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Resumen 
 

 
 
 

La tarea  de desagregación  energética  no intrusiva  se ha  convertido  en un 

objetivo investigado ampliamente en los últimos años. La aplicación de 

diferentes  metodologías  y procedimientos innovadores  han  logrado  buenos 

resultados  al momento  de clasificar los dispositivos  conectados  en la red y 

distinguir  los diferentes estados en los que están trabajando. Sin embargo, el 

verdadero  objetivo  de esta tarea  es obtener  la señal de potencia  consumida 

por los electrodomésticos  conectados en la red del hogar. El presente  trabajo 

propone una nueva metodología para la resolución de la tarea  NILM a partir 

de la señal de potencia  medida  en la acometida  principal  de un hogar. 

Dicha metodología se basa en la descomposición de la señal en un árbol de 

componentes  con ayuda  de la transformada de wavelet.  En cada uno de los 

nodos de este árbol se entrena  una WGAN-GP. Luego, con las predicciones 

de  los modelos  entrenados se procede  a  reconstruir la  señal  aplicando  la 

transformada de wavelet inversa en cada nivel hasta  llegar al nodo principal, 

en  donde  se  representa  la  potencia   consumida   por  el  electrodoméstico. 

Además,  se aplica  un  algoritmo  de optimización  para  ponderar  cada  uno 

de los nodos en el proceso de reconstrucción  de la señal. 

Esta metodología se aplicó a la desagregación energética de cuatro 

dispositivos: refrigeradora,  lavadora, secadora y microondas. Para el 

entrenamiento  de  los  modelos  se  utilizó  la  base  de  datos   REDD.   Los 

resultados    permiten    obtener   la   señal   de   la   potencia   consumida   por 

cada  dispositivo.  Finalmente, se implementó  un  sistema  de desagregación 

energética  en la nube utilizando  los modelos resultantes de la metodología. 

Esta  aplicación  web esta  operativa  en la plataforma Google Cloud  y se ha 

puesto  a prueba  su funcionamiento. 
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Abstract 
 

 
 
 

In  last   years,   Non-intrusive   energy   disaggregation   has   become  widely 

researched.  The  application of different  methodologies  and  novel 

architectures have  achieved  good results  classifying the  devices connected 

to the  network  and  identifying  their  different working states.  However, the 

main aim of NILM is to obtain  the power signal consumed by the appliances 

connected  in the  home. The  present work proposes  a new methodology  to 

achieve  this  objective,  using  only the  power  signal  measured  in the  main 

supply of a home. 

This  methodology  is based  on the  signal  decomposition,  by  creating  a 

tree of components  using the wavelet transform. In each node of this tree a 

WGAN-GP  is trained. The signal that  represents  the power consumed by the 

appliance is reconstructed by the inverse wavelet transform in the predictions 

of the trained  models. This process is repeated  in each level until reaching the 

main node. In addition,  an optimization algorithm  based on PSO is applied 

for searching  the  best  weights  for each  node  in  the  signal  reconstruction 

process. This methodology was applied to four devices: refrigerator,  washing 

machine,  dryer  and  microwave.  The  REDD  database was used to train  the 

models. As result,  the  method  obtains  the  power signal consumed  by each 

device.  Finally,  an  energy  disaggregation system  was implemented in  the 

cloud using the models resulting from the methodology. This web application 

was implemented on the Google Cloud platform  and its operation  has been 

tested. 
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Capítulo 1 
 

 

Introducción 
 

 
 
 

La  desagregación  energética   no  instrusiva   ha  sido  un  reto  que  atrae   la 

atencion  de  muchos  investigadores   en  los  últimos  años.  Sin  embargo,  la 

mayoría se han enfocado en métodos para la identificación de estado 

prendido/apagado y la clasificación de aparatos, dejando de lado el objetivo 

de  obtener  información  confiable  del  consumo  de  energía  de  los aparatos 

de un hogar en tiempo  real, información  relevante  para  la administración o 

inyección de energía a la red eléctrica [Cominola et al., 2017]. 

El avance  tecnológico  en los últimos  años ha  permitido  el desarrollo  de 

herramientas cada  vez más potentes  y robustas  en distintos campos  de las 

maquinas de aprendizaje. Aprovechando  está herramienta se propone utilizar 

un modelo novedoso para  la resolución de la tarea  NILM. 
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1.1     Descripción general del problema 
 

Hasta   el  momento,   los  métodos   utilizados   para   la  extracción   de  esta 

información son computacionalmente costosos, por lo que su implementación 

no puede ser ejecutada en tiempo  real, y la cantidad de información  que se 

debe recopilar para el proceso es muy extensa [Ji et al., 2019]. Concretamente, 

los métodos de aprendizaje  profundo  con mejores resultados  no son capaces 

de  retornar una  secuencia  de  la  estimación  de  la  energía  desagregada  de 

igual  longitud  que la serie temporal  de la señal  agregada;  por  ejemplo,  el 

método  de secuencia  a subsecuencia  ofrece como salida  máximo  la mitad 

de la longitud  de la señal que requiere  como entrada. De la misma  manera 

trabaja el método  secuencia  a punto  en donde  como resultado  se obtiene 

un solo dato  de toda  la amplia información que se requiere como entrada al 

método. 

En  [Liang  et  al.,  2019]  se demuestra que  para  obtener  información  de 

la desagregación  de los aparatos en la red eléctrica  se debe adquirir  datos 

durante 30 minutos  de la acometida  principal  del hogar. 
 

 

1.2    Objetivos 
 

1.2.1     Objetivo general 
 

Desarrollar  un modelo de interacción  de redes generativas  para  la 

desagregación energética de distintos  tipos de dispositivos en el hogar a partir 

de una medición energética  agregada  en la acometida  principal  de la red. 

 
1.2.2     Objetivos específicos 

 

• Obtener  una base de datos de señales agregadas  y desagregadas  con al 

menos cuatro  dispositivos  distintos  dentro  del hogar. 
 

• Crear el modelo de interacción de redes generativas  entrenadas a partir 

de versiones descompuestas  y simplificadas  de las señales agregadas  y 

desagregadas. 
 

• Optimizar el modelo a través de técnicas basadas en enjambre mediante 

la  ponderación  de los nodos  del  árbol  de  recomposición  de  la  señal 

desagregada. 
 

• Desplegar el modelo en un sistema  en línea con conexión a la nube.
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1.3     Contribuciones 
 

Las contribuciones  del presente  trabajo son las siguientes: 
 

1.  El desarrollo de una nueva metodología  a partir  del entrenamiento de 

modelos generativos  (GAN). 
 

2.  El desarrollo de un sistema online de procesamiento  en la nube basado 

en la nueva metodología  creada.
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1.4     Organización del  manuscrito 
 

El presente  documento  se encuentra organizado  de la siguiente manera: 

El capítulo  2 se encuentra constituido por los antecedentes de la temática 

tratada  en  este  proyecto   como  es  la  desagregación   de  energía  usando 

métodos no intrusivos.  Además, contiene la condimentación teórica necesaria 

para  el desarrollo  del modelo abordando  los conceptos  sobre maquinas  de 

aprendizaje, redes generativas  adversarias  (GAN),  transformada de wavelet 

y las redes generativas  adversarias  con penalidad por gradiente  (WGAN-GP). 

En  el capítulo  3 se describe  el flujo de  los datos  y los procedimientos 

seguidos  para  diseñar  la  nueva  metodología.  Se describe  los componentes 

fundamentales del sistema y se detalla  cada uno de los procedimientos 

desarrollados  para  la generación de la metodología. 

En  el capítulo  4 se describe  el proceso del diseño e implementación del 

sistema  en la nube, sus requerimientos  y el funcionamiento. 

El capítulo  5 contiene  el análisis de los resultados  obtenidos  en cada una 

de las etapas  de desarrollo. 

Por último en el capítulo 6 se exponen las conclusiones y recomendaciones 

obtenidas  una vez finalizado el proyecto,  además de los trabajos futuros  que 

se podrían  desarrollar  para  mejorar  los resultados.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 2 
 

 

Antecedentes y 

fundamentos teóricos 
 

 
 
 

El capítulo  se encuentra conformado por los antecedentes sobre los métodos 

de desagregación  energética  no intrusiva  en hogares.  Además,  contiene  los 

fundamentos teóricos necesarios para el manejo de la temática abordando  los 

conceptos matemáticos sobre modelos de aprendizaje, GAN y WGAN-GP. 
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2.1.  ANTECEDENTES 6  

 

2.1    Antecedentes 
 

La desagregación  energética  es el proceso de extraer  el consumo de energía 

de diferentes  dispositivos  conectados  a la misma  red  eléctrica  a partir  de 

la medición  agregada,  que  puede  ser adquirida en la acometida  de la red 

[Hosseini  et  al.,  2017]. Además,  la  desagregación  de  la  energía  permite 

al  usuario  extraer  eventos  de  encendido  y apagado  así  como patrones  de 

comportamiento de la casa, utilizando  un único punto  de medición [Welikala 

et al., 2019]. 

La desagregación de energía fue propuesta en [Krystalakos et al., 2018] por 

primera vez como Monitoreo No Intrusivo del Consumo Eléctrico de Aparatos 

(NALM o NILM por sus siglas en inglés) por George Hart  en la década  de 

1980. Su algoritmo  original para  NILM se basó en técnicas  de optimización 

combinatoria. La  idea  principal  era  encontrar los estados  óptimos  de  los 

aparatos monitoreados  para  que la suma  del consumo  de energía  fuera  la 

misma que la lectura  del medidor. 

Existen distintos  tipos de cargas según los comportamientos de los 

electrodomésticos.   Esto  ha  impulsado  el  desarrollo  de  nuevos  algoritmos 

para  el NILM  con el objetivo  de  disminuir  el error  en  la  clasificación  de 

electrodomésticos,  como también  disminuir la carga computacional y tiempo 

de  procesamiento   de  los  datos  [Sun  et  al.,  2019]. Le  et  al.  [2016],  por 

ejemplo,  utiliza  una  red  neuronal  recurrente tipo  Gated   Recurrent  Unit 

(GRU) consiguiendo una exactitud de 89-98 % en la clasificación de diferentes 

electrodomésticos.  En  [Kumar and  Bhattacharjee, 2018] se demuestra  que 

una  red  neuronal  convolucional  (CNN)  con selección de  hyperparámetros 

tiene una alta  eficiencia en la clasificación de aparatos que tienen  múltiples 

estados,  tales  como el aire  acondicionado,  la lavadora,  la refrigeradora,  el 

microondas,  entre  otros.  [Gillis and  Morsi, 2017], por otro  lado,  utiliza  un 

algoritmo  de árboles de decisión y de K-vecinos cercanos; demostrando que 

al aplicar filtros de Wavelet  a las señales el rendimiento  de la clasificación de 

aparatos mejora, así como también  su robustez  ante  el ruido. 

Algunos han optado por métodos de aprendizaje  profundo. En [Singh and 

Majumdar, 2018] se compara  el aprendizaje  profundo  con los métodos  de 

aprendizaje  tradicional  para  la tarea  NILM, obteniendo  mejores resultados 

con técnicas  de aprendizaje  profundo  en la clasificación de aparatos  como 

lavadora,  secadora,  microondas  y refrigeradora.  Así también  [Çavdar and 

Faryad, 2019]  propone  un  modelo  que  combina  una  red  convolucional  de 

una  dimensión  con  una  red  recurrente (1D  CNN-RNN);  de  esta  manera 

logran  mejorar  en notablemente los resultados  de clasificación de aparatos 

entre   microondas,   lavadora   de  platos   y  refrigerador.   Otro   algoritmo   de
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aprendizaje  profundo  utilizado  para  la tarea  NILM es el Long short-term 

memory  (LSTM);  en [Tongta  and  Chooruang,  2020] se demuestra que con 

este  modelo disminuye  en 86 % el error  cuadrático  medio  en comparación 

con el modelo de árboles  de decisión al identificar  la señal del refrigerador 

en  la  casa.  Este  mismo  modelo  es  estudiado   en  [Nambiar  et  al.,  2019]; 

sin embargo,  concluyen  que es un  método  lento,  pues mientras  más capas 

intermedias se agreguen  tiene  una  mejor  respuesta  disminuyendo  el error, 

pero aumenta el tiempo de respuesta.  En [Osathanunkul and Osathanunkul, 

2019] mejoran  la respuesta  de LSTM aplicando  una red neuronal  recurrente 

sobre un conjunto  de datos  con una baja tasa  de muestreo  de datos.  Incluso 

lo proponen  como opción para  implementarlo en tiempo  real. Otra  mejora 

del algoritmo LSTM se detalla  en [Kim et al., 2017], aquí se agrega una señal 

dedicada  a distinguir  el comportamiento de aparatos con múltiples  estados 

como la lavadora  obteniendo  un sistema  robusto. 

Como se aprecia en los trabajos anteriores,  una preocupación  importante 

en  este   tema   es  el  tiempo   de  respuesta   prolongado   de  los  modelos, 

mismo  que  se  puede  mejorar   cuando   se  enfocan  específicamente   a  un 

hogar  y  pocos  electrodomésticos.  En  [Miyasawa  et  al.,  2017]  se  utiliza 

el  método  de  factorización  de  matriz   no  negativa   ponderada,  separando 

el  procesamiento   por  turnos   semi-supervisado   con  retroalimentación;  el 

resultado  de la tarea  NILM en el calefactor,  ventilador  y aire acondicionado 

es computacionalmente eficiente,  simple  de  implementar  y  robusto.   Otra 

idea  se muestra  en [Meziane et  al.,  2017], donde  se usa  un  algoritmo  que 

detecta  variaciones de la envoltura  de la señal. Como resultados  la simulación 

muestra  un 100 % de precisión en clasificación y relación señal-ruido de 50dB. 

