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Abstract— The cognitive power meter indicates a new generation of electronic meters with high processing,
storage, and data communication, which make use of advanced techniques concerning data mining and data
processing, leading with other things, the disaggregation of the power consumption to provide consumers and
utilities with more detailed information. In this context, this paper reviews the main subsystems involved in this
technology and describes the proposal of an energy consumption management system based on cognitive energy
meters.

Keywords— Cognitive meter, Electric load disaggregation, Energy management, Power consumption man-
agement, Smart meter.

Resumo— Medidores cognitivos de energia elétrica indicam para uma nova geração de medidores eletrônicos,
com elevada capacidade de processamento, armazenamento e comunicação de dados, os quais fazem uso de técni-
cas avançadas de mineração, tratamento e processamento de dados, visando dentre outras coisas, a desagregação
do consumo de energia para prover consumidores e fornecedores de energia de informações mais detalhadas que
possam ser utilizadas no gerenciamento energético das instalações e redes. Neste contexto, este trabalho faz uma
revisão dos principais subsistemas envolvidos e, descreve a proposta de um sistema de gerenciamento de consumo
de energia, baseado em medidores cognitivos de energia.

Palavras-chave— Desagregação de cargas elétricas, Medidor cognitivo de energia, Medidor inteligente de
energia, Gerenciamento energético, Gerenciamento do consumo de energia.

1 Introdução

Os conceitos de Redes Inteligentes de Energia e
da Infraestrutura de Medição Inteligente (Barai
et al., 2015) vêm se consolidando no sentido de
atender as necessidades atuais de melhoria na ges-
tão e no uso eficiente da energia elétrica. Nesse
contexto, há um grande interesse em desenvolver
tecnologias que possibilitem aos consumidores re-
sidenciais a se conscientizarem em relação aos seus
hábitos de consumo e ao uso racional desse recurso
(Weranga et al., 2012). Diante disso, novos medi-
dores de energia elétrica vêm sendo desenvolvidos
para prover informações detalhadas sobre o con-
sumo de energia elétrica em comparação aos medi-
dores tradicionais. Tais dispositivos são conheci-
dos como medidores inteligentes de energia (do in-
glês, smart meters) e possibilitam maior exatidão
de medição, capacidade de armazenamento, en-
vio automático de informações de consumo e inte-
gração com sistemas de gerenciamento de energia
(Barai et al., 2015) (Opris and Caracasian, 2013a)
(Zheng et al., 2013). Dos medidores inteligentes,
destacam-se as seguintes caracteŕısticas:
• Qualidade e clareza das informações coletadas;

• Disponibilização de informações que impactem
diretamente sob o comportamento do consumi-
dor;

• Possibilidade de consulta dos consumos ante-
riores, ou ainda das médias de consumo;

• Previsões baseadas no histórico comportamen-
tal da residência e também da região onde está
localizado;

• Controle dos gastos.

Atualmente, um dos principais temas desta-
cados na literatura é a utilização dos medidores
inteligentes de energia para realizar a desagre-
gação do consumo por cargas (Xu and Milano-
vić, 2015). Tal função também é destacada como
um aprimoramento dos medidores inteligentes, de-
nominado medidor cognitivo de energia (Makonin
et al., 2013) (Garcia et al., 2017).

Entre as principais aplicações dos medidores
cognitivos destacam-se: o monitoramento do con-
sumo de energia no ambiente residencial e a cri-
ação de mecanismos que possibilitem os consu-
midores entenderem seus hábitos de consumo e
reduzirem gastos com energia elétrica (Ehrhardt-
Martinez et al., 2010) (Weranga et al., 2012). Para
tal, é fundamental a criação de uma ferramenta
que indique ao usuário estratégias e sobretudo
para fornecer a consciência do consumo de energia
elétrica (de Souza, 2010).

Com esta demanda, esse trabalho apresenta o
conceito de um sistema para o medidor cognitivo
de energia elétrica no contexto residencial. Por-
tanto, será apresentada a integração entre algo-
ritmos de inteligência artificial com um sistema
intuitivo, que permite ao consumidor ter a ı́nte-
gra consciência do consumo de energia elétrica.
Para tal, há a integração de algoritmos de desa-
gregação de cargas, indicadores da Qualidade da
Energia Elétrica, cálculos de eficiência energética,
sugestões de economia e previsão de consumo. As
seções 2 e 3 apresentam os conceitos de medidores
inteligentes e cognitivos, destacando as evoluções
e diferenças. A seção 4 apresenta o conceito do sis-
tema para a consciência do consumo com alguns
resultados e a seção 5 apresenta as conclusões.



