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Abstract⎯ The consumption of electricity has increased over the years as well as the need to know the profile of consumers. The 
use of non-invasive monitoring of loads has benefits both for power distribution company and consumers. Some of the benefits of 
this work are related to the discrimination of the consumption of each load in the electricity bill, allowing consumers to better 
control the use of electricity and the feasibility analysis of use or not to use the White Tariff that came into effect in Brazil. For 

power distribution company, in addition to the possibility of identifying energy theft, this system provides important information 
for energy efficiency programs and for the characterization of loads attended from a temporary point of view. The methodology to 
be used is the extraction of second- and fourth-order cumulants extracted from the electrical current signals, these are the signature 

of each load. Then the most significant features are selected using Fisher's discriminant ratio. After the selection, the feature vector 
is presented to a classifier that makes the identification of the load triggered. In the end, the success rate of 99.6% was obtained, a 
representative result expecting the future identification of loads driven in parallel to the operation of others (simultaneous opera-
tion). 

Keywords⎯ Non-Invasive Monitoring, Electrical Loads Identifier, Intelligent Networks, Higher Order Statistics (HOS), Load 

Monitoring, Smart Systems. 

Resumo⎯ O consumo de energia elétrica tem aumentado ao longo dos anos, e com isso a necessidade de se conhecer o perfil dos 
consumidores. A utilização da técnica de monitoramento não invasivo de cargas traz benefícios tanto para concessionária de energia 

elétrica quanto para consumidores. Alguns dos benefícios deste trabalho está relacionado a descriminação do consumo de cada 
carga na fatura de energia elétrica, permitindo, aos consumidores, o melhor controle da utilização da energia elétrica e a análise de 
viabilidade de optarem ou não em utilizar a Tarifa Branca, que entrou em vigor no Brasil. Para as concessionárias de energia 
elétrica, além da possibilidade de identificar furto de energia, este sistema oferece informações importantes para os programas de 

eficiência energética e para a caracterização das cargas atendidas do ponto de vista temporal. A metodologia a ser utilizada consiste 
na extração de cumulantes de segunda e quarta ordens extraídos dos sinais de corrente elétrica, estes são a assinatura de cada carga. 
Em seguida são selecionados os parâmetros mais significativos utilizando o discriminante de Fisher. Após a seleção, os dados são 
apresentados a um classificador que faz a identificação da carga acionada. Ao final foi obtido o índice de acerto de 99,6%, um 

resultado representativo visando a futura identificação de cargas acionadas em paralelo ao funcionamento de outras (operação 

simultânea).  

Palavras-chave⎯ Monitoramento não Invasivo, Identificador de Cargas Elétricas, Redes Inteligentes, Estatística de Ordem Su-

perior, Monitoramento de Cargas, Sistemas Inteligentes.  

1    Introdução  

Na última década os relatórios da Empresa de 

Pesquisa Energética apontaram um aumento no con-

sumo residencial de 54%, devido ao aumento do poder 

aquisitivo da população e das reduções em IPI (Im-

posto sobre Produto Industrializado) para eletrodo-

mésticos. 

Contudo os clientes conseguem gerenciar o seu 

consumo? Sabem o que consome mais ou quais os ho-

rários de maior consumo em sua residência? Em ja-

neiro de 2018 entrou em vigor a Tarifa Branca para os 

consumidores residenciais, esta tarifa traz uma varia-

ção nos valores para o consumo em determinados ho-

rários do dia. O consumidor que optar por esta tarifa 

irá pagar um valor menor que a tarifa atual nos horá-

rios fora da faixa de 18 horas às 22 horas e valores 

maiores nesta faixa de horário.  