Con el mismo objetivo de reducir tiempos  de procesamiento, [Sirojan et al., 

2018] propone un Autocodificador  Convolucional Variacional para identificar 

el estado de prendido/apagado de aparatos como la lavadora,  el microondas, 

el lavaplatos  y la refrigeradora,  consiguiendo buenos resultados  al aplicar  a 

datos  de baja  frecuencia  lo que le hace más económico y rápido.  Con una 

tasa  de muestreo  de 1/60  Hz también  funciona el método  BPNN  explicado 

en  [Tian  et al.,  2017], donde  obtienen  alta  precisión  en  clasificación  de 

aparatos en comparación  con métodos tradicionales. A pesar que los trabajos 

anteriores  presentan resultados  con poco error en la tarea  NILM, se enfocan 

solamente  en la clasificación e identificación  del aparato conectado  y no en 

su consumo energético. 

Por otro lado, en [Pan et al., 2020] proponen  una red neuronal  generativa 

para la estimación  de la energía consumida  en el refrigerador,  el microondas 

y lavaplatos. Para  ello mapean  una secuencia de la medición de la acometida 

a una sub-secuencia  (generalmente la mitad  de la secuencia)  del aparato en
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cuestión, de esta manera consiguen una buena exactitud y bajo error absoluto 

medio en la identificación del consumo energético de los aparatos. En [Zhang 

et al., 2016] mejoran  este concepto aplicando  el algoritmo  sequence-to-point 

donde la entrada es una ventana de la señal y la salida es la información de 

una  única  medición  de un electrodoméstico,  con esto se reduce  el error  en 

83 %. Los dos métodos anteriores  estiman  el consumo energético del aparato 

conectado;  sin embargo,  no son computacionalmente eficientes debido a que 

requieren  procesar  grandes  cantidades de  información  para  devolver  una 

porción  del tamaño  de la secuencia  en el caso de [Pan  et  al.,  2020] y un 

solo punto  en [Zhang et al., 2016]. 
 

 

2.2     Fundamento teórico 
 

2.2.1     Red Generativa Adversaria 
 

La  Red  Generativa  Adversaria   GAN  es  un  tipo  de  red  compuesta   por 

dos partes;  por  un  lado,  tiene  un  modelo  generativo  y por  otro  lado,  un 

modelo  discriminador.   Ambos  modelos  son antagónicos,  por  lo que  están 

enfrentándose  entre  sí.  En  algunos  documentos  explicativos  ([Goodfellow 

et  al.,  2014], [Goodfellow,  2017], [Hitawala,  2018], [You  et  al.,  2022]) se 

describe  el  funcionamiento representando  al  modelo  generativo  como  un 

falsificador de billetes y al modelo discriminador como el policía. El objetivo 

en  esta  representación  es  que  el  falsificador  intenta  engañar   al  policía 

mejorando  su técnica  para  crear  billetes más parecidos  a los verdaderos,  al 

mismo tiempo que el policía se entrena  para  distinguir  con mayor precisión 

los billetes falsos. 

El funcionamiento empieza en el modelo generativo, el cual a partir  de una 

señal aleatoria  o ruido  blanco  crea una  muestra  que es enviada  al modelo 

discriminador   junto  con  muestras   reales.  En  este  paso,  el  discriminador 

intenta reconocer qué muestra  ha sido generada  y qué muestra  es real y, en 

base a su predicción,  se entrena  el discriminador  para  mejorar  su capacidad 

de distinguir  las muestras. Además, se entrena  el generador  para  mejorar su 

capacidad  de engañar  al discriminador  usando como información los aciertos 

que tubo el discriminador.  Este proceso de competencia entre los dos modelos 

se repite  varias veces hasta  que el generador  sea capaz de crear muestras  lo 

suficiente buenas o parecidas  a las reales. 

En  [Goodfellow et  al.,  2014] se propone  la GAN original,  aquí  estipula 

que su aplicación es mas simple cuando ambos modelos (generador  y 

discriminador) son perceptrones multicapa. La entrada del modelo generador 

G es z, del cual se conoce que tiene  una  distribución Pz,  obteniendo  como
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Figura  2.1: Arquitectura de la GAN original 
 
 

 
resultado   x  = G(z)  con  la  distribución   Pg .  Por  otro  lado,  la  respuesta 

del modelo discriminador  D es un valor escalar D(x)  que representa la 

probabilidad de  que  x  provenga  de  la  distribución   de  datos  reales  Pdata 

en  lugar  de  Pg .  El  proceso  de  entrenamiento  se  describe  como  el  juego 

mínimo-máximo ([Zhang and Zhang, 2003]) descrito con la siguiente formula: 
 

 
 

min max V (D, G) = Ex∼pdata(x) [logD(x)] + Ez∼pz (z) [log D(1 − D(G(z)))] 
G       D 

(2.1) 

 
Este  juego de máximo-mínimo  continua  desarrollándose  en el algoritmo 

hasta   que  se  consiga  el  equilibrio  de  Nash  ([Holt  and  Roth,  2004]). En 

la  Figura  2.1  se  muestra   la  arquitectura de  la  GAN.  El  generador  y  el 

discriminador   son  entrenados en  función  a  los gradientes   estocásticos  de 

retroalimentación en busca  de los modelos óptimos.  La propuesta de esta 

arquitectura es  innovadora;   sin  embargo,  tiene  algunos  problemas   en  el 

entrenamiento. 

El  principal  problema  que  se puede  mencionar  es que  un  modelo  muy 

bueno  de discriminador  va a producir  un error  en salida  muy bajo,  lo que 

significara que el gradiente  de retroalimentación para  el entrenamiento  del 

modelo generador es muy pequeño y por lo tanto  no va a converger el 

entrenamiento. 

Además,  el entrenamiento del modelo GAN puede  caer  en el problema 

de colapso de modos. Esto  se refiere a cuando  el generador  ha encontrado 

especializarse en un conjunto  limitado  de muestras  o modos; al validar  estas
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muestras  generadas  con el discriminador  se obtienen  buenos resultados  y su 

entrenamiento parece ser exitoso; sin embargo,  no es capaz de generar  toda 

la distribución  de datos  objetivo del modelo ([Bau et al., 2019]). 

 
2.2.2     Wasserstein GAN 

 

Una mejora propuesta para resolver los problemas  en el entrenamiento de la 

GAN es el uso de la distancia  de Wasserstein  detallada en [Arjovsky et al., 

2017]. El problema se genera por la métrica que se utiliza en la GAN original. 

Ésta  es la combinación de dos métricas  de distancia  entre  la distribución de 

datos  generados  Pg  y la distribución de datos  reales Pr . Estas  métricas  son 

la divergencia  Kullback-Leibler  (KL) y la divergencia  Jensen-Shannon (JS) 

que se muestran a continuación:

Z 

KL (Pr || Pg ) = 

 

 

log 

   
Pr(x) 

 
 

Pg (x) 

 

 

Pr(x)du(x)                    (2.2)

 

 
 

JS (Pr , Pg ) = KL (Pr || Pm) + KL (Pg || Pm)                    (2.3) 
 

 

Prψ+ Pg 
Pm  =     

2 

 

(2.4)

 
Esta  métrica  no cumple con la propiedad  de simetría  que establece que la 

distancia  desde A hacia B es la misma que desde B hacia A ([Demey et al., 

2011]). Como  solución  a este  problema,  se propone  el uso de la distancia 

Wassertstein: 

W (Pr, Pg ) =    ı́nf 
γ∈Π(Pr ,Pg ) 

E(x,y)∼γ [∥x − y∥]                       (2.5)

 

Donde  Π (Pr, Pg ) denota  el grupo  de todas  las distribuciones  conjuntas 

γ(x, y) con sus marginales  respectivas  de Pr y Pg . Al aplicar  la dualidad  de 

Kantorovich-Rubinstein resuelta  en [Edwards, 2011] para  la distancia  W se 

obtiene  una expresión dependiente  de la función 1-Lipschitz f: 

W (Pr, Pθ) =   sup 
∥f∥L≤1 

E(x,y)∼Pr  
[f(x)] − E(x,y)∼Pθ 

[f(x)]            (2.6)

Encontrar una  función que cumpla  la propiedad  de que su derivada  sea 

menor  a 1 en todos  sus puntos  (función  1-Lipschitz  [Cobzaş  et  al.,  2019])
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es un ejercicio difícil de solucionar,  así que se propone  cambiar  la función 

1-Lipschitz  por una función K-Lipschitz  donde K es una constante. De esta 

manera,  el problema  de optimización  del modelo generador  se convierte  en 

solucionar el problema  de maximización: 

 
max Ex∼Pr  

[fw(x)] − Ez∼p(z) [fw (gθ(x))]                       (2.7) 
∈W 

Donde fw  es la familia de funciones K-Lipschitz  y se le nombra  como el 

optimizador  crítico ya que deja de cumplir la función de clasificar; en cambio, 

ahora  produce  un porcentual escalar y no una  probabilidad. La ventaja  en 

comparación  a  la GAN  es que  en la WGAN  una  buena  optimización  del 

optimizador  crítico ayuda  a que el generador  encuentre  su modelo óptimo; 

es decir, se logra una mayor estabilidad en el proceso de entrenamiento. 

 
2.2.3     WGAN Gradient Penalty 

 

El algoritmo  de entrenamiento de la WGAN  propone  un  recorte  de pesos 

con un parámetro c al momento  de optimizar  el discriminador  crítico; esto 

lo hacen  para  compensar  la  distancia  KW  generada  al  utilizar  funciones 

K-Lipschitz en lugar de la 1-Lipschitz establecida  como solución matemática 

a la distancia  de Wasserstein, métrica  de distancia  entre  las distribuciones 

generadas  q(x′) y realesp(x). 

 

KW (Pr , Pr) = KW (p(x), q(x′))                              (2.8) 
 

KW  = max Ex∼Pr  
[fw(x)] − Ez∼p(z) [fw (gθ(x))]                (2.9) 

∈W 

A pesar de que funciona, el acotamiento para en ésta metodología no es la 

forma óptima para compensar la distancia  KW . Tomando  en cuenta que una 

función diferenciable  f es 1-Lipschitz si y sólo si tiene gradientes  con norma 

1 en todas partes  como maximo superior; entonces  Los puntos  interpolados 

entre los datos reales y los generados deben tener una norma de gradiente  de 

1 para  f. [Gulrajani et al., 2017] plantea  el uso de la penalidad  de gradiente 

en vez de este recorte: 
 
 

L =   E
  

[D (e
 h                             

2
i 

x       x)∥2  − 1) 

 

(2.10)

x)] −  E [D(x))] + λ   E (∥∇bD(b

e                              x∼P    e∼Px                           

x∼Pg                                     r                      x      b
| 

F unción  de  p

{
e

z
rdida  original 

}    |
 P enalidad 

{
d

z
e gradiente     

}

Donde b 

1. 

x y x con t uniformemente muestreado entre  0 y
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x̂ = tx̃ + (1 − t)x con 0 ≤ t ≤ 1                            (2.11) 
 

Así, en lugar  de aplicar  el recorte,  WGAN-GP  penaliza  el modelo si la 

norma  de gradiente  se aleja de su valor objetivo de norma  1. Los resultados 

muestran que  la  arquitectura WGAN-GP   tiene  mejoras  en  la  estabilidad 

durante el entrenamiento en comparación con la GAN, por lo tanto, también 

es mejor que la GAN original. 

 
2.2.4     Transformadas Wavelet 

 

La transformada de wavelet descompone una señal en un conjunto de 

componentes,   separando   las  altas   frecuencias   de  las  bajas   frecuencias 

([Mallat, 1989]). A diferencia de la transformada de Fourier, la transformada 

de wavelet utiliza  una serie de funciones de duración  finita, conocidas como 

wavelets madres, que permiten  extraer  información tanto  en el tiempo como 

en la frecuencia ajustando su resolución, [Ngui et al., 2013] recomienda varios 

criterios al momento de seleccionar la wavelet madre. Se debe tener en cuenta 

que para  eventos de alta  frecuencia se tiene una mejor resolución en tiempo 

y para  componentes  en baja frecuencia una mejor resolución en frecuencia. 

Debido al principio de incertidumbre de Heisenberg([Busch  et al., 2007]), 

al cruzar  cierto umbral  no se puede obtener  una mejora en la resolución del 

tiempo sin empeorar  la resolución de la frecuencia y viceversa. 

[Burrus et al., 1998] describe a la wavelet como una “pequeña onda”, que 

tiene  su  energía  concentrada en  tiempo  para  ofrecer  una  herramienta  de 

análisis de fenómenos transitorios, no estacionarios  o variables  en el tiempo. 

Esto es justamente el fenómeno que se analiza en la problemática NILM, es 

por esta razón que se utiliza esta transformada en la metodología propuesta 

en la siguiente sección.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 3 
 

 

Metodología 
 

 
 
 

En  este  capítulo  se describe  con  detalle  los procedimientos   desarrollados 

en cada  etapa  para  resolver la tarea  NILM propuesta. En primer  lugar,  se 

describen  los componentes  fundamentales necesarios  para  la  construcción 

de  la  arquitectura del  modelo  trabajado. En  segundo  lugar,  se especifica 

las  etapas   que  componen  la  arquitectura del  modelo  así  como  el  efecto 

que  dicha  etapa  tiene  sobre  los datos  procesados.  Finalmente, muestra  la 

implementación de la arquitectura para obtener los resultados  propuestos  en 

la desagregación  de la señal de potencia  de cada aparato. 
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Figura  3.1: Esquema  de la metodología  propuesta. 

 
 
 

3.1     Diseño de  la metodología 
 

En  la  literatura se muestra   que  al  momento  los métodos  más  utilizados 

para  la problemática NILM se basan  en algoritmos  de modelos ocultos  de 

Markov, procesamiento  de señales basado en grafos y modelos de aprendizaje 

profundo.  El  último  método  es el que  se utiliza  con la propuesta de una 

arquitectura que combina las características en tiempo y frecuencia que nos 

brinda  la transformada de wavelet. 