2 Estrutura e operação dos atuais
medidores inteligentes

Um medidor inteligente é composto por um con-
junto de hardware, software e sistemas de me-
dição. O medidor inteligente tipicamente in-
clui os seguintes elementos (Barai et al., 2015)
(Durling et al., 2009) (Weranga et al., 2012)
(Devices, 2011):
• Sensores de corrente e tensão;

• Circuitos analógicos de condicionamento e pré-
processamento de sinais;

• Circuito de alimentação;

• Unidade de processamento e aquisição de da-
dos;

• Módulo de comunicação;

• Relógio de tempo real.
O diagrama simplificado de um medidor inte-

ligente pode ser visto na Figura 1.

Figura 1: Diagrama de módulos de um medidor inteli-
gente. (Fonte: Analog, 2011).

Especificamente, as unidades de sensoria-
mento e condicionamento dos sinais são utiliza-
das para adequar as grandezas medidas aos circui-
tos de conversão de sinais analógico-digital (AD)
e posteriormente fornecer os valores convertidos
de corrente e tensão para unidade de processa-
mento. Além das grandezas, o relógio de tempo
real (RTC) é utilizado para fornecer a data e ho-
rário das medições.

A unidade de processamento é o principal mó-
dulo do medidor inteligente, sendo utilizada para
aquisição e processamento de dados de tensão e
corrente, e armazenamento e transmissão de in-
formações de consumo. Tal módulo pode ser com-
posto por dispositivos como: microcontrolador,
processador digital de sinal (DSP) ou System-On-
Chip (SOC).

Dentre as tecnologias de comunicação, os
dois meios de transmissão mais promissores são
(Harney, 2009) (Devices, 2011) (Gungor et al.,
2011): sem fio para curtas distâncias ou pela pró-
pria linha elétrica (PLC - Power Line Communi-
cation). Quando comparados, esses métodos apre-
sentam algumas vantagens e desvantagens, por
exemplo, a infraestrutura da comunicação sem fio
tem custo menor e pode ser utilizada em áreas
de dif́ıcil acesso. Por outro lado, são dependentes
de energia e podem sofrer interferências do meio
de propagação do sinal (Gungor et al., 2011). Já
o método PLC, pode ser utilizado para alcançar
área remotas, contudo apresentam alto custo de

implantação e não oferecem altas taxas de trans-
missão (Barai et al., 2015).

3 Medidores Cognitivos de Energia
Elétrica

A tecnologia SMS (Smart Metering System) —
dos atuais medidores inteligentes — trouxe diver-
sas evoluções aos sistemas de medição de ener-
gia elétrica, porém, o termo “inteligente” ainda re-
quer consolidação para que identifique, de fato, à
classe de medidores necessária ao desenvolvimento
do sistema elétrico do futuro. A capacidade de lei-
tura de energia em quatro quadrantes, de forma
remota ou local, não é suficiente para que os me-
didores recebam tal denominação.

Neste contexto, diversas formas de agregar
maior inteligência aos medidores têm sido apre-
sentadas na literatura, destacando-se as técnicas
de desagregação do consumo de energia elétrica
por equipamentos como um dos cernes desta evo-
lução. Tal funcionalidade pode ser obtida a par-
tir do método chamado monitoramento de carga
não intrusivo (NILM — Non-Intrusive Load Mo-
nitoring) ou monitoramento concentrado. Pro-
posto inicialmente por Hart (Hart, 1992), o mé-
todo NILM faz o uso dos padrões de assinaturas de
potência dos eletrodomésticos (Dong et al., 2012)
(Souza, 2016), utilizando-se de um único ponto de
medição. Outro método de monitoramento é de-
nominado intrusivo (ILM — Intrusive Load Moni-
toring) ou monitoramento distribúıdo, sendo ca-
racterizado pela distribuição de sensores em pon-
tos de medição por tomada ou equipamentos. Esse
método é dito intrusivo devido à necessidade de se
utilizar dispositivos de medição em cada carga que
se deseja analisar (Naghibi and Deilam, 2014).

