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Resumo 

A sustentabilidade energética do planeta é uma preocupação corrente e, neste sentido, a 

eficiência energética afigura-se como sendo essencial para a redução do consumo em todos 

os setores de atividade. No que diz respeito ao setor residencial, o indevido comportamento 

dos utilizadores aliado ao desconhecimento do consumo dos diversos aparelhos, são fatores 

impeditivos para a redução do consumo energético. Uma ferramenta importante, neste 

sentido, é a monitorização de consumos nomeadamente a monitorização não intrusiva, que 

apresenta vantagens económicas relativamente à monitorização intrusiva, embora levante 

alguns desafios na desagregação de cargas. 

Abordou-se então, neste documento, a temática da monitorização não intrusiva onde se 

desenvolveu uma ferramenta de desagregação de cargas residenciais, sobretudo de 

aparelhos que apresentavam elevados consumos. Para isso, monitorizaram-se os consumos 

agregados de energia elétrica, água e gás de seis habitações do município de Vila Nova de 

Gaia. Através da incorporação dos vetores de água e gás, a acrescentar ao da energia 

elétrica, provou-se que a performance do algoritmo de desagregação de aparelhos poderá 

aumentar, no caso de aparelhos que utilizem simultaneamente energia elétrica e água ou 

energia elétrica e gás. 

A eficiência energética é também parte constituinte deste trabalho e, para tal, 

implementaram-se medidas de eficiência energética para uma das habitações em estudo, de 

forma a concluir as que exibiam maior potencial de poupança, assim como rápidos 

períodos de retorno de investimento.  

De um modo geral, os objetivos propostos foram alcançados e espera-se que num futuro 

próximo, a monitorização de consumos não intrusiva se apresente como uma solução de 

referência no que respeita à sustentabilidade energética do setor residencial. 

Palavras-Chave 

NILM, algoritmo de desagregação de cargas, assinaturas elétricas, eficiência energética, 

consumo baseload. 
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Abstract 

Planet’s energy sustainability is a going concern and energy efficiency appears to be 

essential for reducing the consumption in all sectors of activity. Regarding the residential 

sector, inadequate behaviour of users along with the unknown of the several appliances 

consumption are impeditive factors to reducing energy consumption. In this context, an 

important tool is the load monitoring, particularly the non-intrusive load monitoring, which 

has some advantages over intrusive monitoring while adding some challenges on the load 

disaggregation. 

In this document the non-intrusive load monitoring has been approached where a 

residential load disaggregation tool has been developed, in particular to high consumption 

appliances. To validate the study, the aggregate consumption of electricity, water and gas 

was monitored in six houses in the municipality of Vila Nova de Gaia. Through the 

incorporation of water and gas vectors in addiction to electricity, it has been proved that 

the performance of the disaggregation algorithm has improved in appliances that use 

electricity and water or electricity and gas simultaneously.  

Energy efficiency is also a constituent part of this work, therefore, some efficient energy 

technologies had been implemented in one of the dwelling of this study in order to 

conclude the ones that exhibited the greatest potential savings as well as quick payback 

periods.  

Overall, the main objectives of this study were achieved and it is expected that in the near 

future, non-intrusive load monitoring will be a benchmark solution regarding energy 

sustainability in the residential sector. 

 

Keywords 

NILM, load disaggregation algorithm, electric signatures, energy efficiency, baseload 

consumption. 
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Résumé 

La soutenabilité énergétique de la planète est une inquiétude courante et, dans ce sens, 

l’efficacité énergétique paraît comme essentiel pour la réduction de la consommation 

dans tous les secteurs d’activité. En ce qui concerne le secteur résidentiel, le 

comportement inapproprié des usagers, allié à la méconnaissance des consommations des 

différents dispositifs, empêchent la réduction de la consommation énergétique. Un outil 

important, dans ce sens, c’est la surveillance pas intrusive, qui présente des avantages 

économiques vis-à-vis la surveillance intrusive, même nonobstant quelques défis dans la 

désagrégation des charges. 

On a abordé dans ce document, la thématique de la surveillance pas intrusive dont on a 

développé un outil de désagrégation de charges résidentielles, surtout des dispositifs qui 

présentaient hautes consommations. Pour ça, nous avons surveillé l’ensemble de 

consommation de l’énergie électrique, de l’eau, et du gaz dans six foyers de la commune 

de Vila Nova de Gaia. Par l’incorporation des vecteurs de l’eau et du gaz, et les ajoutant  

à celui de l’énergie électrique, c’était prouvé que la performance de l’algorithme de la 

désagrégation des dispositifs peut augmenter, dans des situations où les dispositifs 

utilisent simultanément de l’énergie électrique et de l’eau, ou de l’énergie électrique et du 

gaz.  

L’efficacité énergétique fait aussi objet de cet’ exposé, donc, des mesures d’efficacité 

énergétique ont été implémentées dans un des foyers en analyse. Le but c’était de savoir 

quels présentaient un majeur potentiel d’épargne, et au même temps de rapides périodes 

de retour d’investissement.  

En général, les objectives ont été accomplis et on souhaite que, dans un future proche, la 

surveillance des consommations pas intrusive se présente comme une véritable solution, 

concernant la soutenabilité  énergétique du secteur ménager.  

Mots-clés 

NILM, algorithme de désagrégation de charges, signatures électriques, efficacité 

énergétique, consommation baseload. 
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1. INTRODUÇÃO 

O aumento da população mundial e o desenvolvimento dos países relaciona-se, 

inevitavelmente, com o aumento do consumo de energia. Os vários recursos, tanto a 

energia elétrica, como o gás ou a água são vitais à atual civilização, sendo que apenas um 

desenvolvimento energético sustentável poderá responder aos desafios inerentes ao 

aumento da procura. Um estudo da Administração de Energia dos Estados Unidos da 

América [EIA, 2013] prevê um crescimento de 56% do consumo de energia entre os anos 

de 2010 e 2040. No entanto, apesar de se prever um aumento na produção de energia de 

fonte renovável, assim como de energia nuclear, os combustíveis fósseis continuarão a 

suportar, no ano de 2040, cerca de 80% do consumo mundial de energia. 

A resposta a este problema poderá residir na eficiência energética e, consequentemente, no 

desenvolvimento sustentável do planeta. Não existe uma definição precisa para o conceito 

de eficiência energética, contudo, a Agência Internacional de Energia (IEA) definiu-o, 

como sendo: 

“ (...) uma forma de gerir e limitar o crescimento do consumo de energia. Algo é 

energeticamente mais eficiente se emprega mais características com a mesma quantidade 

de energia, ou as mesmas características com menos energia. Por exemplo, quando uma 

lâmpada fluorescente utiliza menos energia (entre um terço e um quinto) que uma 

lâmpada incandescente, para produzir a mesma quantidade de luz, a lâmpada fluorescente 

é considerada mais eficiente”. 
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Apesar de ser notável o avanço nesta área, existem ainda uma série de medidas a ser 

tomadas em todos os setores de atividade, de forma a alcançar o objetivo de redução do 

consumo de energia. O estudo supra citado refere ainda que o setor residencial contribui 

em, aproximadamente, 25% para o consumo total de energia mundial, sendo de prever um 

aumento de 57% até 2040. Pelo exposto, o setor residencial apresenta-se como uma forte 

possibilidade para incorporar medidas de eficiência energética. Nesse sentido, levanta-se 

então a seguinte questão: 

Qual será o potencial de poupança de algumas medidas de eficiência energética 

aplicadas ao setor residencial? 

Durante este trabalho propuseram-se algumas medidas de eficiência energética como os 

sistemas solares térmicos, os sistemas de redução de caudal, a caldeira de condensação e a 

iluminação eficiente. A iluminação, nomeadamente a tecnologia fluorescente e LED, assim 

como os redutores de caudal, apresentaram níveis de poupança e períodos de retorno de 

investimento elevados. Os casos dos sistemas solares térmicos e da caldeira de 

condensação, apesar de apresentarem poupanças significativas, requerem um investimento 

inicial elevado, pelo que poderão ser menos apelativos. A quantificação da poupança 

energética destas medidas é um dos objetivos deste trabalho.  

Os resultados de um estudo realizado por [CHISIK, 2011], apontam para o desconhecimento 

das pessoas relativamente ao consumo elétrico dos seus aparelhos, associando muitas vezes 

o seu tamanho ou duração de funcionamento a elevados consumos de energia elétrica. Com 

a água e o gás o mesmo se sucede, pois os utilizadores não possuem ferramentas, além das 

faturas mensais, para ter conhecimento acerca do quanto consome cada aparelho em 

questão. Desta forma, consciencializar os utilizadores para reduzir os seus consumos 

energéticos, através de pequenas alterações nos seus comportamentos, torna-se então um 

desafio. Os sistemas de monitorização, nomeadamente a monitorização não intrusiva, 

apresentam-se como uma solução fiável para auxiliar os utilizadores na aprendizagem do 

consumo dos seus aparelhos, contribuindo para o objetivo da eficiência energética. 

Neste sentido, os sistemas NILM (Non-intrusive Load Monitoring) apresentam-se como 

soluções mais económicas relativamente aos sistemas de monitorização intrusivos, 

levantando, porém, algumas questões no que diz respeito à desagregação de cargas. 
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Entenda-se desagregação de cargas como a tarefa de separar o consumo agregado de uma 

habitação em todos os dispositivos constituintes. Coloca-se então a seguinte questão: 

Será que a monitorização de recursos energéticos como a água ou o gás, em conjunto 

com a energia elétrica, aumenta a performance do sistema na desagregação de cargas, 

comparativamente com sistemas que apenas utilizem a energia elétrica? 

A resposta a esta questão é outro dos objetivos primordiais deste trabalho. Embora neste 

projeto não tenha sido possível responder quantitativamente a esta pergunta, a 

monitorização de recursos energéticos, como a água e gás, em conjunto com a energia 

elétrica, permite adicionar características específicas aos aparelhos. Deste modo, existe a 

possibilidade de identificar, em alguns casos, equipamentos que não seriam identificados 

apenas com a monitorização de energia elétrica. Durante este trabalho apresentar-se-ão as 

razões que não permitiram responder concretamente a esta pergunta. 

1.1. CONTEXTUALIZAÇÃO 

Este projeto surge do interesse da empresa Energaia, Agência de Energia do Sul da área 

metropolitana do Porto, em utilizar dados de consumo de energia elétrica, água e gás de 6 

casas do concelho Vila Nova de Gaia de forma a desenvolver uma técnica de desagregação 

de cargas, assim como identificar potenciais medidas de eficiência energética.  