La  metodología  propuesta se muestra   en  la  Figura  3.1.  En  síntesis  se 

compone por las siguientes etapas: 

 
1.  Selección de datos:  De entre  las múltiples  bases de datos  disponibles 

para resolver la tarea  NILM en hogares, se escoge una que cumpla con 

los requisitos  necesarios para  le arquitectura propuesta. 
 

2.  Preparar la  base  de  datos:  A  través  de  un  preprocesamiento de  la 

base  de datos,  se filtra  y selecciona las muestras  válidas  de la señal 

de potencia  agregada  consumida  en la casa (X)  y la señal de potencia 

del dispositivo (Y), estos datos serán utilizados en las siguientes etapas. 
 

3.  Descomposición de la señal: se aplica la transformada wavelet  packet 

en ambas señales (X y Y) N veces, obteniendo  nodos X’ y Y’ en cada 

nivel. 
 

4.  Modelamiento  de cada red: Cada  nodo X’ creado en la etapa  anterior 

tiene una GAN, en esta etapa  se modela todas  las GAN con el fin de
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obtener  el valor de Y’ estimada  Ŷ ′  lo más aproximada posible al valor 

Y’. 
 

5.  Reconstrucción  de  la  señal  desagregada:   en  esta   etapa   se  usa  la 

predicción  de los modelos WGAN-GP  entrenados en conjunto  con la 

transformada inversa de wavelet para  reconstruir la señal de potencia 

del dispositivo  Y desde el nivel inferior. 
 

6.  Optimizar los resultados:  con el objetivo  de minimizar  el error  en la 

reconstrucción  de las señales, se aplica  un algoritmo  de optimización 

por enjambres encargado de escoger valores ponderados para cada 

resultado  de los modelos entrenados. 
 

7.  Implementación del  servicio web: cargar  el algoritmo  de  la  solución 

como un servicio en la nube disponible en un servidor publico. 

 
A continuación, se explica cada uno de los pasos a seguir en la metodología: 

 
 

3.2     Selección de  la  base de datos 
 

En  la  actualidad existen  varias  opciones  de  bases  de  datos  recolectadas 

con el objetivo  de implementar soluciones a la problemática NILM en los 

dispositivos  de los hogares. Algunas de las mas conocidas y utilizadas  en la 

investigación durante varios años atrás.  Entre  estas bases de datos se pueden 

citar REDD, BLUED, PLAID, UK-DALE, COOLL, BLOND, LIT y muchas 

otras más. A continuación  se detalla breves características de algunas de estas 

bases de datos. 

 
3.2.1     LIT-Dataset 

 

Una base de datos  propuesta en el año 2020, el Laboratorio de Innovación 

y Tecnología  en  Sistemas  Embebidos  (LIT)  trabaja en  su  propio  sistema 

NILM. El conjunto  de datos  ha tenido  un preprocesamiento por parte  de la 

empresa  basados  en las características y requisitos  de las formas de ondas 

de tensión  y corriente,  Además  reúne  información  de cargas  individuales  y 

múltiples  en diversas condiciones de funcionamiento  ([Renaux  et al., 2018]). 

Una característica distintiva del conjunto  de datos LIT es que se compone 

de tres clases distintas de monitorización de cargas: 

 
• Sintética:  las formas de onda han sido muestreadas con un dispositivo 

que  controla  con  precisión  los tiempos  de  encendido  y  apagado  en
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un  escenario  de conformación  controlada de la carga.  El  dispositivo 

controla  cada carga individual,  hasta  ocho, mediante  TRIACs  y relés, 

lo que permite  tiempos de encendido en ángulos específicos de la onda 

sinusoidal de la red. Los tiempos  de encendido y apagado  se registran 

en la forma de onda con una resolución mejor que 5 ms, lo que permite 

identificar  el semiciclo de  la  red  en  el que  se produjo  el evento  de 

carga  “encendido” o “apagado”. Las formas de onda  suelen tener  una 

duración  de 30 segundos  a  velocidades  de muestreo  superiores  a  15 

KHz, alcanzando  256 muestras  por ciclo. 
 

• Simulación:  el laboratorio ha  simulado  varias  clases de cargas  en un 

entorno  MATLAB/SIMULINK y se han  validado  con cargas  reales. 

El uso de cargas simuladas  permite  modificar las características de la 

carga para crear escenarios que serían muy difíciles/complejos  de crear 

en el mundo real. 
 

• Natural:  las formas de onda se toman en un entorno  real (residencial, 

de investigación, comercial, industrial) durante períodos de tiempo más 

largos.  Los sensores  están  conectados  a  cada  carga  para  detectar  y 

registrar  con precisión  los tiempos  de encendido  y apagado  de cada 

carga, mientras  que las formas de onda registran  la corriente y el voltaje 

agregados de todas  las cargas monitorizadas. 

 
3.2.2     REDD-Dataset 

 

Una  base de datos  propuesta en el año 2011, el objetivo  principal  de esta 

base de datos  denominado  Conjunto  de datos  de desagregación  de energía 

de referencia (REDD)  fue que sea publico, pues en ese entonces  muy pocas 

bases  de  datos  habían  disponibles  para  la  investigación.  Los datos  están 

específicamente orientados  a la tarea de desagregación de energía: determinar 

los dispositivos  componentes  a partir  de una señal de eléctrica  principal. 

REDD  consiste  en el consumo  de electricidad  de toda  la casa  y de un 

circuito/dispositivo específico para  varias casas reales durante varios meses. 

Para  cada casa monitorizada, se ha registrado  toda  la señal de electricidad 

de la casa (monitores  de corriente  en ambas  fases de potencia  y un monitor 

de voltaje  en una  fase) muestreada en alta  frecuencia  (15kHz);  y también 

se registra  hasta  24 circuitos  individuales  en el hogar,  cada uno etiquetado 

con su categoría  de aparato o aparatos, muestreados  a 0,5 Hz; finalmente 

almacena  hasta  20 monitores  de nivel de enchufe en el hogar,  registrados  a 

1 Hz ([Kolter and Johnson,  2011]),
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La base de datos se compone de 10 viviendas monitoreadas, con un total de 

119 días de datos (combinados  en todos los hogares), 268 monitores únicos y 

más de 1 terabyte de datos sin procesar. Considerada  como el mayor conjunto 

de datos disponible públicamente para su desagregación con las cargas reales 

de cada dispositivo  en el momento  que fue creado. 

La organización  de la información  dentro  de la base de datos  es simple, 

existen dos carpetas principales que tienen la información, la primera es 

“low_freq” y la segunda es “high_freq”. Dentro  de cada una de las carpetas 

existen  carpetas  que distinguen  cada  casa,  por ejemplo la carpeta  de baja 

frecuencia  tiene  dentro  10 carpetas  cada  una  con la  información  de cada 

vivienda.  Dentro  de  la  carpeta   de  cada  una  de  las  casas  se  un  archivo 

“labels.dat”,  en  este  archivo  se  detalla   un  directorio   de  cada  canal  de 

información,  por  ejemplo  detalla  que  el primer  canal  representa la fase 1 

de la potencia  principal,  el canal 2 la segunda  fase de la potencia  principal, 

el canal  3 la potencia  del refrigerador,  etc; además  de este archivo,  dentro 

de  la  carpeta  de  cada  casas  esta  las  muestras   tomadas  de  cada  canal  en 

archivos  con extinción  “.dat”, cada  canal  almacena  la potencia  muestreada 

con el tiempo en el que fue tomada  la muestra  en formato UTC timestamps. 

 
3.2.3     COOLL 

 

COOLL  (Controlled On/Off  Loads Library  por sus siglas en inglés) es un 

conjunto de datos de mediciones eléctricas a nivel de enchufe. Contiene 

mediciones de corriente  y tensión de encendido de 42 aparatos muestreados 

a una frecuencia de 100 kHz (840 mediciones de corriente  y 840 mediciones 

de tensión). 

Los aparatos del conjunto de datos del COOLL se miden individualmente, 

de uno en uno. El conjunto  de datos  no contiene  un escenario en el que se 

midan varios aparatos simultáneamente. Además, los aparatos seleccionados 

se eligen de forma que sea posible controlar  el instante de encendido, es decir 

pulsando  previamente el botón  de  encendido,  el aparato puede  funcionar 

electrónicamente. 

Cada  medición dura  6 segundos con una  duración  de pre-disparo  de 0,5 

segundos  (el pre-disparo  de las primeras  mediciones  es diferente  e igual  a 

1 segundo)  y  una  duración  post-disparo de  1 segundo.  Estas  duraciones 

corresponden,  respectivamente, al tiempo  en que  el aparato está  apagado 

antes  el encendido y después del apagado. 

Para  cada aparato, se realizan 20 mediciones controladas. Cada medición 

corresponde a un retardo  de acción específico que va de 0 a 19 ms con un paso 

de 1 ms (de este modo, se cubre toda  la duración  del ciclo de tiempo  de la
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tensión de red de 50 Hz, es decir, 20 ms). Este retardo  de acción corresponde 

al tiempo con el que se retrasa  la acción de encendido con respecto al inicio 

de un  ciclo de tiempo  específico de la tensión  de red  1 . El retardo  de la 

acción de apagado  se fija en 0 ms para  todas  las mediciones ([Picon et al., 

2016]). 
 

 

3.2.4     UK-DALE 
 

Creada  en el año 2015 con el objetivo de investigar  los algoritmos  de 

desagregación,  UK-DALE es un conjunto  de datos  de libre acceso del Reino 

Unido  que  registra  la  electricidad  a  nivel  de  aparatos domésticos  a  una 

frecuencia  de muestreo  de 16 kHz para  toda  la casa  y a 1/6  Hz para  los 

aparatos individuales. 

Se trata del primer  conjunto  de datos  del Reino  Unido  de libre  acceso 

con esta  resolución  temporal.   Registra  cinco casas,  una  de  las  cuales  fue 

registrada durante 655 días, la mayor  duración  que se conocía al momento 

para cualquier conjunto de datos de energía con esta tasa de muestreo ([Kelly 

and Knottenbelt, 2015]). 

Cada  seis segundos  se muestrea   la  potencia  activa  consumida  por  los 

aparatos individuales  y la demanda  de potencia  aparente de toda  la casa. 

Además,  en tres  casas, muestrea  el voltaje  y la corriente  de toda  la casa a 

44,1 kHz (muestreados a 16 kHz para su almacenamiento) y también  calcula 

la  potencia  activa,  la  potencia  aparente y el voltaje  RMS  a  1 Hz. En  la 

casa 1, almacena  durante 655 días y registra  individualmente casi todos los 

electrodomésticos  de la casa, lo que dio lugar a una grabación  de 54 canales 

distintos  (aunque  se registraron menos canales al principio  del conjunto  de 

datos). 

En las otras  cuatro  casas se almaceno durante varios meses; en cada una 

de ellas se registraron entre 5 y 26 canales de datos de aparatos individuales. 

esta información esta destinado  a los investigadores  que trabajan en: 

 
• Modelación de la red eléctrica 

 

• Exploración  del potencial  de la respuesta  automática a la demanda 
 

• Comportamiento del uso de los aparatos 
 

 

3.2.5     WHITED 
 

Es un conjunto  de datos de mediciones de de aparatos en varios lugares. Los 

aparatos se registraron con un medidor  de tarjeta de sonido de bajo coste.
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Tabla  3.1: Comparación  de bases de datos. 

 
Dataset REDD COOLL UK-DALE WHITED LIT 

Año 2011 2016 2017 2016 2020 

Residencial Si Si Si Si Si 

Comercial No No No Si Si 

Industrial No No No Si Si 

Muestreo Alta Frecuencia 15kHz 100kHz 16Khz 44.1kHz 100kHz 

Muestreo Baja Frecuencia 0.5Hz N.A. 1-6Hz N.A. 1Hz 

Duración Meses(6 casas) 840 señales de 6s Mas de un año(5 casas) 5123 señales de 5s 1664 señales de 40s 

Dispositivos N.A. 42 N.A. 109 54 

 
 

 

El registro de La grabación  se realizó principalmente en hogares y pequeñas 

industrias en diferentes  regiones del mundo.  Por  lo tanto, puede  puede  ser 

posible extraer  las características de la red específicas de cada región a partir 

de  las  formas  de  onda  de  la  tensión  en  los datos.  Para  cubrir  todos los 

transitorios  correspondientes, registra  los primeros  5 segundos  de  los 110 

aparatos diferentes.  El objetivo  de este  conjunto  de datos  es proporcionar 

un  amplio  espectro  de diferentes  tipos  de aparatos en regiones de todo  el 

mundo. 

Las señales se registraron con una  resolución temporal  de 44,1 kHz y 16 

bits  de resolución.  Para  poder  realizar  múltiples  mediciones  en diferentes 

lugares,  se usó 3 kits  de medición idénticos  con sus respectivos  factores  de 

calibración  ligeramente  diferentes. 

La base de datos  comprende  1.100 registros  diferentes  para  110 aparatos 

diferentes que pueden agruparse  en 47 tipos diferentes (clases) en 6 regiones 

distintas. Para  la mayoría  de los de los electrodomésticos,  tiene una foto de 

su etiqueta de especificaciones eléctricas. Estas imágenes se encuentran en la 

subcarpeta de imágenes y etiquetas de tipo([Kahl  et al., 2016]) 

La  Tabla  3.1 resume  las  características mas  importantes de  cada  base 

de datos  analizadas;  para  éste trabajo se ha seleccionado la base de datos 

REDD,   entre   las  ventajas   que  presenta   en  comparación   con  las  demás 

bases de datos  se destaca  la diversidad  de información  bien detallada y su 

buena  organización  en sus carpetas.  El hecho de que la información  no sea 

preprocesada permite  trabajar en un  sistema  que puede  ser usado  en una 

aplicación  real;  además,  la base de datos  recopila  sus datos  con diferentes 

frecuencias  de muestreo  que se adaptan a las necesidades  del desarrollo  de 

la metodología  propuesta.
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3.3     Preparación de  los datos 
 

La base de datos  seleccionada  dispone de datos  tomados  a alta  frecuencia, 

a media frecuencia y a baja  frecuencia. La frecuencia alta  digitaliza  señales 

de voltaje y corriente a tiempo real, la frecuencia media también  son señales 

de corriente  y voltaje agrupadas mientras  que las señales de baja frecuencia 

son señales de potencias,  potencias  medias de las dos líneas de alimentación 

principal  de la casa y la potencia  consumida por cada dispositivo electrónico 

etiquetado en  dicha  casa.  La  base  de  datos  completa  almacena  los datos 

tomados  a  cada  frecuencia  en  carpetas   diferentes,  para  la  aplicación  del 

presente trabajo se utiliza únicamente  la carpeta  con la información de datos 

tomados  a baja frecuencia. 

