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RESUMEN

El consumo de los recursos naturales se ha incrementado de manera exponencial desde
la revolucién industrial, y la gran mayoria de estos no son ilimitados. Esto ha conllevado a
desarrollar distintas tecnologias que nos permitan evitar el gasto ineficiente de recursos.
Dentro de estas tecnologias, tenemos la de monitoreo de carga no intrusiva (NILM por sus
siglas en ingles). Basicamente ésta se basa en el analisis de las caracteristicas de consumo
energeético de los distintos dispositivos domiciliarios. Este analisis nos permite desagregar
el consumo energético de un hogar, tomando mediciones de las caracteristicas de
consumo en la acometida del mismo, con métodos no intrusivos. Con este fin, esta tesis
se ha centrado en usar redes neuronales artificiales para determinar si un dispositivo
domiciliario esta encendido o no. Esto se logra entrenando la red neuronal con mediciones
previas de los patrones de consumo de los distintos aparatos a identificar su estado. Y para
que el usuario pueda tener una retroalimentacion sencilla y mévil de toda la informacion
extraida, se ha desarrollado una aplicacién Android que indica tanto el estado del

dispositivo, como un aproximado de su consumo de corriente y potencia activa.

PALABRAS CLAVE: NILM, no intrusiva, desagregar, monitoreo, energia



ABSTRACT

The consumption of natural resources has increased exponentially since the industrial
revolution, and the vast majority of these are not unlimited. This has led to the development
of various technologies that prevent us from avoiding inefficient spending of resources.
Within these technologies, we have non-intrusive load monitoring (NILM). Basically, this is
based on the analysis of the energy consumption characteristics of the different household
devices. This analysis allows us to disaggregate the energy consumption of a home, to take
measures of the consumption characteristics in its connection, with non- intrusive methods.
To this end, this thesis has focused on using artificial neural networks to determine if a
home device is turned on or not. This is achieved by training the red neuronal with previous
measurements of the consumption patterns of the different devices to identify their state.
And so that the user can have a simple and mobile feedback of all the extracted information,
an Android application has been developed that indicates both the status of the device and

an approximate of current consumption and active power.

KEYWORDS: Nilm, unbundle, monitoring, non-intrusive, energy



1. INTRODUCCION

El incremento de consumo energético en las ultimas décadas ha sido exponencial, por lo
cual la conservacién de energia ha despertado el interés cientifico. Investigadores estan
desarrollando soluciones tecnolégicas direccionadas a solucionar esta problematica. Tan
solo en la union europea cerca del 30% de energia usada es direccionada al sector
residencial. Este consumo sigue creciendo junto con los efectos ambientales negativos,
mientras los recursos energéticos son limitados. Tanto el cambio climatico como la
economia de un pais son directamente afectados por el incremento de consumo

energético.

Estudios han sugerido que la realimentacién de la informacién de consumo eléctrico ya sea
por métodos directos (informacién en tiempo real del consumo de los dispositivos) o
indirectos (facturas mensuales) al usuario dan como resultado un maximo de ahorro
energético. Por este motivo se han empezado a desarrollar desde hace algunas décadas,

sistemas de monitoreo de carga tanto intrusivos como no intrusivos.

Un sistema de monitoreo de carga no intrusiva se describe como un conjunto de
dispositivos que, mediante el analisis y medicion de los parametros eléctricos en la
acometida de una residencia, permiten la desagregacién de la potencia total consumida,
indicando de igual manera el estado de los dispositivos en el interior del domicilio (ON-
OFF) [1]. Esta tecnologia fue ideada en la década de los 80’s y 90’s por George W. Hart,
PhD.

Inicialmente se le nombro como no intrusiva para recalcar la no necesidad de intromision
en cada uno de los dispositivos a analizar, ya que Unicamente se requiere sensores en la
entrada de energia al domicilio. Dichos sensores permiten la recoleccién de los datos de

corriente y voltaje, que posteriormente son analizados por un sistema computacional.
1.1 OBJETIVOS
El objetivo general de este Proyecto Técnico es:

= Disefar e implementar un sistema de monitoreo de carga no intrusivo para el
sector residencial

Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son:

» Estudiar el funcionamiento de un sistema de monitoreo de carga no intrusivo (Non-

Intrusive Load Monitoring-NILM).



= Disefiar e implementar un sistema de medicion de corriente alterna monofasico
basado en el criterio de monitoreo de carga no intrusivo para la acometida de un
sistema residencial.

= Realizar mediciones y analisis del comportamiento de consumo de al menos cinco
cargas eléctricas residenciales.

= |dentificar al menos cinco cargas eléctricas conectadas en una residencia, para
determinar su consumo energético y costo estimado de energia consumida.

= Desarrollar una aplicacion para sistema operativo Android que permita el monitoreo
y visualizacién en linea del consumo de potencia y energia de las cargas eléctricas

de una residencia.

1.2 ALCANCE

= Adiestrarse en el funcionamiento de un sistema de monitoreo de carga no intrusivo
(Non-Intrusive Load Monitoring-NILM).

= Estudiar el disefio e implementacion de un sistema de medicién de corriente alterna
monofasico basado en el criterio de monitoreo de carga no intrusivo para la
acometida de un sistema residencial.

= Desarrollar una red neuronal artificial usando librerias de Python para lograr la
identificacién de al menos cinco cargas eléctricas conectadas en una residencia,
para estimar su consumo energético y costo estimado de energia consumida.

= Estudiar el desarrollo de aplicaciones Android, para implementar una que permita
el monitoreo y visualizacion en linea del consumo de potencia y energia de las

cargas eléctricas de una residencia, asi como histéricos de consumo.

1.3 MARCO TEORICO

Partiendo de la premisa que la sefal en la entrada de la residencia es la suma de las
sefales consumidas por los diferentes aparatos, donde para el caso de la potencia activa

matematicamente se puede de finir como:

P(t) = p1(8) + p2(£) + -+ + pu(t) (1.1)

donde p; es el consumo de potencia de un dispositivo individual que contribuye a la medida
agregada y n es el numero total de aparatos encendidos en un periodo de tiempo t [2]. La
tarea del sistema NILM muchas veces se centra en la descomposicion de P(t) en la seial
de potencia especifica de cada aparato para lograr una desagregacion de la energia

sensada.



Las cargas eléctricas exhiben un patréon unico de consumo energético llamado “firma de

carga”, que hace posible a los algoritmos de desagregacion el reconocimiento de la

operacion de un dispositivo particular desde la medicion agregada carga. El reconocimiento

de los aparatos tiene una dependencia alta de estas firmas de carga. Como propuso hace

algunas décadas ya George Hart el consumo de los electrodomésticos puede ser

categorizado basado en sus estados de operacidén, como se describe a continuacién:

Tipo I: Son aparatos con dos estados de operacion (ON-OFF). Por ejemplo:
lampara de mesa, tostadora, etc.

Tipo Il: Son dispositivos multi estado con un numero finito de estados. Sus patrones
de switcheo suelen ser repetibles, lo que facilita su desagregacion. Dispositivos de
esta categoria podrian ser lavadora, cocina de induccion, etc.

Tipo lll: Los aparatos de este tipo son conocidos como continuamente variable ya
que su consumo de potencia tiene un niumero no definido de estados. Debido a esto
es un reto para un sistema NILM desagregar su consumo de una medicion de carga
agregada. En esta categoria entrarian las luces dimerizables, los taladros de
potencia, etc.

Tipo IV: Pertenecen a esta categoria dispositivos que tienen un consumo constante
por semanas o0 meses, suelen identificarse como aparatos de consumo
permanente. En esta categoria estarian los teléfonos, decodificadores, detectores

de humo cableados, etc.
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Figura 1.1 Primer concepto de NILM basado en un unico punto de medida. [2]
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Generalmente para hacer posible la desagregacion de potencia o energia consumida se
requiere de:

= Moddulo de Adquisicion de Datos
= Extraccion de Caracteristicas

= Clasificacion de Carga.

1.3.1 MODULO DE ADQUISICION DE DATOS

Para adquirir los datos agregados de energia se requiere de un médulo con una adecuada
frecuencia de muestreo, que permita identificar los diferentes patrones, segun los tipos de
carga que se desee reconocer.

Existen una variedad de medidores de energia en el mercado, ya sean de baja o alta
frecuencia de muestreo [2].

1.3.11 Medidores de Baja Frecuencia de Muestreo

La tasa de muestreo determina qué tipo de informacién podemos extraer de las sefiales
eléctricas. Es asi que si queremos extraer arménicos de orden superior debemos cumplir
con el criterio de Nyquist-Shannon. Por ejemplo, si queremos obtener el cuarto arménico

de una senal de 60 Hz necesitaremos muestrear a una frecuencia de 480 Hz.
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Figura 1.6 Ejemplo de Criterio Nyquist-Shannon. [7]

Ahora bien, para muestrear potencia activa, reactiva, corriente y voltaje RMS, se necesita
una baja frecuencia de muestreo (120 Hz)



1.3.1.1

Para capturar transitorios o ruido eléctrico generado por las senales eléctricas se necesita

Medidores de Alta Frecuencia de Muestreo

muestrear las formas de onda a una frecuencia mucho mas alta, de alrededor de 10 a 100
MHz [2]. Dispositivos que permitan este tipo de muestreo suelen ser muy costosos debido
a su hardware sofisticado. Razén por la cual no son usados en soluciones comerciales

domiciliarias.

1.3.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Una vez detectado el evento con el mddulo de adquisicion de datos, se procede a comparar

varias caracteristicas extraidas de la sefal de potencia monitoreada.

Estas caracteristicas podrian ser diferentes mediciones, ya sean inherentes al estado
estable (corriente, potencia, etc.) o al transitorio de la muestra. Estos datos son etiquetados
para usarlos en el entrenamiento del sistema NILM. Es importante obtener el correcto
conjunto de caracteristicas a etiquetar para permitir la correcta clasificacion del dispositivo

que ha disparado el evento.

Caranteristicas de
Dispositivos

Estado Estable Estado Transitorio

Caracteristicas de
Cambio de Potencia
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Dominio del tiempo
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Transitorio de
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Trayectorias V-I

Ruido del Voltaje
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Figura 1.7 Taxonomia de las Caracteristicas de los Dispositivos.

