo

monitoramento

Dados de entrada
no dominio da
frequéncia

Figura 1: Visdo geral do processo de monitoramento e identificacdo de dispositivos elétricos domésticos.

trica de cada dispositivo sob monitoramento. O esquema
elétrico proposto para efetuar a amostragem esta repre-
sentado na fase de amostragem da Fig. 1.

Conforme ilustrado, o procedimento de coleta de amos-
tras ocorre através do monitoramento do sinal de corrente
requerido da rede de energia elétrica, a qual podem ser
conectados diversos dispositivos com diferentes caracte-
risticas elétricas®. Um sensor nio intrusivo é posicionado
ao redor do cabo de fase para inferir o sinal de corrente
elétrica, que é entdo lido através de um osciloscopio. O
osciloscdpio oferece recursos tteis adicionais, como ajuste
da taxa de amostragem, calculo da Transformada Rapida
de Fourier (FFT), analise dos valores de amplitude e fre-
quéncia, bem como a capacidade de salvar informagdes
em diferentes formatos de arquivo.

Nesta etapa, efetuamos a identifica¢do dos dispositivos
elétricos, com base em seus sinais de corrente elétrica. Isso
nos permite caracterizar a impedancia a partir do padrao
de onda e também explorar as componentes de frequéncia
do sinal, por meio da analise de FFT.

3.2 Constru¢ao do conjunto de dados

0 conjunto de dados proposto consiste em entradas indivi-
duais, cada uma contendo os 20 componentes iniciais de
frequéncia do sinal, incluindo a frequéncia fundamental
e seus harmonicos. Cada entrada também inclui uma eti-

1Todas as medigdes foram feitas sobre uma tomada residencial de 10 A,
em conformidade com a norma NBR14136 da ABNT.

queta que identifica o dispositivo. O conjunto de dados é
composto por 21 colunas, sendo a tltima coluna reservada
para a etiqueta de identificacao. Consequentemente, cada
dispositivo é caracterizado por multiplas entradas, cada
uma representando as 20 primeiras componentes de fre-
quéncia da corrente em diferentes instantes de tempo. A
quantidade de entradas varia de acordo com o tamanho da
amostra. A Fig. 2a ilustra a estrutura do conjunto de dados.

Esta abordagem permite a identificacdo do dispositivo
com base nos niveis de amplitude dos componentes de
frequéncia do sinal, resultando em um uso de armazena-
mento mais eficiente em comparacdo com técnicas calca-
das no dominio do tempo, as quais requerem um grande
volume de amostras para cobrir uma ampla faixa de perio-
dos de sinal.

Para efeitos de comparacao de resultados, sugerimos
também a criacdao de um conjunto de dados que inclui
amostras dos sinais de corrente no dominio do tempo. Esse
conjunto consiste em amostras sequenciais do sinal de cor-
rente no dominio do tempo, organizadas em 41 colunas. As
40 primeiras colunas representam amostras consecutivas
do sinal de corrente no dominio do tempo, enquanto a tl-
tima coluna contém a etiqueta que identifica o dispositivo
correspondente. A Fig. 2b ilustra a estrutura do conjunto
de dados no dominio do tempo.

Dessa forma, para cada dispositivo sob monitoramento,
o conjunto de dados possui diversas entradas associadas a
ele, sendo que cada entrada consiste em 40 amostras do
sinal de corrente consumida em momentos especificos no
tempo. Isso permite a identificacao de cada dispositivo
elétrico com base em caracteristicas distintas presentes
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Amplitudes das 20 primeiras
componentes de frequéncia

60 Hz 120 Hz 180 Hz 1140 Hz 1200 Hz Rétulo

Entrada 1 \ \ \ \ \ \ \DnsposiuvoA\

Entrada2 | [ [ [ [ [ pispositivo A |

Entrada N \ \ \ \ \ \ \ Dispositivo N \

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna19 Coluna20  Coluna 21

(a) Componentes de frequéncia e os rétulos dos dispositivos.

Roétulo

h | 4
Entrada 1 ‘ Amostra 1 ‘ Amostra 2 ‘ Amostra 3 ‘ ‘AmostraSS ‘ Amostra 40 ‘Disposi(ivoA‘

Entrada2 | [ [ ] [ [ pispositivo A |

Entrada N Dispositivo N

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna39 Coluna40  Coluna 41

(b) Amostras no dominio do tempo e os rétulos dos dispositivos.

Figura 2: Estruturas do conjunto de dados nos dominios da frequéncia e do tempo.

em seu sinal de corrente, como valores maximos, minimos
e o formato da onda. A fim de promover uma comparagao
coerente, é mandatorio que cada entrada nos conjuntos de
dados no dominio da frequéncia e no dominio do tempo
seja coletada com a mesma taxa de amostragem.

3.3 Treinamento e avaliagao dos classificadores

Nesta fase sao empregados diversos modelos de apren-
dizado de maquina, incluindo kNN, SVM, Decision Tree,
Random Forest, Gradient Boosting e MLP, os quais sao to-
dos implementados em Python com o apoio das bibliotecas
Numpy?, Pandas? e Scikit-Learn*. As bibliotecas Numpy
e Pandas sao comumente empregadas na manipulacao
de dados e foram utilizadas para esse fim. A biblioteca
Scikit-Learn, de codigo aberto, disponibiliza funcionalida-
des Uteis ao aprendizado de maquina, tais como regres-
sdo e classifica¢do, bem como métricas incluindo acuracia,
precisao, recall e F1-score.

Destas métricas, selecionamos o Fi-score e a acurd-
cia para a avaliacdo da eficacia da identificagdo realizada,
que podem ser expressas, respectivamente, como Eq. (1)
e Eq. (2), em que VP se refere ao niimero de “verdadei-
ros positivos” nas classificagdes , VN significa nimero de
“verdadeiros negativos”, FP é o nimero de “falsos positi-
vos” e FN de “falsos negativos”.

VP

Fi-score= —————— 1
VP + 1(EN + FP) (W)

£ VP + VN
Acuracia = g5 U Ep L EN (2)

0 F1-score combina precisdo e recall em um tinico va-
lor. A precisdo refere-se a habilidade do modelo de evitar
classificar equivocadamente exemplos negativos como po-

2https://numpy.org/
3https://pandas.pydata.org/
4https://scikit-learn.org/stable/

sitivos, enquanto o recall mensura a capacidade do modelo
em identificar corretamente todos os exemplos relevantes
na classe positiva.