1.2. OBJETIVOS 

Um dos objetivos do trabalho proposto foi no sentido de provar a maior capacidade de 

desagregação que a monitorização de recursos como a água ou gás possui, em conjunto 

com a energia elétrica, quando comparados com os sistemas que apenas monitorizam o 

consumo de energia elétrica. A acrescentar a este, a quantificação de eventuais medidas de 

eficiência energética apresenta-se também como um objetivo essencial. De forma a atingir 

estes objetivos, procedeu-se à subdivisão dos mesmos nas seguintes etapas: 

• Caracterizar as técnicas e tecnologias associadas ao NILM, nomeadamente no setor 

residencial; 

• Determinar e caracterizar as assinaturas elétricas de diferentes aparelhos 

domésticos; 
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• Desenvolver um modelo de desagregação de cargas para aparelhos que apresentem 

consumos de um ou mais recursos energéticos; 

• Implementar algumas medidas de eficiência energética existentes no mercado atual, 

de modo a quantificar eventuais poupanças de energia nas habitações em estudo; 

• Analisar e caracterizar o consumo baseload das habitações constituintes do estudo.  

1.3. CALENDARIZAÇÃO 

A calendarização do projeto assentou num conjunto de tarefas realizadas ao longo dos 

últimos dez meses, onde se englobam o estudo do estado da arte, o estudo de assinaturas 

elétricas de aparelhos do setor doméstico, o desenvolvimento da ferramenta de 

desagregação de cargas e ainda propostas de medidas de eficiência energética. A mesma 

encontra-se apresentada na Tabela 1. 

Tabela 1 Calendarização do projeto 

 

1.4. ORGANIZAÇÃO DO RELATÓRIO 

A organização do trabalho foi planeada com o intuito de responder aos objetivos propostos 

e segue a seguinte estrutura. Excluindo o capítulo inicial referente à introdução, o trabalho 

encontra-se dividido em cinco capítulos. O capítulo segundo apresenta o estado da arte da 

monitorização não intrusiva de cargas. Neste capítulo são abordadas as técnicas e 

tecnologias associadas ao NILM, assim como as suas principais características. Cada 

abordagem apresenta diferenças em relação às demais e é, essencialmente, sobre essas 

diferenças que este capítulo se centra. No terceiro capítulo, são apresentados os principais 
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perfis de funcionamento elétrico de vários aparelhos, nomeadamente, os relacionados com 

o setor residencial. O quarto capítulo diz respeito ao modelo de desagregação de cargas 

desenvolvido. Paralelamente, serão apresentados alguns casos de estudo assim como os 

resultados do mesmo no que respeita à performance de desagregação. No penúltimo 

capítulo, são apresentadas propostas de medidas de eficiência energética para uma das seis 

habitações em estudo, baseadas num questionário realizado aos respetivos moradores. 

Realizou-se ainda a avaliação económica e energética das medidas propostas. A 

acrescentar ao referido, será realizada uma análise do consumo baseload das habitações, 

que poderá ser útil para, de certa forma, identificar consumos excessivos ou mesmo detetar 

alguma avaria nos aparelhos. No sexto e último capítulo são apresentadas as perspetivas 

futuras do trabalho, assim como as conclusões resultantes de todo o trabalho realizado. 
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2. MONITORIZAÇÃO NÃO 
INTRUSIVA DE CARGAS  

O aumento do consumo de energia nos países desenvolvidos tem-se revelado uma 

constante ao longo dos últimos anos. De forma a diminuir esse consumo, preservando o 

mesmo nível de vida, terá de se promover a eficiência energética em todos os setores de 

atividade. No setor doméstico, as causas para a não diminuição do consumo de energia são 

várias, desde a não consciencialização do utilizador para a quantidade de energia que cada 

aparelho consome, até à ineficiência energética dos aparelhos. 

Os sistemas de monitorização de consumos energéticos são uma ferramenta que poderá 

incitar o consumidor final a alterar as suas rotinas e a torná-lo capaz de compreender quais 

os aparelhos com maior impacto no consumo total de energia. Os métodos de 

monitorização intrusiva e não intrusiva apresentam-se como soluções para promover a 

sustentabilidade energética no setor residencial. A monitorização intrusiva implica a 

instalação de um sensor em cada aparelho, ou apenas nos aparelhos de maior consumo 

energético, para proceder à recolha de dados. A monitorização não intrusiva de cargas, 

também designada por NILM, apresenta-se como uma solução que recorre a apenas um 

sensor, habitualmente instalado no quadro elétrico principal das habitações. O desafio 

encontra-se em obter os dados de consumo desagregado, recorrendo-se, para isso, a 
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algoritmos de desagregação de cargas1 que permitem obter o perfil de funcionamento dos 

aparelhos. A mais valia deste tipo de monitorização é o reduzido custo de aquisição de 

equipamentos, devido ao fato de apenas necessitar de um sensor, em comparação com o 

elevado número de sensores necessários na monitorização intrusiva. 

Deste modo, serão abordados, ao longo deste capítulo, as técnicas e tecnologias mais 

influentes do NILM, no que respeita aos consumos de energia elétrica, água e gás.  

2.1. TÉCNICAS NILM – ENERGIA ELÉTRICA 

Podem encontrar-se, hoje em dia, um elevado número de técnicas desenvolvidas no âmbito 

do NILM. O objetivo fulcral destas abordagens consiste em atingir uma elevada 

performance na desagregação de cargas, embora também se pretenda alcançar a 

quantificação dos consumos dos aparelhos e a sua contribuição no consumo total de 

energia. A energia elétrica foi o primeiro recurso energético a ser estudado enquanto que, o 

gás e água, apenas ultimamente têm sido alvo de análise. 

As técnicas associadas ao NILM podem dividir-se em duas categorias, nomeadamente, as 

baseadas em dados de baixa frequência ou as baseadas em dados de elevada frequência. 

Nos subcapítulos seguintes serão objeto de análise as diferentes metodologias de 

desagregação de consumos. 

2.1.1. TÉCNICAS BASEADAS EM ANÁLISE DE DADOS DE BAIXA FREQUÊNCIA 

As técnicas baseadas em sensores com aquisições de dados de baixa frequência 

caracterizam-se por serem de baixo custo e, tipicamente, os sensores que se enquadram 

nesta categoria apresentam períodos de amostras superiores ou iguais a 1 segundo. 

2.1.1.1. Variações de potência ativa e reativa 

O primeiro estudo no âmbito do NILM teve lugar na década de 1980 e foi publicado em 

1992 por George W. Hart [HART, 1992]. O sistema foi apelidado de NALM (Nonintrusive 

Appliance Load Monitoring) e recorre a um sensor instalado no quadro elétrico de uma 

habitação, monitorizando, deste modo, o consumo de energia elétrica agregado com 

período de amostragem de 1 segundo. O objetivo foi dividir os dados de consumo 

                                                
1 São programas que analisam os dados de consumo agregado duma habitação, identificando os aparelhos 

envolvidos assim como os seus consumos durante o tempo de funcionamento. 
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agregado pelos consumos dos vários equipamentos. Considerando que a potência total é 

representada pela soma das potências correspondentes a cada equipamento, Hart definiu 

matematicamente o problema como: 

                                                                                         ( 1 ) 

Onde P(t) é a potência total registada no período de tempo t, pn(t) representa o contributo 

de cada aparelho ativo no mesmo instante e n como sendo o número total de aparelhos. A 

figura 1 representa o método explicado anteriormente, apresentando a divisão do consumo 

agregado em equipamentos individuais.  

 

Figura 1 Consumo de energia elétrica agregado [HART, 1992] 

Os aparelhos elétricos foram divididos por Hart em 3 diferentes categorias, baseados nos 

seus estados de funcionamento: 

1. Aparelhos de funcionamento ON/OFF – São aparelhos que apenas têm dois estados 

de funcionamento, isto é, ou estão ligados ou desligados. Pode tomar-se como 

exemplo uma torradeira ou uma lâmpada. 

2. Aparelhos de estado finito – São aparelhos com um número definido de estado de 

funcionamento, em que os padrões de transição são repetidos ao longo do tempo. 

Nesta categoria estão incluídos aparelhos como máquinas de lavar ou secar roupa, 

máquinas de lavar loiça e fogão. 

3. Aparelhos de consumo variável e estado não finito – Este tipo de aparelhos 

apresenta um consumo variável ao longo do tempo e, por isso, não possuem um 
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The remainder of the paper is organized as follows. In the next section, we provide a brief introduction
to the NILM framework, whereas we discuss in detail the state-of-the art appliance features used for
energy disaggregation in Section 3. In Section 4 we present recent advances as well as insights into
load disaggregation techniques being applied in NILM by providing a comparison of several learning
algorithms as well as highlighting their limitations. In Section 5, we discuss performance evaluation
metrics to assess the accuracy of NILM systems. Furthermore, we give an account of the current
practices beyond traditional NILM methods to improve the overall appliance disaggregation accuracy,
and summarize the prevailing challenges and future research directions in Section 6. Finally, we conclude
in Section 7.

2. General Framework of NILM

In this section, we provide an introduction to a general framework for NILM system as shown
in Figure 1(a). The concept of NILM is not new as almost two decades back Hart [6] proposed a
method for disaggregating electrical loads by examining only the appliance specific power consumption
signatures within the aggregated load data. The data is acquired from the main electrical panel outside the
building or the residence, hence it is considered to be non-intrusive as the method avoids any equipment
installation inside the customer’s property. The goal is to partition the whole-house building data into
its major constituents. This problem can be formulated as follows: The power signals from the active
appliances aggregate at the entry point of the meter as P (t) as shown in Figure 1(b), where this can be
mathematically defined as

P (t) = p1(t) + p2(t) + ...+ pn(t) (1)

where pi is the power consumption of individual appliances contributing to the aggregated measurement
and n is the total number of active appliances within the time period t. The task of the NILM is to
perform decomposition of P (t) into appliance specific power signals in order to achieve disaggregated
energy sensing. Electrical loads exhibits a unique energy consumption pattern often termed as “load
or appliance signatures”, that enables the disaggregation algorithms to discern and recognize appliance
operations from the aggregated load measurements. Appliance identification is highly dependent on load
signatures, which are further characterized by the appliance category. As proposed by [6], consumer
appliances can be categorized based on their operational states as follows:

(1) Type-I: These are the appliances with only two states of operation (ON/OFF). Examples of such
devices includes table lamp, toaster, etc.

(2) Type-II: These are multi-state appliances with a finite number of operating states also referred
to as Finite State Machines (FSM). Consumer appliances belonging to this category includes washing
machine, stove burner etc. The switching pattern of these appliances is also repeatable, which makes it
easier for the disaggregation algorithm to identify their operation.

(3) Type-III: The appliances belonging to this category are also known as Continuously Variable
Devices (CVD) because of their variable power draw characteristics with no fixed number of states.
The power drill and dimmer lights are examples of CVD’s with no repeatability in their power draw
characteristics. Hence it is very challenging for the NILM methods to disaggregate these type of
appliance from the aggregated load measurements.
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perfil de funcionamento definido. Ferramentas elétricas ou lâmpadas de 

luminosidade variável são exemplos deste tipo de aparelhos. 

Este estudo apenas teve em consideração estes 3 tipos de equipamentos elétricos, no 

entanto, autores como [ZEIFMAN et al, 2011] e [BARANSKI et al, 2003] destacam uma 

quarta categoria onde se encontram os aparelhos de consumo permanente. Nesta categoria 

enquadram-se equipamentos que permanecem ativos durante dias ou mesmo semanas, com 

potências ativas e reativas aproximadamente constantes. Podemos encontrar, como 

exemplos desta categoria, os detetores de incêndio ou receptores dedicados às 

comunicações [ZOHA et al, 2012]. 