A Agência Nacional de Energia Elétrica- ANEEL 

adverte que antes de optar pela Tarifa Branca, conheça 

seu perfil de consumo e a relação entre a Tarifa Branca 

e a Convencional. Quanto mais o consumidor deslocar 

seu consumo para o período fora de ponta e quanto 

maior for a diferença entre essas duas tarifas, maiores  

serão os benefícios da Tarifa Branca. Contudo, se o 

consumo for maior nos períodos de ponta, a Tarifa 

Branca não é recomendada. Nesses casos, a nova mo-

dalidade de tarifa pode resultar em uma conta maior.  

Atualmente não se tem um conhecimento deta-

lhado do consumo nem pelos clientes nem pelas con-

cessionárias. Para realizar as pesquisas de consumo, 

são necessárias equipes que vão a campo realizar en-

quetes para o levantamento de dados, embora não seja 

eficaz devido aos erros do tipo sistemático que tornam 

os dados não representativos, tais como informações 

faltantes devido a negativa de resposta por parte do 

entrevistado ou devido à manipulação dos dados por 

parte do entrevistador. Ainda pode-se citar outros er-

ros, como por exemplo, o fator psicológico de cada in-

divíduo que quando questionado pode ceder informa-

ções diferentes dos seus hábitos de consumos reais ou 

ainda quando questionado quantas vezes acendem 

uma lâmpada no dia não conseguem informar correta-

mente.  

Este detalhamento do consumo pode ser obtido 

utilizando técnicas de monitoramento invasivo e não 
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invasivo. No monitoramento invasivo instala-se os 

equipamentos de monitoramento entre a tomada e o 

eletrodoméstico para que seja monitorado a sua utili-

zação e consumo. Esta abordagem se torna inconveni-

ente devido ao cliente ter que registrar, em um diário , 

de tempo em tempo (cerca de 30 ou 60 minutos) o con-

sumo do equipamento, além de dispendioso e as infor-

mações do diário serem imprecisas (XU e 

MILANOVIC, 2015). 

No monitoramento não invasivo (Non-Intrusive 

Appliance Load Monitoring - NIALM) utiliza-se ape-

nas um equipamento na entrada de energia elétrica do 

consumidor. Esta técnica tem maior privacidade para 

o consumidor e redução representativa no custo de 

hardware quando comparada com a técnica invasiva. 

Contudo, este método depende da resolução dos dados 

para identificar a assinatura de carga, como por exem-

plo a forma de onda. O sistema de monitoramento de 

cargas não invasivo é uma importante ferramenta 

quando se trata das casas inteligentes (Smart Home) e 

das redes inteligentes (Smart Grids).  

O NIALM funciona como um sensor que permite 

ao consumidor residencial monitorar a corrente, ten-

são e potência consumida por seus eletrodomésticos, 

permitindo controlar o gasto mensal com energia elé-

trica e conhecer o perfil de utilização dos equipamen-

tos eletroeletrônicos. Isto permite optar por tarifas que 

possam proporcionar economias nos faturamentos 

mensais ou configurar uma casa inteligente. Alguns 

trabalhos têm sido desenvolvidos nesta área, recente-

mente Laput et. al (2017) utilizou sensores de diversos 

tipos para monitorar o acionamento de cargas elétri-

cas, torneiras e até mesmo um abrir de portas em uma 

residência. 

Para as concessionárias de energia elétrica, este 

sistema permite monitorar o perfil dos clientes, discri-

minar a fatura de consumo, identificação de furto de 

energia e ainda contribui significativamente para os 

programas de eficiência energética. Além do mais , 

pode auxiliar as empresas concessionárias de energia 

elétrica a tomar decisões sobre áreas críticas , podendo 

ser em relação aos furtos de energia ou em relação a 

áreas geográficas com grande consumo e cargas prio-

ritárias.  

Este trabalho é uma continuação do que foi reali-

zado por Guedes et. al (2015) e Guedes et. al. (2016). 

Neste artigo será tratada a fase inicial do projeto que é 

estabelecer um classificador para carga residencial 

acionada isoladamente. No entanto, não serão utiliza-

dos os algoritmos genéticos que foram aplicados em 

Guedes et. al. (2016). 