Cada classificador foi ajustado de modo a encontrar a
combinacdo dtima (ou, ao menos, subdtima) de parame-
tros, com o intuito de alcangcar resultados satisfatorios nes-
sas métricas. Com essa finalidade, a biblioteca Scikit-Learn
foi utilizada para testar diversas configuracoes de hiper-
pardametros e realizar validagao cruzada, subdividindo o
conjunto de dados em subconjuntos destinados ao trei-
namento e teste, permitindo, assim, a comparacao dos
desempenhos dos classificadores. O propésito é identificar
0 modelo mais eficiente no ambito desta tarefa de classifi-
cagdo. Os conjuntos de dados e os c6digos-fonte® criados
estdo disponiveis a comunidade cientifica.

3.4 Monitoramento dos dispositivos elétricos

Para acompanhar o bom funcionamento dos dispositivos
elétricos, adotamos uma abordagem sistematica que en-
volveu varias etapas. Primeiramente, identificamos os dis-
positivos por meio de técnicas de classificacio utilizando
dados de corrente elétrica no dominio da frequéncia. Uma
vez identificados, iniciamos o processo de monitoramento
para verificar se os dispositivos estavam operando dentro
dos padroes esperados.

Em seguida, focalizamos nossa atengdo na analise da
amplitude da componente de frequéncia fundamental de
cada dispositivo. Esta analise foi realizada comparando
a amplitude da frequéncia fundamental de cada disposi-
tivo com a média calculada a partir do conjunto de dados.
Qualquer desvio substancial desta média podera indicar
avarias nos dispositivos.

Para estabelecer um critério de anomalias, adotamos
um limiar de 30% em relacdo a média da amplitude da fre-
quéncia fundamental. Caso a amplitude de um dispositivo
exceda esse limiar, considera-se haver uma anomalia e
o dispositivo fica marcado como suspeito de estar defei-
tuoso. A escolha do limiar de 30% foi baseada em uma

Shttps://github.com/davidamurim?7/codigos_dissertacao
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analise empirica dos valores disponiveis no conjunto de
dados. Inicialmente, observamos que, ao analisar os dados
de corrente dos dispositivos, a amplitude da frequéncia
fundamental ndo ultrapassava 30% em relacdo a média.
Essa observacdo levou a adogdo inicial do limiar de 30%,
sob o pressuposto de que esses dispositivos estavam ope-
rando corretamente.

No entanto, é importante ressaltar que este limiar nao
é definitivo. Ele pode ser ajustado com base em especifica-
¢Oes técnicas fornecidas pelos fabricantes dos dispositivos,
bem como em estudos de referéncia ou padroes estabe-
lecidos na literatura técnica. Nesse contexto, o limiar de
30% serve como um ponto de partida pratico e baseado
em observacodes, mas esta sujeito a refinamentos futuros a
medida que novas informagoes e critérios mais especificos
sao considerados.

Apbs a identificagdo de dispositivos com potenciais pro-
blemas, andlises mais detalhadas podem ser conduzidas
para compreender a natureza das anomalias. Isso pode en-
volver o exame de caracteristicas adicionais dos sinais elé-
tricos, como a presenca de harmonicos indesejados, a esta-
bilidade da frequéncia fundamental ao longo do tempo e a
deteccdo de ruidos ou distorcdes. Essas informagdes com-
plementares sao cruciais para uma compreensao abran-
gente da condicdo de satide dos dispositivos e para deter-
minar quais acoes corretivas se fazem necessarias.

4 Avaliagao

Os procedimentos comegaram com a etapa de coleta de
amostras. Foram realizados testes iniciais nas salas e
laboratdrios no Campus de Quixada da Universidade Fe-
deral do Ceara (UFC). Escolhemos aparelhos domésticos
muito comuns, a saber: forno micro-ondas, geladeira, ar-
condicionado, ventilador e monitor. Todos os aparelhos
operam com uma fase da rede elétrica de 220 Ve 60 Hz.

Primeiramente, o circuito de amostragem foi montado.
Um osciloscdpio da marca Instrutherm, modelo OD-265,
com uma taxa maxima de amostragem de 10° amostras
por segundo foi utilizado. Ele estava conectado a um sensor
SCT-013-000 com capacidade maxima de leitura de 100 A.
0 sensor foi instalado no cabo de fase das tomadas onde os
dispositivos elétricos estavam ligados.

Aproximadamente 40 000 amostras de cada dispositivo
foram registradas e armazenadas em um arquivo CSV, a
uma taxa de cerca de 2 500 amostras por segundo. Essa
taxa de amostragem ¢é suficiente para capturar as 20 pri-
meiras componentes de frequéncia, de acordo com o Teo-
rema de Nyquist (Zeng et al., 2024).

Em seguida, os dados foram processados e analisados
no ambiente virtual Google Colaboratory. A Fig. 3 exempli-
fica as formas de onda da corrente do forno micro-ondas e
da geladeira no dominio do tempo.

E importante destacar que o sensor SCT-013-000 nio
fornece valores em ampeéres, mas sim uma amplitude pro-
porcional. As formas de onda apresentam caracteristicas
distintas, principalmente devido a presenca de frequén-
cias harmonicas. Portanto, é possivel inferir que os sinais
de corrente sdo distintos no dominio do tempo, o que os
torna passiveis de identificacdo por meio de modelos de
classificagdo baseados em aprendizado de maquina.

No entanto, ressaltamos que a representacdo dos sinais
no dominio do tempo pode exigir um niimero excessivo
de amostras, tornando-se um problema em um ambiente
com recursos limitados, como o da IoT. Nossa abordagem
propde um procedimento alternativo, realizando a con-
versdo desses sinais para o dominio da frequéncia e explo-
rando suas principais componentes.

AFig. 4a mostra o sinal do forno micro-ondas conver-

tido para o dominio da frequéncia por meio da FFT. E nota-
vel que a frequéncia fundamental de 60 Hz se destaca com
a amplitude mais significativa. Também é possivel obser-
var a presenca de outras componentes de frequéncia com
amplitudes menores, o que explica a diferenca no sinal no
dominio do tempo em relagdo a uma senoide perfeita de
60 Hz.