Na figura 2, apresentam-se os perfis de consumo das três primeiras categorias de cargas 

supra mencionadas. Ao longo do capítulo terceiro serão abordadas, com maior precisão, as 

assinaturas elétricas2 de alguns aparelhos comuns ao setor doméstico. 

 

Figura 2 Padrão de consumo dos diferentes tipos de carga [HART, 1992] 

O NALM permite apenas desagregar aparelhos que se encontrem inseridos nas categorias 1 

e 2, uma vez que consiste em detetar transições de um estado constante para outro, através 

da análise da potência ativa e reativa. Para que se possam identificar estes eventos3, é 

necessário conhecer as assinaturas elétricas dos equipamentos constituintes da habitação, 

de forma a, posteriormente, se cruzar os perfis e identificar as cargas ativas num 

determinado momento.  

                                                
2 Comportamento elétrico de um aparelho individual durante o seu funcionamento. Pode-se caracterizar por 

diferentes variáveis como a tensão, corrente, potência ativa, potência reativa, harmónicos ou ruído do sinal. 
3 Um evento é a transição entre dois estados diferentes. 
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(4) Type-IV: In [5,7] authors have highlighted another category of appliances that remain active
throughout weeks or days consuming energy at a constant rate and therefore referred to as “permenant
consumer devices”. Appliances such as hardwired smoke detector, telephone sets, cable TV receivers
are amongst the devices belonging to this category.

The energy consumption pattern of different type of loads have been shown in Figure 1(c), which is
further translated as an appliance feature to distinguish between different appliance categories. Research
to date has tended to focus on defining load signatures tailored to the appliance categories listed above in
order to characterize them in a best possible way for identification. However recently in [8] author has
argued that appliances can have a multi-working model based on user customization and working styles,
therefore this must be accounted into feature extraction process.

Figure 1. (a) General framework of NILM approach (b) An aggregated load data
obtained using single point of measurement; (c) Different load types based on their energy
consumption pattern.

Data Acquisition

Appliance
Feature Extraction

Inference
and Learning

NILM Approach

Transient State Features

Steady State Features

Non-Traditional Features

Unsupervised Learning

Supervised Learning

(a)

(b) (c)

We will now briefly discuss the constituent modules starting from data acquisition to appliance
recognition that define a general NILM framework as shown in Figure 1(a).

Data Acquisition Module: The role of the data acquisition module is to acquire aggregated load
measurement at an adequate rate so that distinctive load patterns can be identified. There is a wide
variety of power meters designed to measure the aggregated load of the building [9] that can be further
classified as follows [8].

(1) Low-Frequency Energy Meters: The commercial solutions available in the market today offer a
range of sampling frequencies for the meters. The sampling rate determines the type of information
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As assinaturas elétricas, neste estudo, podem ser obtidas através de duas formas: 

• Modo Manual – Neste modo, os aparelhos são ligados e desligados 

individualmente para as assinaturas serem observadas e caracterizadas. Este 

método, apesar de não utilizar nenhum hardware adicional ao sensor único 

do quadro elétrico, apresenta um comportamento intrusivo pois necessita de 

intervenção humana para proceder à análise do comportamento dos 

equipamentos. 

• Modo Automático – Este modo utiliza dados prévios relativos às assinaturas 

elétricas dos principais equipamentos a estudar. Deste modo, evita-se a 

intervenção humana e a já referida intrusão. 

A metodologia deste algoritmo é representada pelas etapas de funcionamento apresentadas 

na figura 3. 

 

 

 

 

 

 

 

  

Figura 3 Etapas do algoritmo NALM [HART, 1992] 

A primeira etapa (A) diz respeito à aquisição dos dados com frequência de 1 Hz, ou seja, 

uma amostra a cada segundo. Na segunda etapa (B), é aplicada a seguinte equação aos 

dados obtidos de forma a normalizar o valor de potência medido: 

                                               𝑃𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑡 = !"#
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Assim, o método fica preservado de possíveis variações na rede que poderiam induzir em 

erro aquando da deteção de aparelhos. De seguida, na terceira etapa (C), o algoritmo deteta 

as transições entre estados estacionários através da análise dos dados normalizados na 

etapa B. Os autores consideraram um estado estacionário como um período de tempo onde 

a variação de potência ativa e reativa não fosse superior, respetivamente, a 15W e 15VAR. 

Na quarta etapa (D), o algoritmo agrupa os eventos semelhantes que foram identificados na 

etapa C. Os eventos são agrupados num diagrama de assinaturas bi-dimensional (plano ∆P-

∆Q) onde um dos eixos é referente à potência ativa enquanto que o outro eixo é relativo à 

potência reativa (ver figura 4). Por sua vez, na etapa seguinte (E), definem-se as 

assinaturas elétricas da primeira e segunda categoria de cargas. Estas duas últimas etapas 

apenas se realizam se o NALM estiver na configuração automática, para que, deste modo, 

se criem as assinaturas elétricas da habitação. Já na sexta etapa (F), depois das assinaturas 

elétricas estarem disponíveis, a cada evento é correspondido uma assinatura elétrica. Na 

penúltima etapa (G), são tabeladas várias estatísticas relativas ao consumo de cada 

aparelho. As características mais relevantes são a energia total, energia consumida por dia 

da semana ou fim-de-semana e ainda fatores de correlação entre energia e temperatura. Por 

fim (etapa H), o algoritmo atribui os nomes dos aparelhos com base nos dados recolhidos. 

 

Figura 4 Plano bi-dimensional ∆P-∆Q [HART, 1992] 

MONITORIZAÇÃO NÃO INTRUSIVA DE CARGAS Capítulo 2 
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se adequa. Deste modo, os instantes em que cada dispositivo comuta de estado, bem como os 

respetivos incrementos na potência ativa e na potência reativa são determinados. Utilizando 

estas informações, na sétima etapa são calculadas várias estatísticas relacionadas com os 

consumos energéticos de cada dispositivo. Por último, no caso de funcionamento em 

configuração automática, o NALM procede à atribuição dos nomes dos dispositivos cuja 

comutação de estado foi detetada. Para tal o NALM recorre a informação anteriormente 

armazenada sobre o horário de funcionamento de vários dispositivos normalmente presentes 

numa habitação. De modo a determinar o nome dos dispositivos que provocaram os eventos 

detetados, o NALM associa o horário de funcionamento dos mesmos aos horários de 

funcionamento guardados. No entanto, nos testes efetuados apenas foi considerada a 

configuração manual.  

 

 
Figura 2.2 – Diagrama bidimensional de assinaturas (Plano  ΔP-ΔQ), adaptado de [9]. 

Este sistema consegue detetar eficazmente as comutações de estado de dispositivos da 

segunda categoria. No entanto, nada se pode inferir sobre o desempenho do NALM no que diz 

respeito ao reconhecimento de dispositivos da terceira categoria, pois dispositivos deste tipo 

não foram contemplados nos testes efetuados em [9]. Relativamente aos dispositivos da 

primeira e da quarta categorias, estes não foram, de todo, considerados aquando do 

desenvolvimento deste sistema, o que limita a sua aplicabilidade. 

Potência Ativa [w] 
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a 
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Este método produz bons resultados no que respeita à desagregação de aparelhos da 

categoria 1, pois apresenta uma eficácia de deteção de 86%4. Relativamente à categoria 2, 

não são apresentados resultados concretos por não terem sido contemplados durante o 

ensaio. As categorias 3 e 4 não foram consideradas aquando do desenvolvimento deste 

estudo. 

2.1.1.2. Variações de potência ativa 

No estudo de [FARINNACIO et al, 1999], foi implementado um método NILM de 

desagregação de duas grandes cargas comuns numa habitação, nomeadamente, o 

frigorífico e o sistema de aquecimento de água (termoacumulador elétrico). Os autores 

referem que estes dois aparelhos foram selecionados por contribuírem em cerca de 69% do 

total da energia elétrica consumida numa habitação. Os dados deste estudo foram 

recolhidos com um período de 16 segundos. Este método utilizou a potência ativa, 

resultante das medições num ponto único (quadro elétrico da habitação), como 

característica única para desagregação destes aparelhos.  

O algoritmo necessita de um período prévio de treino de aproximadamente uma semana, 

para o reconhecimento das assinaturas elétricas dos aparelhos em estudo. Foram recolhidos 

vários perfis de funcionamento dos dois aparelhos para, de seguida, se obter um perfil 

médio de funcionamento que serviu para a aplicação do método. Em termos técnicos, o 

algoritmo utiliza um conjunto de condições específicas para a deteção de cada aparelho, 

divididas, essencialmente, em três fases (ver figura 5). A primeira tem como objetivo 

detetar o arranque e paragem dos aparelhos através da análise dos dados de consumo de 

energia. Por sua vez, a segunda fase, avalia se os eventos detetados na primeira fase se 

encontram de acordo com determinados critérios, como a frequência de utilização dos 

aparelhos ou o tempo de funcionamento entre o arranque e a paragem dos ciclos de 

funcionamento. Por fim, na terceira fase é construído o perfil de consumo dos aparelhos e 

calculada a energia elétrica consumida pelo aparelho.  

                                                
4 Esta eficácia foi calculada através da percentagem de energia total da habitação que o método foi capaz de 

identificar para o nível de classes dos aparelhos. 
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Figura 5 Etapas de funcionamento do algoritmo desenvolvido para o termoacumulador elétrico 

[FARINNACIO et al, 1999] 

Como desvantagens deste método podem apontar-se o longo período de treino do 

algoritmo assim como o fato de não ser capaz de distinguir aparelhos com assinaturas 

elétricas semelhantes. Contudo, no que respeita aos dois aparelhos sobre os quais o estudo 

incidiu, o algoritmo provou ter bons resultados, apresentando eficácias de deteção de 

aparelhos de aproximadamente 80%. 

Outro método que se baseia também nas variações de potência ativa, é o método de 

Baranski e Voss [BARANSKI et al, 2003], [BARANSKI et al, 2004a] e [BARANSKI et al, 

2004b]. Este método utiliza um sensor de baixo custo para monitorizar a potência ativa da 

habitação, com um período de amostragem de 1 segundo. Diferencia-se, portanto, do 

( )L. Farinaccio, R. ZmeureanurEnergy and Buildings 30 1999 245–259248

developed. These two appliances are selected because they
contribute to about 69% of the electricity used in the
whole house. It is worth mentioning that the house has a
hydronic heating system using oil as energy source. The
two baseboard heaters are used as back-up sources only.

3. Algorithm for domestic hot water heater

The operation of the DHW heater is recognized from
the total demand profile using a top-bottom rule-based

Ž .algorithm. The algorithm consists of three stages Fig. 2 :
Ž . Ž .1 the detection of the activation ON or start event or

Ž .deactivation OFF or end event of the appliance, by using
Ž .its energy signature; 2 the estimation of the appliance’s
Ž .demand profile; and 3 the calculation of the appliance’s

energy use.