1.3.2.1 Firma del Estado Estable

Se de fine estado estable en el ambito eléctrico, como una sefal que no presenta
variaciones en el tiempo entre dos muestras de una secuencia, mas alla de una tolerancia
dada. Usando unicamente la potencia activa en estado estable se ha presentado muchos
errores de clasificacién, ya que una gran cantidad de dispositivos tienen unas firmas en
estado estable similares. Para mejorar la distincién de dispositivos investigadores han
basado su identificacion en la razén entre las areas rectangulares delimitadas por los

distintos valores de estado. Las firmas en estado estable de dispositivos de bajo consumo



de potencia (teléfonos, detectores de humo, etc.) muchas veces no son clasificados ya que

no cambian su potencia en estado estable o0 sus cambios se asemejan a ruido eléctrico [3].
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Figura 1.8 Distribucién de cargas en el plano P-Q. [2]
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Figura 1.9 Grafica de Corriente de Carga Lineal vs No Lineal. [2]

Existen varios métodos para extraer las caracteristicas necesarias para el desarrollo de

sistemas de monitoreo de carga no intrusiva, como se muestra en la Tabla 1.1.



Tabla 1.1 Resumen de los Métodos en Estado Estable.

Métodos en
Estado Estable

Caracteristicas

Ventajas

Deficiencias

Cambios de Variacion en estado | Dispositivos de alta potencia | Dispositivos de baja
Potencia estable de la pueden ser facilmente potencia se
potencia activa y identificados. superponen en el
reactiva Se requiere una frecuencia plano P-Q.
de muestreo baja Pobre desempefio
en reconocer cargas
del Tipo I, lll y IV.
Dominio del Armonicos de Los dispositivos pueden Se requiere alta
Tiempo y la orden superior en facilmente ser categorizados frecuencia de

Frecuencia de las
Formas de Onda
V-l

estado estable,
Irms, Imedia, Ipico,
Vrms, Factor de

Potencia

en cargas resistivas,

inductivas y electrénicas

muestreo, poca
precision para
cargas del tipo Ill, se
superponen
caracteristicas para
cargas del tipo 1 y I,
no se puede
distinguir eventos de
activacion q se

superponen

Trayectorias V-I

Formas
caracteristicas de
trayectoria V-I:
asimetria, direccion
del bucle, area,
curvatura de la
linea media, auto
interseccion,
pendiente media,
area de segmentos
y pico del

segmento medio.

Se puede realizar una
taxonomia detallada de los
dispositivos gracias a las

curvas V-l distintivas.

Alta sensibilidad a la
operacién de cargas
multiples,
computacionalmente
demandante, cargas
pequefas no tienen
patrones de

trayectoria.

Ruido de Voltaje

Firmas de las
Interferencias
Electromagnéticas
EMI

Aparatos basados en
motores pueden ser
facilmente distinguidos pues

generan un ruido de voltaje

Sensibles a la
arquitectura del
cableado, firmas de

las interferencias




sincrénico. Se puede
detectar eventos de
activacion simultaneos.
Dispositivos equipados con
fuentes conmutadas pueden

ser reconocidos con alta

electromagnéticas se
superponen. No
todos los dispositivos
son equipados con

fuentes conmutadas.

precision.

1.3.2.2 Firma del Estado Transitorio

A diferencia del estado estable que no tiene variacién entre dos muestras de una

secuencia, el transitorio si. Dado que cada dispositivo esta hecho con una diferente

configuracién de elementos (resistencias, capacitores, etc.), estos causan cambios en la
sefial de potencia y en la firma transitoria.

Tabla 1.2 Resumen de los Métodos en Estado Transitorio.

Métodos

Transitorios

Caracteristicas

Ventajas

Deficiencias

Potencia

Transitoria

Transitorio de
Potencia repetible.
Envolturas

Espectrales

Dispositivos con la
misma forma de
potencia pueden ser
facilmente
identificados. Se
reconoce cargas del

tipo I, 11, 1.

Monitoreo continuo, alta
frecuencia de muestreo,
no optimo para cargas del
tipo IV.

Transitorio en la

Corriente Inicial

Picos de Corriente,
tamafio, duracion,
formas del
transitorio en el
switcheo, Tiempo
de respuesta del

transitorio

Trabaja bien para los
tipos 1y Il. Se
distingue el
comportamiento
transitorio en la
operacion de

multiples cargas.

Pobre deteccion en
secuencias de activacion
y desactivacion
simultanea. Incapaz de
caracterizar cargas del
tipo Ill y IV. Sensible a la
estructura del cableado.

Dispositivos especificos.

Muestras de ruido
de voltaje en alta

frecuencia

Transformada
rapida de Furier del

ruido

Dispositivos multi-
estado. Aparatos
electrénicos con

fuentes conmutadas

Dispositivos especificos,
computacionalmente
demandante. Manejo de

datos muy complejo




1.3.2.3 Caracteristicas No Tradicionales

Dejando de lado los tradicionales analisis en estado estable y transitorios, recientemente
se ha visto un alto interés en métodos de extraer caracteristicas para adquirir
caracteristicas no tradicionales de los dispositivos. Recientemente investigadores han
planteado la posibilidad de representar el consumo de potencia de los dispositivos
domiciliarios como una combinacién de dos unidades, triangulares y rectangulares, junto
con pequenas fluctuaciones [4]. Se ha argumentado que este enfoque permitiria reducir la
problematica de caracteristicas de dispositivos superpuestas. Las unidades rectangulares
pueden ser expresadas mediante el tiempo de inicio, valor pico, tiempo pico, tiempo
estable, potencia estable, las unidades triangulares pueden ser expresadas mediante valor
pico, tiempo de inicio, valor pico, tiempo final. El proceso de identificacién de carga combina
caracteristicas fundamentales con otros estilos de trabajo que ofrecen una precision del 80
%. La mayor ventaja de este método es que no requiere ni entrenamiento ni supervision.
Algunos investigadores proponen la combinacion de algunas caracteristicas para
desagregar la carga, como: harmoénicos, potencia activa, potencia reactiva, admitancia, n-
ésimos valores de las formas de onda de corriente, etc. Otras caracteristicas no
tradicionales incluyen, la hora del dia, distribucién de la duracion del encendido y apagado,
frecuencia del uso del dispositivo, asi como la correlacién entre el uso de los diferentes
dispositivos, lo que ha ayudado a mejorar la desagregacion de los dispositivos

domiciliarios.
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Figura 1.10 Monitoreo de Harmonicos donde las porciones negras indican las

fluctuaciones. [2]
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1.3.2.4 Clasificacion de la Carga
Finalmente, un sistema NILM se encarga de clasificar que dispositivo disparo el
evento a analizar. Para aquello se utiliza las caracteristicas previamente extraidas
en las tareas anteriores, asi como los datos etiquetados. Normalmente los
investigadores han utilizado algoritmos de machine learning para realizar estas
tareas de clasificacion. Siendo los algoritmos que tienen entrenamiento
supervisado los usados de forma estandar. Los algoritmos que tienen un
aprendizaje supervisado mas comunmente usados son:

= Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Network)

= Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

= Vecino mas Cercano (Nearest Neighbor)
También se ha usado algoritmos con aprendizaje no supervisado, aunque no de
manera estandar. En recientes publicaciones se han centrado en diferentes formas
de:

= Factorial Oculto Modelos de Markov (Hidden Markov Models)
En esta seccion trataremos los algoritmos de clasificacion mas usados tanto de

manera estandar como no estandar.

1.3.2.4.1 Redes Neuronales Atftificiales (Artificial Neural Network)
El cerebro humano corresponde al simil de un sistema altamente complejo no lineal
y paralelo. En términos simples, puede realizar multiples operaciones de manera

simultanea a diferencia de los computadores que son de tipo secuencial es decir



realizan una sola operacién a la vez. En este sentido una red neuronal se puede
considerar como un procesador de informacién, de distribucion altamente paralela,
constituido por gran cantidad de unidades sencillas de procesamiento llamadas
neuronas.

Con el fin de modelar un simil artificial de una red neuronal bioldgica, se pretende
modelar no su comportamiento fisiolégico, sino mas bien unicamente sus
caracteristicas mas relevantes, que interaccionan con toda la red.

En una neurona artificial estandar y;, las n neuronas de entrada x; envian sefales
representadas por valores numéricos. Los pesos sinapticos W;;, multiplican su sefial
de entrada y definen la importancia relativa de cada neurona de entrada. El

conjunto de los elementos antes mencionados se ha llamado perceptron simple.
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Figura 1.12 Diagrama Esquematico de un Perceptrén Simple. [5]

Entonces tenemos q la entrada total de la neurona y; es:
i t — n
y P = Y WX, (1.2)
La neurona se activa si la entrada supera cierto umbral; para modelar esto se aplica una
funcién de activacion, que puede ser una funcién escalén, sigmoide, tangencial hiperbdlica,

etc. Entonces tenemos que la sefal de salida o salida de la neurona y; es:

yjput — f(y;'nput) (1.3)

A continuacion, se presentan algunas funciones de activacién no lineales tipicas.
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Figura 1.13 Funcion de activacion tipo paso. [5]
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Figura 1.14 Funcion de activacion tipo sigmoide. [5]

Evidentemente estas funciones de activacién transmiten la idea de dispararse sobre un
umbral. Pues bien, algunas veces es deseable modificar este umbral de activacion
haciendo que sea mas dificii o menos dificil su activacion. Para que el nivel de
programacion no se complique se introduce una entrada llamada de inclinacion, la misma

que tiene un valor fijo x; = 1 y un peso sinaptico Wj,
w
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Figura 1.15 Esquema de una Perceptron Simple con Entrada de Inclinacion. [5]



Tenemos que la entrada total de la neurona y; es:

y; Ut = ¥ Wi X; donde xg = 1 (1.4)
El perceptrén simple presenta grandes limitaciones, ya que solo es capaz de representar
funciones linealmente separables. Una manera de solventar estas limitaciones del
perceptrén simple es por medio de la inclusidén de capas ocultas, obteniendo de esta forma
una red neuronal que se denomina perceptrén multicapa [5].
Las regiones de decision de una red neuronal dependen de la arquitectura de esta. Asi por
ejemplo la region de decision del perceptrdén simple es una recta, mientras que perceptron
multicapa con una unica capa de neuronas ocultas discrimina una region convexa. Por otro
lado, un perceptron multicapa con dos capas ocultas puede discriminar regiones de forma
arbitraria.
EL Perceptron Multicapa suele programarse por medio de una retro propagacion de errores
conocida normalmente como BackPropagation de ahi que ese tipo de arquitectura se

conozca como red de retro propagacion.
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Figura 1.16 Regiones de Decisién para distintas Arquitecturas de una Red Neuronal. [8]

La arquitectura de Perceptrén Multicapa goza de gran popularidad, ya que con una unica
capa oculta puede aproximar cualquier funcién continua en un intervalo hasta el nivel
deseado, aunque no se encuentra documentado el numero de nodos en la capa oculta

necesarios para dicha aproximacion.