Dos dois métodos de monitoramento, o NILM
tem despertado mais interesse por ser mais prático
para aplicações residenciais, principalmente pela
vantagem de se utilizar somente um dispositivo
de medição (Naghibi and Deilam, 2014).

Para desenvolvimento do NILM, as técnicas
mais simples como (Hart, 1992), envolvem a iden-
tificação da alteração de estado nas cargas, isto
é, quando são ligadas ou desligadas. Esses mé-
todos possuem diversas vantagens, pois possibi-
litam criar modelos representativos de uma re-
sidência na forma de uma máquina de estados.
Tais modelos podem ser utilizados para análise
de dados por meio de diversas técnicas (Dong
et al., 2012) (Hart, 1992) (Barker et al., 2014).
Embora simples, não apresentam boa exatidão em
relação ao consumo individual para cargas que
apresentam um padrão de consumo complexo, por
exemplo, uma televisão LCD. Nesse sentido, mo-
delos de máquina de estados descartam informa-
ções importantes que podem ser utilizadas para
análise (Dong et al., 2012) (Barker et al., 2014)
(Souza, 2016). Para o monitoramento exato é ne-
cessário considerar as cargas que apresentam vari-
ações ao longo do tempo ou vários estados (Dong
et al., 2012) (Souza, 2016) (Hart, 1992).

A técnica NILM analisa a rede de forma cont́ı-
nua com o objetivo de detectar os eventos que ca-
racterizam a assinatura de potência das cargas.Tal
procedimento pode ser exemplificado por 6 está-
gios de execução. No primeiro estágio, tensão e
corrente são amostrados. Em seguida, as amos-
tras são processadas e preparadas para análise que
envolve a detecção de eventos na assinatura de po-
tência. Sempre que um evento é detectado um al-



goritmo é executado para extrair informações que
permitem identificar a carga. Por fim, ocorre a
estimação do consumo individual considerando os
eventos monitorados.

Diante disso, a técnica NILM pode ser con-
siderada como uma ferramenta efetiva para cole-
tar informações de cargas e pode ainda potencia-
lizar outras aplicações (Dong et al., 2012). Assim
sendo, o conceito de medidor inteligente pode ser
redefinido, sendo chamado de medidor cognitivo.
A partir dos medidores cognitivos é posśıvel ex-
trair informações relevantes sobre o consumo de
energia elétrica de cada tipo de carga (Makonin
et al., 2013).

Deve-se destacar que essas informações são ex-
tremamente importantes para que os consumido-
res conheçam seus hábitos e tomem decisões efici-
entes em relação ao consumo de energia elétrica.
Portanto, o próprio medidor pode ser utilizado
para fornecer sugestões de consumo, com base em
dados estat́ısticos e do conhecimento dos hábitos
dos consumidores (Opris and Caracasian, 2013b).

Para interação com os consumidores, pode-
se utilizar interfaces IHD (In-Home Display)
(Makonin et al., 2013) (Alahakoon and Yu, 2015),

como ilustrado na Figura 2. É importante que as
interfaces sejam intuitivas, facilitando o entendi-
mento das informações pelos consumidores (Opris
and Caracasian, 2013b) (Zhou et al., 2010). Além
disso, a conectividade e a acessibilidade serão es-
senciais para potencializar a experiência dos usuá-
rios. Tais requisitos são favorecidos pelo avanço
das tecnologias de comunicação, principalmente,
a tecnologia wireless. Nesse sentido, a interface
com o usuário também pode ser realizada por meio
de sistemas WEB ou aplicativos de celulares (Isa
et al., 2015) (Landi et al., 2011).

Figura 2: Sistema de Gerenciamento - IHD (GreenAnt).

As interfaces têm como objetivo aumentar a
interação entre o consumidor, o dispositivo e a
companhia de energia elétrica. Assim, essas in-
formações de consumo podem ser exibidas com
base em comparações à peŕıodos anteriores, isto
é, os consumidores não devem se preocupar em
saber o que é kWh (Makonin et al., 2013). Por-
tanto, é posśıvel personalizar o sistema para for-
necer recomendações ao usuário (Kádár, 2011)
(Souza, 2016), por exemplo:
• Esse final de semana o seu consumo foi supe-

rior ao da semana passada. Você estava em
casa?