Fig. 2. Flowchart of the pattern recognition algorithm used to estimate the
DHW energy use. Rule HW1—the state change detection rule. Rule
HW2—the profile vector norm rule. Rule HW3—the number of data
points rule. Rule HW4—the total demand rule. Rule HW5—the mini-
mum score rule. Rule HW6—the highest scoring event rule. Rule HW7
—the minimum ON and OFF interval rule. Rule HW8—the minimum
total demand rule.

An appliance cycle is assumed to be composed of three
separate segments: start, middle and end of each cycle
Ž .Fig. 3 . The total demand is read on the left axis, whereas,

Ž .the variation in the total demand between the time-steps i
Ž .and iy1 , represented as DTotal, is read on the right

axis. The appliance energy signature is developed as a
function of DTotal.
The boundaries for each segment are determined based

on distinct changes in the demand pattern of the appliance
load during a cycle. It was noticed that significant changes
in the DTotal profile occur during the first six time-steps of
a cycle, in the case of a start event, and in the last six
time-steps of a cycle, in the case of an end event. The
middle or steady-state segment remains approximately
constant, therefore, this portion of the cycle cannot be
easily recognized in the DTotal profile. Hence, the algo-
rithm identifies the start and end events separately, and
then joins the times of consecutive start and end events to
obtain a sequence of intervals when the DHW is estimated
to be in use. The duration of each of these estimated ON
periods is then used to obtain the cumulative daily load
duration of the DHW heater.
The first stage of the algorithm consists of five pattern-

recognition rules, which are used to identify start and end
events from the monitored total demand profile. The first

Ž .rule, or the state change detection rule HW1 , is applied
to determine a preliminary set of possible start and end
events based solely on the detection of a given step-in-
crease or decrease in the total demand profile. The follow-

Ž .ing three rules, the profile Õector norm rule HW2 , the
Ž .number of data points rule HW3 and the total demand

Ž .rule HW4 , are then applied to each possible event. An
aggregate score of the performance for these three rules is
then attributed to each event. This aggregate score is then
used to confirm or refute the occurrence of an event as
recognized by the first rule. With the exception of the
number of data points rule, the outcome of the scores of
the profile Õector norm rule and the total demand rule
cannot directly refute an event. The minimum score rule
Ž .HW5 is used to filter out the weak events from the data
set of possible events, that is, those events with low
aggregate scores. The remaining set of selected start and
end events proceed to the second stage of the algorithm, in
which the daily load duration of the DWH heater is
estimated.
The second stage of the algorithm consists of three

Ž .constraining rules: the highest scoring eÕent rule HW6 ,
Ž .the minimum ON and OFF interÕal rule HW7 and the

Ž .minimum total demand rule HW8 . Unlike the first stage
of the algorithm, where the rules try to match the variation
in total demand with the characteristic increase of each
appliance, the goal of these rules is to verify that the DHW
ON periods estimated in the first stage of the algorithm are
consistent with the frequency of appliance usage, as ob-
tained from the monitored data during the training period.
Similar to the first rule, these rules are applied on a pass or
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trabalho anteriormente abordado por não necessitar de um período de treino para o 

algoritmo, uma vez que se baseia num histograma, com dados históricos de assinaturas 

elétricas de aparelhos. Neste sentido, utiliza um algoritmo de otimização de forma a detetar 

eventos que tenham ocorrido com uma percentagem maior à estabelecida. Posteriormente, 

com um método de agrupamento, atribuem a assinatura elétrica do respetivo aparelho. Os 

autores não referem nenhuma informação acerca dos dados obtidos assim como dos 

resultados relativos à eficácia de deteção de aparelhos [ZOHA, 2012]. 

2.1.1.3. Assinaturas elétricas compostas por várias características 

Em 2010, de forma a incrementar a eficácia dos métodos anteriormente desenvolvidos no 

âmbito do NILM, os autores [RUZZELLI et al], desenvolveram um sistema baseado em 

redes neuronais, denominado RECAP (RECognition of electrical Appliances and Profiling 

in real-time). Este modelo tem como particularidade a adição de vários parâmetros 

característicos dos aparelhos, de forma a acrescentar mais informação a fatores como a 

potência ativa e reativa (utilizados em estudos anteriores). O método monitoriza ainda o 

fator de potência, o pico de corrente e tensão e o valor eficaz da corrente e tensão, 

totalizando, deste modo, 6 características. Por exemplo, o fator de potência poderá 

discriminar aparelhos indutivos, capacitivos ou resistivos, enquanto que, o pico de 

corrente, poderá indicar a quantidade máxima de energia permitida pelo aparelho antes de 

entrar em funcionamento. Deste modo, os autores possuem mais informação que poderá 

ser útil para distinguir aparelhos com assinaturas elétricas semelhantes. 

O RECAP foi testado num cenário real de uma cozinha, onde se monitorizaram alguns 

equipamentos como o micro-ondas, a chaleira ou o frigorífico. O algoritmo provou ter uma 

eficácia de deteção de aparelhos superior a 84%. Como desvantagem, este método apenas 

permite identificar cargas do tipo 1 (ON/OFF). No entanto, a grande vantagem reside no 

fato de se tratar de uma solução de baixo custo, permitindo também um interface gráfico 

para o utilizador. 

2.1.2. TÉCNICAS BASEADAS EM ANÁLISE DE DADOS DE ALTA FREQUÊNCIA 

De forma a suprir algumas fragilidades dos métodos referentes ao uso de dados de baixa 

frequência, alguns autores optaram por estudar os regimes transitórios através da análise de 

dados de elevada frequência. Deste modo, é possível estudar o regime transitório dos sinais 

e, assim, distinguir aparelhos que apresentem assinaturas elétricas semelhantes. Como 
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desvantagem deste tipo de técnicas encontra-se a grande quantidade de informação que se 

recolhe devido ao número de amostras por segundo ser elevado. Tipicamente, os sensores 

que se enquadram nesta categoria apresentam períodos de recolha de amostras inferiores a 

1 segundo. 

2.1.2.1. Harmónicos de corrente do regime transitório 

O estudo de harmónicos pode permitir, sobretudo para edifícios comerciais e industriais, 

um método mais sofisticado visto que possuem uma maior quantidade de aparelhos e, 

consequentemente, de eventos. Os autores deste estudo [LAUGHMAN et al, 2003] afirmam 

ser possível distinguir alguns aparelhos que, aquando de um método baseado em estados 

estacionários, não seria possível. Alguns desses equipamentos enquadram-se em aparelhos 

de escritório (computador, impressora), ventiladores reguláveis ou outras cargas de 

consumo variável.  

O sistema de monitorização utiliza a transformada rápida de Fourier (FFT) do sinal da 

corrente, com uma frequência de amostragem de 8000Hz, de forma a avaliar as 

envolventes espectrais que sumarizam as componentes harmónicas ao longo do tempo. Por 

exemplo, os autores atestam que a análise do terceiro harmónico é característica do sinal de 

um computador e pode ser utilizada para o distinguir de uma lâmpada incandescente. Tal 

exemplo pode ser confirmado pela análise do gráfico central da figura 6. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6 A análise do terceiro harmónico permite a distinção entre um computador e uma lâmpada 

incandescente [LAUGHMAN et al, 2003] 

applications, excluding the vast
potential for applications in real-time
diagnostics.

Advanced Techniques 
for Monitoring
Steady-state monitoring techniques
are successful in homes and small
businesses because of the low event
generation rate and number of loads
at these sites. Medium to large size
commercial and industrial facilities
require a more sophisticated
approach, due in part to high rates of
event generation, load balancing, and
power factor correction. Savvy com-
mercial and industrial facilities man-
agers want near-real-time monitoring
information in addition to batch
results over an interval of several
weeks. Real-time identification is
also essential if the load monitor is to
serve as a “black-box” diagnostic
monitor in transportation systems
like aircraft or naval vessels. Field
tests have demonstrated the value of
a number of enhancements that
enable an advanced noninstrsive load monitor to tackle com-
plex monitoring environments.

Higher Harmonics
Higher harmonics in the aggregate current signal can be used
to distinguish loads with overlapping clusters in the ∆P-∆Q
signature space. Many loads draw distorted, nonsinusoidal
currents due to their inherent physical characteristics or the
presence of power electronics. Examples include office equip-
ment (e.g., computers and copiers), actively controlled indus-
trial equipment such as variable speed fans, and electroplating
baths. Our advanced field monitoring system uses a phase-
locked short-time Fourier transform of current waveforms col-
lected at sample rates of 8,000 Hz or higher to compute
spectral envelopes that summarize time-varying harmonic
content. For a single-phase load, real and reactive power cor-
respond to the envelopes of in-phase and quadrature current
drawn by the load relative to the voltage. The short-time
Fourier transform computes estimates of the real, reactive, and
higher frequency components of the current.

Figure 1 shows a collection of turn-on and turn-off events
recorded at a site with personal computers and a bank of incan-
descent lamps. The loads are practically indistinguishable in
the ∆P-∆Q signature space because they consume essentially
the same real and reactive power. However, typical computer
power supplies draw signature third harmonic currents. The
loads are easily separable by examining higher harmonics.

Figures 2 and 3 illustrate the relative ease of distinguishing

individual loads in a three-dimensional space with axes denot-
ing changes in real power, reactive power, and third harmon-
ic. Our advanced load monitor routinely examines harmonic
content up to and including seventh harmonic and can be cus-
tomized to examine higher harmonics as necessary.

Transient Detection
Our advanced load monitor recognizes individual loads based
on distinctive load transient shapes. The transient behavior of a
typical load is intimately related to the physical task that the
load performs. For example, the turn-on transients associated
with a personal computer and with an incandescent lamp are
distinct because charging capacitors in the computer power
supply is fundamentally different from heating a lamp fila-
ment. Overall transient profiles tend to be preserved even in
loads that use active waveshaping or power factor correction.
Most loads observed in the field have repeatable transient pro-
files, or at least sections of the transient profile that are repeat-
able. Transient-based recognition permits near-real-time
identification of load operation, especially turn-on events.

Transients are identified by matching events in the incom-
ing aggregate power stream to previously defined transient sig-
natures, or exemplars. Exemplars can be determined, for
example, by a one-time direct observation of the device in
question or by previous training in the laboratory. Pretraining
has proven to be a reasonable approach for very repeatable
loads that show up in large quantities, such as fluorescent lamp
ballasts. The exemplar may be composed of multiple parts for

59

figure 3. Three cross-sections of the ∆P, ∆ third harmonic, ∆Q coordinate system,
illustrating the separation of clusters.
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Uma vez que a frequência de amostragem é muito elevada, torna-se difícil armazenar uma 

quantidade elevada de dados. Por isso, os autores apenas têm em consideração os sinais 

transitórios, pelo que, deste modo, não conseguem estimar o consumo de energia elétrica 

de um aparelho identificado, que é também um dos objetivos do NILM. Como forma de 

resolver esta desvantagem, os autores [LEE et al, 2005] e [WICHAKOOL et al] propuseram 

uma solução baseada na relação do consumo de energia ativa e reativa com o quinto e 

sétimo harmónico de uma carga de consumo variável [ZOHA et al, 2012]. 