La  Figura  3.2  representa  la  organización  de  los  datos  dentro   de  esta 

carpeta;  los datos  son recolectados  de 6 casas diferentes,  la información  de 

cada casa esta almacenada  en una carpeta  que contiene el numero de la casa 

como por ejemplo “house_1”. Dentro de la carpeta  de cada una de la casa se 

tiene  almacenado  la información  recolectada  en cada  canal  almacenado  en 

un archivo con el nombre del canal, por ejemplo “channel_4.dat”; además en 

esta misma carpeta  existe un archivo llamado “labels.dat” que almacena  las 

etiquetas  de cada canal. 

El archivo “labels” identifica cada uno de los canales con sus etiquetas  de 

potencia medida, típicamente el canal 1 almacena la potencia principal media 

de la linea 1 y el canal de la linea 2, los demás canales tienen  las muestras 

de potencia  de un  electrodoméstico  como la refrigeradora,  la secadora,  el 

microondas,  entre otros. El archivo de cada canal “channel_n”  tiene el valor 

real de la potencia  muestreada asociado al momento  en el que fue tomada  la 

muestra  en formato  tiempo UTC. 

 
3.3.1     Recolección de  datos válidos 

 

El objetivo  de este proceso es realizar  un preprocesamiento de las muestras 

para  crear  los conjuntos  de datos  que se utilizarán en los siguientes  pasos. 

Los datos son muestreados  a baja frecuencia, sin embargo, un previo análisis 

demuestra que en algunas  muestras  la frecuencia  de 1Hz no se mantiene, 

esta varianza  puede causar  incertidumbres en los resultados. Como solución 

a esta problemática se plantea  un algoritmo para filtrar los datos y seleccionar 

conjuntos  de datos  validados. 

En  la Figura  3.3 se ilustra  el diagrama  de flujo del algoritmo  utilizado 

para dicha validación. A continuación  se detalla  cada paso de este algoritmo: 
 

• Primero  se cargan  los datos  de un canal(por  ejemplo, la potencia  del
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Figura  3.2: Arquitectura de la base de datos  REDD. 

 
 
 

refrigerador);  para  esto se debe navegar  dentro  de la carpeta  de baja 

frecuencia, dentro  de la carpeta  de una de las casas. 
 

• Segundo  se inicia  un  bucle  que se repetirá  la cantidad de conjuntos 

de datos  que se necesitan  para  el procesamiento  de la arquitectura, a 

cada  conjunto  de datos  se le conoce como batch.  En  este  trabajo se 

utilizaron  128 batchs. 
 

• Tercero se inicia un bucle que se encarga de completar  cada batch,  en 

este trabajo se almacenaron 1024 muestras  en cada batch. 
 

• Cuarto   se  hace  una   comparación   de  los  datos   muestreados   para 

asegurarse  que han sido tomados  exactamente a la frecuencia de 1Hz; 

en el caso de que no cumpla con este requisito, el dato es despreciado y 

no se incluye en el batch.  Este proceso se repite hasta  que se complete 

de datos  el batch  y continua  con el siguiente batch. 
 

Finalmente se tiene la cantidad de batchs  deseados con datos validados. Este 

mismo algoritmo  se repite  para  cada uno de los canales que se necesitan;  es 

decir, para el canal de la potencia principal media de la linea 1, el canal de la 

potencia  principal  media de la linea 2, el canal del refrigerador,  el canal del 

microondas, el canal de la lavadora  y el canal de la secadora. Estos conjuntos 

de datos  se almacenan  en archivos de datos  para  su futuro  uso.
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Figura  3.3: Validación de datos. 

 
 

 
La tabla 3.2 resumen las variables que describen el uso de la base de datos. 

La cantidad de Batch  empleados para el proceso de entrenamiento y pruebas 

del modelo, el tamaño  de cada Batch,  entre  otros.
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        Tabla 3.2: Descripción del uso de la base de datos.   

 

Variable Base de  Datos Utilizados Unidad 

Cantidad de Casas 6 1 N.A. 

Dispositivos 18 4 N.A. 

Potencias de Entrada 2 2 [Watts] 

Duración  de muestreo 180 180 [días] 

Frecuencia  de muestreo 0.5-15000 1 [Hz] 

Tamaño  de Batch N.A. 1024 N.A. 

Cantidad de Batch N.A. 1000 N.A. 

 

 
 

3.3.2  Separación de   datos de   entrenamiento,  validación y 

prueba 
 

Los batch  validados  anteriormente se separan  y almacenan  en dos archivos 

diferentes,   el  primer  archivo  contiene  los  batchs   que  se  utilizarán para 

el proceso  de  entrenamiento del  modelo  mientras   que  el segundo  archivo 

contiene  los  batchs   que  se  utilizaran  para  probar   el  modelo.  No  puede 

probarse  el funcionamiento del sistema  con los mismos  datos  con los que 

se entrenó  pues  no  se estimaría  un  resultado  real  del  funcionamiento. El 

archivo  de datos  destinado  a probar  el modelo se subdivide  en dos partes, 

un 66 % para  la creación y retroalimentación de los modelos en cada nodo y 

un 33 % para  la validación  de cada uno de esos modelos una  vez que están 

entrenados;  además  estos  datos  de validación  se utilizan  en el proceso  de 

optimización  de reconstrucción  de la señal como se muestra  en la Figura 3.4. 
 

 

3.4     Arquitectura del modelo 
 

Con los datos  listos, se empieza por definir la arquitectura que se utilizará 

para  resolver  la  problemática NILM.  En  síntesis,  el objetivo  es crear  un 

modelo  que  en  el futuro  sea  capaz  de  diferir  por  sí solo la  potencia  del 

dispositivo  conociendo  únicamente   la  potencia  principal  consumida  en  el 

hogar.  Para  lograr  este  objetivo  se utilizará  como datos  de entrada de la 

arquitectura la información de las potencias principales y la potencia de cada 

dispositivo,  la salida será un sistema  preparado para  desagregar  la señal de 

potencia  del dispositivo. 

Se  representa  a  toda   la  arquitectura  como  un  modelo  F, capaz  de 

desagregar  la señal  de un  dispositivo  Y  a  partir  de la señal  agregada  de 

potencia X. Como muestra  la Figura 3.5, los datos validados se utilizan como 

datos de entrada para entrenar el modelo F. Para el proceso de entrenamiento
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Figura  3.4: Separación  de datos. 
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Figura  3.5: Esquema  general de la problemática NILM. 
 
 

 
del modelo es necesario  tener  la señal de potencia  del dispositivo  (Y).  Sin 

embargo,  una vez que el proceso de entrenamiento esté finalizado, se podrá 

obtener  la señal de potencia  Y del dispositivo  a partir  de la señal agregada 

X utilizando  el modelo F, esto quiere decir que ya no es necesario censar la 

señal de potencia de un dispositivo sino solamente obtenerla  desde el modelo
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Figura  3.6: Proceso de Transformadas wavelet. 
 
 

 
debidamente entrenado. Para  que  esto  funcione  correctamente, el modelo 

debe tener  el mínimo error posible. 

La arquitectura representada en este esquema general como un modelo F 

esta conformado  por varias  fases y componentes,  estas etapas  se explicaran 

a continuación  por partes. 

 
3.4.1     Descomposición de  la  señal 

 

La primera  fase consta  de aplicar  la transformada de wavelet  a las señales 

o datos  de entrada X  y Y,  de esta  manera  obtener  los nodos de N niveles 

X’  y Y’.  Estos  serán  los datos  que se utilizarán para  entrenar el modelo. 

La transformada de wavelet  separa  en cada nivel la información  de la baja 

frecuencia  a la que se conoce como aproximación  y la alta  frecuencia  a la 

que se le conoce como detalle.  En la Figura  3.6 se muestra  este proceso de 

descomposición de la señal X en donde se aplica la transformada wavelet en 

cada nivel así se obtiene el grupo de 2N  señales resultantes en el nivel N; con 

lo que se obtiene el grupo de señales descompuestas  X’. El mismo proceso se 

realiza para  la señal de potencia  del dispositivo  en cuestión Y para  obtener 

el grupo de señales descompuestas  Y’.
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Para  el desarrollo  de este  trabajo se descompuso  la señal  en 5 niveles, 

siguiendo el mismo procedimiento  anteriormente, desde los datos  originales 

se obtuvo  el nodo  “dddd”, correspondiente a la ultima  descomposición  de 

los  detalles.  En  total   se  tienen  255  nodos.  Se  mencionó  en  el  apartado 

anterior  que cada batch  tiene 1024 muestras  de datos válidos, en cada 

descomposición  se divide  estas  muestras;  por  ejemplo,  en  el primer  nivel 

el nodo  a(aproximación) la señal  tiene  512 datos  y en el nodo  d(detalle) 

la señal tiene 512 datos.  Siguiendo este comportamiento, en el ultimo  nivel 

cada nodo solamente  procesa señales con 32 datos. 

Se debe recordar  que esta  misma  metodología  se aplica  a las señales de 

entrada X y a la señal del dispositivo Y. Así, cada nodo tiene su subconjunto 

de datos  a procesar,  es fácil deducir  entonces  que el procesamiento  en los 

niveles  inferiores  será  mucho  mas  rápido  que  los niveles  mas  cercanos  al 

nodo principal. 

 
3.4.2     Entrenamiento de  los  modelos 

 

En  ésta  fase se utiliza  el conjunto de datos  para  moldear  cada  uno de los 

nodos con el fin de lograr obtener  de la arquitectura una  señal de potencia 

de un dispositivo  a partir  de las señales de potencia  media consumidas  por 

la casa. Las señales de entrada para cada modelo(nodo)  ya se han preparado 

y definido anteriormente, así también  ya se conoce la señal del dispositivo 

deseado; es decir, nuestro objetivo deseado que nos servirá para compara con 

lo obtenido  y calcular un error de retroalimentación. 

En   la   arquitectura  se   ha   definido   que   cada   nodo   del   árbol   de 

descomposición tenga  un modelo GAN diferente;  esto significa que en este 

proceso  se entrenarán 2N   modelos.  Formalmente, lo que  se busca  es que, 

teniendo la señal del nodo X’n, se entrene un modelo que me permita  generar 

la señal Y’n  con el mínimo error posible. 

La  Figura  3.7  ilustra   este  procedimiento,  explicando  el  proceso  en  el 

nodo  a,  en  donde  el modelo  correspondiente  se le nombra  como  modelo 

generativo a, se nota que utiliza como datos de entrada los valores de la señal 

descompuesta  X’a,  es importante tener  en cuenta  que esta  potencia  media 

en la acometida  de la casa se compone de dos señales, una  por cada  linea 

principal.  El modelo GAN genera una señal Y’a  est que es la señal estimada 

de la potencia  consumida  por el dispositivo en su descomposición wavelet a. 

El objetivo  es que  esta  señal  estimada, generada  por  la GAN  sea lo más 

parecido posible a la señal real descompuesta  Y’a; por lo tanto, la diferencia 

entre  la señal  Y’a  est y Y’a  es el error  utilizado  para  retro-alimentar el 

modelo en el nodo a.
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Figura  3.7: Entrenamiento de las GAN. 
 
 

 
Este  mismo proceso se realiza  para  cada  uno de los modelos encargado 

de generar  la señal estimada  de la potencia  del dispositivo  en cada nodo de 

descomposición. Al finalizar el entrenamiento, los modelos son almacenados 

para  las siguientes fases. 

 
3.4.3     Reconstrucción de  la  señal 

 

Con los modelos entrenados y listos para utilizarse, empieza la fase de 

reconstrucción  de la señal  Y  est. Esta  es la señal  que  la arquitectura es 

capaz de generar,  conociendo únicamente  la señal X; y se espera sea lo mas 

parecida  posible a la señal real Y. 

El proceso de reconstrucción de la señal necesita a priori la siguiente 

información preprocesada: 

 
• Los modelos de cada nodo del árbol de descomposición correctamente 

entrenados. 
 

• Las señales X’ del árbol de descomposición para cada uno de los nodos. 
 

• La wavelet madre  para  aplicar la transformada inversa. 

 
La Figura  3.8 muestra  la primera  etapa  de la reconstrucción;  en el nivel 

mas bajo, es decir el nivel N del árbol de descomposición, cada modelo GAN 

correspondiente a un nodo n procesa la información  de la señal X’n  de ese 

nodo para  generar  la señal Y’n  equivalente  al mismo nodo.
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Figura  3.8: Reconstrucción  de la señal Y. 
 
 

 
Para   entender   de  mejor  manera  este  proceso  se utiliza  el ejemplo  del 

nodo “ddddd” (ultimo  nodo del nivel N=5),  el modelo entrenado para  este 

nodo procesa  la información  en la señal X’ddddd (señal  que almacena  la 

información  de las dos lineas de potencia  principal  descompuesta  a través 

del proceso de la transformada wavelet 5 veces), como resultado  del modelo 

se obtiene la señal Y’ddddd, misma que se utilizará  posteriormente para la 

reconstrucción  de la señal. 

Este proceso se aplica en todos los nodos del nivel N del árbol de 

descomposición;  sin embargo,  para  los siguientes  niveles la reconstrucción 

de la señal es un poco mas elaborada. 