2 Referencial Teórico 

2.1 Estatística de Ordem Superior - EOS 

A Estatística de Ordem Superior tem sido usada 

por muitos pesquisadores por ser menos afetada por 

ruídos gaussianos, pois a EOS de um ruído gaussiano 

é nula (MENDEL, 1991). A estatística de ordem su-

perior pode levar a resultados mais representativos 

quando utilizado em sistemas não lineares. Além disso 

são definidas em termos de Momentos que são utiliza-

dos para sinais determinísticos e Cumulantes para si-

nais aleatórios (MENDEL, 1991). O uso de EOS tem 

sido reportado na literatura por diversos autores. Com 

foco em energia elétrica existem diversos trabalhos 

como exemplo podem ser citados Quirós-Olozábal et 

al. (2016) que utilizaram curtoses para detecção de 

harmônicos e Guedes et al. (2016) que utilizaram cu-

mulantes em seu trabalho de classificador de carga 

não invasivo. Segundo Ferreira et. al (2009), os cumu-

lantes de segunda ordem não possuem boa representa-

tividade quando aplicados a sinais elétricos . 

 Os cumulantes podem ser calculados utilizando  

as equações (1), (2) e (3) conforme propostos por Ri-

beiro et al. (2007). 

 

𝑚𝑜𝑑(𝑛 + 𝑖, 𝑁) = [𝑛 + 𝑖] − 𝑏𝑁 ,                 (1) 

 

 

𝐶2,𝑥
[𝑖] ≔  

1

𝑁
∑ 𝑥[𝑛] 𝑥[𝑚𝑜𝑑 [𝑛 + 𝑖, 𝑁]]𝑁−1
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[𝑖] ≔  

1

𝑁
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𝑁 2
∑ 𝑥[𝑛]𝑥[𝑚𝑜𝑑 [𝑛 + 𝑖 , 𝑁]] ∑ 𝑥2[𝑛]

𝑁 −1
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𝑁−1
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, 

 

em que b é o número inteiro obtido quando se descon-

sidera as casas decimais da divisão de n+i por N, o que 

na verdade resulta no resto da divisão de n+i por N, i 

é o i-ésimo atraso e x[n] é o n-ésimo elemento do vetor 

x que possui comprimento finito N.  

 

 

2.2 Fisher’s Discriminant Ratio – FDR 

Duda et al. (2000) e Theodoridis e Koutroumbas 

(2009) apresentam o Fisher Discriminant Ratio – FDR 

tanto para classificação quanto para seleção de carac-

terísticas, por ser uma técnica simples para discrimi-

nação de dados multi-dimencionais. Este trabalho 

adotará apenas a aplicação do discriminante como se-

leção de parâmetros. A média das amostras d-dimen-

cionais da classe i é:  

𝝁𝑖 =
1

𝑛𝑖

∑ 𝑥

𝑥∈𝐶𝑖

 

   Então a função custo do critério da FDR como fer-

ramenta de seleção de parâmetro é: 

 

𝐉𝑐 = (𝝁1 − 𝝁2 )2 ○  
1

𝝈1 
2 − 𝝈2

2                        (5) 

 

 

sendo 𝑱𝐶 = [ 𝐽1 … 𝐽𝐿𝑙
]𝑇, Ll é o número total de parâ-

metros, 𝝁1 e 𝝁2 são os vetores médias e 𝝈1 𝑒 𝝈2 são 

os vetores variância dos dados das classes 1 e 2, res-

pectivamente. O símbolo ○ é referente ao produto de 



(6) 

(9) 

(7) 

(10) 

(11) 

(8) 

Hadamard, ou seja,  𝒓 ○ 𝒔 = [𝑟1𝑠1 … 𝑟𝐿𝑟−1𝑠𝐿𝑟−1]𝑇 

(RIBEIRO et al., 2007). Para os maiores valores de Jc, 

os i-ésimos elementos do vetor de parâmetros repre-

sentam os parâmetros com melhor separabilidade en-

tre classes. 

