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RESUMEN

Ladesagregacion nointrusiva de lademanda (o Non-Intrusive Load Monitoring, NILM)
es una técnica computacional para la estimacién del consumo individual de diversos
dispositivos utilizando la lectura agregada de un solo medidor de energia (Smart
Meter, SM). Este concepto ha tomado relevancia en los Ultimos afios en el dmbito de
las Smart Grids, al aportar una estimacién de los habitos de consumo de los clientes
sin la necesidad de un despliegue masivo de instrumentacion. Este trabajo aborda
esta tematica a través del uso practico de una herramienta denominada NILM Toolkit
(NILMTK) y la implementacion de un nuevo dataset publico con datos de energia del
Aula 2.2 Bis de la Escuela Politécnica Superior de la Universidad de Sevilla.

INTRODUCCION

Desde el afio 2010, el numero de publicaciones cientificas referentes a la
desagregacién no intrusiva de la demanda se ha incrementado exponencialmente.
Este interés se encuentra asociado directamente a los beneficios de esta técnica en
el marco de las redes inteligentes de energia. Dentro de estas las aplicaciones, estd la
posibilidad de generar facturas de electricidad que muestren en detalle el consumo
de los electrodomésticos utilizando solamente las lecturas de un SM (Figura 1).
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Figura 1. Ejemplo de desagregacion de la demanda mediante un Smart Meter.
Fuente: elaboracion propia.
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Asimismo, existen aplicaciones de Energy Management System (EMS) en conjunto
con NILM, las cuales pueden ser compatible con los programas de respuesta a la
demanda o Demand Response (DR) de las compafiias de electricidad. Por otro lado,
algunos plantean la posibilidad de usar NILM para detectar averias en los dispositivos
cuando se presenta un comportamiento andmalo en las mediciones desagregadas.

Es asi como NILM se presenta como una valiosa herramienta para reducir el consumo
de energia, tanto asi que algunos afirman que es el “santo grial de la eficiencia
energética”.

METODOLOGIA E IMPLEMENTACION

En este trabajo, un caso real de aplicacion representa una problematica a resolver en
el ambito de la desagregacion de la demanda a la cual se puede dar solucién con la
herramienta NILMTK. Para ello es importante definir una metodologia en particular
dado que NILMTK es mayormente usada en investigacion para la comparacion de
algoritmos y particularmente no contempla un uso diferente a este. La metodologia
implementada utiliza el pipeline de NILMTK y se ha dividido en seis etapas: Nuevo
Dataset, Analisis, Preprocesamiento, Entrenamiento, Validacion y Desagregacion
(Figura 2).
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Figura 2. Esquema de la metodologia de trabajo propuesta.
Fuente: elaboracion propia.

El sistema eléctrico del Aula 2.2 Bis (Figura 3a) permite la adquisicion vy
almacenamiento de variables eléctricas agregadas y desagradas. Estos datos fueron
recolectados entre el 24 de febrero y el 6 de marzo de 2020. Esto permite la creacion
de un nuevo dataset denominado Dataset de la Escuela Politécnica Superior (DEPS)
el cual es analizado usando las funciones de NILMTK lo que permite, por ejemplo,
visualizar los datos de potencia en un determinado periodo (Figura 3b) u obtener
estadisticas de energia del dataset.
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Figura 3. Diagrama unilineal del sistema y datos de potencia activa.
Fuente: elaboracion propia.

Posteriormente, en la etapa de preprocesamiento se toman decisiones en linea con
los analisis realizados, con el objetivo de preparar correctamente los datos para del
entrenamiento de los modelos de desagregacion. Basicamente, el entrenamiento de
un modelo consiste en ensefiarle a reconocer por separado las caracteristicas de los
dispositivos para luego identificarlos dentro de una sefial agregada. El entrenamiento
contempla el uso de los algoritmos Combinatorial Optimization (CO) y Factorial
Hidden Markov Model (FHMM).

RESULTADOS Y DISCUSION

Los modelos entrenados permiten la generacion de 42 escenarios de desagregacion
considerando 2 algoritmos, 3 técnicas de muestreo (primer dato, promedio vy
mediana) y 7 periodos de muestreo distintos: 10s, 30s, 60s, 5min, 10min, 15min y
30min. Estos escenarios son comparados mediante el uso de métricas ampliamente
utilizadas en NILM, lo que permite evaluar su desempefio y determinar cual de ellos
se adapta a las necesidades del problema estudiado.

Los resultados muestran una superioridad del algoritmo FHMM sobre CO en la
mayoria de las instancias, especialmente para los escenarios de 10 o mas minutos.
Desde el punto de vista de la adquisicién de datos para la desagregacion, se busca
optimizar los recursos por lo que una tasa de muestreo baja es atractiva para una
implementacion. Dado estoy en vista de los buenos resultados obtenidos, se propone
la eleccidn del modelo FHMM entrenado con datos de potencia correspondientes a
la mediana cada 30 minutos. Finalmente, este modelo es implementado sobre un
set de pruebas mostrando los resultados de la desagregacion del Aula en un panel
interactivo el cual es implementado en una pagina web.
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CONCLUSIONES

La desagregacion de la demanda se presenta como una técnica innovadora capaz
de dar solucién, o al menos brindar ayuda para resolver el problema de la eficiencia
energética. En este sentido, los avances de la comunidad académica y del sector
industrial apuntan en desarrollar nuevos algoritmos y métodos de implementacion
para el avance y desarrollo de esta técnica.

La metodologia propuesta en este trabajo permitid utilizar la mayoria de las
funcionalidades de NILMK e integrar caracteristicas adicionales gracias a que se la
herramienta se encuentra programada en Python.

Una de las etapas mas importantes del proceso es el andlisis del dataset, ya que en
ella se concentra gran parte del esfuerzo en determinar qué datos serdn utilizados
para el entrenamiento de modelos y posterior desagregacion.

REPOSITORIO

Todo el desarrollo e implementacién de cédigo de programacion de este trabajo se
encuentra en el siguiente repositorio de GitHub:

https://ariassilva.github.io/DEPS_NILM_Dataset/
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