Para  la reconstrucción  de un nodo de Y’m,  no perteneciente al nivel más 

bajo  del  árbol  de  descomposición  de  señales,  la  metodología  utilizada   se 

ilustra  en la Figura  3.9, la señal resultante del modelo GAN en el nodo m 

al procesar  los datos  de entrada Y’m  se denota  como el residual  de Y’m 

denotado  por Y m̂,  a este valor se le debe agregar  la transformada inversa 

de wavelet del nivel anterior  para  obtener  el valor de Y’m.  Este  proceso se 

repite  para  cada nodo del árbol de reconstrucción. 

Siguiendo esta  metodología,  finalmente  en el nivel mas alto  del árbol  se 

obtiene  la señal Y  est, la misma que representa lo mas fielmente posible la 

señal de potencia consumida por el dispositivo. De esta manera se ha logrado 

el objetivo de resolver la tarea  NILM.
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Figura  3.9: Reconstrucción  de la señal Y. 
 
 
 

3.5    Optimización 
 

Hasta  el momento,  se ha  logrado  desagregar  la  señal  de  potencia  de  un 

dispositivo  a partir  de la señal de potencia  consumida  por la casa tomada 

de la acometida  principal.  Ciertamente en este proceso cada entrenamiento 

de modelo tiene una retroalimentación que busca minimizar el error 

continuamente,  sin  embargo  este  error  solamente  se obtiene  comparando 

la señal  deseada  y real  en ese nodo,  sin involucrar  una  retroalimentación 

basada  en el error  entre  la señal real y generada  al final del proceso. Esta 

problemática provoca  que la señal generada  en el ultimo  nivel no tenga  la 

misma fidelidad que en la mayoría  de los nodos, un análisis detallado  de los 

resultados  ha demostrado que existen  nodos que aportan favorablemente a 

la reconstrucción  de la señal del dispositivo mientras  que existen otros nodos 

que no aportan o incluso desfavorecen la reconstrucción  de la señal, es decir 

incrementan el error final. 

Como   solución   a   esto,   se   propone   implementar   un   algoritmo   de 

optimización  capaz de disminuir este error final, el algoritmo de optimización 

por enjambre  se basa en el comportamiento de los enjambres  de abejas en la 

naturaleza, cada individuo o partícula busca aleatoriamente la configuración 

con mejores  resultados  mientras  se va movimiento  a través  del espacio de 

posibles soluciones. 

En  esta  arquitectura, la configuración  de cada  partícula de se compone 

de 2N  números reales, cada uno de los cuales darán  un peso mayor o menor 

a cada nodo de reconstrucción, el objetivo  es que el optimizador  encuentre 

cuales son los nodos de reconstrucción  con información  más  importante  y 

los que  tengan  información  menos  importante, tomando  en cuenta  que  el
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objetivo es que el error al reconstruir la señal Y sea el mínimo posible. 

El  proceso  de  optimización  está  restringido  por  una  cantidad  definida 

de iteraciones,  en cada  iteración  se almacena  la configuración  de la mejor 

partícula entre  todas  las pruebas  que se han realizado hasta  el momento.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 4 
 

 

Desagregación energética en 

la nube 
 

 
 
 

En este capítulo  se describe el proceso para  el diseño e implementación del 

sistema  de desagregación  energética  en la nube. Concretamente, se explican 

los detalles  de la arquitectura usada  para  cargar y controlar el servicio web, 

así como los ajustes  que se realizaron  sobre el algoritmo  para  adaptarlo al 

entorno  web. Además,  muestra  los pasos a seguir para  poner  en marcha  el 

sistema  y su funcionamiento. 
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4.1     Requerimientos del sistema 
 

Una  aplicación  web se aloja  en un  servidor  en internet que debe  cumplir 

con las necesidades de la aplicación,  caso contrario se producirán  fallos que 

no permitirán ejecutarse  al programa.  Por  lo tanto, el punto  de partida es 

definir los requerimientos  mínimos que la plataforma debe tener disponibles; 

es decir,  el entorno  de ejecución  y las versiones  de las librerías  utilizadas 

durante el desarrollo del algoritmo. 

Cuando  se habla de entorno  no solamente es el lenguaje de programación, 

también  se debe definir la cantidad mínima de recursos que el servidor debe 

proveer  como por  ejemplo  memorias,  procesadores,  tiempos  de respuesta, 

entre  otros.  El algoritmo  de este  trabajo fue elaborado  en un  lenguaje  de 

programación  gratuito y procesado  en un sistema  operativo  bajo la misma 

licencia libre, estas características facilitan  la selección de un servidor para 

la preparación  y montaje  de la aplicación web. 

A continuación  se detallan  estos  requerimientos   mínimos  necesarios  en 

la plataforma a escoger para que el sistema de desagregación funcione 

correctamente: 
 

• Sistema  operativo   basado  en  Linux,  escogida  para   el  desarrollo  y 

procesamiento  del sistema  por su licencia gratuita y compatibilidad. 
 

• Entorno   de  ejecución  de  Python, lenguaje  de  programación   de  alto 

nivel  gratuito, escogido por  sus  múltiples  ventajas   entre  las  que  se 

destaca  que es compatible  con toda  plataforma de tecnología  actual 

y la  comunidad  de  programadores pone  a  disposición  mucha  ayuda 

en librerías  y grupos de trabajo. Para  el desarrollo  de este trabajo se 

utiliza  la versión 3.8. 
 

• Librería Flask, descrito como un “micro” Framework  basado en Python 

y concebido  para  facilitar  el desarrollo  de aplicaciones  web bajo  un 

patrón  que separa  las paginas  web, los datos  y los algoritmos.  Ésta 

librería   permite   de  manera   fácil  montar   aplicaciones   web  que  se 

ejecuten  en un entorno  Python. La versión utilizada  para  este trabajo 

es la 1.1.2. 
 

• Librería  PyWavelets, utilizada  para  aplicar  la transformada wavelet a 

una señal en Python, optimizada para  brindar  el mejor rendimiento  y 

de simple uso. La versión utilizada  en este trabajo es la 2.0.1. 
 

• Librería  matplotlib, librería  de Python especializada  en la creación de 

gráficos en dos dimensiones,  usada  para  representar gráficamente  los
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resultados  procesados. La versión en uso es la 3.5.1. 
 

• Librería  tensorflow,  especializada  en computación numérica.  Permite 

trabajar  de   forma   amigable   con   modelos   de   aprendizaje,    para 

ello utiliza  eficientemente  las  matrices  de  datos  multidimensionales 

(tensores).  La versión usada  en este trabajo es la 2.3.0. 
 

• Librería  pandas,  especializada  en el manejo  y análisis  de estructuras 

de datos  y utilizada  para  almacenar  la información  procesada  que se 

necesita  para  futuros  procesos durante la solución del algoritmo.  La 

versión utilizada  es 1.4.1. 
 

En la lista  se han  detallado  las versiones de cada librería,  este detalle  es 

muy importante ya que varias librerías cambian el nombre de sus funciones o 

la manera  como se utilizan al crear una nueva versión; esto significa que si se 

utiliza  una versión diferente  el programa  no va a poder concluir su proceso 

correctamente o no va  a devolver  los resultados  deseados.  Típicamente se 

piensa que utilizar la última versión, o la más actual es lo mejor; sin embargo, 

eso puede provocar fallos en el programa.  Con estas herramientas preparadas 

se procede a la etapa  de diseño de la aplicación. 
 

 

4.2    Diseño 
 

Una vez establecido  los requerimientos para  el sistema,  se procede a la fase 

de diseño. En esta fase el objetivo es identificar  el flujo que tienen los datos 

en la aplicación web y los posibles fallos que el sistema tendrá que tolerar.  La 

arquitectura del sistema de desagregación energética  en la nube se refleja en 

la Figura 4.1. En síntesis, los datos de potencia de la vivienda se envían como 

un archivo a través  de internet a la aplicación web, la misma que procesa la 

información y muestra  al usuario la potencia del dispositivo. La comunicación 

entre el cliente y el servidor es con el uso del protocolo HTTP; en el servidor, 

la plataforma de Google utiliza diferentes aplicaciones para el procesamiento, 

almacenamiento e interconexión  de los datos,  de entre  las diversas opciones 

para  el desarrollo  de la aplicación  se selecciona trabajar con App  Engine, 

especializada  en aplicaciones web en diferentes lenguajes y entornos,  para  el 

almacenamiento de datos  se utilizan  dos repositorios,  el uno conocido como 

bucket y el otro un almacenamiento temporal,  finalmente las aplicaciones de 

monitoreo  y de IAM controlan  el flujo de la información  en la aplicación. 

El modelo de comunicación  utilizado  por los servicios de la plataforma  son 

de tipo API REST,  entre  todas  las ventajas  que esta tecnología significa, la 

principal  es la versatilidad de adaptarse a las plataformas de los usuarios,
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Figura  4.1: Arquitectura de la aplicación web. 
 
 

 
quienes pueden acceder al servicio desde cualquier  dispositivo  o plataforma. 

Para  una  mejor  organización,  el diseño  de  la  aplicación  se divide  en  dos 

partes  principales:  front-end y back-end, a continuación  se detalla  cada 

parte. 

 
4.2.1     Front-End 

 

El front-end  de una aplicación web hace referencia a la interfaz gráfica que el 

usuario va a utilizar,  la información y las opciones que tiene a su disposición 

deben ser lo mas intuitivos y amigables posible. Para  este trabajo, el diseño 

del front-end  es simple,  pues en sí la dinámica  de resolver  la tarea  NILM 

en la nube  es un proceso sencillo. Se compone básicamente de dos etapas, 

la primera  pantalla muestra  un entorno  para  cargar el archivo con los datos 

de la potencia  principal  de la casa; una vez cargado exitosamente el archivo, 

en la segunda  etapa  se muestra  una  pantalla con un menú  que permite  al 

usuario  escoger en cual de los dispositivos  se desea aplicar  el algoritmo  de 

desagregación  energética. 

Ambas pantallas fueron creadas bajo una estructura de diseño amigable y 

de fácil uso. Una vez que se selecciona alguno de los dispositivos  en el menú 

de la segunda  pantalla, la aplicación  web trabaja para  resolver la NILM y 

muestra  los resultados  de las potencias  de entrada como el de la potencia 

desagregada.  Esta  pantalla resultante se muestra  en la Figura  4.2. En este
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Figura  4.2: Front-End aplicación web. 
 
 

 
entorno  gráfico simple, el usuario tiene a disposición todos los resultados  que 

solicite.
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4.2.2     Back-End 
 

Se conoce como back-end  a toda  la parte  de una  aplicación web encargada 

del manejo y procesamiento  de datos. Típicamente, el usuario desconoce que 

existe o de qué se conforma esta parte.  El desarrollo de la aplicación web tiene 

su fortaleza en esta parte;  cada pantalla anteriormente mencionada  tiene un 

proceso interno que permite cumplir con la tarea  NILM. La primera pantalla 

tiene un algoritmo  capaz de abrir un explorador  de carpetas  y archivos en el 

computador del usuario,  de esta  manera  puede  escoger el archivo  que va a 

ser cargado con el objetivo  de procesar y obtener  la señal desagregada;  este 

archivo  cargado  se almacena  en el bucket  anteriormente mencionado  para 

que la siguiente pantalla pueda disponer fácilmente de esta información. 

En  la segunda  pantalla, después  de que se selecciona un  dispositivo  de 

entre  las opciones,  el proceso  de desagregación  energética  comienza.  Este 

algoritmo se compone de varios pasos, a continuación  se describe brevemente 

el flujo de los datos  para  cumplir la tarea  NILM en un dispositivo: 
 

1.  Se  carga  los  modelos  entrenados  que  generan  las  señales  en  cada 

uno  de los nodos  del árbol  de descomposición.  Estos  modelos  están 

almacenados  previamente dentro  del bucket. 
 

2.  Se aplica la transformada de wavelet a la señal de potencia  de entrada 

de la casa, y se almacena  estos datos  en el bucket. 
 

3.  Cada    modelo   genera   su   estimación    de   la   señal   en   el   nodo 

correspondiente. Estos datos  también  se almacenan  en el bucket. 
 

4.  Se aplica la transformada inversa de wavelet para  reconstruir la señal 

del dispositivo utilizando  los datos del anterior  nivel y se gráfica. Estas 

imágenes se almacenan  en la caché temporal. 
 

5.  Por  ultimo,  el proceso de front-end  se encarga  de tomar  las imágenes 

almacenadas temporalmente y mostrarlas en la pantalla. 
 

Para  ajustar el programa  original a una aplicación  web, se han realizado 

varios cambios y ajustes  en la estructura del programa,  teniendo  en cuenta 

que  ahora  la  aplicación  web  es la  encargada  administrar las  páginas,  los 

procesos y la información. 
 

 

4.3    Implementación 
 

A  partir   de  la  arquitectura generada  en  la  fase  de  diseño  se  procede  a 

desarrollar  su implementación. En esta fase se escoge una plataforma capaz
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de cumplir con los requerimientos  necesarios para el funcionamiento del 

programa.  Después, se prepara  el entorno  de trabajo y finalmente  se carga 

el servicio en la nube. 

 
4.3.1     Selección de  Plataforma 

 

En base a los requerimientos  necesarios para que el programa  se ejecute en un 

servidor web, se selecciona la plataforma de Google llamada  Google Cloud. 

Este entorno  se trata de una infraestructura de servicios que esta disponible 

para  cualquier  empresa  a un costo accesible. Como potencial  ventaja, esta 

plataforma ofrece y tiene  experiencia  en manejo  de big data  y modelos de 

aprendizaje. Además tiene alta  confiabilidad ya que es la plataforma que la 

misma empresa Google utiliza para  su desarrollo. 