• O seu consumo semanal está 30% superior que
o padrão.

• Amanhã a temperatura máxima será de 39oC.
Evite aberturas desnecessárias de janelas e
portas.

• O seu consumo nesta madrugada foi baixo, po-
rém foi duas vezes maior que o dia anterior.
Você apagou todas as luzes?
Essa interação e capacidade de gerenciamento

de cargas permite aos consumidores regularem
seu próprio consumo, de acordo com o grau de
conforto desejado (Basu et al., 2015). Além
disso, o conhecimento do consumo individual de
cada carga é pré-requisito para o desenvolvi-
mento de técnicas sofisticadas de controle que po-
dem aumentar a eficiência energética (Hart, 1992)
(Barker et al., 2014).

Do ponto de vista da concessionária, a mo-
delagem e previsão de cargas podem auxiliar no
planejamento, operação e aumento da eficiência
da rede elétrica. Dessa forma, a estratégia de de-
sagregação de carga traz muitos benef́ıcios e pode
se tornar uma interessante tendência para uma fu-
tura geração de medidores inteligentes.

Portanto, um medidor de energia elétrica
pode se tornar uma ferramenta que vai além da-
quele que é instalado no Ponto de Acoplamento
Comum (PAC) em uma residência. Além disso, a
existência de um sistema que auxilie o consumi-
dor a entender o consumo é uma tendência. Con-
siderando isso, e a seção a seguir apresenta uma
proposta de um sistema para a próxima geração
de medidores, denominados medidores cognitivos.

4 Aspectos Relevantes e Benef́ıcios que
justificam a evolução para os

medidores cognitivos

Os benef́ıcios da medição inteligente de energia
elétrica são inúmeros para todos os integrantes do
sistema, que podem de maneira simples, ser dividi-
dos em três categorias (Alahakoon and Yu, 2015):
Consumidores, Companhias de Energia Elétrica
(setores de geração, transmissão e distribuição),
meio ambiente e sociedade. No entanto, o projeto,
o desenvolvimento e a manutenção de um sistema
de medição inteligente envolvem muitos problemas
e desafios. A aceitação pode ser demorada e de-
licada, pois as pessoas e empresas precisarão an-
tes conhecer os novos dispositivos, compreender os
motivos da substituição e as mudanças que ocorre-
rão para depois aceitá-los e, finalmente, utilizá-los
(Barai et al., 2015) (Opris and Caracasian, 2013b)
(Depuru et al., 2011). Alguns desafios e inseguran-
ças são listados a seguir:
• Justificar os investimentos;

• Impactos causados na transição das tecnolo-
gias;

• Medo de perder a privacidade e com os riscos
que isso pode gerar;

• Insegurança em relação ao preço da energia;

• Redução de empregos;

• Segurança das informações.
Diante disso, cabe ainda ressaltar que os va-

lores que podem ser gerados com a adoção da me-
dição inteligente são proporcionais às suas funci-
onalidades e ao seu uso correto (Opris and Cara-
casian, 2013b). Neste sentido, um dos principais
fatores que irão determinar o sucesso da aplica-
ção dos medidores inteligentes é a análise de da-
dos, que consiste na aquisição de dados, trans-
missão, processamento e interpretação (Mohassel
et al., 2014) (Alahakoon and Yu, 2015).



4.1 Consumidores

Os consumidores podem se beneficiar, pois esta-
rão aptos a estimar suas contas de energia, ge-
renciar o consumo de energia e receber informa-
ções que levem ao conhecimento dos hábitos de
consumo (Zheng et al., 2013) (Opris and Caraca-
sian, 2013a).

Entre as novas funcionalidades, a capacidade
de receber informações favorece os programas de
feedback. Tais programas apresentam potencial
para reduzir o consumo de energia a partir da
interação que pode ser criada com o consumidor
(Makonin et al., 2013) (Zhou et al., 2010).

Medidores inteligentes convencionais enviam
somente dados de medição de potência e de con-
sumo da energia elétrica em intervalos que podem
ser de 15 minutos, a cada hora, por dia, por mês,
entre outros. Tal abordagem é uma evolução ao
ser comparada com o método de coleta manual, no
qual o operador vai ao ponto de medição mensal-
mente para obter o consumo de energia elétrica.