0 espectro de frequéncia do forno micro-ondas ainda
apresenta caracteristicas distintas quando comparado ao
espectro da geladeira, como mostrado na Fig. 4b. Con-
forme observado, o sinal da geladeira exibe um niimero
menor de frequéncias harmonicas, mostrando apenas dois
picos de menor magnitude, localizados relativamente pro-
ximos a frequéncia fundamental.

Como observado, a presenca de frequéncias harmonicas
especificas e suas amplitudes é suficiente para identificar o
dispositivo responsavel pelo sinal. Nesse contexto, a iden-
tificacdo dos dispositivos com base no sinal de corrente no
dominio da frequéncia se apresenta como uma abordagem
promissora, reduzindo a quantidade de dados necessaria
para treinamento e classificacdo. E relevante destacar que
os demais dispositivos avaliados nos experimentos pas-
saram por analises semelhantes, permitindo também a
diferenciacgdo entre eles.

Ap6s a fase de amostragem, os valores medidos foram
usados para construir o conjunto de dados. Para cada dis-
positivo, as 40 000 amostras coletadas foram divididas
em blocos de 100 amostras consecutivas, resultando em
um total de 400 blocos. Em seguida, aplicou-se a FFT a
cada bloco, ou seja, a cada segmento composto por 100
amostras. Dessa forma, cada bloco foi convertido para o
dominio da frequéncia. Vale ressaltar que a FFT é mais efi-
ciente para conjuntos de dados com tamanho muiltiplo de
poténcias de dois, mas o algoritmo pode lidar com outros
tamanhos utilizando técnicas como o preenchimento com
zeros, mantendo um desempenho superior ao da Trans-
formada de Fourier tradicional (Sheu et al., 2024).

Posteriormente, cada espectro de frequéncia foi discre-
tizado, mantendo apenas as amplitudes das 20 primeiras
componentes de frequéncia, que incluem a frequéncia fun-
damental e 19 harmonicas, como ilustrado na Fig. 5. Nela,
é possivel visualizar as amplitudes das componentes de
frequéncia presentes no sinal do forno micro-ondas em
valores discretos.

Consequentemente, as amplitudes das 20 primeiras
componentes de frequéncia constam nas colunas de re-
cursos e a coluna de rétulo contém o nome do dispositivo,
resultando em um total de 21 colunas e 400 linhas para
cada dispositivo elétrico. Dessa forma, o conjunto de dados
armazena um bloco de amostras, que pode ser conside-
ravelmente grande, mas foi compactado em apenas 20
valores no dominio da frequéncia.

A titulo de comparagdo, também foi construido um con-
junto de dados no dominio do tempo. As 40 000 amostras
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foram divididas em blocos de 40 amostras consecutivas,
resultando em um total de 1000 blocos por dispositivo
monitorado. Cada bloco de 40 amostras foi disposto ao
longo das colunas de recursos; com a coluna de rétulo con-
tendo o nome do dispositivo, temos um total de 41 colunas
e 1000 linhas associadas a cada dispositivo elétrico nesse
conjunto de dados no dominio do tempo.

4.1 Resultados de identificagao dos dispositivos

Inicialmente, os dados foram separados em conjuntos de
treinamento e de teste, na proporgao de 60% para treina-
mento e 40% para teste. Em seguida, utilizamos a biblio-
teca Scikit-Learn para realizar uma analise detalhada no
conjunto de treinamento, explorando diversas combina-
¢oes de hiperparametros para cada classificador. Utiliza-
mos a técnica de validagao cruzada, dividindo o conjunto
em k subconjuntos. Cada combinacao de hiperparametros

i
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é testada k vezes; a cada iteracdo, um dos subconjuntos
é utilizado como conjunto de teste e os demais formam o
conjunto de treinamento. O resultado final para uma certa
combinagdo de hiperparametros é a média dos resultados
das k iteracoes.

O parametro que determina o niimero de subconjun-
tos é chamado de k-fold, que neste caso adotamos o valor
10. Além disso, optamos por avaliar os resultados desses
experimentos através da métrica F1-score.

Ao término do experimento, conseguimos identificar
uma combinagdo otimizada de hiperparametros para cada
classificador. E crucial destacar que, nesse ponto, utili-
zamos apenas 60% dos dados, referentes ao conjunto de
treinamento, que foram obtidos na primeira divisao. Em
seguida, cada classificador otimizado foi avaliado com os
£4,0% restantes dos dados, correspondentes ao conjunto de
teste. Durante essa avaliacdo, aplicamos as métricas de
acuracia e F1-score. Esses procedimentos foram conduzi-
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Figura 3: Sinais de corrente no dominio do tempo construidos a partir das amostras capturadas.
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Figura 4: Sinais de corrente no dominio da frequéncia construidos aplicando FFT sobre as amostras capturadas.
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dos inicialmente no conjunto de dados principal, que opera
no dominio da frequéncia. Posteriormente, repetimos es-
sas etapas no conjunto de dados que utiliza informagdes
temporais, visando a uma comparacao dos resultados.

AFig. 6 apresenta os resultados de acuracia e F1-score
dos classificadores no contexto da analise de frequéncia.
E notével que todos os classificadores superaram os 90%.
Destaca-se, em particular, o kNN, que alcangou uma acu-
racia e um F1-score impressionantes de 99%. Em seguida,
0 MLP registrou 95% de acuracia e 94% de F1-score. Para
avaliar a eficacia do processo de otimizagdo de hiperpa-
rametros, é relevante mencionar que o classificador que
utiliza apenas um neurdnio Perceptron da biblioteca Scikit
Learn obteve apenas 69% de acuracia e 68% de F1-score
em experimentos adicionais. Ademais, os classificadores
SVM, Random Forest (RF) e Gradient Boosting (GB) atin-
giram uma marca de 94% tanto em acuracia quanto em
F1-score. Por outro lado, o Decision Tree obteve os resulta-
dos mais baixos, com 93% de acuracia e 92% de F1-score.
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Figura 5: Amplitudes das 20 primeiras frequéncias do
forno micro-ondas mediante a FFT das amostras
capturadas.
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Figura 6: Resultados de acuracia e F1-score dos

classificadores utilizando o conjunto de dados no dominio
da frequéncia.
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Figura 7: Resultados de acuracia dos classificadores ao
empregar os conjuntos de dados nos dominios da
frequéncia e do tempo.

