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Resumo
Este trabalho apresenta técnicas de desagregação para monitoramento não intrusivo de
cargas (sigla em inglês NILM) para dispositivos baseados em inversores. Embora cargas
baseadas em inversores sejam mais eficientes em termos de consumo energético, elas
adicionam uma camada extra de complexidade para algoritmos baseados em NILM, devido
ao seu consumo de energia variável e complexo. Existem poucos estudos sobre esses tipos
de cargas e as metodologias existentes demandam alto custo computacional. Este trabalho
inclui um conjunto de dados de cargas com inversores e convencionais, uma proposta
de algoritmo de detecção de eventos que é capaz de detectar cargas com variações de
curta e longa duração; que levam de segundos a minutos a acontecer, com a possibilidade
de desagregar eventos de longa duração simultâneos. A proposta faz o uso da Teoria da
Potência Conservativa (sigla em inglês CPT) e da análise harmônica da corrente para
extrair características elétricas para a identificação de cargas, além do uso de algoritmos
de Inteligência Artificial que necessitam de relativo baixo custo computacional para
classificação, tais como o KNN, o MLP e o SVM. É apresentada uma versão em C++
do algoritmo com informações de desempenho para sistemas embarcados e computador
doméstico. Os resultados indicam que é viável utilizar os algoritmos e teorias citados em
sistemas computacionais modernos com precisão semelhante a algoritmos mais modernos,
mas que usam mais poder computacional.

Palavras-chave: Carga baseada em inversor, gerenciamento energético, identificação de
carga, NILM, CPT, desagregação de cargas.



Abstract
This work presents disaggregation techniques for non-intrusive load monitoring (NILM)
for inverter-based devices. Although inverter-based loads are more energy efficient, they
add an extra layer of complexity to NILM-based algorithms due to their variable and
complex power consumption. There are few studies on these types of loads, and existing
methodologies require high computational costs. This work includes a dataset of inverter
and conventional loads, as well as a proposal for an event detection algorithm capable
of detecting loads with short and long duration variations, which occur over seconds
to minutes, with the possibility of disaggregating simultaneous long-term events. The
proposal makes use of the Conservative Power Theory (CPT) and current harmonic
analysis to extract electrical characteristics for the identification of loads, in addition
to the use of Artificial Intelligence algorithms that require relatively low computational
cost for classification, such as KNN, MLP, and SVM. A C++ version of the algorithm
is presented with performance information for embedded systems and home PCs. The
results indicate that it is feasible to use the aforementioned algorithms and theories in
modern computing systems with similar precision to more modern algorithms, but which
use more computational power.

Keywords: Inverter-based load, energy management, load identification, NILM, CPT,
load disaggregation.
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1 Introdução

Com o uso crescente de aparelhos elétricos e a demanda por sistemas elétricos de
resfriamento e aquecimento, a demanda por eletricidade vem crescendo constantemente
no último século [1]. Essa tendência contribui para maiores emissões de gases de efeito
estufa, devido à dependência excessiva de eletricidade gerada por combustíveis fósseis [2],
aumentando o preço da eletricidade para os consumidores. Para resolver esses problemas,
sistemas de monitoramento foram desenvolvidos para auxiliar os consumidores a estarem
mais cientes de como a energia é gasta e como reduzir seu uso. O objetivo principal desses
sistemas é fomentar a conscientização energética (energy-awareness) aos usuários e o
controle de gastos [3]. Se a conta de eletricidade é mostrada juntamente com o consumo
individual detalhado de cada carga, o consumidor reduz até 12% desta despesa [4].

Neste contexto, três métodos foram criados para analisar de forma inteligente o
consumo de cargas elétricas: um analisa o consumo de cada aparelho individualmente, cha-
mado monitoramento de carga intrusiva (ILM), o segundo identifica cada carga analisando
o consumo agregado de energia, chamado monitoramento de carga não intrusiva (NILM),
e um terceiro, o SILM que se propõe a utilizar partes de ambos sistemas nesta tarefa.
O método NILM tem a vantagem de minimizar o número de sensores necessários para
instalação em comparação ao ILM, que requer a instalação de um sensor para cada carga.
O sistema SILM propõe uma estratégia mista em que cargas agrupadas são monitoradas
[5].

1.1 O sistema ILM
O Monitoramento Intrusivo de Carga (ILM) envolve a medição do consumo de

eletricidade de um ou alguns aparelhos usando medidores de baixo custo. O termo “intrusivo”
significa que os medidores estão localizados próximo ao aparelho monitorado [6]. Os dados
desses medidores de baixo custo são enviados a um dispositivo concentrador, no qual são
apresentados gráficos de consumo por cada medidor. Soluções como esta são encontradas
facilmente no mercado. Este tipo de sistema inteligente necessita da instalação de diversos
dispositivos, como a tomada inteligente e a central que concentra os dados, tornando a
instalação e manutenção mais complexa. Existem alguns tipos de tomadas inteligentes que
também podem acionar e desligar o equipamento automaticamente, segundo a configuração
feita pelo usuário [7]. A Figura 1 mostra de maneira simplificada um sistema ILM.