Como ya se menciond, el perceptron multicapa se entrena mediante el ajuste de los pesos
usando retro propagacion Sin embargo el esfuerzo computacional para encontrar la
combinacion de pesos incrementa sustancialmente cuando mas parametros y mas
topologias complicadas son consideradas. Para solventar esta problematica se ha

desarrollado el algoritmo de retro propagaciéon (BackPropagation Algorithm). Este algoritmo



busca el minimo de la funcion de error en el espacio de pesos usando el método de
optimizacién llamado descenso de gradiente [6]. La combinacidén de pesos que minimiza la
funcioén de error es considerada para ser una solucién del problema de aprendizaje. Dado
que este método requiere el computo del gradiente de la funcién de error en cada paso de
iteracion, se debe garantizar la continuidad y diferenciabilidad de la funciéon de error.
Obviamente no se puede usar la funcién paso como funcion de activacion, muy usada en

el caso de perceptron simple, ya que es discontinua y su funcién de error también.

La funcién de activacion mas usada en las redes retro propagadas es la sigmoide, definida

por la expresion:

@) =—= (1.5)

La constante ¢ puede ser seleccionada de forma arbitraria, y su reciproco es llamado el
parametro de temperatura en las redes neurales estocasticas. La forma de la funcién de

activacion cambia a medida que se cambia el valor de ¢ como se puede ver a continuacion.
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Figura 1.17 Sigmoides para Distintos Valores de c . [6]

La derivada de la funcién sigmoide respecto a x , donde ¢ = 1 es:
— = f)(1 - f() (1.6)

Muchas veces, en el caso del perceptrén, una funciéon de activacion simétrica ofrece

d e
&f(x) T (1+eX)

algunas ventajas para el aprendizaje. Por eso como alternativa a la sigmoide tenemos a la
sigmoide simétrica, definida como:

1-e™*
1+e=*

F(x) =

=2f(x)—1 (1.7)



Dado que necesitamos seguir la direccion del gradiente para llegar al minimo, es
importante que no existan regiones en las que la funciébn de error sea
completamente plana. De hecho, la funcién sigmoide siempre tiene una derivada
positiva, por lo que la funcidén de error presenta una pendiente que proporciona una

direccién de descenso mayor o menor.
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Figura 1.18 Grafico de una Parte de una Funcién de Error. [6]

No todo podia ser positivo con la funcion de activacion sigmoide, pues un punto negativo
reside en que la funcion de error resultante tendra minimos locales y un minimo global. En
el siguiente grafico se observa un minimo local que tiene un nivel de error mucho mas alto
que en otras regiones. Para computar esta funcion de error se ha utilizado una unidad uUnica

con dos pesos y cuatro patrones de entrada-salida en el set de entrenamiento.
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Figura 1.19 Minimo Local de una Funcién de Error. [6]



Existe un valle en esta funcion de error y si el método de optimizacién de descenso de
gradiente empezara alli, nunca se llegaria al minimo global. Muchas veces los minimos
locales aparecen ya que los objetivos de entrenamiento son 0 o 1.
Una vez analizada la funcion de activacion mas utilizada en redes neuronales retro
propagadas y sus ventajas, asi como su deficiencia, seria conveniente centrarnos en los
pasos que componen un algoritmo de retro propagacion (Backpropagation Algorithm). Los
mismos que, teniendo en cuenta que los pesos de la red son inicializados con valores
numeéricos aleatorios, son:

= Calculo de la red prealimentada (feed-fordward)

= Retro propagacion a la capa de salida

= Retro propagacion a la capa oculta

» Actualizacién de los pesos

El algoritmo se detiene cuando la funcion de error se ha hecho lo suficiente mente pequefia.



2. METODOLOGIA

En este capitulo se tratara todos los detalles de nuestra implementacién, cuyos topicos son

los siguientes:

e Medidor de Parametros Eléctricos

e Seleccién del Ordenador que ejecute una Red Neuronal
e Software de Clasificacion

e Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial

e Aplicacion Android

A continuacién, se expande cada una de las partes constitutivas de nuestro proyecto.

2.1 MEDIDOR DE PARAMETROS ELECTRICOS

Uno de los componentes medulares de este proyecto, es el medidor de parametros
eléctricos del sistema domiciliario a tratar. El mismo que debe cumplir con la exigencia de
ser de facil instalaciéon, asi como altamente fiable. En los siguientes subtemas se tratara

con mayor profundidad el disefio de dicho medidor.

2.1.1 SELECCION DEL CHIP MEDIDOR DE PARAMETROS ELECTRIOS

Dado que necesitamos obtener los parametros eléctricos de una red monofasica, y enviar
estos datos hacia la raspberry pi que contendra nuestra red neuronal artificial. Podriamos
pensar en armar una circuiteria analdgica que tome muestras de voltaje y corriente, y a
partir de estos datos haga un calculo en el dominio discreto de los distintos parametros
medibles de una red. Pero en la actualidad existen ya un sin numero de circuitos integrados
que realizan todas estas tareas de manera integrada. A continuacion, listaremos algunos

junto con sus caracteristicas.

Tabla 2.1 Comparacion Circuitos Integrados Medidores de Energia.

PARAMETRO ADE7757A ADE7755 ADE7753 ADE7759A
Energia Activa Sl Sl Si Si
Energia Reactiva NO NO SI NO
Energia Aparente NO NO SI NO
Voltaje RMS NO NO SI SI
Corriente RMS NO NO SI SI
Calibracién Digital NO Sl Sl Si
Salida de Pulsos SI SI SI SI
Puerto Serial NO Sl Sl SI
Interrupcion NO Sl Si Si




Salida de Cruce por NO Sl Sl NO
Cero
Supervision de NO Sl Sl Sl
Fuente de Poder

Oscilador Integrado Sl NO NO NO
Fabricante ANALOG ANALOG ANALOG ANALOG
DEVICE DEVICCE DEVICE DEVICE

PRECIO USA $2,93 $3,51 $4,19 $4,79

Por las caracteristicas que ofrece el circuito integrado ADE7753 sera el escogido
para ser parte de nuestro proyecto.

2.1.2 DISENO MEDIDOR PARAMETROS ADE7753

En el disefio del medidor de energia usando el ADE7753, lo fundamental es el
acondicionamiento de voltaje como de corriente. Ya que las entradas de los canales
1y 2 tiene un voltaje maximo de entrada. En la Figura 2.1 se presenta el circuito

sugerido por el fabricante.
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Figura 2.1 Circuito de Prueba Sugerido por el Fabricante sin Integrador. [9]

21.21 ACONDICIONAMIENTO DE CORRIENTE

Como se detall6é anteriormente, los canales ADC del ADE7753 tiene un voltaje maximo de
entrada. Este voltaje limite es 0.5V, por ello necesitamos acondicionar nuestra entrada
de corriente a estos niveles.

En nuestro caso hemos escogido el sensor de corriente SCT-013 que nos da una salida de

voltaje de 1V AC para una corriente de 30 A. Pero en lugar de utilizar un divisor de tensién



para tener voltajes dentro del limite admisible del canal ADC 1 de nuestro chip, se ha
quitado la resistencia interna del sensor y colocado en la placa PCB un potenciémetro de
precision. Lo cual nos permitira calibrar el voltaje que ingresa al conversor analogo digital.
Adicionalmente en la entrada del canal 1 se conecta una red de filtrado antialiasing, esta

red ya es proporcionada en el datasheet del circuito integrado.

21.2.2 ACONDICIONAMIENTO DE VOLTAJE

Para el acondicionamiento de voltaje se toma las mismas consideraciones que para el
canal 1, es decir se tiene el mismo valor de entrada como maximo. Pero a diferencia del
ADC 1, en este se coloca un divisor de tension para atenuar el voltaje de linea, que va a
entrar al canal 2. Dicho divisor es el aconsejado por el fabricante.

De la misma manera que en el canal uno, se coloca un filtro antialiasing a la entrada,

sugerido por el fabricante.

2.1.2.3 MODELACION EN SOFTWARE CAD

En este proyecto se ha escogido el CAD PROTEUS para el disefio de las pistas de nuestro
circuito medidor de pardametros eléctricos. Este software nos posibilita el desarrollo del
disefo esquematico, de la placa de circuito impreso y la visualizacion en 3D de la placa. A

continuacion, se presenta los resultados.
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Figura 2.1 Disefio Esquematico del Circuito Medidor de Energia.



Figura 2.2 Disefio PCB del Circuito Medidor de Energia.

Figura 2.5 Imagen Superior del Medidor de Energia Implementado



Figura 2.6 Imagen Inferior del Medidor de Energia Implementado

2.1.3 CALIBRACION DEL MEDIDOR DE PARAMETROS ELECTRICOS

Cuando se desea calibrar cualquier dispositivo de medicion, se requiere de un equipo

patrén o de referencia. En nuestro caso, se adquiri6 un equipo medidor de parametros

eléctricos para este fin, este equipo es de la compafia SELECT; y nombre referencia es

MFM376. Aunque el dispositivo toma mediciones trifasicas, también se puede programar

para que tome mediciones Unicamente monofasicas. Este medidor nos muestra los

siguientes parametros:

Voltaje RMS

Corriente RMS

Potencia Activa

Potencia Reactiva

Potencia Aparente

Angulo de desfase entre voltaje y corriente
Distorsion arménica de voltaje y corriente

Factor de potencia

Para llevar a cabo la calibracion, se ha tomado al mismo tiempo lecturas de los parametros

de interés en el medidor de referencia y en nuestro medidor implementado. Luego de lo

cual se utilizé el programa Excel para graficar y obtener la tendencia lineal de dichos datos.



Corriente Referencia Vs Corriente a Calibrar
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Figura 2.3 Tendencia lineal de la lectura de corriente de referencia y a calibrar

El mismo procedimiento se ha realizado para los parametros: voltaje, potencia activa y
potencia aparente, datos que necesitamos para poder desagregar los dispositivos en

nuestro proyecto. Luego del proceso de calibracion se ha tenido los siguientes

resultados:
Tabla 2.3 Error en la Medicién de Voltaje.
Parametro
Voltaje (V)
Referencia
Medidor 121.30 117.60 118.90 114.30
Patron
Medidor 122.36 117.80 119.50 113.89
implementado
Porcentaje de 0.87 0.17 0.50 0.36
Error
Tabla 2.4 Error en la Medicion de Corriente.
Parametro
Corriente (A)

Referencia
Medidor 0.30 1.03 7.35 12.58
Patron
Medidor 0.31 1.07 7.36 12.60
implementado
Porcentaje de 1.90 3.80 0.16 0.16
Error




Tabla 2.5 Error en la Medicion de Potencia Activa.