Os resultados foram encorajadores, corroborando a via-
bilidade da classifica¢do do sinal de corrente no dominio
da frequéncia. Um projeto IoT enfrenta diversos desafios
relacionados a escassez de recursos de processamento e
memoria; a quantidade de dados a serem processados ou
lidos de um sensor pode resultar em gargalos na comuni-
cacdo, alta laténcia e descarte de pacotes. Nesse contexto,
a abordagem de classificacdo no dominio da frequéncia se
destaca, pois converte varias amostras do sinal no dominio
do tempo em 20 componentes de frequéncias. Isso signi-
fica que, mesmo que o dispositivo IoT tenha que realizar
o calculo da FFT, os pacotes transmitidos na rede serdo
menores, 0 que, por sua vez, aprimora significativamente
as métricas de comunicacdo. Outrossim, a utilizacdo de
conjuntos de dados no treinamento do classificador é subs-
tancialmente reduzida quando os dados estdo no dominio
da frequéncia.

Ademais, dispositivos de borda podem desempenhar
um papel crucial na aplica¢ao do calculo da FFT e na im-
plementacdo do modelo de classificacdo. Assim, embora
0 escopo deste artigo ndao abranja a arquitetura de comu-
nicacao IoT, essas solugdes sdo relevantes para viabilizar
a implementacdo da solucdo. Em resumo, lidar com uma
quantidade reduzida de dados oferece vantagens em diver-
sos aspectos de um sistema IoT.

4.11 Comparagdo com dominio do tempo

O conjunto de dados no dominio da frequéncia conden-
sou 40 000 amostras em 21 colunas e 400 linhas para cada
dispositivo rotulado. Em contraste, o conjunto de dados
no dominio do tempo reorganizou essas mesmas amos-
tras em 41 colunas e 1000 linhas para cada dispositivo. No
entanto, apesar do maior volume de dados, os resultados
no dominio do tempo nao se destacaram em comparacao
com os resultados no dominio da frequéncia, conforme
ilustrado nas Fig. 7 e Fig. 8 que apresentam uma analise
comparativa com os resultados de acuracia e F1-score en-
tre os dominios da frequéncia e do tempo.

Conforme destacado na Fig. 7, os resultados de acuracia
para os classificadores kNN, SVM e MLP revelaram uma
superioridade no dominio da frequéncia, com diferencas
notaveis de 17, 28 e 16 pontos percentuais (p.p.), respec-
tivamente. No entanto, para os demais classificadores,
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Figura 8: Pontuagoes F1-score dos classificadores ao
empregar os conjuntos de dados nos dominios da
frequéncia e do tempo.

observou-se acuracias mais altas no dominio do tempo.
Essas discrepancias, entretanto, foram mais modestas, to-
talizando apenas 5 p.p. nos classificadores Random Forest
e Gradient Boosting, e 3 p.p. no classificador Decision Tree.

Conforme a Fig. 8, os resultados do F1-score para os
classificadores kNN, SVM e MLP também foram superio-
res no dominio da frequéncia, apresentando diferencas
significativas de 19, 30 e 16 p.p., respectivamente. Em con-
trapartida, para os demais classificadores, as pontuacoes
mais elevadas do F1-score foram observadas no dominio
do tempo. Contudo, as discrepancias permaneceram mo-
destas, sendo de apenas 5 p.p. nos classificadores Random
Forest e Gradient Boosting, e de 4 p.p. no classificador Deci-
sion Tree.

Em sintese, ao analisar os resultados nos dominios da
frequéncia e do tempo, observamos que, em metade dos
classificadores, os valores de acuracia e F1-score foram
significativamente superiores no dominio da frequéncia
em comparagao com o tempo. Esses resultados destacam a
vantagem do uso do dominio da frequéncia, uma vez que,
com uma quantidade menor de dados, foi possivel alcancar
resultados superiores em termos de desempenho preditivo.
Nos casos em que os algoritmos apresentaram resultados
superiores no dominio do tempo, a diferenca em relacdo
ao dominio da frequéncia foi relativamente pequena.

4.1.2 Impacto da presenga de dispositivos simultdneos na
rede: Avaliagdo dos classificadores em ambientes com
ruido

Neste novo experimento, buscamos montar um ambiente
mais realista ao introduzir a presenga simultanea de ou-
tros dispositivos na rede elétrica, o que resultou em dados
de entrada mais ruidosos para os modelos de classificacdo.
Destaca-se que este estudo contempla um ambiente de
IoT no qual mdltiplas tomadas podem ser monitoradas si-
multaneamente. Inicialmente, treinamos os modelos com
um conjunto de dados isolados, que néo continham ruido.
Esses dados foram coletados dos dispositivos como: apare-
lho de ar-condicionado, monitor, lampada incandescente
e forno micro-ondas.

Ap0s o treinamento inicial dos modelos, procedemos
com o teste dos modelos utilizando um novo conjunto de
dados. Esse conjunto soma os sinais de corrente dos dis-

Decision Tree RF GB MLP

W Acuracia il F1-score

Figura 9: Desempenho dos modelos na classificagao de
dados de dispositivos operando simultaneamente com
outros em ambientes ruidosos.

positivos mencionados anteriormente, os quais estavam
operando simultaneamente com outros dispositivos na
rede elétrica. Esse cenario resultou em um ambiente ca-
racterizado pela presenga significativa de ruido nos dados
de entrada dos modelos.

Para este experimento, selecionamos novamente os
classificadores kNN, SVM, Decision Tree, Random Forest,
Gradient Boosting e MLP. Cada classificador passou por tes-
tes de validagdo cruzada com k-fold igual a 10 para oti-
mizar seus hiperparametros usando o conjunto de dados
sem ruido. Ap6s determinar a configuracao ideal dos hi-
perparametros, os modelos foram treinados com esse con-
junto de dados. Posteriormente, cada modelo foi avaliado
em termos de acuracia e F1-score utilizando entradas do
conjunto de dados com ruido. Os resultados obtidos estao
representados no grafico da Fig. 9.

Alcan¢amos resultados bastante reveladores. O classifi-
cador kNN alcancou 77% de acuracia e F1-score, nimeros
significativamente inferiores em comparagdo com os re-
sultados anteriores, sugerindo que a presenca de ruido im-
pactou negativamente seu desempenho. O SVM também
apresentou uma queda substancial na acuracia, atingindo
apenas 58%, e um F1-score ainda menor de 51%, indi-
cando uma maior dificuldade em lidar com a presenca de
ruido nos dados de entrada.