 

2.3 Rede Neural Artificial - RNA 

As redes neurais artificiais foram inspiradas no 

funcionamento do sistema nervoso humano. A RNA 

apresenta neurônios artificiais que realizam sinapses 

entre si trocando informações necessárias para a 

aprendizagem.  

Pode-se representar um neurônio artificial como: 

  

𝑦 =  ∑ 𝑤𝑖

𝑚

𝑖=1

∗ 𝑥𝑖 + 𝑏 

onde y representa o sinal de saída do neurônio, wi re-

presenta o valor dos pesos sinápticos atribuídos aos 

neurônios para uma entrada xi, e b representa uma va-

riável de polarização. 

 A forma com que os neurônios são conecta-

dos entre si define como deverão ser treinados. Em ge-

ral podemos classificar uma RNA como Redes 

Feedforward de camada única, Redes Feedforward de 

multicamadas (Multilayer Perceptron- MLP) e Redes 

Recorrentes. As Redes feedforward recebem este 

nome devido ao fluxo das informações, que segue 

sempre para frente, da saída de um neurônio para a 

entrada do próximo. Nas redes de camada simples, as 

informações das saídas dos neurônios da camada de 

entrada vão diretamente para a entrada dos neurônios 

da camada de saída. Este fato não acontece nas Redes 

Multicamadas, pois nestas RNA’s as informações das 

saídas dos neurônios de entrada vão para a entrada dos 

neurônios da próxima camada até chegarem a camada 

de saída da rede, este fato pode ser observado na Fi-

gura 1. Nas Redes Recorrentes, as informações da sa-

ída de um neurônio, além de ir para as entradas dos 

neurônios da próxima camada, elas fazem um looping 

e alimentam, também, a entrada do mesmo neurônio 

do qual saíram. (Haykin, 2008). 

 

Figura 1. Exemplo de Rede Neural Artificial - Feedforward multi-
camadas. 

2.4 Algoritmo de Aprendizagem 

Os algoritmos de aprendizagem são algoritmos  

que realizam ajustes nos pesos dos neurônios a fim de 

conseguir que a saída y, calculada pelo neurônio, seja 

igual a uma saída desejada T. Entre os algoritmos uti-

lizados para treinamento supervisionado aplicado a 

RNA está o Levemberg-Marquardt algorithm. 

Este algoritmo está baseado no método de Gauss -

Newton. Considerando uma função não linear descrita 

em (7) 

ℱ(𝑌) = 𝑋 

 

onde 𝑋 ∈ ℝ𝑀  e 𝑌 ∈ ℝ𝑁  são vetores e M ≥ N. 

Para estimar o vetor 𝑌,̂ Newton (Press et al., 1992) 

assume a equação (8): 

 

ℱ(𝑌 + ∆) = ℱ(𝑌) + 𝐽∆     

 

sendo 𝐽 a matriz jacobiana, ou seja, 𝐽 =
𝜕𝑋

𝜕𝑌
  e  indica 

um pequeno incremento de 𝑌.̂ Minimizar o || 𝜖 || equi-

vale a resolver a equação (9) 

 

𝐽𝑇 𝐽∆= 𝐽𝑇 𝜖        

  

Levemberg (1944) propôs uma alteração na equa-

ção (9) para acelerar a convergência. 

  

( 𝐽𝑇𝐽 + 𝐼𝜆)∆= 𝐽𝑇 𝜖   

 

onde 𝜆 é inicialmente 10-4, contudo a cada iteração o 

valor de 𝜆 é alterado. Se na equação (10) há uma re-

dução do || 𝜖 ||, 𝜆 é dividido por 10, caso contrário é 

multiplicado por 10. 