Apesar dos métodos aplicados aos harmónicos dos regimes transitórios permitirem 

distinguir aparelhos com cargas variáveis, existem algumas desvantagens associadas. 

Primeiro, é necessário um elevado período de tempo de treino para cada aparelho antes de 

se iniciar a monitorização e classificação de aparelhos. Segundo, a eficácia do método não 

foi caracterizada para cenários práticos. Por fim, não se sabe se o método é robusto, ou 

seja, se, aquando do aparecimento de assinaturas elétricas de aparelhos desconhecidos, a 

sua performance será afetada. Em nenhum dos trabalhos foram apresentados resultados 

referentes às eficácias de desagregação dos aparelhos em estudo. 

2.1.2.2. Harmónicos de corrente do estado estacionário 

Nesta pesquisa, os autores [SRINIVASAN et al, 2006] privilegiaram o estudo dos harmónicos 

no estado estacionário, de forma a evitar alguns dos problemas evidenciados no 

subcapítulo anterior. O trabalho incidiu, essencialmente, sobre 8 aparelhos, sendo estes, um 

monitor, um frigorífico, um ventilador, um computador, um carregador de bateria, uma 

televisão, uma lâmpada incandescente e uma lâmpada fluorescente. Estes autores 

decidiram utilizar redes neuronais para deteção dos aparelhos. Como a monitorização 

contínua implica o funcionamento de mais do que um aparelho ao mesmo tempo, torna-se, 

deste modo, necessária a desagregação de cargas ou então que o sistema seja previamente 

treinado para obter todas as combinações possíveis. Os autores elegeram a segunda opção, 

pelo que precisaram de treinar a rede neuronal para 28 = 256 possíveis combinações de 

ON/OFF dos 8 aparelhos em estudo. As assinaturas dos harmónicos não se revelaram 

muito distintas, como se pode observar pela figura 7, onde se apresentam as assinaturas dos 

harmónicos de um monitor (figura de cima) e de um computador (figura de baixo).  
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Figura 7 Assinaturas elétricas dos harmónicos de um monitor e de um computador respetivamente 

[SRINIVASAN et al, 2006] 

Mesmo assim, apesar das pequenas diferenças dos sinais, o método revelou ter uma 

eficácia de deteção entre 80 a 90%. No entanto, este método não é muito prático, pois 

numa habitação típica existem entre 30 a 50 aparelhos, o que daria um número muito 

elevado de combinações, e, consequentemente, dificultaria a aplicação do método [ZOHA et 

al, 2012]. 

2.1.2.3. Análise do ruído no sinal de tensão 

Em 2010 foi divulgado um estudo denominado ElectriSense, que se apresenta no 

seguimento de um estudo inovador, apresentado pelos mesmos autores três anos antes. O 

estudo inicial [PATEL et al, 2007] diferenciava-se pela utilização do sinal do ruído da 

tensão monitorizado em qualquer tomada da habitação. Como o ruído está presente em 

toda a instalação, os autores foram capazes de detetar aparelhos ligados a outras tomadas 

que não a mesma onde se encontrava o sensor. No estudo mais recente [GUPTA et al, 

2010], os autores referiram alguns problemas existentes na pesquisa anterior, 

nomeadamente, os custos elevados na aquisição e monitorização do ruído assim como a 

necessidade de treino para cada aparelho individualmente. 

O ElectriSense baseou-se no fato de a maioria dos dispositivos electrónicos modernos e 

lâmpadas fluorescentes empregarem fontes de alimentação comutadas para atingirem altas 

eficiências. Estas fontes geram ruído electromagnético de altas frequências na instalação. 

Ao sinal de ruído monitorizado aplica-se a transformada rápida de Fourier. Os gráficos da 

80  IEEE Transactions on Consumer Electronics, Vol. 57, No. 1, February 2011 

2) Harmonics for both transient and steady signals 
The use of harmonics as the transient features relies on a 

transient event detector. Like any decision system, the 
detector is prone to errors, so that some of the transients will 
inevitably be missed while some non-transients will be 
detected as transients. This problem has motivated 
researchers to consider monitoring of both transient and 
steady signals in NIALM. Srinivasan et al. [27] have 
developed a monitoring technique based on continuous 
calculation of signal harmonics. 

Their example system includes eight appliances, i.e., a 
monitor, a refrigerator, a fan, a CPU, a battery charger, a 
TV, an incandescent light bulb and a fluorescent light bulb. 
The authors of [27] decided to use a neural network for 
appliance detection. Since continuous monitoring implies 
that more than one appliance can be present at a time, either 
signal disaggregation needs to be used, or the detection 
system must be trained for all possible combinations of the 
appliances being on and off. Srinivasan et al. selected the 
latter, so that they needed to train their neural network using 
all 28 = 256 possible on/off combinations among the eight 
appliances. 

The individual appliance harmonic signatures are not very 
distinct. Figure 6 shows the harmonics of the monitor and 
the CPU. It reveals subtle differences between the two sets 
of features. Nevertheless, the reported detection accuracy 
was about 80 to 90 %. 

 

 

 
Fig. 6. Harmonic signatures of monitor (upper) and CPU (lower). The 
fluctuations are shown by black bars. From [27]. © 2006 IEEE

 
Even though the implementation of such a system would 

appear to be straightforward, the system is not yet practical. A 
typical household includes 30 to 50 appliances which suggest 
a number of 230 to 250 of various on-off combinations. This 
number is prohibitively large for any practical application. 

3) Harmonics for nonlinear devices 
Akbar and Khan [28] have considered the use of 

harmonics specifically for non-linear devices, such as 
power-electronics appliances (CFL, lamp dimmer, fan). 

These devices are characterized by strongly non-sinusoidal 
waveform and rich harmonic content. The identification 
algorithm is explained very briefly in [28]. Apparently, the 
method is based on a short-time FFT of a transient signal, 
which is similar to the extended MIT method (see Section 
II.B.1). The algorithm compares the obtained transforms to 
the feature vectors from a previously collected library. 
Methodologically, [28] provides no new development; 
however, this paper is often cited. 

4) Noise FFT as a feature 
S. Patel et al. [29] have proposed a completely new way 

of NIALM. By monitoring electric noise in a socket for 
transient signals, they were able to detect most appliances 
connected to other sockets of the household. The FFT of the 
noise was used as a feature, and the system has required 
training for each appliance and their combinations. Yet, the 
results in terms of detection accuracy were comparable to 
those of other groups. 

In a more recent work [30], Patel et al. have criticized 
their previous work [29], stating such problems as the 
computational expense of capturing and analyzing transient 
noise, the necessity for training for each household device 
and the dependence of the obtained signatures on household 
wiring. They also mention [30] that the transient events 
occur infrequently and are relatively weak due to their 
broadband distribution of signal energy. 

Many modern household appliances, especially consumer 
electronics, rely on the switch mode power supplies (SMPS) 
that continuously generate high frequency electromagnetic 
interference (EMI). Ref. [30] utilizes Fourier features of the 
EMI signals in the 36-500 kHz range. Figure 7 shows the 
operational principle [30]. The signatures are claimed to be 
both distinctive for a given appliance model (“applicable 
across homes”) and variable enough “to differentiate 
between similar devices in a home.” The reported accuracy 
is up to 93.8 % [30]. 

Even though the new noise-based technology [30] appears 
to be more reliable than the previously proposed technology 
[29], several open questions remain. First, as the authors of 
[30] suggested, the appliance signature may depend on the 
household electrical wiring, so that an appliance connected to 
a different socket may not be correctly detected. Second, it is 
not clear how the EMI from neighboring households, 
especially in apartment buildings, will influence the detection 
process. Third, overlaps between the EMI signatures are 
inevitable, and it is unclear how the authors of [30] will 
address this problem. Fourth, CE manufacturers can change 
the SMPS used for a product based on what SMPS meeting 
the minimum specs currently has the lowest price. Fifth, even 
modern appliances are not necessarily equipped with SMPS. 
The authors of [30] could not find any EMI signals of such 
appliances as dryers and electric stoves. Lastly, mere detection 
of appliances is not sufficient for the load monitoring 
purposes. The energy consumption also needs to be estimated 
for each detected appliance, but the method currently does not 
provide any means for this purpose. 
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figura 8 exemplificam um evento no sinal de ruído da instalação. Na figura do lado 

esquerdo pode observar-se o ruído da instalação enquanto que, na figura central, pode 

constatar-se a ocorrência de um evento que produz ruído electromagnético. A figura do 

lado direito demonstra o funcionamento do método, onde a diferença entre o espectro de 

amplitude do ruído do evento e o ruído base imediatamente anterior é calculado. O 

resultado desta operação origina o espectro de amplitude do ruído do aparelho em questão.  

Figura 8 Metodologia de identificação de aparelhos através da análise do ruído do sinal [GUPTA et al, 

2007] 

O ElectriSense apresenta algumas vantagens, mas também algumas limitações. Como 

vantagens, tem o fato de poder ser facilmente instalado, pois opera em qualquer tomada da 

habitação, além do que, permite distinguir dispositivos elétricos com assinaturas 

semelhantes. Como desvantagens, os autores referem que se um aparelho for ligado a uma 

tomada diferente daquela onde foi obtida a sua assinatura, o mesmo poderá não ser 

identificado. Também não é totalmente claro que o ruído de outras habitações (sobretudo 

num apartamento) possa influenciar a deteção de aparelhos. Outra desvantagem que se 

poderia apontar é que os autores não conseguiram encontrar ruído electromagnético de 

dispositivos como máquinas de secar roupa ou fogões elétricos. Ainda, note-se, que nem 

todos os equipamentos modernos possuem fontes de alimentação comutadas, o que 

também se revela como sendo um inconveniente deste método. Por fim, e em semelhança 

ao estudo mencionado em 2.1.2.1, este método também não permite o cálculo da energia 

consumida pelo aparelho, referindo apenas o momento de deteção do aparelho [ZOHA, 

2012]. Apesar de todas estas desvantagens, o método foi testado com uma frequência de 

amostragem de 1MHz, em 7 habitações, durante um período de seis meses. Durante o 

período de teste, monitorizaram 2576 eventos, com uma eficácia de deteção de 93,82%. 

2.1.2.4. Propriedades das curvas V-I 

Outros autores têm procurado novas formas para implementar métodos associados ao 

NILM, de forma a obterem maior performance aquando da desagregação de cargas. Neste 

 

When the system first starts, it computes an average of 25 
frequency vectors and stores it as the baseline noise signature 
(Figure 6 Left) Thereafter, a new window is calculated every 
25 frequency vectors, and a difference vector with the 
baseline noise signature is computed. When a device is 
actuated and new noise in the frequency domain is 
introduced to the power line (Figure 6 Center), the difference 
vector reflects this change, thus segmenting the event (Figure 
6 Right). 