Como apresentado na seção anterior, o medi-
dor cognitivo é capaz de realizar o monitoramento
e desagregação do consumo de cargas residenciais.
Tais caracteŕısticas podem ser exploradas a partir
de uma combinação entre tecnologia e serviços de
modo que o consumidor seja motivado, informado
e engajado a atuar no próprio controle do consumo
de energia (Ehrhardt-Martinez et al., 2010).

Diante disso, é necessário que os usuários co-
nheçam bem os dispositivos usados. De modo
geral, os consumidores podem ser influenciados a
partir de informações disponibilizadas antecipada-
mente ou por consequência de alguma ação. No
primeiro caso, qualquer meio de comunicação que
apresente informação sobre modos de reduzir o
consumo de energia pode afetar o comportamento
do consumidor. Já o segundo está relacionado di-
retamente com o comportamento do consumidor,
principalmente com informações que possibilitem
sua conscientização em relação aos seus hábitos de
consumo (Wood and Newborough, 2002).

Nesse contexto, as iniciativas voltadas à cri-
ação de programas de sugestões e recomendações
tem se mostrado importantes (Ehrhardt-Martinez
et al., 2010). Informações coletadas em 36 estu-
dos indicam que essas ações já obtiveram resul-
tado positivo, apresentando potencial de redução
de consumo entre 4% a 12% (Figura 3).

Figura 3: Avaliação dos métodos de sugestões e recomen-
dações. (Fonte: Ehrhardt-Martinez, Donnelly and Laitne,
2010).

No contexto residencial, esses programas re-
presentam um passo fundamental em direção à
criação de produtos e serviços que aumentem
a conscientização dos consumidores em relação
aos seus hábitos de consumo (Ehrhardt-Martinez
et al., 2010). Essas técnicas podem ser categori-
zadas como diretas ou indiretas. No método in-
direto, as informações sobre consumo são forne-
cidas de forma periódica e após o consumo ter
ocorrido. No método direto, as notificações são

geradas em tempo real e apresentam maior po-
tencial de redução de consumo do que o método
indireto. A seguir estão indicadas algumas das
principais caracteŕısticas destes dois métodos, se-
gundo (Ehrhardt-Martinez et al., 2010).
• Métodos Indiretos:

– Contas de energia detalhadas: Notifi-
cação de informações detalhadas e suges-
tões para reduzir o consumo têm poten-
cial de redução do consumo médio em até
3,8%. De modo geral, esse tipo de aborda-
gem apresenta comparações que podem ser
realizadas com base no próprio histórico de
consumo ou em relação a outros consumi-
dores.

– Estimativas de consumo: Uso de técni-
cas para extrair a informação de consumo,
de acordo com a categoria do consumidor,
dos eletrodomésticos utilizados e do histó-
rico de consumo. Tal método tem poten-
cial de redução do consumo em 6,8% e é
recomendado o uso de uma interface que
contabilize o consumo individual de cada
equipamento;

– Relatório de consumo diá-
rio/semanal: A notificação detalhada do
consumo diário e/ou semanal, segundo o
estudo, possibilita a redução do consumo
em cerca de 8,4%. Diante disso, o con-
sumidor pode adquirir novos hábitos e
gerenciar melhor o consumo de energia.

• Métodos Diretos:

– Informações em tempo real: Esse mé-
todo apresentou redução de 9,2%. De
modo geral, o consumidor é notificado pe-
riodicamente sobre o consumo total. Isso
é feito utilizando uma interface, por exem-
plo, in-home display;

– Informações detalhadas em tempo
real: Em comparação com o método ante-
rior, esse apresenta estimação de consumo
a ńıvel de eletrodomésticos. Esse método
apresentou, no estudo, o maior potencial
de redução de consumo em cerca de 12%.

Isso mostra que a apresentação de informa-
ções detalhadas em relação aos elementos que es-
tão consumindo energia propicia a redução de con-
sumo, pois possibilita criar recomendações e infor-
mações personalizadas (CarrieArmel et al., 2013).