La  infraestructura ofrece una  gran  cantidad de  servicios  de  diferentes 

tipos  para  múltiples  propósitos.  De entre  todos  estos  servicios se escogen 

dos que permiten  montar  un servicio web en la nube.  El adecuado  para  el 

procesamiento del algoritmo en una aplicación web se le conoce como Google 

App  Engine. Se le considera  una  plataforma mas  que  un  servicio,  que 

permite  a los desarrolladores crear  y alojar  aplicaciones  web aprovechando 

su plataforma sin servidor. Entre  sus principales ventajas  se destaca su 

compatibilidad, su escalabilidad  y facilidad de uso. Por  otro lado se escoge 

Google Storage como un servicio para  almacenar  los objetos.  Se entiende 

a  objeto  como un  dato  inmutable   que  consta  de un  archivo  en cualquier 

formato.  Los objetos se almacenan  en contenedores  llamados buckets,  todos 

los buckets  están asociados a un proyecto que, a su vez, se puede agrupar  en 

una organización. 

Además  de  estos  dos  servicios,  para  la  implementación  y  pruebas   se 

utilizan  herramientas que la plataforma pone a disposición del desarrollador 

como el apartado de monitoreo  para  controlar  el tráfico de datos,  la consola 

web para  depurar  el procesamiento  de la aplicación y el apartado de control 

de  errores  para  verificar  los  fallos  en  las  pruebas.   Todos  estos  servicios 

se  encuentran  integrados   por  defecto  dentro   del  mismo  proyecto   en  la 

plataforma. 

 
4.3.2     Preparación del  programa 

 

El modelo de gestión  de la aplicación  web separa  los datos,  los procesos y 

las páginas web manteniendo un gestor principal  entre estas tres partes.  Por 

lo tanto, para  que la aplicación  desarrollada  en este  trabajo se ejecute  en 

la nube, se debe hacer algunos ajustes  en su estructura y algoritmo.  Si bien
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Figura  4.3: Algoritmo en pantalla de Carga. 

 
 

 
ya se explicó brevemente  los pasos  que se siguen para  desagregar  la señal 

del dispositivo,  en esta  sección se detalla  cada  uno de estos pasos desde la 

perspectiva de la implementación. Para su entendimiento, se divide el proceso 

que se ejecuta  en la pantalla de carga y el que se ejecuta  en la pantalla de 

resultados. 

La  Figura  4.3  muestra   el algoritmo  que  se implementa  en  la  primera 

pantalla, la que sirve para  cargar  el archivo  con extensión  “PICKLE”  que 

contiene  las muestras  de potencia  en las lineas principales  de la vivienda. 

Los pasos que sigue se detallan  a continuación: 

 
1.  Al momento  de solicitar  el servicio web en la plataforma (escribir  la 

URL  en el navegador), se despliega  la pagina  creada  en la etapa  de 

front-end  con las facilidades para  que el usuario  escoja el archivo que 

desea que se procese en la nube. 
 

2.  Recibe el archivo y lo almacena  temporalmente en caché.
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3.  Valida  que  el  archivo  sea  correcto,  en  este  paso  se  verifica  que  la 

extensión  del archivo  sea la correcta  y que el nombre  del archivo  no 

contenga  caracteres  inválidos  que den  inconvenientes  al momento  de 

almacenarlo. 
 

4.  En este paso se almacena dentro  del bucket del proyecto el archivo con 

un nombre específico, el mismo que se utilizará  en las siguientes etapas 

para  cargarlo y procesarlo. 

 
La segunda  pantalla es la que hace el resto del procesamiento, la Figura 

4.4 muestra  el flujo del procesamiento  de los datos  desde que son cargados 

hasta  que se resuelve la tarea  NILM, a continuación  se explica cada  etapa 

de este algoritmo: 

 
1.  Una  vez  cargado   correctamente  el  archivo,   el  programa   principal 

muestra  al usuario la segunda pantalla, un entorno  en donde se puede 

escoger el dispositivo en el cual se desea aplicar la desagregación 

energética. 
 

2.  Se  carga  los  modelos  entrenados  que  generan  las  señales  en  cada 

uno  de  los nodos  del  árbol  de  descomposición,  estos  modelos  están 

almacenados  previamente dentro  del bucket. 
 

3. Inicia el bucle que recorre cada  nivel. La carga  de los modelos 

temporalmente ocupa  la memoria  primaria  de la plataforma(RAM); 

a pesar  que la plataforma brinda  una  gran escalabilidad  en temas  de 

recursos, la cantidad de modelos puede provocar  que esta memoria se 

desborde y se convierta  en un fallo o caída del servicio. Para  evitar este 

posible problema,  se procesan los datos de nivel en nivel dentro  de este 

bucle. 
 

4. Desde  el  bucket,   se  cargan   en  memoria   RAM   los  modelos 

correspondientes al nivel actual  del bucle, manteniéndolos listos para 

procesar datos  y generar  resultados. 
 

5.  Se adjunta los valores de las estimaciones  del nivel anterior;  en el caso 

de ser el último  nivel(nivel  N),  este  paso  es despreciado  pues  no se 

dispone de más información para  procesar. 
 

6.  En este paso se procesa la información de cada nodo, para esto se utiliza 

las señales aplicadas  la transformada wavelet antes  almacenadas en el 

repositorio.  Cada modelo genera una señal estimada  de la potencia  del
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Figura  4.4: Algoritmo en pantalla de Resultados.
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dispositivo a partir  de la señal de potencia  principal  correspondiente a 

ese nodo. 
 

7.  Repetir  este proceso N veces permite  obtener  la señal de potencia  del 

dispositivo  finalmente  reconstruida. Es decir, la señal en el nodo más 

alto del árbol de descomposición. Esta señal se representa gráficamente 

y se almacena  en un repositorio  temporal,  en este paso no se utiliza el 

bucket. 
 

8.  Finalmente, las imágenes almacenadas temporalmente son enviadas  a 

la pantalla para  que se muestren  los resultados  al usuario. 

 
4.3.3     Montaje del  servicio 

 

Ya con el programa  listo y acoplado  a la arquitectura, se carga  el sistema 

en la plataforma. A continuación, se detalla  los pasos a seguir para  que el 

servicio esté funcionando  en la nube. 

El primer  paso  es crear  una  cuenta  con un  usuario  y una  organización 

dentro   de  la  plataforma.  En  este  punto   cabe  denotar   que  no  todas  las 

plataformas son gratuitas y se requiere de un medio de pago para la creación 

del usuario  y la organización  dentro  del sistema.  Por  otro  lado, la mayoría 

de plataformas brindas  un periodo de prueba  limitado  ya sea por tiempo  o 

por capacidades  máximas que se pueden usar de sus servicios, éste último es 

el caso de la plataforma escogida. 

Una vez creado el perfil, se crea un nuevo proyecto. Todas las herramientas 

y  servicios  están   disponibles   para   ese  proyecto,   estas   herramientas  se 

muestran en la Figura 4.5. Los iconos facilitan mucho el manejo y navegación 

entre  cada servicio. 

Como se mencionó anteriormente, para esta aplicación se usa App Engine. 

Para  que un programa  se convierta  en una  aplicación  Web a través  de este 

servicio se necesita como mínimo los siguientes elementos: 

 
• Un archivo “Requeriments.txt” en donde se especifica todas las librerías 

que  deben  cargarse  desde  el repositorio  pip,  en  caso  de  que  no  se 

puedan  instalar  desde este repositorio  se deberá  cargar  en un bucket 

y referenciarlo. El servidor elimina toda las librerías anteriormente 

instaladas en el proyecto  e instala  las que estén  especificadas en este 

archivo. 
 

• Un  archivo  “main.py”  que  contiene  el programa  principal,  el que  se 

encarga  de mostrar  las páginas  y ejecutar  los programas  en base a la
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selección del usuario en la aplicación web. La estructura de este archivo 

se basa  en el manejo  de variables  que son enviadas  hacia  las páginas 

web que se muestran, utilizan el URL de la página web para identificar 

el caso u opción que el usuario  escogió. 
 

• Una carpeta  “templates”, en donde se almacenan  todas las paginas web 

que se utilizan,  esta carpeta  únicamente puede almacenar  archivos con 

extensión  HTML. 
 

• Una carpeta  “static”, en donde se puede almacenar  toda la información 

y datos  que no se van a modificar pero si se van a cargar,  mostrar  o 

utilizar  durante el procesamiento de la aplicación web. A diferencia de 

la anterior  carpeta, en ésta no se tiene restricción  de tipo de datos; sin 

embargo, no pueden ser modificados una vez que se cargan en la nube. 
 

• el archivo  “app.yaml”, este es el archivo  de configuración  de entorno. 

Tiene   muchas   opciones  dependiendo   del  tipo   de  servidor   que  se 

necesite;  entre  las  principales  características escogidas  se denota  la 

versión  de Python en la que se ejecutará el programa,  el tamaño  de 

la  memoria  RAM  que  se separa  para  procesamiento, el tamaño   de 

disco necesario  para  almacenar  los datos,  la cantidad de núcleos que 

se destinan  al procesamiento, el tiempo de espera para que se procese, 

entre  otros.  Entre  las configuraciones  utilizadas  para  el desarrollo  de 

este trabajo se escogió 4GB de RAM (lo máximo posible), dos núcleos 

para el procesamiento, 10 GB de disco de almacenamiento y un tiempo 

de respuesta  de 300s. 
 

Una  vez  configurados  con  la  información  correcta,   estos  elementos  se 

cargan en la plataforma. el último paso para montar  el servicio en la nube es 

compilar o hacer un “deploy” de todo el algoritmo.  Para  este paso se utiliza 

la consola que esta integrada dentro  de la plataforma y se corre el comando 

gcloud app deploy. Después de varios minutos  el sistema  ya está en linea 

en una URL proporcionada por la plataforma. 
 

 

4.4     Verificación 
 

Al tener  implementado todo  el sistema  online de desagregación  energética, 

las pruebas  y la verificación del correcto uso es el último  paso. 

Por  ventaja, el proyecto  cuenta  con dos herramientas que facilitan  esta 

fase. La primera  herramienta se llama  “Monitoring”, la Figura  4.6 muestra 

una  captura de pantalla de este  entorno.  En  síntesis  permite  controlar  el
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Figura  4.5: Proyecto  Google Cloud. 
 

 

 
 

Figura  4.6: Servicio Monitoring. 
 
 

 
trafico  de red  en la aplicación  web, así como monitorear posibles  fallas  y 

tiempos que se mantuvo  activa  o en uso la aplicación web. Esta  herramienta 

muestra  también  un resumen de los costos generados por la aplicación 

resumiendo  la cantidad de solicitudes atendidas por el servidor. 

La segunda herramienta utilizada  para  la verificación del funcionamiento 

del sistema en la nube se llama “Error Reporting”. Como su nombre lo indica, 

detalla  todos los fallos y errores que ha tenido  el sistema,  categorizándolos 

por su gravedad  y por la cantidad de veces que se repite el error. Al momento 

de investigar sobre un error en específico, brinda todos los detalles del proceso 

que  llevó a  la  producción  del  error.  Esto  ayuda  mucho  en  el proceso  de 

depuración,  encontrar e identificar  las circunstancias en las que se produce 

un error permite  al desarrollador actualizar los fallos eficientemente.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 5 
 

 

Análisis de resultados 
 

 
 
 

El presente  capítulo  muestra  el análisis de los resultados  obtenidos  en cada 

etapa  del desarrollo  de la metodología  propuesta, así como los resultados 

obtenidos  en la implementación y pruebas.  Además, indica el cumplimiento 

de los objetivos relacionados con la optimización aplicada y el sistema 

funcionando  en  la  nube.  Toda  la  información  recopilada  en  este  capítulo 

es la base para  establecer  conclusiones del trabajo. 
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Durante el desarrollo  de la metodología  propuesta se obtuvieron  varios 

resultados  en cada  una  de las  etapas  planteadas. Estos  resultados  fueron 

obtenidos   mediante   distintos   procesos  de  experimentación  y  análisis  de 

las señales resultantes, utilizando  el error como métrica principal de 

categorización. 

Es importante denotar  que las gráficas presentadas en este capitulo  hacen 

referencia  al  residual  de  la  potencia  en  los diferentes nodos  del  árbol  de 

reconstrucción  de la señal, esto justifica la razón por la cual existen valores 

negativos  de potencia,  situación  no común en el consumo de energía de un 

dispositivo. En los nodos principales o del nivel mas alto del árbol, el residual 

de potencia  muestra  cuánto  se puede sobrestima  o subestimar la potencia  en 

el transcurso del tiempo,  es por esta razón que los valores son negativos  en 

algunos puntos. Por otro lado en los siguientes niveles del árbol, la naturaleza 

misma de la transformada wavelet produce que el valor de la potencia residual 

genere también  valores negativos. La metodología propuesta trabaja con este 

residual como objetivo de las redes WGAN-GP  propuestas, por esta razón las 

señales generadas producen el mismo comportamiento de valores positivos y 

negativos.  Sin embargo, se debe recalcar que esto no significa que los valores 

censados reales tengan  potencias  negativas,  pues no son dispositivos  que se 

comporten  como generadores  de corriente. 

A continuación, se detalla  cada uno de los resultados  alcanzados  durante 

cada etapa. 
 

 

5.1     Resultados del  proceso de entrenamiento 
 

El entrenamiento de las redes en cada nodo de la arquitectura se realizó en 32 

épocas, el tamaño  de los lotes es de 1024 muestras  y se utilizaron  600 lotes de 

datos. Al concluir el entrenamiento de cada modelo se selecciona y almacena 

el resultado  de la mejor época; es decir, la que menos error  tuvo.  Con esta 

misma  estructura se procedió  para  cada  uno  de  los 4 electrodomésticos. 

Para  la arquitectura propuesta se utilizó  5 niveles, lo que significa que se 

entrenaron 63 nodos: 
 

• Nivel 5: 32 nodos con 32 muestras  en cada lote. 
 

• Nivel 4: 16 nodos con 64 muestras  en cada lote. 
 

• Nivel 3: 8 nodos con 128 muestras  en cada lote. 
 

