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RESUMEN

Los sistemas de monitorizacion intrusiva usualmente realizan identificacién de carga extrayendo y procesando carac-
teristicas de sefiales agregadas en una casa. El desempefio de estos sistemas depende de las caracteristicas que se
extraigan y se espera que este no cambie considerablemente cuando se presenta distorsion en la red. En este articulo
se estudia el efecto de una distorsién de onda de alimentacién achatada sobre un sistema de identificacién de cargas
con extraccion de caracteristicas basada en la transformada de Fourier fraccionaria (FRFT). Tres casos de analisis
fueron realizados: uno entrenando con datos sin distorsién y dos afiadiendo datos con distorsién en el entrenamiento.
El desempefio en la identificacién es alto para los tres casos contemplados y mejora cuando el disefio incluye datos
tomados bajo alimentacién distorsionada. Los resultados son comparados con un sistema que utiliza extraccion de ca-
racteristicas basada en Fourier.

PALABRAS CLAVES: Transformada fraccionaria de Fourier, monitorizacién no intrusiva de carga, distorsién de on-
da achatada, identificacion de cargas, extraccion de caracteristicas, maquinas de soporte vectorial.

ABSTRACT

Nonintrusive load monitoring systems usually achieve load identification by extracting and processing appliance fea-
tures from aggregated signals in a house. The identification performance depends on the selected feature set and it is
expected that this performance remains under distorted conditions. This paper discusses the effect of a flat-top power
supply distortion on a residential load identification system with feature extraction based on fractional Fourier trans-
form (FRFT). Three study cases are developed: one case uses only non-distorted data in the training stage and the other
two cases include data with distortion. Identification performance is high for the three cases and it enhances when data
under distorted conditions are included in the design. The results are compared with a system with feature extraction
based on Fourier.

KEYWORDS: Fractional Fourier transform, Nonintrusive load monitoring, flat-top distortion, load identification, fea-
ture extraction, support vector machines.

1 INTRODUCCION alimentando a los usuarios el costo e impacto social y
ambiental relacionado con el uso de cada dispositivo

. . . eléctrico, se esperan cambios en sus hdbitos que se re-
Una reduccién significativa en el consumo de energia . S p
flejen en la disminucién del consumo de energia [1]. De

eléctrica se puede lograr con informacién del uso de los . -
. O o D hecho, estudios muestran que una reduccién alrededor
dispositivos eléctricos en una casa o edificio [1]. Re- -
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del 10 al 15% en el consumo de energia residencial se
puede obtener aplicando mejores estrategias de gestién
de la energia eléctrica [2].

Existen dos enfoques principales para identificar el con-
sumo individual de los dispositivos conectados a la red
eléctrica: la monitorizacién intrusiva de cargas (ILM:
Intrusive Load Monitoring) y la monitorizacién no intru-
siva de cargas (NILM: Non-Intrusive Load Monitoring).
Los métodos ILM obtienen el consumo individual de ca-
da dispositivo mediante multiples sensores acoplados en
los puntos de conexién de los electrodomésticos. Por otra
parte, los métodos NILM solo requieren un sensor co-
nectado a la red eléctrica, y a través de algoritmos buscan
identificar los consumos individuales de los dispositivos
[3]. Es por esto que la implementacién de un sistema
NILM requiere una mayor complejidad computacional
en comparacién con los métodos ILM pero tiene un me-
nor costo [4]. El método general de un sistema NILM
consiste en, inicialmente, identificar los dispositivos acti-
vos en un tiempo determinado (identificacion de cargas)
y luego, describir el consumo promedio de los electrodo-
mésticos utilizando informacién conocida de las cargas
[3]. Con este método, el rendimiento del sistema esta de-
terminado por la etapa de identificacién de cargas.
Generalmente el proceso de identificacién de cargas se
realiza extrayendo caracteristicas de la sefial agregada y
a través de algoritmos de reconocimiento de patrones se
estima qué dispositivo exhibi6 tales caracteristicas. Por
lo anterior, el rendimiento en la identificacién de cargas
depende criticamente tanto de las caracteristicas extrai-
das como del disefno y seleccion del clasificador. En la
literatura estudiada se encontraron diferentes propuestas
para la extraccion de caracteristicas e identificaciéon de
cargas.