Uma plataforma que fornece poucas suges-
tões e recomendações para o consumidor não tem
muito potencial para reduzir os gastos de con-
sumo, pois com a baixa frequência dessa intera-
ção é dif́ıcil estabelecer ou observar a relação entre
o comportamento do consumidor e seus impactos
no consumo de energia. Diante disso, a frequên-
cia e a granularidade dessas informações determi-
nam o potencial da plataforma em fornecer suges-
tões e recomendações que realmente impactem no
comportamento do consumidor. Isto é, definem
a fronteira entre informação útil e a informação
vaga de valores sobre consumo de energia elétrica
(ACEEE, 2017).

De modo geral, os métodos de sugestões e re-
comendações que são capazes de gerar mais eco-
nomia estão associados com a utilização de ferra-
mentas como medidores e telas informativas. No
entanto, a redução de consumo pode ser potenci-
alizada ainda mais se forem criados mecanismos
que utilizem de técnicas motivacionais e compor-
tamentais como definição de de metas, compara-



ções sociais, mensagens normativas, entre outros
(Ehrhardt-Martinez et al., 2010). Nesse sentido,
procedimentos de diagnósticos podem ser criados
tendo como objetivo o aumento da eficiência ener-
gética Pois, com acesso às informações de con-
sumo, os eletrodomésticos podem ser avaliados se
estão consumindo mais energia do que deveriam.

Além disso, notificações podem ser enviadas
ao consumidor para informar se determinado equi-
pamento pode ser trocado por outro mais eficiente.
Para isso, tais recomendações podem levar em
consideração o custo com a redução de consumo,
estimativa sobre potencial de redução em um
determinado peŕıodo, entre outros (CarrieArmel
et al., 2013).

4.2 Companhias de Energia Elétrica

Para as companhias de energia, as informações das
unidades consumidoras poderão ser coletadas de
modo remoto e em tempo real. Isso possibilitará a
criação de novos programas de tarifação e também
a redução dos custos operacionais (Barai et al.,
2015) (Zheng et al., 2013) (Weranga et al., 2012).

Os dados de consumo poderá ser utilizados
para prover informações que encorajará os con-
sumidores a utilizar a energia de modo racional,
deste modo, reduzindo no curto prazo a necessi-
dade de expansão da oferta e da infraestrutura
das redes. Outra função é a de monitoramento
da unidade consumidora, isto é, a capacidade de
conectar/desconectar a unidade consumidora da
rede elétrica, ou até mesmo controlar cargas indi-
viduais ou conjunto destas (Depuru et al., 2011).

Além disso, os picos de consumo poderão
ser acompanhados e gerenciados de modo efetivo
(Zheng et al., 2013) (Weranga et al., 2012). Essa
técnica é chamada de resposta em demanda e é
vista como parte da solução para reduzir a de-
manda de energia elétrica, assegurando o melhor
uso dos recursos existentes, aumentando a efici-
ência energética e possibilitando a redução dos
custos da energia elétrica (Barai et al., 2015)
(Weranga et al., 2012) (Kempener et al., 2013).

As companhias distribuidoras poderão se be-
neficiar ainda das informações, sofisticando e me-
lhorando seus modelos de compra de energia, em
função do mapeamento mais detalhado do con-
sumo.

Para o mercado de eletricidade, novos progra-
mas de tarifação podem ser criados, como, por
exemplo, a tarifação dinâmica CPP (do inglês,
Critical Peak Pricing) no qual as concessioná-
rias notificam seus clientes quando a demanda de
energia está próxima de valores pré-estabelecidos
e, nesse caso, os consumidores que reduzirem
seu consumo são compensados (Kempener et al.,
2013) (Deconinck and Decroix, 2009). Outra pro-
posta é a tarifação por tempo de uso ToU (do
inglês, Time-of-Use) em que o preço da energia é
estabelecido com relação ao peŕıodo do dia. Ou
ainda, a tarifação em tempo real RTP (do inglês,
Real Time Pricing) em que o preço da energia é
regularmente ajustado durante o dia (Deconinck
and Decroix, 2009).