The event detection algorithm scans the difference vector to 
find any values that are greater than a predefined threshold. It 
should be noted that this is a global threshold that is set once 
and works across different homes. In our deployments, we 
found that 8 dB above the noise baseline was a sufficient 
power threshold.  Since the vectors in a window are 
averaged, if the window only partially overlaps with an 
event, the detection algorithm may still correctly detect it, but 
the difference vector will reflect a smaller magnitude. To 
mitigate this problem, when an event is detected, a new 
difference vector is calculated using the next window cycle. 
After the detection of an event, the baseline noise vector is 
updated appropriately so as to reflect the new noise floor of 
the power line.  

Our feature extraction algorithm finds peaks above the 
threshold using the difference vector and fits a Gaussian 
function to extract the mean, amplitude and variance 
parameters (Figure 6 Right). The change in amplitude can be 
positive or negative depending on whether the device is 
turned on or off. These noise signatures are always the 
inverse of each other for opposite state transitions. 

A feature vector for the suspected event is then created using 
the parameters of the center frequency, which is generally the 
global maximum frequency component. Other peaks may 
also be present as harmonics. We use K-Nearest Neighbor 
(KNN) with K=1 and a Euclidean distance metric with 
inverse weighting, which is well suited for this kind of low-
dimensionality data. These parameters were derived 
experimentally using a cross validation test over our entire 
dataset from seven different homes. 

IN HOME DEPLOYMENTS AND EVALUATION 
To validate our learning approach, we conducted 
experiments in seven different homes. We collected data 
from one house for a longer period, spanning six months and 
from multiple homes for a shorter period (spanning a single 

day). This allowed us to show the general applicability of our 
approach to a diverse set of homes as well as the long-term 
temporal stability of our sensing solution. Table 1 shows the 
summary of the homes used in our evaluation. 

ID Style/Built/ 
Remodeled Size/Floors 

No. of 
Test 

Devices 

No. of 
Events 

H1 Apartment/1985/ 
NA 750 sq. ft./ 1 flr. 10 135 

H2 Single 
Family/2003/NA 

3000 sq. ft./ 2 
flrs. 15 203 

H3 Single 
Family/1974/2009 

1200 sq. ft./ 2 
flrs. + basement 13 170 

H4 Apartment/1910/ 
NA 450 sq. ft./ 1 flr. 7 108 

H5 Single 
Family/1960/NA 

1700 sq. ft./ 1 
flr. 13 198 

H6 Single 
Family/1926/2003 

2800 sq. ft./ 2 
flrs. + basement 20 404 

H7
* 

Apartment/2009/ 
NA 657 sq. ft./ 1 flr. 16 1358 

Table 1: A summary of the homes showing the style, size, 
number of appliances we tested and the number of events (* 

Long-term 6-month deployment). 

Data Collection Procedure 
Our system was packaged such that it could be rapidly setup 
in a home. The laptop, data acquisition hardware and a 
wireless router were pre-configured, connected properly, and 
setup on a rolling cart. For each home, we picked at random 
an available electrical outlet that had two sockets and 
plugged the PLI module into one and used the other to power 
our laptop and the USRP. Our laptop and the USRP of course 
generate their own EMI but this noise is subtracted from the 
baseline. After the installation, we made a note of every 
appliance, electronic device, and light fixture that 
incorporated a switching power supply. This included 
incandescent lights that were driven by a dimmer switch in 
addition to any light fixtures with CFL bulbs. For dimmers, 
we only collected events at 0% and 100% dim levels, 
because of the challenge of accurately and repeatedly setting 
intermediate dim levels. More analysis on dimmers is 
presented later. The collected labels were then fed into our 
ground truth labeling software. We then went through the 
home in two phases.  

In the first phase, we actuated each appliance on and off five 
to six times individually to ensure that we captured an 

Figure 6: (Left) Background noise observed on a particular power line. (Center) A new device is turned on, producing EMI 
that introduces new signals to the power line. (Right) After background subtraction the new signal features are extracted. The 

resulting Gaussian fit and its features amplitude (A), mean (µ) and variance (σ) are also shown. 
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estudo [LAM et al, 2007] foi desenvolvido um método com o objetivo de identificar 

aparelhos elétricos domésticos, baseando-se na curva V-I para construção de assinaturas 

elétricas em duas dimensões. A metodologia do algoritmo segue o seguinte formato: 

primeiro, são monitorizadas as formas de onda da corrente e da tensão dos aparelhos da 

habitação para, em seguida, as assinaturas elétricas na forma de V-I serem construídas. Na 

terceira fase são extraídas das assinaturas algumas características de forma, como a 

assimetria, área, sentido da curva, declive do segmento intermédio, entre outros. 

Posteriormente, é utilizado um método de agrupamento de aparelhos semelhantes através 

de um processo hierárquico. Por fim, depois dos resultados de agrupamento dos aparelhos 

semelhantes, estes são classificados para serem comparados com estudos prévios. Na 

figura 9 pode observar-se as curvas V-I de dois aparelhos, que se apresentam bastante 

distintas apesar das suas formas de onda serem semelhantes. A figura a) representa um 

rádio enquanto que, a figura b), representa um leitor de CD em modo standby. 

 

Figura 9 Curvas V-I de um rádio (figura a) e de um leitor de CD (figura b) [LAM et al, 2007] 

Apesar da inovação que este método apresentou em relação à temática do NILM, os 

autores não apresentaram um método de desagregação de cargas baseado neste tipo de 

características e, consequentemente, não foi reportada nenhuma eficácia na deteção de 

aparelhos. 

2.1.2.5. Forma de onda do sinal de corrente inalterado 

Nesta pesquisa, os autores [SUZUKI et al, 2008] desenvolveram um algoritmo baseado na 

monitorização de dados da forma de onda da corrente. Este método utiliza uma técnica de 

otimização, denominada Integer Programming, com o objetivo de encontrar os aparelhos 

em funcionamento através da análise da corrente total monitorizada. Para a otimização ser 

aplicada, os autores necessitaram, desde logo, de recolher os dados da corrente dos 
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aparelhos em funcionamento, tendo, para isso, acionado cada um de forma independente. 

Este processo é semelhante ao método manual do NALM explicado na secção 2.1.1.1. 

 Os dados monitorizados foram obtidos com uma frequência de 40kHz e, apesar de 

revelarem resultados aceitáveis (entre 62,7% e 96,8%), as assinaturas podem ser 

confundidas, pois não são utilizadas características específicas, quando comparado com 

outros autores. Na figura 10, é possível observar a semelhança entre a forma de onda da 

corrente de um micro-ondas em comparação com um equipamento de ar condicionado. 

 

Figura 10 Forma de onda da corrente de um micro-ondas (figura da esquerda) e de um sistema de ar 

condicionado (figura da direita) [SUZUKI et al, 2008] 

A semelhança entre as assinaturas elétricas é evidente, pelo que este método não acrescenta 

grandes inovações no âmbito do NILM 

2.1.2.6. Variações no sinal da tensão e corrente 

No estudo de [KATO et al], os autores utilizaram apenas os valores obtidos da tensão e 

corrente, pois consideraram ser informação suficiente para a desagregação de aparelhos. 

Tal pode confirmar-se pela figura 11, em que se comparam as formas de onda de corrente e 

tensão de um micro-ondas e de um monitor LCD. Para aparelhos com assinaturas elétricas 

não conhecidas, os autores utilizam técnicas de SVM (Support Vector Machine) para 

reconhecimento de novos aparelhos.  
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Figura 11 Forma de onda da tensão e corrente de um monitor (figura a) e de um micro-ondas (figura 

b) [KATO et al] 

Esta pesquisa não engloba aparelhos do tipo 3 e 4, no entanto, para aparelhos do tipo 1 e 2 

provou a sua eficácia aquando da deteção de aparelhos. Num estudo realizado para 25 

equipamentos, o algoritmo identificou 95,8% dos aparelhos corretamente. 

2.1.3. TÉCNICAS DE CARACTERÍSTICAS NÃO TRADICIONAIS 

As técnicas apresentadas nos dois subcapítulos anteriores, 2.1.1 e 2.1.2, consideram-se 

técnicas tradicionais, pois incidem sobre o estudo das transições de estado estacionário ou 

de estado transitório, estando já consolidadas e apresentando bons resultados. 

Recentemente, tem surgido um interesse em métodos não tradicionais para encontrar novas 

características das assinaturas elétricas de aparelhos. 

2.1.3.1. Quadrados e triângulos 

Os autores [WANG et al, 2010] propuseram que o consumo de energia de dispositivos 

residenciais fosse descrito pela combinação de duas unidades básicas, triângulos e 

retângulos, negligenciando pequenas flutuações e erros. A unidade de triângulo pode ser 

expressa em tempo de início (starttime), tempo de pico (peaktime), valor de pico 

(peakvalue) e tempo final (endtime). Por sua vez, o quadrado pode ser descrito como 

tempo de início (starttime), tempo de pico (peaktime), valor de pico (peakvalue), tempo de 

estado estacionário (steadytime) e potência de estado estacionário (steadypower). Um 

exemplo deste método pode ser observado na figura 12.  
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Figura 12 Perfil do consumo evidenciando os quadrados e triângulos [WANG et al, 2010] 

Este estudo utiliza técnicas de agrupamento de aparelhos que apresentem características 

semelhantes. Provou ter eficácia de performance de 80% para a desagregação de aparelhos 

e tem como vantagem o fato de não necessitar de tempo de treino [ZOHA et al, 2012]. 

2.1.3.2. Potência ativa aliada a outras características 

Em 2011 foi apresentado um trabalho baseado em técnicas não tradicionais, que emprega 

novas características (não relacionadas com o consumo de energia) além da análise do 

estado estacionário da potência ativa abordada anteriormente [KIM et al, 2011]. Algumas 

dessas características são, nomeadamente, a duração de ON/OFF, dia e hora, dependência 

de uns aparelhos com outros e ainda os horários dos ocupantes da habitação. Os autores 

utilizaram como métodos de desagregação de cargas os modelos de Markov. Este método 

provou ter bons resultados, porém, os autores criaram uma nova medida de avaliação do 

método que é distinta da habitual eficácia de deteção de aparelhos, pelo que não será 

apresentada neste trabalho.  

Semelhante a este, pode referir-se um trabalho apresentado no ano de 2012 [ZEIFMAN et al, 

2012]. Mais uma vez, foram utilizadas variações na potência ativa aliada a características 

como o tempo de duração do aparelho, dia e hora, assim como a dados históricos dos 

dispositivos para dar início à fase de desagregação. O algoritmo foi testado num cenário 

real, revelando uma eficácia de deteção de aparelhos entre 80 e 90% [ZOHA, 2012]. 