O Decision Tree, Random Forest e Gradient Boosting, tam-
bém demonstraram uma redug¢ao em relagdo aos resulta-
dos anteriores. Especificamente, o Random Forest apresen-
tou uma acuracia de apenas 50%, indicando uma grande
sensibilidade ao ruido presente nos dados. O MLP, que
obteve os piores resultados nesta configuragao, registrou
apenas 42% de acuracia e 38% de F1-score, sugerindo uma
significativa dificuldade em generalizar os padrdes pre-
sentes nos dados com a presenca de ruido.

Uma lampada de LED (Light Emitting Diode), posicio-
nada de forma estratégica, foi a maior responsavel pela
geracdo de ruido. A lampada de LED foi deliberadamente
ligada simultaneamente aos dispositivos a serem classi-
ficados com o intuito de criar uma fonte de ruido na rede
elétrica. O motivo dessa escolha reside no fato de que o
reator presente na lampada de LED é conhecido por ge-
rar ruidos, afetando outros dispositivos conectados a rede
elétrica. Essa acdo foi tomada como parte do experimento
para avaliar a sensibilidade dos dispositivos em relacao a
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ruidos.

E importante ressaltar que, além da ldmpada de LED,
outros dispositivos elétricos adicionais podem gerar ruido,
tanto branco quanto colorido, afetando os resultados do
experimento. O ruido colorido é caracterizado por uma
densidade espectral desigual, com algumas frequéncias
mais intensas do que outras, em contraste com o ruido
branco, que tem uma distribui¢ao uniforme de energia ao
longo de todo o espectro. Dispositivos como eletrodomés-
ticos e motores elétricos podem introduzir esses ruidos
em frequéncias especificas, influenciando a analise dos
dispositivos testados e a precisao dos resultados.

Deste modo, os ruidos provenientes de dispositivos adi-
cionais podem impactar significativamente o desempenho
dos modelos, tornando crucial a adogdo de estratégias efi-
cientes de pré-processamento de dados. A presenca de
ruidos pode ser representada matematicamente como a
soma de sinais indesejados ao sinal desejado, conforme
ilustrado na Eq. (3). Nessa equacao, B; sdo as amplitudes
dos ruidos em diversas frequéncias, f; sdo as frequéncias
dos ruidos, que podem incluir harmonicas e outras fre-
quéncias, e v; sdo as fases dos ruidos.

N

fruido(t) = D By sin (27fit + 4y ) (3)
k=1

O sinal total observado é a combinacdo do sinal de cor-
rente com as 20 primeiras componentes de frequéncia e
os ruidos, conforme ilustram as Eq. (4) e Eq. (5). A soma
de sinais é viavel gracas ao Principio da Superposicdo, que
afirma que os efeitos de multiplas fontes de sinal podem
ser combinados somando-se suas contribuicées individu-
ais (Barbi, 2021). Nesse contexto, podemos interpretar
duas fontes distintas: o sinal desejado, composto por uma
componente fundamental e suas harménicas; e o ruido, re-
presentado por sinais indesejados de diversas frequéncias
e amplitudes. Ao aplicarmos a superposicao, somamos 0s
efeitos de ambas as fontes para obter o sinal total obser-
vado.

ftotal(£) = 1a(t) + i1y5q0(t) (4)

20
ia(t) = Ao sin (1207t) + >~ Ay sin (1207kt + ¢y)  (5)
k=2

Uma alternativa para lidar com o problema de ruidos
nas frequéncias desejadas ¢ utilizar filtros passa-baixa.
Esses filtros sdo projetados para permitir a passagem de
frequéncias até um ponto de corte especifico, atenuando
frequéncias mais altas. Para capturar as 20 primeiras com-
ponentes de frequéncia, pode-se utilizar um filtro passa-
baixa com uma frequéncia de corte de 1200 Hz (correspon-
dente a 202 harmonica). A funcao de transferéncia do filtro
é representada como Hyyas6,-aixa(f)- A aplicagdo do filtro

ao sinal total é ilustrada na Eq. (6).

ifiltrado(f) = Hpassa—baixa(f) “Trotal (f) (6)

Esse filtro passa-baixa permite que as 20 primeiras
componentes de frequéncia passem quase sem alteracoes,
ao mesmo tempo em que atenua as frequéncias mais al-
tas, reduzindo os ruidos nos sinais. Ao empregar o filtro
passa-baixa dessa forma, € possivel isolar as 20 primeiras
componentes de frequéncia do sinal desejado e minimizar
o impacto dos ruidos de frequéncias mais altas, resultando
em um sinal mais limpo e preciso.

No entanto, ruidos na rede elétrica podem ser provo-
cados ndo apenas em frequéncias altas, mas também nas
20 primeiras componentes de frequéncia do sinal de cor-
rente. Isso ocorre porque as fontes de ruido podem gerar
sinais que coincidem com essas frequéncias. A presenca
de ruidos nas 20 primeiras componentes de frequéncia
pode ser explicada novamente como a presenca de sinais
indesejados somados ao sinal desejado.

Por exemplo, se um dispositivo conectado a rede elé-
trica causar ruido nas frequéncias das harmonicas do sinal
desejado, essas frequéncias indesejadas podem ser expres-
sas conforme a Eq. (7). Nessa equacdo, B, representam as
amplitudes dos ruidos em cada uma das 20 primeiras com-
ponentes de frequéncia, enquanto v, sdo as fases desses
ruidos nas mesmas frequéncias.

i¥ 40(t) = By sin (1207kt + ) 7)

Esses ruidos podem se somar ao sinal desejado, influen-
ciando a amplitude das harménicas. No entanto, embora
os ruidos nas 20 primeiras componentes de frequéncia
sejam uma preocupagao, atenuar as frequéncias mais altas
com um filtro passa-baixa ainda é uma grande ajuda. Isso
ocorre porque a presenca de frequéncias altas pode afetar
a clareza do sinal total, contribuindo para a distor¢ao do
sinal e tornando-o mais dificil de analisar.

A aplicacdo de um filtro passa-baixa com uma frequén-
cia de corte em 1200 Hz pode eliminar as frequéncias acima
da 202 harmonica, resultando em um sinal total mais
limpo e préximo ao sinal desejado. Mesmo havendo ruido
residual nas 20 primeiras componentes de frequéncia, a
remo¢ao das frequéncias mais altas facilita a detecgao e
a analise das harménicas desejadas. Portanto, o uso de
um filtro passa-baixa para atenuar as frequéncias acima
de 1200 Hz contribui significativamente para melhorar a
qualidade do sinal total.