Algunos trabajos presentan extraccién de caracteristicas
en el dominio del tiempo. Yang et al. en [5] utilizan la
energia y la envolvente espectral de la potencia instan-
tdnea de sefiales transitorias de los dispositivos como
caracteristicas y presentan el rendimiento de entrenar re-
des neuronales con algoritmos de propagacion hacia atras
(RN-BP) y cuantizacion del vector de aprendizaje. Chang
et al. en [6] utilizan caracteristicas de potencia activa y
reactiva de los dispositivos, emplean algoritmos genéti-
cos para reducir la dimensionalidad del vector y clasi-
ficaron mediante RN-BP. Wang et al. en [7] clasifican
los dispositivos eléctricos calculando grados de similitud
entre los datos de entrenamiento y los datos de entrada
utilizando caracteristicas basadas en el régimen estacio-
nario y transitorio de las sefiales. Bergman et al. en [8]
describen las sefiales de régimen estacionario mediante
la potencia activa y reactiva, y resuelven el problema de
clasificaciéon con agrupamiento de datos (clustering).
Otros trabajos se basan en representar las sefiales en
otros dominios donde se puedan calcular caracteristicas
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que permiten una mejor identificacién de cargas. Chang
et al. en [9] y Duarte et al. en [10] comparan el rendi-
miento al representar las sefiales eléctricas a través de
las transformadas Fourier de corto tiempo (STFT: Short
Time Fourier Transform) y Wavelet. Chang et al.[9] em-
plean transitorios de corriente y RN-BP, mientras que
Duarte et al. [10] analizan transitorios de tensién y maé-
quinas de soporte vectorial (SVM). Gillis et al. en [11]
presentan un enfoque basado en mdaquinas de aprendi-
zaje semisupervisadas con agrupamiento de datos. La
contribucién de energia de cada coeficiente Wavelet es
utilizada como caracteristica y la clasificacién se realiza
con arboles de decision y vecinos cercanos. Jimenez et
al. en [12] emplean la transformada Stockwell para re-
presentar el régimen transitorio de sefiales de corriente y
posteriormente extraer caracteristicas que son clasifica-
das mediante SVM. Srinivasan et al. en [13] aprovechan
el andlisis de armdnicos para extraer caracteristicas y
realiza la identificacién de cargas mediante diferentes
modelos basados en RN y SVM.

En definitiva, en los sistemas de identificacion revisados
la extraccion de caracteristicas se realiza en el dominio
del tiempo y/o en el dominio transformado, tomando
sefiales de la operacidon de los dispositivos en régimen es-
tacionario y/o transitorio. Para el régimen estacionario, la
representacion en armoénicos de Fourier es muy utilizada
como técnica de extraccion debido a que el espectro se
mantiene casi invariante en el tiempo, mientras que las
transformadas Wavelet, Stockell y STFT permiten repre-
sentaciones de sefiales eléctricas variantes en el tiempo
y la frecuencia, considerando asi informacién de ambos
dominios. En la presente investigacion para la extraccion
de caracteristicas se emplea la transformada de Fourier
Fraccionaria (FRFT) la cual es considerada una generali-
zacién de la transformada de Fourier.

Por otro lado, se espera que el sistema de identificacion
sea robusto ante la presencia de distorsion en la red eléc-
trica puesto que puede generar errores en la estimacion de
los sistema de identificacion. La pregunta sobre el efecto
de una distorsién de onda achatada sobre los sistemas
NILM es de gran interés. Jimenez et al. en [14] analizan
el efecto de la distorsion de onda achatada para diferentes
conjuntos de caracteristicas a través de indices de simi-
litud entre los datos con y sin distorsién. Con el fin de
indagar acerca de la robustez y fiabilidad en la estimacién
del sistema de NILM, este trabajo contribuye al analizar
el efecto sobre el rendimiento del sistema completo. De
este modo, se verifica el rendimiento cuando se presenta
una distorsion de onda achatada, que es tipica en redes
residenciales. Para analizar el efecto de una distorsién
de onda achatada en los sistemas planteados se desarro-
llaron tres casos de andlisis donde diferentes bases de
datos de sefiales con y sin distorsion, son utilizadas en
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a través de la transformada de Fourier fraccionaria.

el entrenamiento y la validacién. Las caracteristicas son
extraidas de sefiales de corriente en régimen estaciona-
rio representadas mediante la FRFT y la identificacién se
realiza con SVM. Para propdsitos de comparacidn con un
trabajo previo [13], también se implement6 un segundo
sistema basado en la transformada de Fourier.