2.1.4. RESUMO 

De forma a sintetizar as técnicas de desagregação de cargas abordadas até ao momento, no 

que diz respeito à energia elétrica é, em seguida, apresentada a tabela 2, que resume as 

principais características de cada método. 
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Tabela 2 Quadro resumo com as principais características das técnicas NILM 

Estudo/ano Método Tipo de 

dados 

Tipo de 

aparelhos 

Frequência 

de dados 

Performance 

Hart - 1992 Correspondência 

entre mudanças 

de estado 

estacionário 

com base de 

dados 

Potência ativa 

e reativa 

Tipo 1 e 2 1 Hz 86% 

Farinaccio -

1999 

Correspondência 

entre mudanças 

de estado 

estacionário e 

outros critérios 

com base de 

dados 

Potência ativa Sistema de 

aquecimento de 

água e 

frigorífico 

0,0625 Hz 80% 

Ruzelli - 2010 Classificação 

baseada em rede 

neuronal 

Potência ativa, 

reativa, fator 

de potência, 

pico de 

corrente e 

tensão, valor 

eficaz da 

corrente e 

tensão 

Tipo 1 - 84% 

Baranski - 

2003 

Baranski - 

2004 

Baranski - 

2004 

Correspondência 

de dados 

históricos 

através de 

algoritmo de 

otimização e de 

agrupamento 

Potência ativa - 
1Hz - 

Laughman -

2003 

Identificação de 

eventos baseado 

nas 

Corrente - 
8kHz - 
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componentes 

espectrais 

transitórias 

Srinivasan - 

2006 

Classificação 

baseada em rede 

neuronal através 

da análise de 

harmónicos no 

estado 

estacionário 

- 
Tipo 1 e 3 - 

80 a 90% 

Gupta - 2010 Agrupamento de 

aparelhos 

baseado em 

componentes 

harmónicos 

Tensão Pequenos 

equipamentos 

eletrónicos 

como LCD, 

LED TV e 

consolas. 

1MHz 94% 

Lam - 2007 Curva V-I Tensão, 

corrente - - - 

Suzuki - 2008 Programação 

inteira 

Corrente - 
40kHz 62,7% a 96,8% 

Kato Correspondência 

de dados 

históricos 

aliados a 

técnicas de 

SVM 

Tensão, 

corrente 

Tipo 1 e 2 - 
95,8%. 

Wang - 2012 Quadrados e 

triângulos  

Potência ativa - - 
80% 

Kim – 2011 

Zeifman - 2012 

Modelo 

probabilístico 

baseado em 

modelos de 

Markov 

Potência ativa, 

data, hora, 

dependência de 

aparelhos 

Tipo 1 e 2 - - 
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2.2. TÉCNICAS NILM – ÁGUA 

A desagregação de energia elétrica é já um tema consolidado, com vários estudos 

publicados durante as duas últimas décadas. Recentemente, o universo científico tem vindo 

a preocupar-se também com outros recursos como a água. Como tal, alguns estudos têm 

surgido neste âmbito e serão abordados em seguida. 

2.2.1. MONITORIZAÇÃO DIRETA DO CONSUMO DE ÁGUA 

Os autores [KIM et al, 2009] divulgam, na sua pesquisa, os desafios da monitorização de 

recursos energéticos em espaços residenciais. Numa habitação comum, os equipamentos 

têm um padrão distinto de utilização de água uma vez que são mecanicamente controlados 

(máquina de lavar roupa ou loiça, autoclismo, sistemas de rega). Como são equipamentos 

utilizados esporadicamente, são únicos o suficiente para se identificarem padrões na 

análise de dados. Através de um medidor de água, podem ser observados eventos como o 

acionamento do autoclismo, de máquinas de lavar e de sistemas de rega. Os autores 

recolheram dados de uma habitação da Califórnia relativamente à energia elétrica e água 

consumida, com uma frequência de amostragem de 1Hz. Utilizaram o método de 

reconhecimento de padrões para detetar eventos, afirmando que conseguem identificar o 

autoclismo com cerca de 90% de eficácia e o sistema de rega com 100%, no entanto, a 

utilização da água da torneira ou eventos em que vários sistemas estejam a consumir água 

em simultâneo, necessitam de mais sensores do que apenas o de consumo geral de água. 

Os autores afirmam que a monitorização de vários recursos em simultâneo permite uma 

maior performance na desagregação de aparelhos. Isto, uma vez que, numa habitação, 

existem vários dispositivos que utilizam pelo menos dois recursos como o fogão a gás, a 

máquina de lavar roupa (MLR) ou a máquina de lavar loiça (MLL). Na figura 13, 

apresenta-se um exemplo de um ciclo de lavagem de uma máquina de lavar roupa, onde na 

figura de cima está presente o consumo de água e na figura de baixo o consumo de energia 

elétrica. 
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Figura 13 Consumo de água e energia elétrica em simultâneo [KIM et al, 2009] 

Apesar da monitorização realizada pelos autores, não é referida a eficácia do método para 

outros equipamentos como a máquina de lavar roupa ou loiça, por exemplo.  

2.2.2. MONITORIZAÇÃO DA PRESSÃO DE ÁGUA 

Em 2009 foi apresentado um aparelho de medição de pressão num único ponto da 

instalação, denominado HydroSense, que realiza tanto a identificação de uma atividade que 

envolva água, como uma estimativa da quantidade de água utilizada por cada evento 

[FROEHLICH et al, 2009]. O sensor é baseado numa análise contínua de pressão na 

canalização de água e, por sua vez, a identificação dos aparelhos que utilizam água é 

realizada através das ondas de pressão únicas que o sensor recebe quando se abre ou fecha 

uma válvula. O sensor de pressão pode ser instalado em qualquer parte da canalização de 

água, pois a pressão é sentida em toda a instalação, conseguindo, dessa forma, identificar 

aparelhos individuais que estejam a consumir água. O HydroSense permite identificar 

autoclismos, uma torneira da cozinha, um duche, entre outros. Na figura 14, apresenta-se 

um exemplo de uma torneira de cozinha a ser acionada e desligada. 
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Figure 5: An instance of features in non-intrusive load monitoring: power
transition and duration. Since features of many appliances are very close,
the use of NILM has limited capabilities to disambiguate small appliances.
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Figure 6: This histogram shows the number of power transitions over 4
days. Since too many small power transitions happen, a NALM approach is
limited.

unique average power consumption, time-of-use, inter power
state transition. At the same time, the difference among ap-
pliances is very subtle, which makes features flock together
in the feature space. The resolution of the legacy meter is
limited, thus making reliable detection difficult (Figure 6).
2.3 Fine Grained Power Monitoring with Side

Information

Monitoring several resources at home improves the ac-
curacy in appliance level power monitoring. Some appli-
ances, often major resource consumers, use several resources
concurrently, e.g. gas oven, oil air heater, laundry machine,
dish washer, etc. For example, a laundry machine uses wa-
ter and electricity at the same time in a very deterministic
way. Thus, analyzing both water and electricity at the same
time helps us understand and detect when the laundry ma-
chine runs. Figure 7 shows the total water and power con-
sumption of a house when the laundry machine is running.
We can see that the resource consumption has a specific pat-
tern as it runs through pre-programmed cycles. By observing
these two traces, it is possible to detect when the laundry ma-
chine is active even if the power consumption trace is dynam-
ically changing. In addition, monitoring all the resources in
a house, even just at a main meter level, could reveal other
interesting correlations amongst devices, thus allowing an-
other dimension for possible sustainability optimizations.
3 Discussion and Future Direction

To make fine grained monitoring widely applicable, sev-
eral challenges have to get solved. First, researchers may
want to investigate trade-offs among various techniques and

23 23.1 23.2 23.3 23.4 23.5 23.6 23.7 23.8
0

0.05

0.1

0.15

0.2

W
a

te
r 

U
sa

g
e

 [
L

/s
]

Time[Hour]

Synchronous Water/Power Usage(Laundry Active)

23 23.1 23.2 23.3 23.4 23.5 23.6 23.7 23.8
1.5

2

2.5

3

Time[Hour]P
o

w
e

r 
C

o
n

su
m

p
tio

n
 [

kW
]

Figure 7: This synchronous water and power trace indicates that power
and water usage has a unique pattern as the laundry machine runs a pre-
defined routine. This pattern depicts its normal operation, Filling Water
Tank, Washing, Draining, Filling Water Tank, Rinsing, and Final Spin. Note
that this trace is from a controlled setting where the residents didn’t run
other appliances so the power consumption pattern can be observed. It is
usually not possible to see this clean power consumption trace due to other
appliances turning on and off, making automatic annotation by looking only
at power numbers difficult.

Time[Days]

P
o

w
e

r 
U

sa
g

e
[k

W
h

]

Daily Power Consumption in a House(Mid June to July)

0 5 10 15 20 25
0

20

40

60

80

100

120

Figure 8: Daily power consumption from mid June to mid July. Power
usage went up due to the use of the air conditioning system, resulting in
about 40kWh overhead per day.

develop a modular approach that incorporates existing tech-
nologies. Appropriate design in terms of cost, usability, ac-
curacy, reliability, and device maintenance issues need to be
considered.

User adaptation is another issue. As Beckmann et al. [4]
pointed out, usability of a system is of great concern. While
the initial cost associated with hardware becomes negligi-
ble over long-term, non-trivial installation, maintenance, de-
vice association, and privacy concerns make the system pro-
hibitively expensive for general users. Since the value of the
application is relatively small compared to the burden lying
on the users, further studies on end-user adaptation and user
experience need to be conducted.

When we look at the resource consumption in a build-
ing, we have to consider that the highest level of decision
is made by people, since they have to occupy and use the
space. Thus, excellent information support to the end-user
is impeccable to maximize the utility of such a fine-grained
monitoring system. The buildings can be seen as an eco-
system where residents make decisions on resource con-
sumption with limited information. Providing the end-user
with right choices and more valuable information will help
them to make the right decisions on their consumption, with-
out impacting their comfort or utility. Therefore, we need to
consider effective and efficient data processing and visual-
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Figura 14 Evento detetado relativo a uma torneira de cozinha [FROEHLICH et al, 2009] 

A metodologia dos autores no desenvolvimento do algoritmo baseou-se da seguinte forma: 

primeiro recolheram dados de forma individual dos aparelhos em estudo de cada habitação 

e, em seguida, segmentaram cada evento para identificar o início e o fim para futura 

análise. Posteriormente, classificaram cada evento hierarquicamente como válvula aberta 

ou válvula fechada com base no fato de a pressão estar a subir ou a descer, respetivamente. 

Por fim, fizeram corresponder os eventos aos dados individuais previamente guardados. 

Os autores recolheram dados com uma frequência de amostragem de 1kHz em 10 casas de 

4 cidades diferentes. O algoritmo revelou ter uma performance para desagregação de 

eventos de 97,9%. 

2.2.3. ANÁLISE DE VIBRAÇÃO 

O NAWMS (Nonintrusive Autonomous Water Monitoring System) foi desenvolvido por 

[KIM et al, 2008] e utiliza sensores de vibração na instalação, para, em simultâneo com o 

contador de água principal, calcular onde e quando ocorreu uma descarga de água, assim 

como estimar o seu consumo. 