Parametro
Potencia (KW)
Referencia
Medidor 0.037 0.147 253.000 900.00
Patron
Medidor 0.038 0.153 255.820 891.54
implementado
Porcentaje de 2.600 3.900 1.100 0.95
Error
Tabla 2.6 Error en la Medicion de Potencia Aparente.
Parametro
Potencia (KVA)
Referencia
Medidor 0.038 0.162 0.255 0.902
Patron
Medidor 0.039 0.166 0.260 0.909
implementado
Porcentaje de 2.560 2.410 1.920 0.770
Error

2.2 SELECCION DEL ORDENADOR QUE EJECUTE UNA RED
NEURONAL

En la seleccién del ordenador necesario para nuestra implementacion tenemos que tener
en cuenta una serie de factores. Dentro de estos factores el principal es la relacion costo-
caracteristicas. De ahi que muchas de las implementaciones basicas, se realicen con
ordenadores de placa reducida o comunmente conocidos como mini computadoras. A
continuacién, se listaran algunos tipos de mini ordenadores con sus respectivas

caracteristicas.

Tabla 2.7 Comparativa de algunos ordenadores de placa reducida.

Dispositivo | Procesador | Ram | Memoria Conectividad *Precio
Interna
Jaguar One Intel  Atom | GB | 16 GB 3 USB 2.0, HDMI 1.4 y | $79

Z3735G DDR3 Ethernet




Orange PI | ARM A7 | 512 Tarjeta de 1 USB 2.0, HDMI vy |$10
4x1.2 Ghz MB memoria Ethernet
Odroid-C2 | ARM A53 |2 GB | Tarjeta de |4 USB 2.0, HDMI 2.0 y | $40
4x2 Ghz DDR3 | memoria Ethernet
interna
pcDuino4 ARM A7 4|1 GB|8GB 2 USB 2.0, HDMI 2.0 y | $49
nucleos DDR3 Ethernet
(Allwinner
H3)
Raspberry | ARM 1GB | Tarjeta de |4 x USB 2.0, Wifi, | $35
Pi 3 B+ Cortex-A53 memoria Bluetooth y Ethernet

*Los precios de la tabla anterior son de los ordenadores en Estados Unidos.

En la tabla anterior solo se han listado unos pocos mini ordenadores de los varios que
existen en el mercado internacional. Asi pues, podemos seleccionar la Raspberry Pi 3 B+

por su conectividad, precio y facilidad de obtencion en el pais.
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Figura 2.4 Diagrama Esquematico Conexién Raspberry Pi-Medidor de Energia

Implementado



2.3 SOFTWARE DE CLASIFICACION

Como se ha listado en el Capitulo 1, existen algunos métodos de clasificacion. En nuestro
proyecto se ha decidido usar el algoritmo de redes neuronales artificiales, ya que existen
multiples librerias que permiten su implementacién. Ademas, su entrenamiento es mas facil
de realizar, a pesar de que lleva mucho tiempo y recursos econémicos si se desea
generalizar.

Entre la gran cantidad de lenguajes de programacion, se ha decidido usar Python 3.7, por
ser facil de abstraer su utilizacién. A pesar de ello es una herramienta muy util, ya que tiene
una gran cantidad de librerias de cédigo abierto y gratuitas en campos tan diversos como
la estadistica, aprendizaje automatico, mineria de datos, etc.

Actualmente existen un sin nimero de IDE’s (Integreted Develoment Environment) que

soportan Python 3.7, pero se ha utilizado Spyder para este proyecto especifico.

2.3.1 RED NEURONAL ARTIFICIAL USANDO PYTHON

Para implementar nuestra red neuronal se ha utilizado la libreria scikit-learn 0.21.3. Esta

permite realizar las siguientes tareas [10]:

= Clasificacion
= Regresion
= Agrupamiento
= Reduccién de la Dimensionalidad
= Seleccion de Modelo
*  Preprocesamiento
En nuestro interés esta realizar la clasificacion de dispositivos asi que usaremos las
herramientas asociadas a dicha tarea. Una de estas es MLPClassifier, la cual nos permite
implementar un perceptron multicapa que es entrenado mediante retro propagacion.
MLPClassifier consta de los siguientes parametros:
*= hidden_layer_size: dato tipo tupla que nos indica el nUmero neuronas de cada
capa oculta de nuestra red. (default=100)
» activation: indica la funcién de activacion de la capa oculta. {‘identity’, ‘logistic’,
‘tanh’, ‘relu’}, default ‘relu’
= jdentity: retorna el mismo valor de ingreso.
= Jogistic: funcion logistica sigmoide
= tanh: funcién tangencial hiperbdlica
= relu: funcién unidad rectificadora lineal

= solver: método para la optimizacion de los pesos (default="adam’)



= |bfgs: es un optimizador de la familia de los métodos cuasi Newtonianos.
= sgd: descenso por el gradiente estocastico
= adam: hace referencia a un método basado en el descenso por el
gradiente propuesto por Kingma, Diederick y Jimmy Ba.
= alpha: es un término para regularizacion (default=0.0001)
= batch_size: tamafio de los mini lotes para optimizaciones estocasticas
(default="auto’).
= learning_rate: tasa de aprendizaje programado para actualizaciones de peso.
Solo se usa cuando solver="sgd’ (default=constant).
= constant. tasa de aprendizaje constante
» invscaling: decrece gradualmente la tasa de aprendizaje en cada
paso de tiempo.
= adaptative: mantiene la tasa de aprendizaje constante mientras las
pérdidas de entrenamiento permanezcan decreciendo.
» learning_rate_init: tasa de aprendizaje inicial usada (default=0.001)
= max_iter: maximo numero de iteraciones hasta converger. (default=200)
= tol: tolerancia de optimizacion (default=1e-4)
= verbose: si es que se deben imprimir informes del progreso (default=false).
= warm-start: Cuando se establece en Verdadero, reutilice la solucién de la
llamada anterior para que se ajuste como inicializacion; de lo contrario,
simplemente borre la solucién anterior (default=false).
= momentum: momentum para la actualizacion del descenso por el gradiente.
Debe estar entre 0 y 1 (default=0.9).
» nesterovs_momentum: si es que se usa el momentum de Nesterov
(default=true).
= early_stopping: define si se usa un paro temprano para terminar el
entrenamiento cuando el valor de validacibon no estd mejorando en
n_iter_no_change épocas (default=False).
= validation_fraction: la proporcion de datos de entrenamiento usados como
conjunto de validacion para un early stopping (default=0.1)
*» n_iter_no_change: numero maximo de épocas para no cumplir con las mejoras
de tol (default=10).
Puesto que la mayor parte de problemas se ha resuelto usando una unica capa oculta,
nuestro disefio contara con una Unica capa oculta. Las entradas de nuestra red seran los
parametros medidos con el circuito integrado ADE7753 que son: Potencia Activa

Instantanea, Potencia Aparente Instantanea, Voltaje RMS y Corriente RMS. En el caso de



las salidas, seran las clases formadas por la combinacién de los cinco dispositivos que nos
hemos propuesto reconocer.

Tabla 2.8 Numero de clases en las que clasificar nuestra red.

Dispositivo 1 Dispositivo 2 | Dispositivo 3 | Dispositivo 4 | Dispositivo5 | Clase

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1

0 0 0 1 0 2
0 0 0 1 1 3
0 0 1 0 0 4
0 0 1 0 1 5
0 0 1 1 0 6
0 0 1 1 1 7
0 1 0 0 0 8
0 1 0 0 1 9
0 1 0 1 0 10
0 1 0 1 1 11
0 1 1 0 0 12
0 1 1 0 1 13
0 1 1 1 0 14
0 1 1 1 1 15
1 0 0 0 0 16
1 0 0 0 1 17
1 0 0 1 0 18
1 0 0 1 1 19
1 0 1 0 0 20
1 0 1 0 1 21
1 0 1 1 0 22
1 0 1 1 1 23
1 1 0 0 0 24
1 1 0 0 1 25
1 1 0 1 0 26
1 1 0 1 1 27
1 1 1 0 0 28
1 1 1 0 1 29
1 1 1 1 0 30
1 1 1 1 1 31

En la tabla anterior se representa con “1” cuando el dispositivo este encendido, mientras
que con cero cuando el dispositivo esta apagado.
La programacion tanto de la red neuronal como del entrenamiento de la misma se
encuentra contenida en la clase Multilayer_Network. Esta clase consta de tres funciones:
= Funcién Network_Model: Esta contiene la parametrizacion de nuestra red a
utilizar, como entradas tiene:

= Numero de neuronas ocultas en la capa oculta.

» Funcién de Activacion por utilizarse.

= Maximo Numero de Iteraciones hasta converger.

= Funcién de Optimizacion para utilizarse.

Y nos devuelve una red ya parametrizada llamada model.



* Funcién Training: Permite coger de forma aleatoria los datos de
entrenamiento, asi como los datos de prueba. En nuestro caso se tomara 70%
como datos de entrenamiento y 30% como datos de prueba. Ademas, permite
el entrenamiento mediante la libreria fit para luego guardar la red resultante en
un archivo que se usara para clasificar nuestros dispositivos. Como entradas la
funcion tiene:

= Lared parametrizada resultante de la funcion Network Model.
= Nombre del archivo en el que se almacenara la red ya entrenada.

= Funcién Prediction: Toma la red entrenada almacenado en un archivo por la
funcion Training para alimentarla con nuestros parametros eléctricos, con lo que
nuestras salidas seran las clases propuestas en la tabla 3.1. Como entradas la
funcion tiene:

= Parametros Eléctricos Medidos de la Red
= Nombre del archivo en el que se almaceno la red entrenada.

A continuacion, se presenta el diagrama de flujo del programa de monitoreo que incluye la
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Figura 2.7 Diagrama de Flujo del Programa de Monitoreo

2.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

El entrenamiento de la red se lo realizo en un sistema distinto al Raspbian de la Raspberry
Pi. En este caso se usé una laptop Core I3 con Sistema Operativo Windows 10, el uso de
este equipo se hizo para asegurar rapidez en el entrenamiento. Ademas, también se
entrend usando servicios de procesamiento en la nube como es Google Colab, mas sin

embargo no hubo una mejoria notoria en el tiempo de entrenamiento.

Debido a que no existe una configuraciéon unica de la red neuronal que garantice la mejor
clasificacidon, se entrend alrededor de cincuenta ocasiones. Escogiendo como red para
nuestra aplicacién la que presentaba una mayor disminucion de la funcién de error en el

entrenamiento.

Para el entrenamiento de la red se recolecto mediciones de voltaje, corriente, potencia
activa y potencia aparente de los dispositivos a clasificar. De cada uno de estos se tomo
diez mil mediciones de los parametros antes descritos, estas fueron tomadas en distintas

horas del dia para asegurar un mejor desempeno de la red.

2.5 APLICACION ANDROID

Para el desarrollo de la aplicacién Android se ha utilizado como IDE el software Android
Studio, el mismo que como lenguaje nativo tiene a la codificacién Java. Dado que no se ha
tenido experiencia ni estudios previos para programacién ni en este IDE ni en su lenguaje
nativo, se ha utilizado partes de distintas codificaciones que se pueden encontrar en la web

y se los ha adaptado a nuestro tema en desarrollo.