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera. En la seccién 2 se establece el problema de iden-
tificacion de cargas eléctricas. En la seccion 3 se detallan
los sistemas de identificacion implementados y las bases
de datos utilizadas para el entrenamiento. La seccién 4
muestra los casos de andlisis y los resultados obtenidos.
Finalmente en la seccién 5 se describen las conclusiones
del articulo.

2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El consumo total de potencia para D dispositivos activos
en una casa se puede representar como:

Prit)=P(t)+Po(t)+...+P(t)+...Pp(t), (1)

donde Pr(t) es la potencia total agregada y P,(t) es la
potencia asociada al dispositivo i. En un sistema NILM
se busca encontrar P,(¢) para i = 1,2,...,D a través de
observaciones de Pr(r). Las variables de la ecuacién (1)
cambian en el tiempo debido a operaciones de conexién
y desconexién de los dispositivos. Ademads, condiciones
ruidosas, la presencia de distorsiones o cambios en las
condiciones de operacién producen variaciones en los
consumos de potencia de los dispositivos.

En un sistema NILM, se identifican las cargas activas
en la red eléctrica y se establece el consumo de poten-
cia de cada una. La identificacién de cargas consiste en
extraer caracteristicas de la sefial agregada y a través
de algoritmos de reconocimiento de patrones establecer
los dispositivos que exhibieron tales caracteristicas. El
algoritmo de reconocimiento generalmente se seleccio-
na del conjunto de técnicas de aprendizaje de maquina
supervisado y sus pardmetros, @, se ajustan mediante
entrenamiento con una base de datos con etiquetas cono-
cidas. Se espera que los datos de entrenamiento incluyan
los eventos mds probables de cada dispositivo y que el
operador de extraccion de caracteristicas sea robusto ante
ruido y distorsiones presentes en la red eléctrica.

En las redes eléctricas residenciales es comun que la on-
da de voltaje presente una ligera planicie en sus extremos
debido a la operacién de cargas no lineales en el siste-
ma, este fendmeno es conocido como distorsion de onda
achatada (flat-top distortion). Se espera que la exactitud
de los sistemas de identificacién se conserve cuando es-
t4 distorsion se presenta en la alimentacion de los dispo-
sitivos. En [14] se analiza el efecto de la distorsion de

onda achatada para diferentes conjuntos de caracteristi-
cas a través de indices de similitud entre los datos con y
sin distorsion. Un andlisis del sistema completo se puede
realizar utilizando como métrica el error e. Considerando
un modelo de clasificador Wg(v) entrenado con una base
de datos dada, el error e de estimar las etiquetas /; de un
conjunto de eventos estaria dado por:

@

con

donde V(-) es el operador de extraccién de caracte-
risticas, N; es el nimero de eventos del dispositivo i,
N = Y2 | N; es el niimero total de eventos, xj; es el even-
to j en la sefial agregada asociado al dispositivo i y /; es
la etiqueta numérica asignada a cada dispositivo.

En el presente articulo, se analiza el error e de estimar
las etiquetas de un conjunto de datos con distorsion de
onda achatada. Tres casos de andlisis son desarrollados
donde diferentes conjuntos de entrenamiento con y sin
distorsién son utilizados para obtener el modelo del cla-
sificador. Esto se realiza con el fin de comprobar los
cambios en la prediccién de los sistemas cuando datos
distorsionados son incluidos en el entrenamiento.