Os sistemas ILM não são abordados nesse trabalho por causa da desvantagem da
necessidade de instalação de vários dispositivos, tornando o sistema NILM mais prático
de ser empregado em instalações elétricas e, consequentemente, mais interessante para
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Alimentação elétrica ...

Figura 1 – Diagrama simplificado de um sistema ILM.
Fonte: Autoria Própria

pesquisar sobre.

1.2 O sistema NILM
NILM é um processo para analisar mudanças na tensão e corrente fornecidos a uma

residência, comércio ou indústria, com o objetivo de identificar quais aparelhos são usados,
bem como o seu consumo individual de energia. Assim, NILM, da sigla em inglês para
Non-Intrusive Load Monitoring, é o nome dado a sistemas de monitoramento de cargas
elétricas de forma não intrusiva.

Em sistemas NILM é necessário somente um equipamento de monitoramento,
enquanto nos sistemas ILM, são necessários vários equipamentos. Ele é considerado não
intrusivo por eliminar a necessidade de instalação de vários dispositivos medidores [7],
tornando-o mais vantajoso no momento da implantação em comparação a sistemas ILM.

Os sistemas de NILM foram inicialmente propostos por Hart em 1992 [8], e visam
extrair informação estratificada de cada dispositivo elétrico em uma residência pela
observação de grandezas elétricas agregadas da entrada de energia [9]. O consumo de cada
dispositivo elétrico conectado ao ponto comum e seus períodos ligados e desligados são
então extraídos [9][10].

O método NILM foi pouco explorado pela comunidade científica por décadas até
que melhores algoritmos de aprendizado de máquina e sistemas computacionais de maior
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poder de processamento surgiram. A Figura 2 mostra de forma simplificada o sistema
NILM.

Sistema NILM

Alimentação elétrica ...

Figura 2 – Diagrama simplificado de um sistema NILM.
Fonte: Autoria Própria

1.3 Cargas baseadas em inversores
Inversores, também chamados de AC Drives, ou VFD, são dispositivos eletrônicos

que realizam a conversão CC-CA por meio de dispositivos eletrônicos de potência. Eles
também são responsáveis por controlar a velocidade e o torque de motores elétricos [11, 12].
Cargas baseadas em inversores são cargas que usam inversores para a conversão CC-CA.
Alguns exemplos comuns de cargas baseadas em inversores são motores acionados por
inversor (VSD), ares-condicionados, máquinas de lavar, sistemas fotovoltaicos e veículos
elétricos.

O advento de cargas baseadas em inversores traz uma camada extra de complexidade
aos sistemas NILM. Conforme abordaremos nesse trabalho, os estudos não cobrem todos
os problemas criados por eles. Estudos abordando eventos de ativação simultânea ou de
início lento são escassos ou não existem. Alguns estudos precisam de todo o histórico
de dados para funcionar, limitando sua utilização, pois mais espaço de armazenamento
é necessário. Estudos focando em aumentar o desempenho dos algoritmos também são
escassos.

1.3.1 A questão do ar-condicionado com inversor

Os equipamentos de ar-condicionado com bomba de calor têm muitas vantagens,
como alta eficiência e sua adequação tanto para aquecimento quanto para resfriamento. No
mercado global, os sistemas de ar-condicionado que têm um compressor acionado por um
motor de indução de velocidade constante, conectado diretamente à fonte de alimentação
comercial, são amplamente utilizados. Este sistema emprega controle on-off para controlar
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a temperatura ambiente e causa uma grande variação na temperatura ambiente e também
uma perda de energia devido aos frequentes ciclos on-off, quando a temperatura ambiente
está próxima da temperatura predefinida. Por outro lado, o controle de um ar-condicionado
com inversor contribui para o conforto devido à temperatura ambiente estável, e o consumo
de energia do sistema de ar-condicionado pode ser reduzido para menos da metade do
que um convencional [13]. Considerando as vantagens relativas à eficiência energética e ao
conforto térmico, os aparelhos de ar-condicionado equipados com inversor vêm se tornando
progressivamente mais comuns, o que torna esse dispositivo um objeto de estudo de maior
relevância.

O processo de inicialização de um ar-condicionado com inversor é diferente em
comparação com um convencional. Os equipamentos de ar-condicionado com inversor
aumentam gradualmente a frequência do motor do compressor durante o processo de
início para mitigar o pico de corrente de partida e melhorar a eficiência operacional.
Seu consumo de energia não aumenta monotonamente e pode experimentar aumentos e
reduções de consumo, o que torna sua forma de onda de início significativamente diferente,
em comparação com outros aparelhos comuns [14].