2.5.1 ANDROID STUDIO

Como muchos softwares de desarrollo, Android Studio incluye los servicios y herramientas
necesarias para que un desarrollador cree nuevas aplicaciones. Entre dichas herramientas
estan las necesarias para crear la l6gica (cédigo), asi como para crear la interfaz de
usuario. Este IDE esta basado en el software Intellid IDEA de JetBrains y esta disponible
para distintas plataformas, pero esta diseinado para desarrollar especificamente Android.

A continuacion, se detalla algunas caracteristicas de la version mas estable a la fecha.

= Soporte para la construccién basada en GRADLE

= Refactorizaciéon especifica de Android y arreglos rapidos

= Herramientas Lint para detectar problemas de rendimiento usabilidad,
compatibilidad de versiones y otros problemas.

» Integracion de ProGuard y funciones de firma de aplicaciones.

= Plantillas para crear disefios comunes de Android y otros componentes.

= Editor de disefio que permite a los usuarios arrastrar y soltar componentes
de la interfaz de usuario.

= Soporte para aplicaciones Android Wear.

= Dispositivo virtual Android que sirve para probar las aplicaciones.

= Renderizacion en tiempo real.

= Consola de Desarrollador.

En la grafica siguiente podemos visualizar el entorno de Android Studio 2.2.3 en el que

hemos desarrollado nuestra aplicacion.

P L L T e,

Figura 2.8 Entorno de Android Studio 2.2.3



2.5.2 DESARROLLO DE LA APLICACION SAVENERGY

El desarrollo de la App que permita realimentar de informaciéon util al usuario, ha
representado un reto. Ya sea por la inexperticia en el desarrollo de la misma, tanto como
por la dificultad del lenguaje java. Estas dificultades se han solventado de apoco con horas
de programacién, asi como con la basta informacion que se puede encontrar sobre el tpico

en la red.

En el desarrollo de SavEnergy se ha optado por la simplicidad de presentacion de los datos,
asi como por la simplicidad en el protocolo de comunicacion Raspberry Pi- APP. Lo cual
nos permite tener una actualizacion de los datos a mostrar mucho mas rapida, y nos ahorra

recursos computacionales.

La pantalla principal de nuestra aplicacion muestra con claridad parametros relevantes de
la red eléctrica como voltaje RMS, ademas de mostrar pardmetros importantes de consumo
como corriente RMS y potencia activa. Asi también muestra que dispositivo esta encendido

y su consumo estimado de potencia activa.

SavEnergy

TESINEN

Figura 2.9 Pantalla App SavEnergy.



3. RESULTADOS Y DISCUSION

Luego de la implementacién de nuestro sistema NILM, nos compete el analisis de los
resultados que se han obtenido posterior a probar nuestro sistema. Para poder evaluar las
mediciones que realiza nuestro medidor de energia implementado, necesitamos de un
medidor de referencia. En nuestro proyecto se ha usado el mismo medidor usado para

calibrar.

Con las mediciones tanto de nuestra implementacién como del medidor de referencia,
podemos obtener indicadores estadisticos. Estos indicadores nos serviran para evaluar el
desempeno de nuestro diseno. Ademas, al elaborar graficas con estos datos podremos
observar claramente, cuanto se asemejan las mediciones de nuestro medidor con el de

referencia.

Otro aspecto importante de este capitulo, sera presentar los resultados del funcionamiento
de nuestra red neuronal. Para tal fin se elaborara una matriz de confusion, para visualizar

de manera mas sencilla la clasificacion realizada por nuestra red neuronal.

3.1 RESULTADOS MEDIDOR DE ENERGIA

En cuanto al disefio del medidor de energia, se probd distintos métodos. Entre estos, usar
chips que conviertan un valor RMS en un equivalente DC, para obtener el valor digital de
voltaje y corriente mediante un microcontrolador. Sin embargo, se comprobd que era un

meétodo poco practico y que no optimiza ni el tiempo ni el dinero invertido en el disefio.

Asi, se llegé a utilizar un circuito integrado especializado en medicién de energia,
especificamente el ADE7753, que es calibrado inicialmente mediante comunicacion serial.
Pero ademas en nuestro proyecto se ha realizado una calibracién adicional en el programa
principal de monitoreo. Esta calibracion resulta bastante mas sencilla que la calibracion

que sugiere el fabricante modificando los registros del circuito integrado.

Una vez implementado nuestro medidor de energia que usa un circuito integrado ADE7753,
se ha tomado los datos que nos proporciona de los distintos parametros a usar. Los cuales

son: voltaje RMS, corriente RMS, potencia activa, potencia aparente.

Ademas, con los datos tomados de los medidores tanto disefiado como implementado, se
calcula los indicadores estadisticos que son: Varianza, Covarianza, Desviacién Estandar y

Regresion Lineal.

Estos indicadores nos permitiran conocer, la relacion entre las mediciones del equipo de

referencia y el equipo implementado. En el caso de la varianza, nos indicara la variabilidad



de nuestros datos respecto a la media de los mismos. La covarianza nos indicara el grado
de variacioén conjunta de los datos de nuestros dos medidores respecto a sus medias. Con
la Desviacion Estandar podremos cuantificar la variacién o la dispersién de un conjunto de
datos numéricos. Por ultimo, el coeficiente de determinacién nos permitira saber cuan

semejante son las mediciones del medidor implementado respecto al medidor referencia.

Con este precedente, a continuacion, presentamos los datos tomados de mediciones con
distintas cargas, asi como las graficas de los mismos. Ademas de los valores de los

indicadores estadisticos antes descritos.

Tabla 3.1 Lecturas de Voltaje del medidor disenado y medidor patrén

Medidor Disefado (V) Medidor Patrén (V) Error %
111.70 111.90 0.18
114.30 114.60 0.26
115.80 116.20 0.35
117.10 117.50 0.34
117.40 117.80 0.34
118.10 118.40 0.25
111.70 111.90 1.79
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Figura 3.1 Comparativa de lecturas de voltaje entre medidor disefiado y medidor patron.

Realizando el calculo de los distintos parametros estadisticos se tiene que:



4+ La varianza es: 5.36 V? lo que nos indica que se ha recogido datos variados y no

repetitivos.

4+ La covarianza es: 5.86 V?2. Analizando la covarianza tenemos que las dos mediciones
tienen comportamientos similares, esto nos indica el valor positivo de la covarianza. Es
decir, valores grandes de voltaje del medidor de referencia se corresponden con valores
grandes de voltaje del medidor implementado, de igual forma sucede con los valores

pequefos.

+ La desviacion estandar es: 0.20 V. Esto nos indica que la variacion de la medicién de

voltaje del medidor implementado sera de 0.20 V respecto a la medicion de referencia.

+ Elcoeficiente de determinacion (R?) es: 0.99. El coeficiente de determinacion nos indica
que las dos mediciones presentan practicamente los mismos valores, ademas el valor
positivo de este coeficiente indica que las mediciones tienen una relacion directamente

proporcional.

La siguiente magnitud que se analizara sera la corriente, misma que se muestra en la tabla

a continuacion:

Tabla 3.2 Lecturas de Corriente del medidor disefiado y medidor patrén

Medidor Disefado (A) Medidor Patrén (A) Error %
0.30 0.31 2.30
0.76 0.79 3.20
1.03 1.04 1.80
1.77 1.78 0.80
3.49 3.54 1.40
3.53 3.57 1.10
7.04 7.15 1.50
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Figura 3.2 Comparativa de lecturas de corriente entre medidor disehado y medidor

patron.

Realizando el calculo de los distintos parametros estadisticos se tiene que:

+

La varianza es: 15.40 A%. Como analisis de este parametro podemos decir que los
valores de corriente que se ha medido han sido variados y estan dispersos en un rango

no muy grande de valores respecto a la media de medicién de corriente.

La covarianza es: 16.50 A2. Al ser positiva la covarianza, se concluye que las
mediciones tienen un comportamiento similar. Es decir, mediciones grandes de
corriente de medidor implementado se corresponden con mediciones grandes de

referencia. De la misma forma pasa con las mediciones pequefias.

La desviacion estandar es: 0.05 A. Este valor nos indica que las mediciones de corriente
del medidor implementado variaran alrededor de 0.05 A respecto a la medicion de

referencia.

El coeficiente de determinacion (R?) es: 0.99. Este valor de correlacion nos indica que
las mediciones de corriente tanto del medidor implementado como el de referencia son

altamente similares.

Ofra de los parametros eléctricos usados en nuestro proyecto es la potencia activa, a

continuacioén, se presenta los datos leidos tanto del medidor disefiado como del medidor

patron.

Tabla 3.3 Lecturas de Potencia Activa del medidor disefiado y medidor patrén



Medidor Disefiado (W) Medidor Patron (W) Error %

38.78 37.00 4.80
95.51 93.00 2.70
115.00 112.00 2.60
216.23 213.00 1.50
427.68 422.00 1.30
832.04 829.00 0.40
926.03 922.00 0.40
1013.00 1017.00 0.40

Potencia Activa (W)

1200
1000 i
B00
500 /
,.//
400 A
200
———
0
1 2 3 4 5 ] 7 B
=g [Vledid or Disefiado Medidor Patron

Figura 3.3 Comparativa de lecturas de potencia activa entre medidor disefiado y medidor

patron.
Realizando el calculo de los distintos parametros estadisticos se tiene que:

4+ Lavarianza es: 164854.86 W 2. La varianza en este caso nos indica que las mediciones

tomadas estan dentro de un rango grande de valores de potencia.

+ La covarianza es: 153869.83W?2. El valor positivo de la covarianza nos indica que las
mediciones de potencia de nuestros medidores implementado y de referencia son

similares.

4+ La desviacion estandar es: 1.52 W. La desviacion estandar en el caso de la potencia,
indican que las mediciones de potencia de nuestra implementacién tendran una

variacion de 1.52 W respecto a la medicién de referencia.



4+ El coeficiente de determinacion (R?) es: 0.99. De la misma forma que los casos
anteriores, este valor de correlacion indica que las mediciones de potencia de nuestros

medidores en analisis son altamente similares.

El ultimo de los parametros que utilizamos para nuestro proyecto es la potencia aparente,

en la siguiente tabla se puede observar lecturas de dicho parametro:

Tabla 3.4 Lecturas de Potencia Aparente del medidor disefiado y medidor patron

Medidor Disefiado (VA) Medidor Patron (VA) Error %

38.91 37.00 5.20
95.00 92.00 3.30
214.00 209.00 2.40
306.00 300.00 2.00
422.71 418.00 0.90
826.00 820.00 0.70
1006.00 1000.00 0.60
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Figura 3.4 Comparativa de lecturas de potencia activa entre medidor disefiado y medidor

patrén.
Realizando el célculo de los distintos parametros estadisticos se tiene que:

+ La varianza es: 115962.44 (VA)2. El valor grande de varianza nos indica que las

mediciones a analizar estan dentro de un rango grande de valores.