Diante disso, optamos por empregar um filtro passa-
baixa de primeira ordem, integrado ao proprio oscilosc6-
pio, durante os testes. Considerando a precisao da frequén-
cia de corte de 5%, utilizamos uma frequéncia de corte de
1300 Hz. Apds experimentacdo, identificamos que esse fil-
tro mostrou-se eficaz na atenuacdo dos ruidos, ao mesmo
tempo em que preservava as 20 primeiras componentes
de frequéncia dos sinais de entrada. Nesse contexto, para
avaliar o desempenho dos modelos diante da presenca si-
multdnea de dispositivos na rede elétrica, foi criado um
novo conjunto de dados de teste. No entanto, diferente-
mente dos experimentos com dados ruidosos, utilizamos
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Figura 10: Desempenho dos modelos na classificacdo com
dados filtrados de dispositivos operando
simultaneamente com outros em ambientes ruidosos.

o filtro passa-baixa embutido no osciloscopio para proces-
sar os dados. A Fig. 10 ilustra o desempenho dos modelos
na classificagao utilizando dados de entrada filtrados.

Por exemplo, o classificador kNN registrou uma acura-
cia e um F1-score de 94%, evidenciando uma melhoria
substancial em relagao aos resultados sem filtro. O mesmo
padrado foi observado para o SVM, Decision Tree e MLP, com
todos esses modelos atingindo uma acuracia e F1-score de
97% ou superior. Destaca-se ainda que os modelos Ran-
dom Forest e Gradient Boosting alcancaram uma acuracia e
F1-score de 99%, demonstrando um desempenho excep-
cional apés a aplicagao do filtro.

Além disso, é notavel que os resultados obtidos com da-
dos filtrados estdo muito proximos dos resultados anterio-
res com dados isolados, indicando que o filtro passa-baixa
foi eficaz em preservar as caracteristicas importantes dos
dados enquanto eliminava o ruido indesejado. Isso su-
gere que a utilizacdo de técnicas de pré-processamento
adequadas pode garantir a robustez e a confiabilidade dos
modelos de classificacdo, mesmo em ambientes ruidosos
e complexos.

4.1.3 Classificagdo de dispositivos desconhecidos
Uma questao intrigante diz respeito ao comportamento
dos modelos ao receberem informacdes de um disposi-
tivo desconhecido, ou seja, sem treinamento prévio do
referido dispositivo. Nesse contexto, conduzimos um ex-
perimento com o objetivo de mapear o desempenho. Para
isso, excluimos todas as linhas relacionadas ao dispositivo
de ar-condicionado do conjunto de dados de frequéncia.
Em seguida, realizamos o treinamento do modelo apenas
com os dispositivos restantes, a saber: geladeira, forno
micro-ondas, ventilador e monitor. Ou seja, a partir de
agora, nossos modelos desconhecem o ar-condicionado.
0O algoritmo selecionado para este experimento foi o
kNN, devido aos bons resultados obtidos nos testes anteri-
ores. Assim, o classificador foi mais uma vez submetido
a testes de validacdo cruzada, a fim de otimizar seus hi-
perparametros com o conjunto de dados modificado. Apds
definir a configuracdo ideal dos hiperparametros, proce-
demos ao treinamento do modelo. Logo em seguida, o
modelo foi empregado para classificar cada uma das 400
linhas contendo as componentes de frequéncia do disposi-
tivo de ar-condicionado. Os resultados sdo apresentados

) Geladeira

8 Micro-ondas

@ Ventilador
Monitor

Figura 11: Desempenho do modelo kNN ao tentar
reconhecer o dispositivo de ar-condicionado sem possuir
conhecimento prévio sobre o referido aparelho.

no grafico ilustrado na Fig. 11.

Conforme observado, o modelo tendeu a classificar o
dispositivo de ar-condicionado como outros dispositivos
que apresentam algumas semelhancas em suas compo-
nentes de frequéncia: em 35,3% dos casos, 0 kNN o classi-
ficou como uma geladeira; em 34% como um forno micro-
ondas; e em 27,8% dos casos, como um ventilador. A classi-
ficacdo menos frequente foi como um monitor, ocorrendo
em apenas 3% dos casos. A Fig. 12 traz um comparativo
das amplitudes das componentes de frequéncia dos dispo-
sitivos abordados.

Como pode ser observado, a amplitude da frequéncia
fundamental de 60 Hz foi crucial para a classificacdo do
modelo. Isso ocorre porque as amplitudes da frequéncia
de 60 Hz do forno micro-ondas e da geladeira sao as que
mais se aproximam da amplitude do dispositivo de ar-
condicionado. Em seguida, o ventilador mostra-se como o
dispositivo com a proxima semelhanca, seguido de forma
mais distante pelo monitor. Nas outras componentes de
frequéncia, os valores de amplitude do dispositivo de ar-
condicionado se assemelham aos da geladeira e do forno
micro-ondas, justificando assim os resultados de classifi-
cacao deste experimento.

Em resumo, podemos concluir que quando o modelo
recebe dados de um dispositivo desconhecido, ele tende
a classifica-lo como um dispositivo com componentes de
frequéncia semelhantes presentes no conjunto de dados.
Seria ainda mais valioso identificar que o dispositivo é
desconhecido. Entretanto, essa funcionalidade esta além
do escopo deste trabalho. Nesse contexto, é recomendavel
que o maximo de dispositivos geralmente encontrados no
ambiente fisico em questdo seja adicionado ao conjunto
de dados, com o objetivo de reduzir o erro causado por
dispositivos desconhecidos.

4.1.4 Inclusdo de novos dispositivos ao conjunto de dados

Outro aspecto muito importante é como os modelos se
saem quando adicionamos amostras de novos dispositivos
aos dados. Nesse contexto, realizamos um experimento
para analisar os resultados de acuracia e F1-score a me-
dida que novos dispositivos sao incorporados ao conjunto.
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Figura 12: Comparativo das amplitudes das componentes de frequéncia dos dispositivos.