• Nivel 2: 4 nodos con 256 muestras  en cada lote.
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Figura  5.1: Residual  de potencia  en el nodo aaaaa del nivel 5. 
 
 

 
• Nivel 1: 2 nodos con 512 muestras  en cada lote. 

 

• Nivel 0: 1 nodo con un lote de 1024 muestras. 
 

Cada  uno de los nodos tiene una WGAN-GP  entrenada. En los niveles más 

bajos de las estructuras el error es grande debido a que la información previa 

es nula; por otro lado, mientras  el proceso se acerca al nivel más alto el error 

disminuye. En la Figura  5.1 se muestra  este comportamiento tomando  como 

muestra  el primer nodo de las aproximaciones  en el nivel 5. En esta Figura se 

puede notar  la cantidad de muestras  de solamente 32 datos  que representan 

los 1024 segundos  del lote,  la señal real pertenece  a los datos  censados  en 

el refrigerador  mientras  que  la  señal  generada  por  se obtiene  del  modelo 

WGAN-GP  en este nodo de la descomposición. 

En  el mismo  nivel  se analiza  el nodo  de  detalles  ddddd. Es  decir,  el 

último  de los nodos de la descomposición  de wavelet.  En  la Figura  5.2 se 

puede  notar  que la señal en color azul (generada  por el modelo)  se acerca 

mas al comportamiento de la señal en color rojo (residual  de lo censado en
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Figura  5.2: Residual  de potencia  en el nodo ddddd del nivel 5. 
 
 

 
el refrigerador),   incluso  numéricamente la diferencia  que  existe  en la raíz 

del error  cuadrático  medio (RMSE)  es grande:  el nodo aaaaa presenta  un 

RMSE de 198.3 W en su entrenamiento y el nodo ddddd refleja un error de 

19.8 W al finalizar su entrenamiento. Al analizar  estos resultados  se deduce 

que el sistema tiene muy buenos resultados  en señales de alta  frecuencia, sin 

embargo,  no se obtienen  los mejores resultados  en las componentes  de baja 

frecuencia. 

La metodología de descomposición a través de la transformada de wavelet 

utilizada   en  este  trabajo divide  el lote  de  datos  cada  vez en  mitades  de 

muestras;  es decir  que al llegar a los niveles más  bajos  el lote  de datos  a 

procesar es más pequeño, por lo tanto, el tiempo de entrenamiento es menor 

en estos niveles y mucho más demorado  en el nivel más alto. 

El error  disminuye  conforme los datos  procesados  se reconstruyen en el 

proceso, por ejemplo en el nivel 3 el RMSE del nodo aaa es de 142.2 W y 

el RMSE del nodo ddd es 20.9 W, en las Figuras  5.3 y 5.4 se muestra  estos 

resultados, es notable  que la señal generada  por el modelo se aproxima  más
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Figura  5.3: Residual  de potencia  en el nodo aaa del nivel 3. 
 
 

 
al comportamiento de la señal del residual de la potencia  real. 

Esta  misma  tendencia  continua  manifestándose  hasta  el nivel más  alto 

del árbol de recomposición,  en donde el RMSE es de 52.9 W, la Figura  5.5 

muestra  este  resultado;  como se mencionó  anteriormente las componentes 

de la señal  de alta  frecuencia  tiene mucha  similitud  con la predicción  del 

sistema,  pero se tiene gran diferencia en las componentes  de baja frecuencia 

de la señal. 
 

 

5.2     Resultados del  proceso de pruebas 
 

Como es natural en los modelos de aprendizaje, en la etapa de entrenamiento 

se logran  mejores resultados  que en la fase de validación  o pruebas.  En  el 

capítulo  3 se explicó que existe  un conjunto  de datos  separados  con el fin 

de usarlos en la etapa  de pruebas;  al tratarse de datos  que la la red no ha 

procesado anteriormente, los resultados  tienen en promedio  un error mayor 

a la etapas  de validación.  Si embargo,  estos  resultados  se consideran  más
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Figura  5.4: Residual  de potencia  en el nodo ddd del nivel 3. 
 
 

 
importantes, pues da una perspectiva  real del funcionamiento del sistema. 

Al igual que en la fase de entrenamiento, se analizan  los resultados  desde 

los  nodos  mas  bajos  hasta   llegar  a  los  nodos  cerca  del  nivel  mas  alto. 

En  el nivel  5 se compara  los dos  extremos,  el resultado  mas  bajo  de  las 

aproximaciones,  la Figura 5.6 muestra  los resultados  del residual de potencia 

en el nodo aaaaa con un RMSE de 289.5 W. 

Su  error  es  alto  cuando  se  compara  con  el  resultado   del  residual  de 

potencia en el nodo mas bajo de los detalles, es decir el nodo ddddd 

correspondiente al  nivel  5.  El  RMSE  en  este  nodo  es 22.2 W;  la  Figura 

5.7  muestra   un  ejemplo  del  resultado   en  este  nodo.  Esto  corrobora  que 

la arquitectura tiene  mayor  exactitud al generar  las componentes  de alta 

frecuencia que las componentes  de baja frecuencia. 

Este  mismo comportamiento se muestra  en los niveles más cercanos a la 

señal reconstruida final. Por ejemplo, en el nivel 3 se compara  los nodos aaa 

y ddd. El primero  se muestra  en la Figura  5.8 con un RMSE de 208 W y 

el segundo  en la Figura  5.9 con un  RMSE  de 22.3 W.  A pesar  de que la
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Figura  5.5: Residual  de potencia  en el nodo final. 
 
 

 
diferencia entre  estos dos nodos es muy alta,  se puede distinguir  que en las 

aproximaciones el error va disminuyendo considerablemente, hasta este punto 

casi ha disminuido  a su tercera  parte;  mientras  que el error  en los detalles 

ha subido muy poco. Esta  naturaleza muestra  que el error total  del modelo 

es menor conforme se acerca al nodo principal  en el árbol de recomposición. 

Finalmente se evalúa el error y gráfico de la señal generada  por el modelo 

completo.  En  la Figura  5.10 se muestra  el resultado,  el RMSE  es de 66.5 

W; como se esperaba,  el error es mayor al del último  nodo en el proceso de 

entrenamiento, al analizar  la Figura  de la gráfica se distingue  que la señal 

azul tiene una forma de onda similar a la roja en las altas  frecuencias pero 

un error elevado en las bajas frecuencias. 
 

 

5.3     Resultados del  proceso de optimización 
 

El  proceso  final para  conseguir  el modelo definitivo  que  resuelve  la tarea 

NILM fue optimizar  el resultado,  en el capítulo  3 se detalló  este  proceso.
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Figura  5.6: Residual  de potencia  en el nodo aaaaa. 
 
 

 
Al culminar  el bucle de optimización  se utilizan  los resultados  para  realizar 

pruebas  de desagregación de la señal, nuevamente en esta etapa  se utiliza el 

conjunto  de datos  separado  para  pruebas. 

En esta  sección no hace falta  evaluar  las gráficas en cada  nivel, pues al 

igual que en los anteriores  procesos la naturaleza se mantiene;  lo importante 

se revela en la Tabla  de resultados  de ponderación  a cada uno de los nodos. 

Aquí  se distingue  que  los nodos  con más  componentes  de alta  frecuencia 

son ponderados  positivamente mientras  que los nodos con mas componentes 

de baja frecuencia (aproximaciones) son ponderados negativamente.Este 

comportamiento  era  esperado,   pues  como  se  analizó   en  las  anteriores 

secciones  los nodos  que  inyectaban  mas  error  a  la  arquitectura eran  los 

modelos de las componentes  de aproximaciones. 

Como resultado la Figura 5.11 muestra  la señal reconstruida con el proceso 

de optimización,  su RMSE  es de 58.7 W, mas bajo  que el resultado  sin el 

proceso de optimización.
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Figura  5.7: Residual  de potencia  en el nodo ddddd. 
 
 
 

5.4  Análisis     de       desempeño     en       

diferentes dispositivos 
 

En algunos  trabajos se aplica  la tarea  NILM en la refrigeradora, secadora, 

lavadora  y microondas  ([Singh and  Majumdar, 2018] ,[Çavdar  and  Faryad, 

2019]), [Sirojan et al., 2018]). Estos mismos dispositivos se seleccionaron para 

el desarrollo  de este  trabajo. En  primera  instancia,   todos  los dispositivos 

han conseguido un modelo con similares comportamientos; es decir, con una 

mayor  exactitud en las  componentes  de alta  frecuencia.  Sin embargo,  los 

resultados  no son los mismos en cada dispositivo. 

En la Tabla  5.1 se puede notar  claramente que en todos los dispositivos 

el error  es mas bajo en el entrenamiento que en la prueba,  y el proceso de 

optimización  disminuye  notablemente el error.  Sin embargo,  el error  de los 

demás dispositivos  son mucho mas altos que el de la refrigeradora. 

En las Tablas 5.2 y 5.3 se detallan  los resultados  del proceso de aprendizaje 

y optimización  de la refrigeradora,  los mismos resultados  se detallan  en las
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Figura  5.8: Residual  de potencia  en el nodo aaa. 
 
 

 
Tablas  5.4 y 5.5 de la lavadora;  por otro lado, las Tablas  5.6 y 5.7 muestran 

los resultados  del microondas y finalmente la información de la secadora esta 

en las Tablas  5.8 y 5.9. 
 

 

5.5     Desviación del error 
 

Otro  indicativo  de la naturaleza de los resultados  es la desviación del error, 

este valor nos muestra  que tan dispersos están los resultados  de RMSE en el 

proceso de optimización.  Como se identifica  en la Tabla  5.10, estos valores 

son altos  pues  el error  tiene  mucha  diferencia  de error  entre  los nodos de 

aproximación  y los nodos de detalles.
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Figura  5.9: Residual  de potencia  en el nodo ddd. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                      Tabla 5.1: Resultados de error.   
Dispositivo   RMSE Entrenamiento    RMSE Validación   RMSE Optimización 

 

Refrigerador 52.91 66.51 58.73 

Lavadora 140.47 158.06 134.34 

Microondas 119.41 152.39 137.73 

Secadora 98.52 121.83 102.14 
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Figura  5.10: Residual  de potencia  de la señal generada  en pruebas.
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Figura  5.11: Residual  de potencia  de la señal generada  optimizada.
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Tabla  5.2: Resultados  de la Refrigeradora  Nivel 5 y 4. 
 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaaa 198.31 289.46 238.98 

aaaad 50.66 54.97 52.43 

aaada 27.62 29.65 28.45 

aaadd 35.96 39.10 37.24 

aadaa 21.55 23.38 22.30 

aadad 22.87 24.86 23.68 

aadda 25.99 28.02 26.82 

aaddd 24.43 26.19 25.15 

adaaa 20.54 22.64 21.41 

adaad 20.41 22.66 21.34 

adada 20.51 22.71 21.42 

adadd 20.63 22.86 21.55 

addaa 21.18 23.03 21.94 

addad 21.43 23.19 22.15 

addda 20.74 22.65 21.53 

adddd 21.12 22.96 21.87 

daaaa 19.35 22.71 20.76 

daaad 19.94 22.42 20.97 

daada 21.24 23.11 22.00 

daadd 20.60 22.68 21.46 

dadaa 19.62 22.36 20.76 

dadad 19.82 22.27 20.84 

dadda 19.75 22.55 20.91 

daddd 19.94 22.39 20.95 

ddaaa 20.15 22.65 21.19 

ddaad 20.16 22.53 21.14 

ddada 20.27 22.61 21.24 

ddadd 20.29 22.65 21.27 

dddaa 20.16 22.58 21.16 

dddad 20.08 22.25 20.97 

dddda 20.15 22.31 21.04 

ddddd 19.80 22.20 20.79 
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Tabla  5.3: Resultados  de la Refrigeradora. 

 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaa 142.18 208.01 171.57 

aaad 31.98 34.72 33.10 

aada 22.24 24.16 23.03 

aadd 25.26 27.24 26.07 

adaa 20.49 22.67 21.39 

adad 20.63 22.85 21.54 

adda 21.31 23.14 22.06 

addd 20.95 22.83 21.72 

daaa 19.64 22.62 20.88 

daad 20.21 22.54 21.17 

dada 19.72 22.35 20.81 

dadd 19.84 22.52 20.95 

ddaa 20.15 22.62 21.17 

ddad 20.28 22.62 21.25 

ddda 20.13 22.42 21.08 

dddd 19.98 22.27 20.93 

aaa 90.55 143.00 114.45 

aad 23.71 25.75 24.55 

ada 20.54 22.76 21.46 

add 21.14 23.01 21.91 

daa 19.91 22.58 21.02 

dad 19.77 22.44 20.88 

dda 20.20 22.62 21.20 

ddd 20.07 22.36 21.02 

aa 68.14 106.44 85.54 

ad 20.84 22.88 21.68 

da 19.82 22.51 20.94 

dd 20.11 22.47 21.08 

a 47.93 75.08 60.27 

d 19.90 22.44 20.95 

 52.91 66.51 58.73 
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Tabla  5.4: Resultados  de la Lavadora  Niveles 5 y 4. 
 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaaa 687.91 771.12 741.81 

aaaad 112.44 103.47 108.94 

aaada 58.85 52.24 56.29 

aaadd 73.04 70.35 72.51 

aadaa 35.39 30.84 33.65 

aadad 40.65 35.87 38.80 

aadda 51.70 46.63 49.73 

aaddd 48.32 42.02 45.91 

adaaa 13.60 11.25 12.71 

adaad 14.18 11.83 13.29 

adada 18.67 16.20 17.74 

adadd 16.67 14.24 15.74 

addaa 33.21 28.67 31.48 

addad 30.32 26.00 28.67 

addda 21.38 18.28 20.20 

adddd 26.19 22.42 24.76 

daaaa 11.95 9.58 11.07 

daaad 11.34 9.41 10.61 

daada 11.01 9.33 10.37 

daadd 11.38 9.87 10.80 

dadaa 12.75 11.91 12.43 

dadad 13.46 12.94 13.25 

dadda 11.88 10.78 11.46 

daddd 11.84 10.93 11.48 

ddaaa 13.81 11.53 12.95 

ddaad 14.01 12.08 13.27 

ddada 14.85 13.32 14.26 

ddadd 14.77 12.95 14.07 

dddaa 12.45 11.59 12.11 

dddad 13.98 12.99 13.59 

dddda 14.81 13.12 14.15 

ddddd 13.79 12.79 13.40 



5.5.  DESVIACIÓN  DEL ERROR 60  
 
 
 
 
 
 

 
Tabla  5.5: Resultados  de la Lavadora  Niveles 3, 2 y 1. 