Esta equação, porém, possui instabilidades. Então 

Maquardt (1963) propôs uma alteração na equação 

(10) conforme demonstrado na equação (11). 

 

( 𝐽𝑇 𝐽 + 𝑑𝑖𝑎𝑔( 𝐽𝑇 𝐽)𝜆)∆= 𝐽𝑇 𝜖 

 

Atualmente o algoritmo é conhecido como Le-

vemberg-Maquardt.  

Durante a etapa de treinamento os dados são divi-

didos em dois conjuntos, sendo um de treinamento (o 

qual será usado para treinar a RNA) e outro conjunto 

de validação (o qual é um conjunto de dados desco-

nhecido para a RNA e será utilizado para validar o 

treinamento).   

3 Metodologia 

O método proposto consiste em três partes, a 

aquisição, o processamento e a classificação dos da-

dos. Na Figura 2 estão apresentadas a principais etapas 

para o projeto. 

 

3.1 Aquisição de Dados. 

Quando um aparelho eletrodoméstico é ligado, 

devido às características construtivas de cada um de-

les, pode-se retirar informações importantes da correte 

elétrica utilizada pelo equipamento e utilizá-la para 



identificá-lo. Uma abordagem do transitório de liga e 

desliga foi realizada por Yang et al.(2015), onde o 

evento liga e desliga da carga foi monitorado de forma 

não intrusiva com o objetivo de determinar a duração 

da utilização da mesma. Optou-se, para este trabalho, 

utilizar o transitório de acionamento da carga presente 

na corrente elétrica. A Tabela 1 apresenta os equipa-

mentos que constitui cada classe e a quantidade de 

eventos que foram amostrados para cada uma delas. 

 

Figura 2. Fluxograma indicando as etapas do desenvolvimento do 
classificador. (a) fase de treinamento e (b) fase de validação. 

 

Os dados foram adquiridos utilizando uma sonda 

de corrente FLUKE i200s, um dispositivo de aquisi-

ção de dados National Instruments USB – 6251 e um 

notebook  Del vostro com o sistema operacional Win-

dows 8.1, com processador Intel i5, 4Gb de memória 

RAM e uma interface do LABVIEW® 2015. Os da-

dos foram amostrados a uma frequência de 15.360Hz , 

sendo 256 amostras por ciclo na frequência de 60Hz.  

Tabela 1. Classes para equipamento isolado a ser monitorado. 

Classes Equipamento Eventos

C1 Chuveiro 50

C2 Televisão de LED 40 polegadas 50

C3 Micro-ondas 50

C4 Lampada de Led 50

C5 Multiprocessador 50  
 

Para cada uma das cargas foram realizados 50 

eventos (será chamado de evento a coleta de dados re-

ferente a um acionamento da carga elétrica) de amos-

tragem. Foram utilizados destes eventos, 35 na fase de 

projeto e 15 na fase de validação. 

 

3.2 Processamento de Dados. 

Esta etapa compreende a parte de segmentação 

dos dados e seleção dos parâmetros que melhor repre-

sentam as classes. 

3.2.1 Segmentação dos Dados: 

Uma janela deslizante retangular de 16 ciclos foi 

aplicada em cada um dos eventos de amostragem, essa 

janela consiste em monitorar o sinal até que ocorra o 

transitório, ao encontrá-lo, então armazena-se as 

amostras referente a 1 ciclo antes da ocorrência e 15 

ciclos depois. Para cada um dos sinais foram selecio-

nados os ciclos contendo os transitórios e armazena-

dos em um novo arquivo a fim de reduzir a dimensão 

dos dados de 41.868 amostras para 4.096, e com isto 

ocorre a redução do custo computacional. Exemplo  

dos dados antes e após a segmentação pode ser visto 

na Figura 3. 

  
Figura 3. Amostra de sinal de corrente do multiprocessador de ali-
mentos (a) dados antes de serem segmentados (41.868 amostras)  

(b) dados após a segmentação (4.096 amostras). 