Inicialmente, apenas as entradas correspondentes a 2 dis-
positivos foram deixadas no conjunto de dados, nomea-
damente o forno micro-ondas e a geladeira. Em seguida,
foram adicionadas as entradas relacionadas ao aparelho de
ar-condicionado. Posteriormente, incluimos as entradas
associadas ao monitor e, por tltimo, o ventilador. Em cada
etapa, os classificadores foram avaliados em relagdo aos
seus resultados de acuracia e F1-score.

Para este experimento selecionamos os classificado-
res kNN, Random Forest e MLP devido as suas abordagens
distintas de classificacdo, o que pode afetar os resultados
a medida que incluimos novos dispositivos no conjunto
de dados. A cada inclusao de um novo dispositivo, todos
os classificadores passaram por testes de validagdo cru-
zada com k-fold igual a 10, visando ao reajuste de seus
hiperparametros. Apds encontrar a configuragdo ideal dos
hiperparametros, procedemos ao treinamento dos mode-
los.

Como observado, todos os classificadores alcancaram

Acuracia

2 dispositivos

3 dispositivos

4 dispositivos 5 dispositivos

B kNN I RF - [l MLP

Figura 13: Resultados de acuracia dos classificadores com
a inclusao de novos dispositivos no conjunto de dados.

aproximadamente 99% de acuracia quando o conjunto de
dados continha apenas 2 dispositivos. Apds a primeira in-
clusdo, com o conjunto composto por 3 dispositivos, tanto
0 kNN quanto o Random Forest atingiram 98% de acurécia,
enquanto o MLP permaneceu com 99%. Com a inclusao
de mais um dispositivo, totalizando amostras de 4 dis-
positivos diferentes, todos os classificadores novamente
alcangaram cerca de 99% de acuracia. Nessa perspectiva,
observa-se que, apés duas inclusdes de amostras de novos
dispositivos, os classificadores ndo apresentaram varia-
¢es significativas nos resultados de acuracia.

No entanto, ao compararmos os resultados com 4 dispo-
sitivos aos resultados com 5 dispositivos, observamos uma
leve degradacao nos resultados do Random Forest para 94%
e do MLP para cerca de 95%, enquanto o kNN permaneceu
em torno de 99%. Resultados semelhantes foram obtidos
utilizando a métrica F1-score, mostrados no gréfico da
Fig. 14. Em resumo, ndo houve oscila¢oes significativas
nos resultados de acuracia e F1-score dos classificadores.
Nessa perspectiva, concluimos que a inclusdo de novos
dispositivos tem um impacto relativamente pequeno nos
resultados de classificacdo, sugerindo que os modelos sdo
capazes de distinguir bem as caracteristicas de frequéncia
de cada dispositivo.

Entretanto, ao analisarmos os resultados deste experi-
mento e os resultados do experimento com dispositivos
desconhecidos relatados na Secdo 4.1.3, é possivel desta-
car que a inclusao de dispositivos com componentes de
frequéncia semelhantes pode ter um impacto mais signi-
ficativo nos resultados de classificacdo. Por exemplo, dado
que o conjunto de dados atual inclui amostras de um moni-
tor, podemos inferir que a inclusao de amostras de uma TV
teria um impacto consideravel, dada a similaridade entre
esses dispositivos. No entanto, é necessario questionar a
real necessidade de distinguir dispositivos tao similares.
Neste trabalho, optamos por considerar esses casos como
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pertencentes ao mesmo dispositivo, ndao vendo a necessi-
dade de uma classificagdo tao especifica.

4.2 Monitoramento dos dispositivos elétricos

Monitorar dispositivos elétricos ap6s sua identificagao é
crucial para garantir seu funcionamento adequado e de-
tectar eventuais anomalias. Uma vez que um dispositivo é
identificado, é possivel analisar diversos parametros para
verificar se esta operando dentro do padrao esperado. Uma
abordagem simples de monitoramento consiste em verifi-
car aamplitude da componente de frequéncia fundamental
do sinal elétrico gerado pelo dispositivo.

Aamplitude da componente de frequéncia fundamental
é um indicador importante da satide e do desempenho do
dispositivo. Em dispositivos usados em ambientes resi-
denciais, a amplitude de cada componente de frequéncia
indica a contribuicao dessa frequéncia particular para a
poténcia total gerada pelo dispositivo. Essa poténcia deve
se manter dentro de uma faixa especifica para garantir que
o dispositivo funcione corretamente. Valores muito baixos
podem indicar falhas no funcionamento do dispositivo,
como problemas no circuito de poténcia ou desgaste dos
componentes internos. Por outro lado, amplitudes muito
altas podem indicar superaquecimento ou sobrecarga do
dispositivo, o que também pode ser prejudicial.

Para realizar essa analise, é necessario comparar a am-
plitude da componente de frequéncia fundamental do dis-
positivo em questao com os padroes estabelecidos para
aquele tipo especifico de dispositivo. Isso pode ser feito
utilizando técnicas de analise de dados, como a compara-
¢do com dados histéricos de dispositivos semelhantes ou
a definicao de limites aceitaveis de amplitude com base
em especificacdes técnicas. Para ilustrar este conceito, re-
alizamos um experimento pratico utilizando dados reais
provenientes de dispositivos elétricos, os quais estdo ar-
mazenados em nosso conjunto de dados. No decorrer deste
experimento, concentramos nossa analise na amplitude
da componente de frequéncia fundamental como um in-
dicador fundamental do desempenho e da satide desses
dispositivos.

Para conduzir o experimento, primeiramente, foi deter-
minada a média da amplitude da frequéncia fundamental
para os dispositivos forno micro-ondas e geladeira pre-
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Figura 14: Resultados de F1-score dos classificadores com
a inclusao de novos dispositivos no conjunto de dados.
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Figura 15: Percentual de entradas classificadas como
operacdo normal, baixa poténcia e alta poténcia.

sentes no conjunto de dados. Essa média serviu como
referéncia para avaliar o desempenho individual de cada
dispositivo. Em seguida, criamos um conjunto de dados de
teste com entradas dos dispositivos forno micro-ondas e
geladeira. Ap6s a identificacdo de cada entrada do conjunto
de teste, foi calculado o erro da amplitude da frequéncia
fundamental desse dispositivo em relacdo a média do con-
junto de dados. Um limiar de 30% foi estabelecido como
critério para determinar se o dispositivo estava operando
dentro dos padrdes esperados. Se o erro fosse superior a
esse limite, aciona-se um alerta indicando a possibilidade
de um defeito no dispositivo.