 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaa 486.11 550.03 522.77 

aaad 66.24 61.99 64.88 

aada 38.13 33.47 36.33 

aadd 50.00 44.44 47.85 

adaa 13.89 11.54 13.00 

adad 17.69 15.26 16.76 

adda 31.80 27.39 30.10 

addd 23.90 20.46 22.59 

daaa 11.65 9.50 10.84 

daad 11.20 9.60 10.59 

dada 13.08 12.37 12.81 

dadd 11.87 10.87 11.48 

ddaa 13.89 11.82 13.10 

ddad 14.81 13.15 14.16 

ddda 13.24 12.31 12.87 

dddd 14.31 12.96 13.78 

aaa 336.08 404.78 368.97 

aad 44.47 39.40 42.46 

ada 15.91 13.55 15.01 

add 28.17 24.20 26.62 

daa 11.43 9.56 10.72 

dad 12.52 11.66 12.17 

dda 14.36 12.50 13.65 

ddd 13.79 12.65 13.34 

aa 234.15 292.68 261.07 

ad 22.87 19.61 21.61 

da 11.99 10.67 11.48 

dd 14.10 12.60 13.50 

a 168.86 205.76 184.19 

d 13.42 12.04 12.56 

 140.47 158.06 134.34 
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Tabla  5.6: Resultados  del Microondas Niveles 5 y 4. 
 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaaa 509.08 659.54 640.29 

aaaad 339.53 343.18 341.03 

aaada 123.07 130.23 125.99 

aaadd 216.41 219.51 218.31 

aadaa 76.58 63.05 71.48 

aadad 80.95 79.03 80.17 

aadda 95.23 101.60 97.84 

aaddd 93.79 95.99 94.75 

adaaa 39.76 35.01 37.94 

adaad 36.17 34.02 35.30 

adada 39.20 39.36 39.24 

adadd 36.73 35.68 36.35 

addaa 69.42 56.49 64.56 

addad 58.42 56.71 57.75 

addda 44.46 43.98 44.29 

adddd 54.64 53.95 54.34 

daaaa 24.52 23.64 24.18 

daaad 23.91 24.97 24.34 

daada 25.83 25.56 25.72 

daadd 24.27 24.29 24.24 

dadaa 26.93 27.02 26.96 

dadad 25.55 27.13 26.19 

dadda 26.49 25.15 25.96 

daddd 25.61 24.55 25.19 

ddaaa 38.41 33.96 36.70 

ddaad 32.32 30.93 31.77 

ddada 31.15 30.66 30.96 

ddadd 30.73 30.62 30.70 

dddaa 27.12 27.43 27.23 

dddad 27.02 30.15 28.31 

dddda 30.58 30.34 30.53 

ddddd 26.82 28.23 27.39 
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Tabla  5.7: Resultados  del Microondas niveles 3, 2 y 1. 

 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaa 406.67 525.11 501.75 

aaad 176.04 180.47 178.23 

aada 78.79 71.49 75.94 

aadd 94.51 98.82 96.31 

adaa 37.99 34.53 36.64 

adad 37.97 37.54 37.82 

adda 64.18 56.62 61.25 

addd 49.80 49.22 49.57 

daaa 24.20 24.31 24.26 

daad 25.18 25.02 25.00 

dada 26.25 27.09 26.57 

dadd 26.05 24.85 25.57 

ddaa 35.48 32.48 34.31 

ddad 30.95 30.66 30.82 

ddda 27.07 28.82 27.78 

dddd 28.74 29.29 28.97 

aaa 313.75 390.87 378.00 

aad 87.01 86.24 86.72 

ada 37.98 36.07 37.23 

add 57.46 53.07 55.72 

daa 24.74 24.70 24.63 

dad 26.15 25.99 26.08 

dda 33.30 31.60 32.62 

ddd 27.92 29.06 28.38 

aa 224.92 295.31 269.48 

ad 48.70 45.37 47.38 

da 25.44 25.34 25.36 

dd 30.71 30.34 30.57 

a 161.40 206.63 193.96 

d 28.20 27.95 28.09 

 119.41 152.39 137.73 
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Tabla  5.8: Resultados  de la Secadora Niveles 5 y 4. 
 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaaa 198.31 289.46 238.98 

aaaad 50.66 54.97 52.43 

aaada 27.62 29.65 28.45 

aaadd 35.96 39.10 37.24 

aadaa 21.55 23.38 22.30 

aadad 22.87 24.86 23.68 

aadda 25.99 28.02 26.82 

aaddd 24.43 26.19 25.15 

adaaa 20.54 22.64 21.41 

adaad 20.41 22.66 21.34 

adada 20.51 22.71 21.42 

adadd 20.63 22.86 21.55 

addaa 21.18 23.03 21.94 

addad 21.43 23.19 22.15 

addda 20.74 22.65 21.53 

adddd 21.12 22.96 21.87 

daaaa 19.35 22.71 20.76 

daaad 19.94 22.42 20.97 

daada 21.24 23.11 22.00 

daadd 20.60 22.68 21.46 

dadaa 19.62 22.36 20.76 

dadad 19.82 22.27 20.84 

dadda 19.75 22.55 20.91 

daddd 19.94 22.39 20.95 

ddaaa 20.15 22.65 21.19 

ddaad 20.16 22.53 21.14 

ddada 20.27 22.61 21.24 

ddadd 20.29 22.65 21.27 

dddaa 20.16 22.58 21.16 

dddad 20.08 22.25 20.97 

dddda 20.15 22.31 21.04 

ddddd 19.80 22.20 20.79 
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Tabla  5.9: Resultados  de la Secadora Niveles. 

 

Nodo RMSE Entrenamiento RMSE Validación RMSE Optimización 

aaaa 142.18 208.01 171.57 

aaad 31.98 34.72 33.10 

aada 22.24 24.16 23.03 

aadd 25.26 27.24 26.07 

adaa 20.49 22.67 21.39 

adad 20.63 22.85 21.54 

adda 21.31 23.14 22.06 

addd 20.95 22.83 21.72 

daaa 19.64 22.62 20.88 

daad 20.21 22.54 21.17 

dada 19.72 22.35 20.81 

dadd 19.84 22.52 20.95 

ddaa 20.15 22.62 21.17 

ddad 20.28 22.62 21.25 

ddda 20.13 22.42 21.08 

dddd 19.98 22.27 20.93 

aaa 90.55 143.00 114.45 

aad 23.71 25.75 24.55 

ada 20.54 22.76 21.46 

add 21.14 23.01 21.91 

daa 19.91 22.58 21.02 

dad 19.77 22.44 20.88 

dda 20.20 22.62 21.20 

ddd 20.07 22.36 21.02 

aa 68.14 106.44 85.54 

ad 20.84 22.88 21.68 

da 19.82 22.51 20.94 

dd 20.11 22.47 21.08 

a 47.93 75.08 60.27 

d 19.90 22.44 20.95 

 52.91 66.51 58.73 
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     Tabla 5.10: Desviación Estándar del error.   

Dispositivo   Desviación Estándar 
 

Refrigerador 108.90 

Lavadora 291.81 

Microondas 260.06 

Secadora 254.80 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 6 
 

 

Conclusiones y 

recomendaciones 
 

 
 
 

En el presente  capítulo  se encuentran las conclusiones y recomendaciones  en 

base a los resultados  obtenidos  en el anterior  capítulo.  Además,  se sugiere 

los  trabajos  futuros  que  se  podrían   desarrollar   para  mejorar  el  sistema 

propuesto. 
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En este trabajo se desarrolló  una  metodología  para  la desagregación  de 

las  señales  de potencia  principal  de una  casa,  con el objetivo  de obtener 

las señales de potencia  consumida  por los electrodomésticos  conectados  en 

dicha  casa.  Para  cumplir  con ese objetivo,  la arquitectura utiliza  modelos 

WGAN-GP, obteniendo  como resultado  las señales de potencia  consumidas 

por la lavadora,  refrigeradora, secadora  y microondas  de una vivienda. 

Los resultados  obtenidos en cada una de las etapas  de desarrollo permiten 

llegar a las siguientes conclusiones: 
 

• El trabajo realizado  resuelve la tarea  de desagregación  energética  en 

un  hogar  de  manera  no  intrusiva. Es  decir,  a  partir   de  la  señal  de 

potencia  consumida  de la casa  medida  en la acometida  principal,  se 

obtiene  satisfactoriamente las señales de potencia  consumidas  por  el 

refrigerador,  la lavadora,  la secadora  y el microondas  de dicho hogar. 

Además,  este modelo capaz  de resolver la tarea  NILM está  montado 

en un servidor  como aplicación  web, disponible  en todo  momento  en 

la nube con un entorno  simple y amigable. 
 

• La metodología  propuesta es un modelo completamente innovador;  al 

involucrar  la transformada de wavelet  en el preprocesamiento de los 

datos,  se extraen  características del tiempo y la frecuencia de la señal, 

necesarias  por  la  naturaleza misma  de  las  señales  de  potencia  con 

información tanto  en alta  como en baja frecuencia. Además, el uso de 

un modelo WGAN-GP  para  cada uno de los nodos de descomposición 

de la señal  aporta  a que  el aprendizaje  del sistema  no dependa  del 

resultado  de un solo algoritmo  de aprendizaje  artificial. Finalmente, el 

proceso de optimización  escoge adecuadamente los mejores resultados 

de estos modelos y permite reconstruir la señal de potencia con la mejor 

fidelidad posible. 
 

• Todas   las  herramientas  matemáticas  e  informáticas   utilizadas   en 

esta  arquitectura significan un  coste  computacional alto.  El proceso 

de  descomposición  de  wavelet,  el  proceso  de  entrenamiento  de  un 

modelo WGAN-GP  para  cada  nodo, el proceso de composición de la 

señal  utilizando  la  wavelet  inversa  y  finalmente  la  optimización   de 

los resultados  son tareas que exigen recursos informáticos de altas 

capacidades.  Sin embargo, una vez listo el modelo final, se puede 

implementar como una  función  matemática para  la resolución  de la 

tarea  NILM de manera  relativamente rápida  y en cualquier plataforma 

de computación  de datos; por ejemplo, en un servidor como aplicación 

web.
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• Los resultados  analizados  en este documento  muestran que el error es 

menor en las componentes  de frecuencias altas  mientras  que aumenta 

en  las  componentes  de  baja  frecuencia  de  la  señal.  Por  lo  tanto, 

al  reconstruir  la  señal  desde  su  árbol  de  descomposición,  el  error 

de  las  frecuencias  bajas  se  va  amortiguando al  procesarlas  con  las 

componentes  de alta  frecuencia.  Esto  da como resultado  que la señal 

de potencia  reconstruida es confiable en sus componentes  de cambios 

rápidos, sin embargo no sigue fielmente la señal medida en sus cambios 

lentos; por esta razón los valores de RMSE en el trabajo son grandes. 
 

• El   proceso   de   optimización   por   enjambre   de   partículas  mejoró 

notablemente los resultados, el RMSE  disminuyo  significativamente. 

El algoritmo  de optimización  utilizado  otorga una ponderación  a cada 

uno de los nodos de reconstrucción, de esta  manera  utiliza  solamente 

los nodos que más contribuyen a disminuir el error y les da menos valor 

a los nodos que no tienen información relevante  para la reconstrucción. 
 

• Un enfoque aplicativo 

 
A continuación  se mencionan  algunas  recomendaciones  para  el desarrollo 

de trabajos similares o futuros: 

 
• Para  este trabajo se ha utilizado  la información de una base de datos 

para  todas  las  fases.  El  fin aplicativo  de  el desarrollo  propuesto   es 

usarlo  en  tiempo  real  en  cualquier  vivienda.Para lograr  este  fin, se 

propone crear un dispositivo capaz de tomar  las muestras  medidas por 

los medidores digitales instalados  en la acometida  principal  de la casa, 

y enviarlas a través  de internet a la aplicación web cargado en la nube. 
 

• Se propone  mejoras  en la aplicación  web, el diseño  del front-end  es 

básico y se puede recrear  un mejor entorno,  más interactivo, intuitivo 

y  con  una  mejor  animación.   Además,  la  metodología  de  como  se 

consigue los datos  de entrada no es la óptima.  Aprovechando  que las 

acometidas   de  la  mayoría  de  las  casas  ya  disponen  de  un  medidor 

digital,  en un trabajo futuro  se puede implementar un sistema  capaz 

de tomar  los datos  en tiempo  real y cargarlos  en el servicio web para 

su procesamiento. 
 

• Un malestar  actual  es el tiempo  de respuesta  de la aplicación web, lo 

que no permitiría que trabaje en tiempo  real verdadero,  sino trabaje 

con  un  pequeño  retardo. En  un  futuro  trabajo se  propone  que  se
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utilice  un  servidor  de mayor  capacidades  para  solventar  este  tiempo 

de respuesta.
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Glosario 
 

 
 
 

GAN Generative  Adversarial  Network . 

NILM  Non-Intrusive Load Monitoring  . 

RMSE Root Mean Squared Error  . 

WGAN Wasserstein Generative  Adversarial  Network . 
 

WGAN-GP Wasserstein Generative   Adversarial   Network  with  Gradient 

Penalty  . 
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