4+ La covarianza es: 115955.88 (VA)2. La covarianza nos indica que las mediciones de
nuestros medidores a comparar tienen un comportamiento similar. Es decir, los valores

grandes se corresponden entre si, de igual forma sucede con los valores pequefios.

+ La desviacion estandar es: 3.00 VA. Este valor de desviacion estandar nos indica que
la medicién de potencia aparente de nuestra implementacion variara alrededor de 3.

VA respecto a la medicién de referencia

4+ El coeficiente de determinacion (R?) es: 0.99. El valor cercano a la unidad del
coeficiente de correlacion lineal nos indica que las mediciones de potencia aparente de

los medidores a comparar son altamente similares

3.2 RESULTADOS RED NEURONAL ARTIFICIAL

Después de implementar nuestro sistema NILM, observamos que no se ha necesitado de
mas de una capa oculta para que la clasificacion que realiza la red neuronal disminuya los
falsos positivos y falsos negativos. Siendo eso si, necesarios miles de neuronas en la capa
oculta para que la clasificacion sea 6ptima. Mas no significa que entre mas neuronas tenga
la red, el comportamiento de la misma sera mejor. Pues podria llegar un punto en que la

red pierda su capacidad de generalizacién y unicamente memorice.

También se ha visualizado claramente, que una red neuronal Unicamente puede realizar
agrupamiento (clustering) o clasificacion (classification). En nuestro caso particular al ser

necesario clasificar eventos, se realizé un entrenamiento supervisado.

Por otro lado, las neuronas de una red tienen funciones de activacion, la misma que debe
ser escogida de acuerdo a la salida que deseamos. Para nosotros que tenemos salidas
entre cero y uno, la ideal fue la funcién logistica. Mas no significa que no podamos escoger
funciones que tengan otro rango de salidas. Pero en nuestras pruebas, el escoger de
manera erronea la funcion de activacién tuvo como consecuencia la lenta disminucion de

la funcion de error, asi como, un mayor tiempo de aprendizaje.

La disminucién lenta de la funcién de error se puede solventar usando mayores recursos
computacionales para el entrenamiento, en la web existen un sin numero de opciones. Uno
de estos es Google Colab, que ofrece la posibilidad de entrenar una red usando GPU’s o
TPU’s. Sin embargo, la version gratuita tiene un tiempo limite de entrenamiento y la version

paga solo esta disponible en Estados Unidos de Norte América.

En nuestro caso, Unicamente se usé el entrenamiento en la nube para probar los resultados

de entrenar con una cantidad alta de neuronas en la capa oculta o con dos capas ocultas.



Luego de entrenamiento, para analizar el comportamiento de la red neuronal desarrollada,
se hace necesario presentar los datos de clasificacién en una matriz de confusién. Ademas
de indicadores estadisticos del performance de la clasificacion. Para un mejor
entendimiento de cada indicador a continuacion listaremos el indicador con su

interpretacion del performance del clasificador.

e Exactitud: porcentaje de predicciones correctas
e Precision: porcentaje de predicciones positivas correctas
¢ Sensibilidad: porcentaje de casos positivos detectados

e Especificidad: porcentaje de casos negativos detectados

Para desarrollar las matrices de confusién se probo el sistema diecisiete veces, lo que nos

arrojo los siguientes resultados.

Tabla 3.5 Matriz de confusién del Dispositivo Lampara.

Valor Real

Lampara
True | False

Valor True 5 2
Predicho | False 2 8

Tabla 3.6 Indicadores Estadisticos de la Clasificacién del Dispositivo Lampara.

Precision | Sensibilidad | Exactitud | Especificidad

Lampara
0,71 0,71 0,76 0,80

Tabla 3.7 Matriz de confusién del Dispositivo Batidora.

Valor Real

Batidora
True | False
Valor True 5 0
Predicho | False 1 11

Tabla 3.8 Indicadores Estadisticos de la Clasificacién del Dispositivo Batidora.

Precisién | Sensibilidad | Exactitud | Especificidad

1,00 0,83 0,94 1,00

Batidora




Tabla 3.9 Matriz de confusion del Dispositivo Calefactor.

Valor Real

Calefactor
True | False
Valor True 5 0
Predicho | False 5 7

Tabla 3.10 Datos Estadisticos del Dispositivo Calefactor.

Precisién | Sensibilidad | Exactitud | Especificidad
1,00 0,50 0,71 1,00

Calefactor

Tabla 3.11 Matriz de confusién del Dispositivo Molino.

Valor Real

Molino
True | False
Valor True 7 3
Predicho | False 1 6

Tabla 3.12 Indicadores Estadisticos de la Clasificacion del Dispositivo Molino.

Precisién | Sensibilidad | Exactitud | Especificidad
0,70 0,88 0,76 0,67

Molino

Tabla 3.13 Matriz de confusion del Dispositivo Secadora.

Valor Real

Secadora
True | False
Valor True 4 2
Predicho | False | 3 8

Tabla 3.14 Indicadores Estadisticos de la Clasificacion del Dispositivo Secadora.



Precision | Sensibilidad | Exactitud | Especificidad
Secadora

0,67 0,57 0,71 0,80

De la Matriz de Confusién se desprende que, en el desarrollo del proyecto existen un sin
numero de inconvenientes que necesitan ser observados y revisados. Entre estos estan la
limitacion de disefio del algoritmo en un ambiente residencial. Adicionalmente los
ocupantes deben ser persuadidos a la conservacion de la energia para que el sistema

trabaje, lo cual se pretende lograr presentandoles datos convenientes y persuasivos.

Ahora ya enfocandonos en los algoritmos NILM residenciales, existen algunas limitantes
que deben ser consideradas para que se considere que la retroalimentacion de la
informacion es exitosa. Asi, también algunos autores han identificado seis restricciones al
espacio de solucién de NILM residenciales, estas son: seleccidon de la caracteristica a
analizar, precision, entrenamiento, escalabilidad y que sea valido para varios tipos de

dispositivos [11].

Estas restricciones son vitales en el desarrollo de tecnologias NILM, pues el observar cada
una con detenimiento nos permitird optimizar el tiempo de implementacién del sistema.
Especialmente la seleccion de la caracteristica adecuada de acuerdo al tipo de carga es

fundamental.

En cuanto a la escalabilidad, se puede mencionar que se necesita una muestra de
mediciones lo suficientemente representativa para que nuestro dispositivo pueda funcionar
con una gran cantidad de dispositivos. Actualmente existen datasets disponibles para
desarrollar equipos NILM, sin embargo, su costo es elevado pues se requiere una
considerable cantidad de tiempo y recursos tanto econémicos como computacionales para

su elaboracion.

Finalmente, a pesar de las limitaciones varias, nuestro dispositivo ha desagregado la
potencia activa e identificado las cinco cargas propuestas con una precision apreciable. Lo

que supone el final exitoso de nuestro proyecto.

3.3 RESTRICCIONES Y LIMITACIONES

Luego de observar los resultados de nuestra implementacion, se han observado algunas
restricciones en el funcionamiento de nuestro sistema de monitoreo de carga no intrusiva.

A continuacién, se listaran las mismas:



La clasificacién de dispositivos con similares consumos de potencia es altamente
inexacta usando unicamente los parametros voltaje, potencia activa, corriente y
potencia aparente como entradas de una red neuronal artificial.

Si la sumatoria del consumo de potencia de varios dispositivos es similar al
consumo de potencia de otro dispositivo a clasificar, la clasificacién sera altamente
inexacta con el método de clasificacion usado en este proyecto.

Los dispositivos multi-estado incrementan grandemente el nivel de dificultad de
entrenamiento de nuestra red con el método usado.

Los dispositivos con consumo de potencia variable no se pueden clasificar con
nuestra implementacién

Si dos dispositivos son del mismo tipo (ej. Taladros), pero con consumos de
potencia bastante diferentes, se deben tratar como dos clases diferentes.

La generalizacion resulta altamente compleja y costosa, pues se necesita tomar
mediciones de parametros eléctricos de una cantidad representativa del universo a

clasificar.



4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

Al estudiar el funcionamiento de un sistema de monitoreo de carga no intrusivo (Non-
Intrusive Load Monitoring-NILM), podemos concluir que se fundamentan en la distincion
de los distintos parametros eléctricos medibles. En nuestro caso, los parametros medidos

se han utilizado como insumo de una red neuronal artificial usada para clasificar.

Con el fin de medir estos parametros eléctricos seleccionados, se disefié e implementd un
sistema de medicion de corriente alterna monofasico basado en el criterio de monitoreo
de carga no intrusivo para la acometida de un sistema residencial. El mismo que presenta

un comportamiento similar al medidor usado de referencia para calibrar.

Este medidor nos ha permitido realizar mediciones y analisis del comportamiento de
consumo de las cargas eléctricas seleccionadas, al ser estas cargas practicamente
resistivas la desagregacion de potencia resulta menos demandante que otros tipos de
cargas. Ademas, por este motivo se ha elegido métodos en estado estable para

desagregar la potencia consumida.

Asi, al identificar las al menos cinco cargas eléctricas conectadas, para determinar su
consumo energético y costo estimado de energia consumida. Se ha concluido que la parte
mas compleja no es la de identificar las cargas conectadas, sino inferir el consumo de

potencia de cada uno de los aparatos identificados.

En cuanto, al desarrollo de una aplicacién para sistema operativo Android que permita el
monitoreo y visualizacién en linea del consumo de potencia y energia de las cargas
eléctricas de una residencia. Se puede concluir que el desarrollo de App’s es altamente
demandante a nivel de programacion, motivo por el cual su costo suele ser elevado.
Ademas, al estar en actualizacién constante Android Studio, ciertas librerias y comandos

suelen quedar obsoletas en cuestion de meses.

Ahora bien, en cuanto a los datos estadisticos obtenidos en el capitulo anterior, podemos
tener las siguientes conclusiones. Primero analizando los valores de la covarianza
obtenidos de los datos de los cuatro parametros a medir, podemos establecer que tiene un
comportamiento similar, tanto nuestra implementaciéon como el equipo de referencia. La
desviacion estandar nos indica que la dispersion de los datos medidos es baja. En tanto el

coeficiente de determinaciéon nos indica que las mediciones de nuestro medidor de



parametros eléctricos son muy similares a las que nos daria el medidor de parametros

referencia.

Finalmente, este trabajo ha demostrado que se puede desagregar la potencia activa de
dispositivos domiciliarios usando redes neuronales artificiales, sin embargo, como toda
tecnologia tiene limitantes. Las mismas que son notorias cuando dispositivos de diferentes,
tienen caracteristicas similares en sus parametros eléctricos. Asi también, cuando un
conjunto de dispositivos tiene parametros de consumo energético similares a otro

dispositivo.