3 SISTEMA DE IDENTIFICACION DE CARGAS

En la Figura 1 se presenta el esquema en bloques del sis-
tema NILM utilizado, se realizaron mediciones del ré-
gimen estacionario de sefiales de corriente y voltaje de
la operacién simultdnea de tres cargas. En total se ad-
quirieron mediciones de 15 combinaciones de tres cargas
con alimentacién sinusoidal pura y con distorsién de on-
da achatada. La subseccion 3.1 describe la adquisicion de
las sefiales y las bases de datos para el entrenamiento de
los sistemas. El procesamiento de sefiales y estimacién
es realizado fuera de linea (offline), y consiste en extraer
caracteristicas de un evento observado en las mediciones
para asignar una etiqueta de las 15 posibles (estimacion)
con base en esta informacién. Los métodos de extraccién
de caracteristicas planteados se basan en el régimen esta-
cionario de los dispositivos y se describen en las subsec-
ciones 3.2 'y 3.3. El clasificador es disefiado usando SVM
y las bases de datos contempladas en los casos de andlisis
de la seccion 4.
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Figura 1. Estructura general del sistema NILM utilizado. Fuen-
te. Elaboracién propia.

3.1 Bases de datos

La Figura 2 presenta el esquema implementado para las
mediciones de corriente y voltaje de la operacion simul-
tanea de tres cargas. Se realizaron mediciones del régi-
men estacionario con frecuencia de muestreo de S0kHz
en donde se contemplaron dos escenarios en la alimenta-
cién Vj, del circuito:

= Base de datos 1: alimentacién sinusoidal pura.

= Base de datos 2: alimentacion con distorsion de on-
da achatada.

Se adquirié el mismo nimero de eventos para ambos
escenarios: 375 por combinacién, por escenario. Las 15
combinaciones de tres dispositivos seleccionadas para el
disefo y validacién de los sistemas de identificacién se
listan en la Tabla 1.

N
\é‘/
+ — N o
. <N < < <
( ) an en &n
Vin N s s s
Q Q Q

Figura 2. Diagrama de la adquisicién de datos. Fuente. Elabo-
racion propia.

Tabla 1: Bases de datos utilizadas en entrenamiento y valida-
cion de los sistemas de identificacion.

Etiquetal Combinacion
1 Lampara hal6gena, CFL20W, lampara LED
2 Bombilla incandescente, ldmpara halégena, CFL OW
3 Bombilla incandescente, CFL 9W, sandwichera
4 Lampara LED, CFL 20W, plancha
5 CFL 9W, bombilla incandescente, licuadora
6
7
8

Lampara hal6gena, lampara LED, ventilador
Lampara halégena, ldmpara LED, TV
Bombilla incandescente, CFL 20W, Cargador de PC

9 Lampara halégena, sandwichera, ventilador
10 CFL 20W, licuadora, plancha

11 Bombilla incandescente, sandwichera, TV
12 Refrigerador, lampara hal6gena, cargador de PC

13 Lampara hal6gena, TV, ventilador
14 CFL 20W, licuadora, cargador de PC
15 Licuadora, sandwichera, TV

Fuente. Elaboracién propia
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3.2 Extraccion de caracteristicas utilizando la FRFT

La transformada de Fourier Fraccionaria (FRFT) es una
generalizacién de la transformada de Fourier, donde una
funcién f es mapeada a un dominio intermedio entre el
tiempo y la frecuencia [15]. La FRFT con orden o de
f(u) se define como [16]:

Folf ()] () = Ca / Ku,d) fw)du,  (3)
K(M, u/) _ efin'uzcotaeZu’u/xinOcefiﬂu’zcota (4)
i(sgn(a) E— &% . .
donde Cy = ¢ ok i 4 y sgn(-) es la funcién signo. La

A/ [sino
FRFT satisface lals pr‘opiedades de conmutatividad, aso-
ciatividad y aditividad de indices. Ademas, a determina-
dos valores de o, la FRFT cumple relaciones especiales
con f: cuando o = /2 la FRFT corresponde a la trans-
formada de Fourier ordinaria, para o¢ = 0 la FRFT es la
misma funcién y para @ = wes f(—u) [17].