Além disso, se a amplitude da frequéncia fundamen-
tal do dispositivo fosse maior que a média, indicava um
potencial de operacdo em alta poténcia. Por outro lado,
se fosse menor que a média, sugeria uma opera¢do com
baixa poténcia. Essa abordagem possibilitou identificar
possiveis problemas que podem ocorrer durante o funcio-
namento do dispositivo, fornecendo alertas automaticos
em caso de desvios significativos em relacdo aos padrdes
estabelecidos. Essa andlise sistematica permite uma ra-
pida intervencao para corrigir problemas, garantindo as-
sim a eficiéncia e a seguranga operacional dos dispositivos
elétricos.

A Fig. 15 apresenta um grafico dos resultados deste ex-
perimento. Apos a analise das entradas dos dispositivos
no conjunto de teste, observamos que a maioria das amos-
tras, totalizando 71,5%, estava dentro da faixa considerada
como operacdo normal. Entretanto, aproximadamente
28,5% das entradas foram identificadas com baixa potén-
cia, indicando um possivel desvio em rela¢do a média es-
tabelecida. E importante ressaltar que, embora nio te-
nhamos encontrado nenhuma amostra com alta poténcia,
a presenca de um ntimero significativo de entradas com
baixa poténcia é um indicativo que deve acionar um alerta
para esses dispositivos.

E crucial ressaltar que outros parAmetros e variaveis
também devem ser verificados para uma avalia¢do com-
pleta, porém, esse resultado representa um exemplo de si-
nais detectados com baixa poténcia, considerando o limiar
estabelecido. Vale destacar que o limiar escolhido para de-
tectar anomalias na amplitude da frequéncia fundamental
pode ser facilmente ajustado com base nas informacoes
fornecidas pelo fabricante do dispositivo. Além disso, apds
a identificacdo do dispositivo, é possivel coletar e analisar
varias outras informacdes para verificar sua satde e de-
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sempenho, contribuindo para a manutencdo preventiva e
o diagnéstico de possiveis problemas.

Além da amplitude da componente de frequéncia funda-
mental, outros parametros podem ser monitorados para
avaliar a satde e o desempenho do dispositivo, como a
presenca de harmonicos indesejados, a estabilidade da fre-
quéncia fundamental ao longo do tempo e a presenca de
ruidos ou distor¢oes no sinal elétrico.

Em resumo, o monitoramento continuo dos disposi-
tivos elétricos apds sua identificagdo é essencial para ga-
rantir seu funcionamento adequado e detectar problemas
precocemente. A analise da amplitude da componente de
frequéncia fundamental é uma parte importante desse pro-
cesso, pois fornece percepcdes valiosas sobre a satde e o
desempenho do dispositivo. Ao manter os parametros elé-
tricos dentro dos limites esperados, € possivel prolongar a
vida util do dispositivo, evitar falhas e garantir a seguranca
e eficiéncia operacional.

5 Consideracoes Finais

Neste artigo, estudamos a classificagdo de dispositivos elé-
tricos com base em sua assinatura de carga no dominio
da frequéncia, utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina. A partir de medig¢Ges realizadas em bancada,
construimos um conjunto de dados abrangente que in-
corpora as amplitudes das 20 primeiras componentes de
frequéncia do sinal de corrente elétrica, contemplando di-
versos dispositivos domésticos reais bastante populares.
Destarte, sobre os dados reais, conduzimos simulagoes
com diversos modelos de aprendizagem de maquinas atu-
ando como classificadores, adotando a abordagem de va-
lidacao cruzada, e avaliamos os resultados com base em
meétricas de acuracia e F1-score.

Alcancamos resultados promissores, com uma taxa de
acerto de aproximadamente 99% ao empregar o modelo
kNN. Além disso, conseguimos reduzir o volume de dados
em até cinco vezes em compara¢do com abordagens base-
adas no dominio do tempo, validando assim a viabilidade
da solucdo para ambientes de IoT. O requisito de um ni-
mero reduzido de dados para treinamento e classificagdo é
crucial em ambientes IoT, sobretudo pela escassez ou raci-
onamento de recursos energéticos. Portanto, a abordagem
no dominio da frequéncia desempenha um papel signi-
ficativo nesse contexto. Este trabalho valida resultados
de classificagdo com uma abordagem que requer menos
dados do que o estado da arte.

Em comparacao com outros trabalhos do estado da arte,
este estudo se destaca pela utilizagdao do dominio da fre-
quéncia para a representacdo dos sinais de corrente. Essa
abordagem resulta em uma redugao significativa da quan-
tidade de dados processados, o que a torna mais adequada
para aplicacoes em ambientes com restricoes computacio-
nais, como sistemas embarcados e IoT. Enquanto muitos
estudos utilizam sinais no dominio do tempo, imagens
multidimensionais ou redes neurais complexas, que exi-
gem maior poder de processamento, nossa abordagem uti-
liza classificadores mais leves, alcancando desempenho
equivalente ou superior.

Uma limitac¢do da nossa abordagem, no entanto, reside
na sua priorizacdo da simplicidade e viabilidade computa-

cional, o que pode resultar em um desempenho inferior
para tarefas mais complexas que exigem contextualiza-
¢do temporal ou espacial profunda. Contudo, a proposta
equilibra de forma eficaz desempenho, eficiéncia e aplica-
bilidade pratica, consolidando-se como uma soluc¢ao pro-
missora em relacdo aos trabalhos existentes.

Em sintese, este estudo traz contribui¢des significati-
vas para a gestdo eficiente de recursos energéticos em am-
bientes de IoT em residéncias de médio e grande porte. Os
proximos passos nessa linha de pesquisa podem ser dados
rumo a investigacdo da desagregacao de cargas elétricas,
permitindo a identificacdo de sinais de corrente provenien-
tes de multiplos dispositivos. Adicionalmente, almejamos
aprimorar a identificacao de dispositivos desconhecidos,
visando a determinar se eles fazem parte do conjunto de
dados ou ndo. Por fim, também visualizamos potencial na
implementacdo de politicas que restrinjam equipamentos
especificos em diferentes areas da residéncia ou escrit6-
rio, tais como limitag¢des de quotas de consumo de energia,
horarios de utilizagao preferenciais e permitidos, e até fun-
cionalidades de controle de permissdes por usuario.
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