 

Na Figura 3(a) percebe-se que existem ruídos an-

tes do acionamento da carga, optou-se por fazer desta 

forma para garantir que apenas o transitório fosse cap-

turado. Na Figura 4 tem-se uma amostra do sinal de 

corrente em função da amplitude da corrente (Ampe-

res) e número de amostras) para cada uma das classes 

adotadas no desenvolvimento desta pesquisa.  

 

 

Figura 4. Amostra de sinal de todas as classes utilizadas neste tra-
balho. 

 

3.2.2 Seleção de Parâmetros. 

Na etapa de seleção de parâmetros, primeira-

mente foi realizada a extração dos cumulantes de se-

gunda e quarta ordens utilizando EOS conforme Equa-

ções (2) e (3).  

Posteriormente à extração dos cumulantes foi re-

alizada a seleção daqueles que melhor representam 

cada classe, aumentando a possibilidade de classifica-

ção correta dos dados. Para realizar esta etapa utilizou-

se o FDR, que é dado pela Equação (5) e, então, foi 

montado o vetor de parâmetros final que e foi, então, 

apresentado ao classificador.  

classificador (b). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Seleção de parâmetros 

com o Discriminante de 

Fisher 

Obtenção dos resultados 

utilizando os 

classificadores treinados 

 



 

3.3 Classificação. 

No processo de classificação foi utilizada RNA  

com arquitetura MPL. Esta foi montada contendo o 

número de entradas correspondente a dimensão do ve-

tor de parâmetros, inicialmente, 11 neurônios na ca-

mada oculta e 5 neurônios na camada de saída, sendo 

um para cada classe. Os pesos foram inicializados ale-

atoriamente. 

Após testes preliminares, onde algoritmos como  

Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization , 

BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation e 

Scaled Conjugate Gradient foram utilizados para trei-

namento de 5 RNAs, após comparação dos resultados  

optou-se por utilizar o algoritmo Levemberg-Ma-

quardt por ter obtido melhores resultados que os de-

mais algoritmos. 

O Classificador foi implementado no software 

Matlab 2015 e foi utilizado o toolbox de RNA. Foram 

implementadas 10 RNA’s, para cada treinamento o 

banco de dados foi misturado e redividido e seus re-

sultados foram avaliados e compuseram a média glo-

bal para indicar o resultado do classificador. 

Antes de ser entregue para a RNA, todos os dados 

foram normalizados entre -1 e 1 e divididos em con-

junto de treino e conjunto de validação. O conjunto de 

validação é um conjunto desconhecido para a RNA 

treinada e serve para testar a capacidade de generali-

zação da mesma. 

4 Resultados e Discussão 

No cálculo do Discriminante de Fisher, como  

pode ser observado na Figura 5, os cumulantes de se-

gunda ordem são simétricos, ou seja, a segunda me-

tade é igual a primeira, então utilizou-se apenas os pri-

meiros 2.048 cumulantes de segunda ordem para com-

por a primeira parte do vetor de parâmetros, e os 4.096 

cumulantes de quarta ordem, compondo o restante do 

vetor de parâmetros.  

 

Figura 5. Cumulante de segunda e quarta ordem para o evento 3 da 

classe C3. 

Tomando como exemplo as classes C3 e C5, foi 

realizada a comparação de C3 contra as demais classes 

e o parâmetro de índice 5.954 é o que melhor repre-

senta a classe C3, verifica-se na Figura 6 que para as 

cargas do tipo C3 o cumulante de quarta ordem é o que 

melhor extraiu informações relevantes para a classifi-

cação. 

 

 

Figura 6. Discriminante de Fisher para a classe C3. Os primeiros 
2048 índices são cumulantes de segunda ordem e de 2.049 a 6.144 

são cumulantes de quarta ordem. 