La extraccion de caracteristicas utilizando la FRFT con-
siste en representar las sefiales de corriente en 11 do-
minios fraccionarios con 0 < o < 27 y posteriormen-
te extraer informacién de cada representacion. El vector
de caracteristicas Vrgrpr en la ecuacion (5) estd confor-
mado por el valor mdximo y la desviacién estindar de
la magnitud de cada representacion, F, = abs(F g, [x(2)]),
r=12,...,11

VEeRFT z[max{Fl },max{Fz}, ... ,max{F] 1 },

std{F\},std{B>), ... std{Fi1}] )

3.3 Extraccion de caracteristicas utilizando el anali-

sis de Fourier

En los sistemas eléctricos algunos dispositivos producen
diferentes armodnicos en la sefial de corriente, por lo que
esta informacién puede ser utilizada como caracteristi-
cas en los sistemas de identificacién. Las componentes
armonicas en sefiales estacionarias corresponden al valor
de la transformada de Fourier en frecuencias miiltiplos
de la frecuencia fundamental del sistema. En [13] se han
implementado sistemas de identificacién utilizando como
caracteristicas la magnitud de los arménicos impares de
la sefial de corriente. Para propdsitos de comparacién esta
misma extraccién de caracteristicas se implementa utili-
zando los 50 primeros arménicos impares de las sefiales
de corriente de los dispositivos. El vector de caracteristi-
cas Vg, empleando Fourier estd conformado por los ar-
monicos de la sefial, asi:

Vrou = [h1,ha, ..., hso) (6)
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4 RESULTADOS

Tres casos de andlisis fueron desarrollados para com-
probar experimentalmente el rendimiento de los sistemas
de identificacién cuando se presenta distorsién de onda
achatada en la alimentacién. Inicialmente, los sistemas
son entrenados con la base de datos 1 y la validacién es
realizada con la base de datos 2. Posteriormente informa-
cion de la base de datos 2 es incluida en el entrenamiento
de los sistemas de identificacién y la validacion se realiza
con los datos no incluidos en el entrenamiento de la base
de datos 2. La exactitud p en la estimacion de los siste-
mas de identificacion para los casos contemplados esta
dada por [18]

B TP+TN
 TP+FP+TN+FN’

p (7

donde TP+ TN son los datos estimados correctamente y
TP+ FP+ TN+ FN es el niumero total de datos. El error
estandar S asociado a p es [18]

:\/ p(1-p)
TP+FP+TN+FN’

®)

Con un nivel de confianza de 0,95 la exactitud real se en-
cuentra en un intervalo p 41,965 [18].

La seleccién de parametros de los clasificadores es rea-
lizada con validacién cruzada de 10 particiones, donde
ambos sistemas implementados en cada casos de estudio
obtuvieron 100 % de exactitud en validacién cruzada en el
entrenamiento. Los tres experimentos realizados se des-
criben en el resto de esta seccion.

4.1 Caso A

Los sistemas de identificacion son entrenados con la base
de datos 1 utilizando los conjuntos de caracteristicas des-
critos en la seccién 3.2 y 3.3. Posteriormente, se evalda
el desempefio de los sistemas en la identificacién de la
base de datos 2, obteniendo los resultados que se mues-
tran en la Tabla 2. El sistema de identificacién con ca-
racteristicas utilizando la FRFT logra una exactitud de
98,67 £ 0,30 %, lo que sugiere experimentalmente que la
técnica de extraccion de caracteristicas es robusta ante la
distorsion de onda achatada en la alimentacién. Las Ta-
blas 3 y 4 muestran las matrices de confusién para los
sistemas de identificacion con caracteristicas a través de
Fourier y la FRFT respectivamente. El sistema de iden-
tificacién con caracteristicas utilizando Fourier no logra
estimar correctamente ningtin evento de las combinacio-
nes 7y 13, en cambio el sistema basado en la FRFT solo
presenta error en la estimacién para la combinacién 10.