Assim, os principais benef́ıcios do medidor in-
teligente, do ponto de vista da concessionária, são
destacados a seguir:
• Facilita a detecção de falta de energia e a res-

tauração pode ser realizada rapidamente;

• Facilita a localização e identificação de falhas;

• Mantém os consumidores informados sobre o
estado de operação da rede elétrica, por exem-
plo, causa da queda de energia e tempo para
restauração do serviço;

• Melhora no planejamento e gerenciamento do
sistema;

• Permite a redução de picos de demanda;

• Permite a leitura automática e remota dos me-
didores;

• Possibilita a gestão eficiente dos recursos para
geração de energia;

• Reduz a necessidade de construção de novas
plantas de energia;

• Capacidade de conectar/desconectar a uni-
dade consumidora da rede;

• Aumenta o volume de informações sobre con-
sumo nas redes de baixa tensão;

• Reduz os custos operacionais.

4.3 Meio Ambiente e Sociedade

A medição inteligente é considerada uma das prin-
cipais funções da Rede Inteligente de Energia
(Weranga et al., 2012), sendo um dos principais
objetivos alcançar uma maior eficiência energé-
tica (Barai et al., 2015). Nesse sentido, os be-
nef́ıcios que podem ser gerados estão além dos
destacados anteriormente, pois afetam a sociedade
como um todo. Os principais benef́ıcios são (Barai
et al., 2015) (Zheng et al., 2013) (Opris and Ca-
racasian, 2013b):
• Aumentar a eficiência e qualidade dos serviços;

• Reduzir a demanda de energia elétrica devido
a conscientização sobre o consumo de energia
elétrica;

• Estimular o desenvolvimento de novas tecno-
logias;

• Desenvolver novas técnicas para previsão de
demanda de energia elétrica;

• Aprimorar o uso dos recursos energéticos exis-
tentes;

• Está indiretamente relacionado com a redução
da emissão CO2.

5 Sistema de gerenciamento de energia
proposto

O sistema de gerenciamento de energia proposto
e implementado de acordo com o esquema da Fi-
gura 1, utilizou-se de um sistema embarcado Be-
agle Bone Black como unidade de processamento
do medidor cognitivo. O dispositivo embarcado é
responsável pelo processamento e tratamento dos
dados medidos para os algoritmos de desagrega-
ção de cargas, armazenamento dos dados (banco
de dados) e para a execução do sistema supervi-
sório do medidor.

A Figura 4 apresenta o funcionamento do me-
didor cognitivo com três áreas em destaque. A
área (a) correspondente a uma máquina de es-
tados que analisa a assinatura de potência e a
tendência comportamental do consumo. Quando



Figura 4: Diagrama de funcionamento do medidor cognitivo. (Própria autoria).

existe a detecção de “carga ligada” ou “carga desli-
gada”, o sistema envia atributos calculados a par-
tir da CPT (Conservative Power Theory) à área
(b), que corresponde ao sistema de identificação
de padrões. Cabe ressaltar que CPT generaliza as
definições de potência e fator de potência, consi-
derando ainda os efeitos de desbalanço de carga,
assimetria de tensão e variação de frequência.

De modo geral, os eventos são caracterizados
por apresentar uma mudança de ńıvel no valor
médio de potência ativa. Quando analisados con-
tinuamente, são formados segmentos cont́ıguos e
consecutivos, representado a assinatura de potên-
cia do equipamento. Portanto, a função da área
(b) é identificar os parâmetros que foram altera-
dos entre dois segmentos.

É importante destacar que os indicadores da
CPT auxiliam no estágio de identificação dos equi-
pamentos, pois analisam não somente a assina-
tura de potência ativa como também a assinatura
de potência reativa e residual. Com esses indi-
cadores, é posśıvel criar uma base de dados de
equipamentos utilizando informações de potência
do equipamento em componentes ativa, reativa e
de não linearidade, representando a assinatura da
carga no seu momento de uso. Assim, na área
(b) é utilizado um algoritmo de reconhecimento
de padrões KNN para identificar o equipamento
que gerou o evento.

Todo evento identificado tem o peŕıodo regis-
trado em um banco de dados. Ao reconhecer que o
eletrodoméstico foi desligado, informações sobre o
peŕıodo de operação e consumo médio são utiliza-
das para estimar o consumo total do equipamento.
Cabe ressaltar que o banco de dados pode ser local
(medidor) ou externo (na nuvem ou em um servi-
dor local). Esse cenário reforça o termo cognitivo,
em que técnicas de inteligência computacional e
artificial são aplicadas à geração de conhecimento
a partir da interpretação e extração de significado
dos dados coletados.