4.1 RECOMENDACIONES

Las principales recomendaciones que se desprenden de este trabajo, nacen precisamente
de sus limitaciones. Una de las principales es la dificultad de desagregar dispositivos con
parametros eléctricos similares usados como insumo de nuestra red neuronal. Para lo cual
se sugiere en trabajos posteriores anadir la distorsion arménica como quinta entrada a la
red neuronal. Dado que resulta menos probable que este parametro sea similar en los

dispositivos a desagregar.

Otro aspecto importante a tener en cuenta en trabajos futuros seria, no disefiar un medidor
de energia. Mas bien, adquirir uno fabricado en serie que tenga comunicacién serial. De
este modo se dedicaria mas esfuerzo y tiempo al algoritmo de desagregacion, asi como al

entrenamiento de la red neuronal.

También se sugeriria establecer con claridad que dispositivos se van a desagregar, y
analizar previamente las caracteristicas de consumo, asi como otras firmas ya sean en
estado estable o transitorio a utilizar. Pues dicha informacion optimiza muchos aspectos

del desarrollo de tecnologias NILM.

Por otra parte, en el desarrollo de una aplicacion para celular se recomendaria usar la
ultima version de Android Studio disponible, ya que este IDE tiene constantes

actualizaciones y sus comandos pueden quedar obsoletos en cuestion de meses.
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ANEXO A

ANALOG
DEVICES

Single-Phase Multifunction Metering IC

with di/dt Sensor Interface

ADETT733

FEATURES

High acouracy; supparts [EC 6068 7/61036/61268 and
|EC62053-21/62053-21/62051-2%

Omn-chip digital integrator enables direct interface to current
sensors with di/dt cutput

APGA in the current channel allows direct interface to
shunts and current transformers

Active, reactive, and ap parent energy; sampled waveform;
current and voltage rms

Less than 0.1% error in active energy measurement owver a
dynamic range of 1000 to 1 at 25°C

Positive-only energy a<cumulation mode available

usef pragrammable threshold for line voltage surge

and SAG and PSU supervisory

Digital calibration for power, phase, and input offset

Om-chiip temiperature sensor |+3'C typical)

SPI* compatible serial interface

Pulse autput with programmab le frequency

Interrupt request pin [IR0) and status register

Reference 2.4V with external overd rive capability

Single 5V supply, low power (25 miW typical)

GENERAL DESCRIPTION

The ADETTS3 features proprctary ATHCs and DS for high

accuracy aver large varisions in eonironmsental condit ions and

time The ADETTS] incorporabes two secomd -order 16-bit Z-A

AlC=a |.li|1|‘r.l] intrgr.m:r [nnCH ), reference arouitry,

ftemperature sensor, and alf the sipu] 'pn:ccming; TI|.'|I.‘II.1'¢1‘.|. in

perform active, reactive, and apparend enety sl CIDEE

line-voltuge period messarement, and ros calewlation on the
wollage and current. The selectable on-chip digial integranos
pnmuirs direct iderface tordifde current sensors such as
Ropgowski coils, elomimating the need for an external analog
inbep,rnh:r anwd n:'su.ll:mg imexcellept Iung-r.ﬂm stability and e-
clse ]1{1“: m.m:hing betweeen the current and \-nlla.ge channels

The ADETTSA pq'm-nln, 4 serlal bmierface to read daka, and &
pulse output freguency (CF ), which is proportional to the active
powier. Various system calibration leatures, Le clhannel oflsel
correction, phasg: calibeatson, and power calfbhration, ensare
high accuracy The part abso detects short duration bw or high
village Varistions

The positive-unly accumulation mocde gives the oplion 1o
scowudate energy ondy when positive power & detected. An
Imternal no-load theeshald ensures that the part does not exhibit
any credp when there is no load. The poo-crossing outpad (ZX]
pmdurﬂ a |'-|.|kr that & synchronized Eo the FErO-CTOEsNg point
of Ehee Rine mltap This slgm] is used imternadly in the line oycle
active and appareit ¢nergy accamislation modes, which enalles
faster calibration.

The interrspt stanss repster indicates the nabire of the merrapr,
anal the | rurr:nl]etiahlt Tqisdr.r comtrols which event m ol imies
an output on the TG pin, an open-drain, active low logic ourpat,

The ADETTEY 15 available in o 3)-Jead 3500P p.l.dl:ngr.
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ADET753

SPECIFICATIONS

AVip = DV = 5% & 5%, AGND = DGND = )V, ao-chip reference, CLKTN = 35379545 MHz XTAL, Tup to T = —407C fo #55"C See

the Phﬂ.l inthe T}Finl Performance Characteristics sectiva

Tahle 1.
Parameter Spec Wnit Test Conditions/Comments
“EMERGY MEASUREMENT ACCURACY
At tive Power Measumement Enmar CLKIM = 3575545 MHz
Chanmnel 1 Range = 15V Full Scale Channel 2 = 300 i rms/60 Hz, gain = 2
Gan=1 a1 B typ Ower a dynamic rarge 100040 1
Gain =2 a1 =iyp Crwar a dynamic range 1000 1o 1
Gan=4 0l % typ Ower a dynamic rnge 100010 1
Gan =8 a1 Hhyp Creor a dymamic range 1000 1o 1
Channel 1 Range = .25V Ful Scale
Gan=1 0.1 i typ Ower a dynamic rarige 100010 1
Gain=2 a1 B yp Crera dymamic range 1000 1o 1
Gan =4 01 % typ Coter a dymiamic range 100010 1
Gain=8 02 B yp Orwer a dynamic rmnge 100010 1
Chanmel | Range = 01735V Full Scale
Gain =1 0l wtyp Ower 4 dynamic range 100010 1
Gan=1 a1 % typ Ower a dynamic range 100010 1
Gan=4 02 |iyp Ower a dynamic range 1000 1o 1
Gan=8 032 W typ Ower & dynamic range 100018 1
Actjve Power Measurement Bandwidth 4 kHz
Phase Error | between Channels' 05 | max Lne Frequency = 45 Hz to 65 Hz, HPF on
AL Penwer Supply Rejection’ AV = DVipo = 5V + 175'mV rms/120 He
Cutput Freguency Yarkation (CF) 0.2 =\ typ Channel 1 = 20 m\ roms, gain = 16, range =05y
Channed I = 300 mi rmsfe0 He, gain =1
DC Power Supply Aefection” Ao = DVoo =3V 250 mY do
Outpat Freguency Variation [CF) +0.3 W lyp Channel 1 =20 MV mms/60 HE, gain = 16, range =05V
Channel 2= 300 my rma’sl H, gain =1
IRMS Measurement Eror 0.5 % typ Ower a dynamic range 100 to-1
RMS Measurement Bandwidth 14 kHz
VRME Measurement Erros 0.5 o typ rer a dymamic range 2050 1
VRS Measurement Bandwioth 140 Hz
ANALOG INPUTS? See the Analog Inputs section
Maxirmum Signal Levels 0.5 WV max WIRVIN, V2N, and v2F to AGND
Input Impedance fdc) 390 k min
Bardwidih 14 kHz CLKIBI2S6, CLION = 1579545 MH2
Gain Emor’ & Extermal 2.5V refierence, gain = 1 on Channels 1 and 2
Chanmel 1
Range = 03V Full Scale 4 W Typ W1a05Yde
Range = 0,25V Full Scale +4 % typ W1 =025 W de
Hange = 0,125 v Full Scale +4 Btyp V1=035V do
Chiarnmel 2 14 W typ V2=05Wdc
Offset Emor' 132 M mad Gain |
Charmel 1 +13 i max Gan 18
132 my max Gan |
Channel 2 +13 mi rmax Gain 16
WAVEFDRM SAMPLING Sampling CLEIN T3, 3.579545 MHz 128 = 27.9 k595
Charmal 1 See the Channel 1 Sampling section
Signal-o-Motse Plus Distortion 62 dB typ 1508 rms/60 HE, range = 05, gain = 2
Harwdhwadthi- 2 dB) 4 kHz. CLEIN = 3510545 MHz
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ADETT53

Paramatar Spac Umit Test Conditions/Commaents
Chanrel 2 5ee the Channel 2 Sampling section
Signal-to-Motse Phes Distortion Bl dB typ 150 mV rmisB0 He, gain =3
Bandwidth {-3 dB) 140 Hz CLEM = 3579545 MHz
REFEREMCE INPUT
REFsuai Input Voltage Range 6 W max 24V + 3%
i3 Vmin 24 - 8%
Input Capacitance [ £F max
OM-CHIP REFERENCE hsamirial 2.4 W at RE Fuour pin
FReference Ernar +10K) i e
Cunment Source o wh e
Dulpat Impedance 34 K2 Frin
Temperature Coefficent o ppmS A typ .
CLHEIN All spedtications CLEIM of 1.579545 MH:z
Input Clock Frequency 4 MHE rriay
1 MAHZ N
LOGIC |NPUTS
TWESET, DiN, SCLR, CLK®, and T5
Irpart High Voltage, Yas 24 W min W =5¥ = 10%
Irpit Livs Violage, Ve 08 ¥ max Vo = 5V & 10%
Irqpat Current, by +3 WA max Twpacally 10 A, Vei= 0V to DV
Input Capacitance, Cn 0 PF max
oG OUTPYTS
G and G Open-draln outputs, 10 kD pull-up resister
Dutpait High Voltage, Wou 4 v min hiser = 5 MA
Outpat | ow Voltage, Vi a4 V max s = 08 ik
£ and DOUT
Outpait High Voltage, Yo 4 ¥ min hiuses = 5 MA
Dutpait Low Yoltage, Va 4 W max b= 0B A
CF
Outpait High Voltage, Vo 4 W min ko= 5 A
Outpart Low ¥ohage, Va 1 WV max husar= T
POMWER SLPPLY For specified performance
MDD A.73 W min 5V - 5%
5i5 WV man 5 +5%
VR0 475 W min Gy -5
525 W max Y+ 5%
Alop 3 miA max Typlcally 2.0 ma
=15 4 T i Tpically 3.0 mh

e the Teminakoqy sectian for evplaration of specfications

* fag e Analng Inputy section

Figuve 2 Load Croat B Thiming Speciicadions
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ADETT53

PIN CONFIGURATION AND FUNCTION DESCRIPTIONS

BTN a0

Fgure 4 Pin Cordigurstion (508 Pockoge)

Table 4. Pin Function Descriplions

Pin Ma,

Mnemonic

Dascription

1

2

45

67

RESET
VoD

VIEVIN

WaN ¥2P

REF uoun

DGR

CF

Feeset Pin for fhe ADET 753, A logic kow on this pin holds the ADCs and digital circultry including the serfal
interface) in o reset condition

Digital fower Supply. This pin provides the supply voitage for the digital drourtry in the ADET?53 The
supply valtage showd be maintained at 5V + 5% for specfied operation, This pin should be decoupled to
DGME with a 10 uF capacttor in parallel with a ceramic 100 nF capacitor,

Analog Power Supply. This pln provides the supply voltage for the analoq dincuitey in the ADET7S53. The
supply shoutd be mantained at 5V + ¥% for specified operation. Every effort should be made to minimeze
porwer supply rippde and noise & this pin by the uie of proper decoupling, The typical pedomance graphs
showe the power supply rejection performance. This pin should be decoupled to AGND with a 10 pF
capacitor in parallel with a ceramic 100 nF capacitor,

Analog Inputs for Charmed 1, This channel is intended for use with a diddt cunent transducer suchasa
Rogoiwskl coll of snather current sensar such s o Shund or current transhormes (CT). These nputs ae fully
differential voltage inguts with maximurn differential ingot sigral levels of <05, £025 W oand $0.1 25V,
depending on the full-scale selection—see the Analeg Inputs sectien. Channet T also has a PGA with gain
selectionsaf 1, 2, 4, B, or 16, The mancdkmem signal level at these pins with respect 10 AGND |5 £0.5 . Both
inputs hase intemal ESD protecticn cireultry, snd, in addition, an ovesvoltage of £6Y can be sudained on
these ingaits without risk of permanent damage.