Tabla 2: Exactitud en la identificacion de cargas para el caso A.

caracteristicas error (%) | Exactitud( %)
Basada en FRFT 0,15 98,67 +0,30
Basada en Fourier 0,61 70,26 + 1,20

Fuente. Elaboracion propia

Tabla 3: Matriz de confusion del sistema de identificacion con
caracteristicas basadas en FRFT para el caso A

(1) (2) (3) 4 (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13) (14) (15)

1
@
3
@
O]
(6)
)]
®
®
10)
an
a12)
13)
14)
as)

Fuente. Elaboracién propia

Tabla 4: Matriz de confusion del sistema de identificacién con
caracteristicas basadas en Fourier para el caso A

1) (2) 3) @ (5) (6) (7) (8) (9) (10) (A1) (12) (13) (14) (15)

Fuente. Elaboracién propia

4.2 CasoB

Los sistemas de identificacion son entrenados con infor-
macion de las bases de datos 1y 2, el 98 % de los datos
de entrenamiento pertenecen a la base de datos 1 yel 2%
restante a la base de datos 2. Luego, se evalda el desem-
pefio de los sistemas en la identificacién de las muestras
restantes de la base de datos 2. En la Tabla 5 se muestran
los resultados de exactitud en la identificacién obteni-
dos para cada sistema. El rendimiento en la estimacién
del algoritmo con caracteristicas utilizando Fourier me-
jora considerablemente a un valor de 98,78 +0,28% y
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el sistema con caracteristicas utilizando la FRFT obtiene
100% de exactitud. Lo anterior muestra experimental-
mente que incluir informacién de la base de datos 2 en el
entrenamiento mejora el rendimiento en la identificacién
de datos con distorsién de onda achatada en la alimenta-
cién. En este caso de andlisis no se considerd relevante
presentar las matrices de confusién debido a que los sis-
temas logran un alto rendimiento en la prediccidn.

Tabla 5: Exactitud en la identificacién de cargas para el caso B.

caracteristicas error (%) | Exactitud( %)
Basada en FRFT 0 100
Basada en Fourier 0,14 98,78 +0,28

Fuente. Elaboracién propia

4.3 CasoC

Se entrenan los sistemas de identificacion con la base de
datos 1 y una muestra por cada clase de la base de datos
2. Lo anterior para comprobar el rendimiento de los sis-
temas cuando solo un evento de la base de datos 2 por
combinacidn es incluida en el entrenamiento. En la Tabla
6 se listan los resultados obtenidos, la exactitud en identi-
ficacién es mayor en ambos sistemas en comparacion con
el caso de andlisis A. Estos resultados muestran que el
rendimiento en la identificacién de datos con distorsién
incrementa sf un evento de este escenario por combina-
cién es incluido en el entrenamiento.

Tabla 6: Exactitud en la identificacion de cargas para el caso C.

caracteristicas error (%) | Exactitud( %)
Basada en FRFT 0 100
Basada en Fourier 0,32 93,62+0,63

Fuente. Elaboracién propia

5 CONCLUSIONES

En este trabajo se comprueba experimentalmente el efec-
to de una distorsion de onda achatada en la alimentacién
de los dispositivos sobre dos sistemas de identificacion
de cargas: uno con extraccion de caracteristicas mediante
Fourier y otro mediante transformada fraccional de Fou-
rier. Para analizar este efecto, se analizan tres casos donde
se varia el conjunto de entrenamiento y se prueba el sis-
tema con un conjunto de datos distorsionados.

Cuando se entrena sin datos distorsionados (Caso A), se
obtienen exactitudes de 70,26 % y 98,67 % para el sis-
tema basado en Fourier y FRFT, respectivamente. Cuan-
do en el 2% de los datos de entrenamiento se incorporan
muestras del escenario con distorsién (Caso B), se logran
exactitudes de 98,78 % y 100 %, respectivamente. Por tl-
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timo, al incluir en el conjunto de entrenamiento un even-
to con informacién distorsionada por cada aparato (Caso
C), se logra una exactitud en la estimacién de 93,62 % y
100 %, respectivamente.

El sistema con extraccién de caracteristicas utilizando la
FRFT mantiene un alto rendimiento comparado con que
el que utiliza Fourier, aun cuando se presenta la distorsién
en la fuente de alimentacién. Para ambos tipos de siste-
mas la exactitud aumenta cuando se agregan datos de me-
diciones con distorsion en el entrenamiento, incluso con
una informacién poco significativa, como en el caso C.
Esto sugiere que en el entrenamiento del sistema con ca-
racteristicas utilizando la FRFT no se requieren datos
cuando se presenta una distorsiéon de onda achatada. El
sistema logra un alto rendimiento en la identificacién de
este escenario y su rendimiento mejora cuando el volu-
men de la base de datos incremente.
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