 

Fazendo a comparação dos parâmetros  da classe 

C5 contra as demais classes, o parâmetro de índice 321 

foi o que melhor representa a classe C5, pode-se per-

ceber na Figura 7 que os cumulantes de segunda or-

dem foram os que melhor extraíram informações im-

portantes para classificação desta classe de eletrodo-

mésticos. 

 

 

Figura 7. Discriminante de Fisher para a classe C5. Os primeiros 
2048 índices são cumulantes de segunda ordem e de 2.049 a 6.144 

são cumulantes de quarta ordem. 

 

Este procedimento foi realizado para as cinco 

classes utilizadas neste trabalho. Foram armazenados  

em vetores os dois parâmetros mais representativos de 

cada classe. Com isso, a redução de dimensão foi de 

6.144 para 10, o que é considerável em termos de re-

dução do esforço computacional necessário. 

A rede neural artificial MLP foi criada com 10 

nós de entrada conforme dimensão do vetor obtido na 

etapa anterior, 5 neurônios na camada oculta e 5 na 

camada de saída. A camada de saída foi ajustada sendo 

um neurônio para cada classe. A camada oculta foi 

ajustada após investigações experimentais. Foram im-

plementadas 10 RNA’s e todas foram treinadas  utili-

zando o algoritmo de treinamento Levemberg-Ma-

quardt.  

Na Tabela 2 está apresentado a matriz de confu-

são referente à RNA que obteve o melhor desempe-

nho. Pode-se observar que ao apresentar o conjunto de 

dados de validação para a RNA treinada, a rede clas-

sificou corretamente todas as classes de carga elétrica. 



Tabela 2. Matriz de confusão de melhor desempenho no teste de 
validação. 

C1 C2 C3 C4 C5

C1 15 0 0 0 0

C2 0 15 0 0 0

C3 0 0 15 0 0

C4 0 0 0 15 0

C5 0 0 0 0 15  
 

A rede neural artificial que apresentou o pior re-

sultado, comete dois erros, conforme pode ser obser-

vado na matriz de confusão apresentada na Tabela 3. 

A classificação de um dado da classe C2 como C4 

pode ter ocorrido devido a semelhança entre as clas-

ses.  

Tabela 3. Matriz de confusão de melhor desempenho no teste de 

validação. 

C1 C2 C3 C4 C5

C1 15 0 0 0 0

C2 0 14 0 1 0

C3 0 1 14 0 0

C4 0 0 0 15 0

C5 0 0 0 0 15  
 

O índice de acertos global para as 10 RNA’s foi 

de 99,6 ± 0,9%, a rede com maior índice de acertos 

alcançou a marca de 100% e a RNA com menor índice 

foi de 97,33% de acertos. 

5 Conclusão 

Este trabalho conseguiu estabelecer o ponto de 

partida necessário para a implantação do projeto de 

classificação de cargas residenciais acionadas parale-

lamente a outras cargas já ligadas. O pré-processa-

mento dos dados utilizando a Estatística de Ordem Su-

perior e o Discriminante de Fisher foi de grande im-

portância para reduzir o esforço computacional, onde 

a dimensão inicial de 55.224 foi reduzida para 10. 

Ademais, estas técnicas mostram ter um excelente de-

sempenho quanto a extração de informações referen-

tes às assinaturas elétrica das cargas presentes no sinal 

da corrente elétrica amostrada. O resultado geral ob-

tido de 99,6% com a rede neural artificial foi signifi-

cativo, aumentando assim as expectativas para a pró-

xima fase. Mesmo com cargas de características cons-

trutivas similares a rede conseguiu classificá-las de 

forma correta e isto possibilita o início do trabalho 

com as cargas acionadas simultaneamente.   

A próxima etapa será a implementação da rede 

neural artificial para a classificação de eletrodomésti-

cos que são acionadas em paralelo com outras cargas 

elétricas já em funcionamento. 
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