Analog Inputs for Channel 2. This channel |s intended for use with the voltage transducer. These Inputs are
Fullly differential voltage inguts with 3 maximum differential signal level of +0.5 V. Channed 2 alsa has a PGA
with galn selections af 1,2 4, 8, of 16.The maxliwim signal leve at these pird with respect to AGND s
H15W, Bath inputs hawe internal ESD protection drouitry, and an overvoltage of £6V can be sustained on
these inguts without risk of permanent damage.

Analog Ground Relerence, This pin provides the ground reference far the analog circultry inthe ADETTS,
Le,, ADCs ardd reference. This pin should be tled to the analog ground plane or the quistest ground
reference in the system. This quiet ground reference should be used for a8l analog circuliry, for example,
antl-aliasing filters, current and voRage transducers, etc. To keep ground noise around the ADET?53to a
minimum, the quiet ground plane should connected ta the digital ground plane at only one point. It s
acceptable to place the entire device an the analog giound plane

Acoess to the On-Chip Voltage Reference. Thie on-chip reference has a nomirat valee of 2.4V + 8% and 2
ypical temperature coefficent of 30 ppmaC An extemal reference source can also be connecied at this
pin. by ether case, this pin should be decouped 1o AGHD with 3 1 1 ceramic capacitor,

Digital Ground Reference: This pin prosides the ground reference for the digital crourtry in the ADET?53,
Le, mukiplier, filters, and digital-te- frequency converter, Becais e the digital seturn currents in the ADET?S2
ame small, it Is acceptable to connect this pinto the analog ground plane of the sestem, However, high bus
capacitancs on The DOUT pin could resull in notsy digital eurrent, which could afed perfarmance,
Calibration Frequency Logic Duwtput, The CF logic autput gives active power [nfarmation. This outpat is
imtended 1o be ued for operational and calibration purposes. The full-soale out put frequency can be
afjustied by writing to the CFDEN and CFRUM registers—see the Enengy-to-Frequency Conversion saction,
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ADET753

Pin Wi,

Deseription

12
13

14

15

14

17

18

14

n

DiN

Voltage Waveform (Channel 2) Zero-Crossing Output. This outpu?t toeggles logic high and lagic low at the
rera crossing of the déferential signal on Channel I—see the Zero-Crossing Detection section.

This oper-drain logic outpat goes active low when elther no 2ero crossings are detected o a low valtage
threshodd (Channel 21 Is crossed for a specfied duration—sae the Line Voltage Sag Detection section.
Internupt Request Output, This s an active low apen-dran logic output. Maskabie intesmupts indude active
enerigyregister rillover, acthve energy regliter at hall level, and arrivals of new wavelorm samples—see the
ADET753 Inlefrupes section,

Master Clock for ADCs and Digital Sional Processing. An extemal clodk can be provided at this logic input.
Alternatively, a paralel resonant AT crystal can be connected across CLEIN and CLEGUT to provide a dock:
source lor the ADETT53, The clock frequency Tor specilied operation & 3.579545 Mz Ceramic load
capaciiors of between 22 pF and 33 pF should be used with the gate oscillator cinouit Refer to the crystal
manufaciurer's data sheet for load capacitance requirements.

Acrystal can be connected acrass this pinand CLKIN as described for Fin 15 to provide a dlock source for
tive ADET7S3. The CLKOUT pin can drlve one CMOS load when edther an external clock 15 supplied at CLEIN
o & crystal |5 baing ussd.

Chip Select. Part of the 4-wire 5P| senal interface, This active low loglc mpat allows the ADEY 753 to share
the sesial bus with several athes devices—see the ADET7E3 Sexial Interface section,

Sental Chock tnput far the Synchronous Senial interface. All senal data fransfers are synchronized to this
cinck—see the ADETTSI Serlal interface section. The SCLK has a Schmitt-trigger input for wse with a clock
source that has a show edge transition time, for example, opto-isolator catput.

Daita Cutput for the Serial Interface. Data is shified out a1 this pinon the rising edge of SOUK This legic
cutput s narmally in a high iImpedance state unless it is driving data onto the serial data bus—see the
ADETTSE Serial Inberface section,

Dt ngaut for The Serial Interfsce, Data s hifted in 2 this pin-on the falling edge of SCLK—see the
ADET753 Serfal Interface secion.

| B Is pecoramended to drive fhe RESET, SCLK, and T5 pins with siher a push-pull withoot an extermal seres reisior of with an open-collecior sith a 10 &1 pill-up
esistor. Posl-chowes e bors e not ecommercded because witles some conditons; they may inteact with inteinal ciosimy,
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ADET753 REGISTERS

Takle 11, Snmm.l.rrnﬂh"iﬂ:n'hf Address

Address | Name RW | Mo.Bits | Default | Type' | Description

00 WAMWEFDRM | R 24 0wl 5 Wariefarm Register. This read-only register contains the sampled waveform
data from efther Channel 1, Channel 2, or the active power signal. The data
source and the length of the wavelform registers are sefected by data

Bits 14 and 13 In the mode register—see the Channel 1 Sampling and
Channel I Sampling sectiont

i 2 AEMERGY R 24 et} 5 Active Energy Reqister, Acthee power s accumulated (integrated) over time
in this 24-bit, reac-only register —see the Energy Calculanan section,

03 RAEMERGY | R 4 il S| Same as the active enengy register except That Thie reqliter 5 reset 1o 0
folowing a read operation.

(a4 LAENERGY R 14 [t 5 Line Az cumulation Active Energy Register. The instantaneous active pover
i accumulated in this read: only register ower the LINECYC number of hall
Tine eycles.

ek WAENERGY | R 4 e} u Apparent Enemy Register. Apparent power s accumalated ower time in this
e -anly regELer.

iy RVAEMERGY | R 4 el u Same as the VAENERGY reglstes excepl that the reqistes s feset to 0
folowing a read operation,

a7 LVAEMERGY |'R 14 L] | Lime Acoumilaticn fpparent Energy Register, The instantane ous réal pover
5 accurmulated im this read-only register ower the LINECYC number of half
line ycles,

el ] LVBRENERGY | R Fel (e} 5 Line Accumulation Reactive Energy Register. The instartaneous reactive
e 15 sceumulated in this resd-only regiiter over the LINECYE number
af half line Cycles:

L] MODE W | 18 [ | Maode Register This s a 16-hit register theowgh which maost of the ADET?53
func tiorality is accessed, Sigral sample rates, flter enabling, and
calbration modes are sefected by wiiting to this register. The contents can
be read at amy ttme—see the Mode Reqlster ((x9) section,

A IREIEM W | 15 (0] U | mterrupt Enable Register. ADETTS Y intermupts can be deactivated stany time
by setting the carresponding bit in this 16- b enable register 1o Logic 0.
The status T Continies bo register an interrupt event even If disabled,
Howewer, the IR cutput is not activated—see the ADETT53 Imber nupts
section.

fiil] STATLIS R 16 i} u IiETrUET Status Register. This b an 16-bit resd-only register. The status
registar contains inforrmation regarding the source of ADEFT53
interrupts—the see ADE 7753 Interrupis section.

[ RSTSTATUS | R 14 [l U | Same s the intermups status register except that the regisler conbents ane
reset 1o 0fall fags cheared) after & read operation.

b el ] CHIOS W B [P L3 Channet 1 uﬁsermmauﬁumtm.ed Writireg to Bits 0105 allows
affsets on Channel 1 tobe removed—see the Analeg Inputs and CH1OS
Resglster (a0 sectiom. Writing & Logic 1 to the MSB of this reglster
enables the digital integrator on Channel 1, a Logac Odisables the
integrator, The default value of this bt is 0,

TonE CH2OS W | B ] 5 | channel 2 Offvet Adjust. Bits & and 7 are not used, Writing o 88s 0 1o 5 of
this seqister slows any offuets on Channel 2 1o be rernoved —see the
Araog Inputs secthon. Mote that tha CH206 register i inverted, To apply 2
pasitive offst, a negative number is written 1o this register:

B e | PGA Gain Adjus, This 8-bi pedister s used taadjusit the gain selection for
the PGA in Channels T and 7 cee the Analeg Inputs section

Phiase Calibration Register. The phase relationship betweesn Channel 1 ard
2 can e adjusted by weiting to this &-bit register. The valkd content of this
Tt compliment register |5 between 0u 1D 10 0421, AL & line freguency of
G0/ HzZ, this s a range from -2.06" to +0.7"—see the Phase Compensation
section

il APOS Fw | 18 1] 5 Active Power Offset Cormectsan, This 16-bit reglster allows small offsets in
the active power calculation io be refmdoved— see the Active Power
Caboulation section,

olF
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Address | Name RW | No.Bitz | Default | Type' | Description

D7 PERICD R 16 Cwi 5 Paricd of the Channel 2 (Waltage Chapnel) Input Estimated by Zero-
Crossing Processing The MSE of this register s always 2ero.

[ 8- Aesarved

o 3

3D THMODE W | E s V] Test Mode Regliter

e CHESUM ] & (e U | chiedosum Register, This 6-bit read-onty register & equal to the sum of all
the oney in the presstow s nead— e the: ADETFS3 Serial Read Opsration
section

03F CAEREV R B - (5] Die Resislon Reglster. This 8-bit read-only reglster contans the resision

Inumher of the sillcon.

! Ty dhevadler: W= amigned, § = signed by twas complerment method, andd § = s by sign magnitude meshnd,
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