Em (c), há um sistema no formato de web
app responsivo, ou seja, pode ser utilizado por
qualquer dispositivo que esteja conectado na rede:
computadores pessoais, dispositivos portáteis, en-
tre outros.

Para apresentar as informações descritas
nesta seção, propõe-se o uso de um sistema de ge-
renciamento de consumo, como mostrado na Fi-
gura 5.

Figura 5: Sistema supervisório - Interface com o usuário.

Conforme destacado, os métodos diretos em
tempo real possuem maior potencial para a re-
dução de consumo e são utilizadas as técnicas de
desagregação de cargas mais próximas ao tempo
real. Para isso, utilizou-se a metodologia de desa-
gregação proposta por (Souza, 2016). Utilizando
essa técnica em conjunto com o sistema para o
gerenciamento, é posśıvel apresentar gráficos e in-
formações ao consumidor acerca do consumo da
energia elétrica.

O sistema pode apresentar o consumo total
da energia elétrica, desagregado por cargas e em
tempo real, conforme apresenta a Figura 6. Esta
informação auxilia o consumidor a entender o seu
consumo instantâneo de energia elétrica e verificar
a real necessidade de uso dos equipamentos que es-
tão ligados. No caso da Figura 6, o consumidor
pode perceber o alto consumo do ar condicionado
no intervalo e, caso não exista a necessidade de
uso, ele pode desligar obtendo economia de ener-
gia.

Ainda na análise em tempo real, o sistema
pode apresentar dados referentes à carga ligada
e no impacto dela na conta, tanto como estima-
tiva de consumo no mês quanto com a análise es-
tat́ıstica, de acordo com o histórico de consumo.
Junto a isso, o sistema busca no banco de da-
dos algumas sugestões para o melhor uso do equi-
pamento, conforme apresenta a Figura 7. Além
disso, podem também indicar formas de melhorar
a eficiência energética do equipamento (Ehrhardt-



Figura 6: Consumo em tempo real de uma residência.

Martinez et al., 2010).

Figura 7: Sugestões e recomendações para equipamentos
que estão ligados.

Outra vantagem do sistema de gerenciamento
do consumo de um medidor cognitivo é apresen-
tar informações do consumo de energia elétrica em
peŕıodos que podem ser do dia, da semana, do
mês e até no ano, conforme apresenta a Figura 8,
correspondente ao consumo desagregado no mês
anterior.

Figura 8: Relatório de consumo por equipamento no mês
anterior.

Além das informações do consumo desagre-
gado, o medidor cognitivo pode também apresen-
tar o histórico de consumo diário, semanal, men-
sal. Com isso, é posśıvel prever o consumo no mês,
de acordo com o comportamento do consumidor
(Figura 10). O medidor cognitivo também pode
coletar e apresentar informações de continuidade
do serviço de energia (Figura 11), verificação da
eficiência energética de equipamentos, entre ou-
tros relatórios.

6 Conclusões

Considerando os avanços em tecnologias de hard-
ware e software, em especial o uso de técnicas de
inteligência artificial e otimização, as novas gera-
ções de medidores de energia darão muito mais
sentido ao termo “inteligente”, visando beneficiar

Figura 9: Relatório de consumo total diário no mês an-
terior.

Figura 10: Relatório de previsão do consumo total diário
para o mês.

Figura 11: Indicadores de continuidade.

de diferentes perspectivas, tanto os consumidores,
quanto os fornecedores de energia, bem como em-
presas do ramo de gerenciamento energético.

Uma das abordagens é o medidor cognitivo,
que apresenta como principal evolução a possibili-
dade da desagregação do consumo da energia elé-
trica por eletrodomésticos.

Entre as técnicas de desagregação, foi utili-
zada uma técnica que permite a detecção do equi-
pamento ligado em tempo real e realiza o registro
de desagregação de equipamentos e de consumo.

Para dar utilidade às técnicas de desagrega-
ção, foi apresentada uma proposta de sistema de
gerenciamento de consumo, a qual indica que é
posśıvel retornar ao consumidor informações que
permitam a conscientização do consumo de ener-
gia elétrica e, sobretudo, na busca pela redução e
uso otimizado da energia elétrica.
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