1.4 Objetivos
Essa dissertação de mestrado visa apresentar uma nova metodologia de monitora-

mento não intrusivo para cargas que têm como componentes internos motores acionados
por inversores. O cenário do estudo é um ambiente residencial com a existência de cargas
monofásicas, bifásicas e trifásicas.

Os algoritmos escolhidos são aqueles em que se possa obter uma boa exatidão
na desagregação da carga e que ao mesmo tempo sejam de relativamente baixo custo
computacional. Com isso, a implementação de hardware pode ser feita usando componentes
de baixo consumo energético, e potencialmente, menor custo. Esses sistemas NILM de
baixo consumo podem, então, ser oferecidos em massa a consumidores domésticos.

Este trabalho estende os estudos feitos por Souza [7] e Paes [15], possibilitando a
identificação e desagregação de cargas com padrão de consumo mais complexo, tais como,
cargas baseadas em inversores.

As principais contribuições deste trabalho são:

• Criação de um novo algoritmo para detectar os tipos de eventos que ocorrem em
cargas baseadas em inversores, de transição lenta e rápida, usando uma janela
fixa de dados. Este algoritmo deverá também detectar eventos de transição rápida
que acontecem durante um evento de transição lenta e eventos de transição lenta
simultâneos;
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• Desenvolvimento do algoritmo de identificação e desagregação de cargas, utilizando
métodos de inteligência artificial para a identificação, para ser usado com os tipos
de carga utilizados nessa dissertação;

• Uso de parcelas da Teoria da Potência Conservativa e da análise harmônica da
corrente para extração de atributos de classificação das cargas;

• Proposição de um valor ótimo de limiar mínimo a considerar como carga ligada,
determinado por um algoritmo específico;

• Obtenção de um conjunto de dados com as cargas baseadas em inversores e outras
cargas relevantes, para a metodologia proposta ser testada e validada.

1.5 Organização do trabalho
Esta dissertação de mestrado está dividida em capítulos, resumidos brevemente a

seguir:

• Capítulo 2: Apresenta uma revisão bibliográfica das técnicas de NILM existentes e
suas deficiências para analisar cargas baseadas em inversores.

• Capítulo 3: Descreve a obtenção do conjunto de dados para teste e validação dos
novos métodos, uma descrição dos métodos de extração de características e dos
algoritmos de detecção de evento para cargas com inversores, a apresentação da
metodologia de desagregação das cargas e a apresentação de uma implementação
desenvolvida em C++ dos métodos apresentados.

• Capítulo 4: São mostrados os resultados de precisão obtidos dos algoritmos para
a desagregação de ar-condicionado com inversor embutido, juntamente com outras
cargas relevantes e as métricas de desempenho da implementação em C++.

• Capítulo 5: São apresentadas as conclusões desta dissertação, os trabalhos publicados
e sugestões para trabalhos futuros.
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5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de metodologia para a desagregação 
de cargas com inversor embutido. Para isso, foram criados algoritmos capazes de operar 
com cargas com um padrão de consumo mais complexo que em sua operação normal, 
existem aumentos e reduções aleatórias de consumo. Foi apresentado um novo algoritmo 
para a detecção de eventos, capaz de analisar e indicar o ligamento e desligamento de 
cargas ou unidades de geração com início repentino ou suave. O algoritmo conseguiu 
desagregar várias cargas de variação lenta.

Um conjunto de dados foi criado especificamente p ara e ste t rabalho, c om ar-
condicionado com inversor de frequência embutido e outras cargas para testar o novo 
algoritmo. Foi apresentado o formato de dados baseado em DFT e zLib para compactar os 
dados de aprendizado e teste de maneira eficiente.

O algoritmo apresentado mostra que algoritmos de Inteligência Artificial mais 
antigos como o KNN, o MLP, e o SVM podem ser utilizados para a desagregação de cargas 
de padrão de consumo complexo como aparelhos de ar-condicionado com inversor desde 
que os padrões de consumo menos importantes sejam ignorados ou mesmo as cargas de 
baixo consumo como lampadas únicas de LED ou dispositivos em modo de espera. Cargas 
como uma lampada única de LED têm pouca relevância no quesito de controle de gastos 
quando comparadas a um ar-condicionado com inversor ou a um forno de micro-ondas, 
que podem ter padrões de consumo que vão de dezenas a centenas de vezes maiores que a 
lâmpada.

Uma implementação em C++ deste algoritmo foi desenvolvida e esta mostrou 
que ele pode ser utilizado em sistemas IoT presentes no mercado, respeitando os limites 
de taxa de amostragem, não sendo necessária a utilização de um hardware específico ou 
alguma solução de implementação mais complexa como o processamento na nuvem em 
que algoritmos mais modernos, mas dispendiosos em termos de consumo energético seriam 
usados, muitas vezes invalidando as potenciais vantagens econômicas pelo próprio consumo 
do sistema de desagregação.
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