Na experiência realizada, o método proposto revelou ter resultados muito satisfatórios, 

visto que apresentou um erro na deteção de eventos inferior a 10%. A principal 

desvantagem deste tipo de abordagem é o fato de necessitar de múltiplos sensores durante 

a instalação, sendo considerada uma abordagem de monitorização intrusiva. 

2.3. TÉCNICAS NILM – GÁS 

Além da água e eletricidade, o gás é um recurso energético frequente nas habitações 

residenciais, assim como em instalações comerciais e industriais. A monitorização deste 

recurso permite ao utilizador conhecer melhor quanto consomem os equipamentos 
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podendo, consequentemente, resultar numa possível poupança de energia. Além do que, a 

monitorização deste recurso, em simultâneo com a energia elétrica, analogamente ao 

subcapítulo 2.2, pode permitir uma melhor performance na desagregação de cargas em 

aparelhos que utilizem gás e energia elétrica. 

Outro aspeto importante na monitorização de gás é o fato de o utilizador não ter noção da 

quantidade de gás que está a consumir quando utiliza o fogão ou o sistema de aquecimento 

de água, nem qual dos equipamentos tem maior impacto na fatura final do consumo de gás. 

Deste modo, a monitorização e desagregação destes equipamentos torna-se uma mais valia 

para o utilizador. 

2.3.1. ANÁLISE DE DADOS DE ÁUDIO 

No estudo de [COHN et al], os autores desenvolveram um sensor de gás denominado 

GasSense, de ponto de monitorização único, que apresenta uma eficácia de identificação de 

aparelhos de 95,2%. Este sensor identifica a intensidade áudio do gás a passar sobre o 

regulador de pressão, o que permite, posteriormente, o cálculo do consumo de gás através 

de uma relação linear. A desagregação de cargas é realizada através da aplicação da 

transformada de Fourier aos dados de áudio recolhidos de forma a excluir o ruído e por um 

algoritmo de deteção de aparelhos. 

Para provar a eficácia anteriormente apresentada, foram recolhidos 496 eventos de gás, em 

que 175 foram isolados e 321 em simultâneo, o que significa que o GasSense apresenta 

uma performance elevada, pois mais de metade dos eventos foram recolhidos com vários 

dispositivos de gás a funcionar ao mesmo tempo. É de referir ainda que os dados de áudio 

foram recolhidos a 22050 amostras por segundo. 

2.3.2. OUTROS ESTUDOS 

Devido ao número reduzido de aparelhos que utilizam gás numa habitação, alguns autores 

[CHEN et al, 2005], [KIM et al, 2009] e [WILSON et al, 2005] consideraram a instalação de 

um sensor em cada aparelho. Esta abordagem não se engloba nos objetivos do NILM e a 

esta acrescem algumas desvantagens. Primeiro, é necessário que os sensores sejam 

robustos o suficiente para serem facilmente instalados e adaptáveis a qualquer dispositivo 

de gás. Em segundo lugar, um número elevado de sensores aumenta a complexidade da 

instalação, principalmente a comunicação com o recetor de dados. Por fim, o gás é um 
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composto altamente inflamável, pelo que, é desejável que as abordagens sejam seguras e 

de fácil instalação, não necessitando de um técnico especializado para a sua instalação 

[COHN et al]. 

2.4. TECNOLOGIAS NILM 

Relativamente às tecnologias NILM, existem no mercado alguns equipamentos que 

congregam o hardware necessário com algumas das técnicas abordadas anteriormente. 

Durante este subcapítulo serão apresentadas algumas tecnologias disponíveis no mercado 

atual, assim como as suas principais características. 

2.4.1. REDY 

O Redy foi lançado no início do ano de 2014, e é um equipamento desenvolvido pela EDP, 

que permite que o utilizador monitorize e controle os consumos agregados, assim como os 

consumos individuais de alguns equipamentos. Mediante uma assinatura mensal de 5,90€, 

além da adesão de 99€, o consumidor terá acesso a uma série de funcionalidades. O 

utilizador poderá controlar os respetivos equipamentos através de Smartphone ou Tablet, 

ordenando que estes liguem ou desliguem quando solicitado. Tem ainda a possibilidade de 

aceder ao consumo instantâneo de cada equipamento para, deste modo, conhecer os 

aparelhos que maior consumo produzem, assim como conhecer o consumo agregado da 

habitação. Será ainda possível receber avisos importantes acerca de equipamentos como, 

por exemplo, no caso de o frigorífico deixar de funcionar [EDP, 2014]. 

Este equipamento, no entanto, segue a linha da monitorização intrusiva de cargas, pois 

recorre a várias tomadas inteligentes para monitorizar os aparelhos individuais desejados, 

e, quanto a isto, já foram abordadas anteriormente as suas vantagens e desvantagens. 

2.4.2. TED 5000 

Esta solução, da autoria da empresa Energy Inc., sediada nos Estados Unidos da América, 

apresenta duas hipóteses de monitorização de energia elétrica assim como de desagregação 

de cargas, uma para o ramo residencial e outra para o comercial. Como o âmbito deste 

trabalho se insere no ramo residencial, dar-se-á maior ênfase à solução residencial TED 

5000. Dentro desta gama, o fabricante possui duas ofertas diferenciadas apenas por um 

display. A série 5000-C apresenta um display interativo, enquanto a série 5000-G apenas 
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disponibiliza o software. Este display permite ao utilizador visualizar os consumos em 

tempo real, leituras de tensão e a fatura elétrica esperada.  

O TED 5000 recorre apenas a um sensor instalado no painel elétrico e é composto por um 

transformador de corrente em forma de pinça e uma unidade de medida de transmissão de 

dados. O transformador de corrente tem uma precisão de 1W +/- 2%. Esta pinça está 

diretamente ligada a uma unidade de medida e transmissão de dados (MTU – Measuring 

Transmitting Unit) que envia os dados obtidos através das redes de energia elétrica 

(Powerline Carrier Communication) ou através de uma ligação Ethernet. Posteriormente, 

um centro de controlo de energia (ECC – Energy Control Center) analisa e guarda os 

dados em tempo real da eletricidade. O software utilizado pelo TED 5000 é o TED 

Footprints Software e pode ser utilizado em qualquer computador, smartphone ou display 

wireless, possibilitando a obtenção em tempo real dos consumos em kW/h e em dólares, 

auxiliando, desta forma, o utilizador a reduzir a fatura energética [TED]. 

O TED 5000 permite a monitorização, em tempo real, dos consumos agregados da 

habitação, a consulta de dados históricos assim como a visualização de gráficos de 

consumo para a escala temporal estipulada pelo utilizador. A acrescentar a estas 

possibilidades, esta tecnologia permite identificar até 5 equipamentos elétricos, 

identificando o momento em que se ligam e desligam. Previamente, o utilizador terá de 

introduzir os aparelhos que deseja monitorizar individualmente para o software “aprender” 

as suas assinaturas elétricas. O fabricante recomenda que, nesta fase, todos os 

equipamentos da habitação estejam desligados para um melhor reconhecimento dos 

padrões de funcionamento. A acrescentar a isso, o fabricante também recomenda que se 

introduzam grandes cargas, pois têm características mais específicas, enquanto que, os 

aparelhos de pequeno consumo, poderão ser confundidos com aparelhos semelhantes.  

O preço deste equipamento varia em conformidade com o número de aparelhos de medida 

ou com a inclusão ou não de display. Tipicamente, o preço de aquisição poderá variar entre 

os 180€ e os 335€ dependendo do número de sensores desejados. Na figura 15, 

apresentam-se os principais componentes da solução residencial TED 5000-C [TED, 2009]. 
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Figura 15 TED 5000-C [TED] 

2.4.3. POWERSAVVY 

Esta solução tem como objetivo a monitorização dos consumos da habitação assim como a 

desagregação de aparelhos com o intuito de poupança na fatura energética por parte do 

utilizador. O utilizador tem a possibilidade de incorporar o sistema Intuition-e de forma a 

monitorizar constantemente o consumo agregado da habitação. A acrescer a esta 

funcionalidade, pode instalar-se o sensor apenas durante 6 dias onde o mesmo recolherá 

mais de 10000 amostras. De seguida, retira-se o sensor e insere-se os dados no algoritmo 

de desagregação desenvolvido pela empresa. Os dados serão analisados e desagregados nas 

seguintes categorias: equipamentos para cozinhar, máquina de lavar e secar roupa, 

máquina de lavar loiça, aquecimento de água e ambiente, equipamentos de refrigeração, 

equipamentos ligados permanentemente ou em standby, utilização noturna (televisão, 

luzes, etc.). Foram consideradas estas categorias pois é espectável que contribuam em 80% 

do consumo total da habitação. A acrescentar a estes recursos, o algoritmo também faz 

uma estimativa, em euros, de quanto cada categoria contribui para o total da fatura 

energética. A empresa disponibiliza alguns casos de estudo realizados com esta solução. 

Na figura 16 apresenta-se um desses exemplos. 
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Figura 16 Caso de estudo relativo ao Powersavvy [POWERSAVVY] 

Sabia-se que este utilizador tinha aquecimento elétrico e que este seria a maior 

contribuição da fatura elétrica. No entanto, não tinham conhecimento dos equipamentos 

que estavam ligados permanentemente ou em standby (27%), que eram referentes a 

equipamentos de escritório que estavam sempre em funcionamento sem necessidade 

[POWERSAVVY]. 

2.4.4. WATTENTERPRISE 

 Wattics é uma empresa Irlandesa que propõe, para monitorização e desagregação de 

consumo, uma solução denominada por WattEnterprise. Esta solução baseia-se num único 

ponto de medição, apresentando algumas inovações relativamente às soluções apresentadas 

anteriormente. O WattEntreprise analisa automaticamente os dados de consumo e deteta 

gastos excessivos não usuais, para auxiliar o utilizador na gestão de energia e a atingir os 

seus objetivos de poupança energética. Além de monitorizar energia elétrica, permite 

também monitorizar o consumo de gás natural e água. A empresa também disponibiliza no 

website alguns casos de estudo realizados onde se reduziu consideravelmente os consumos 

[WATTICS]. 

2.4.5. OUTRAS SOLUÇÕES 

A acrescentar às soluções abordadas em todo o subcapítulo 2.4, existem outras 

relativamente à monitorização não intrusiva de cargas. Apesar de cada uma apresentar as 

suas características, praticamente todas apresentam soluções que convergem nos objetivos 

iniciais da temática do NILM. Além de monitorizarem a energia agregada, possibilitam a 
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desagregação dos aparelhos de maior consumo energético e ainda quantificam o consumo 

da utilização dos aparelhos desejados. Na tabela 3, apresentam-se outras soluções 

semelhantes às anteriormente abordadas no que respeita à eletricidade. 

As tecnologias de monitorização de recursos como o gás e água não estão, de momento, 

tão evoluídas como a energia elétrica. Contudo, apresentam-se também no seguinte quadro 

algumas soluções para a monitorização de gás e água. 

Tabela 3 Principais tecnologias associadas ao NILM 

 

                                                
5 Outros fabricantes como Navetas e Elster também comercializam contadores de gás residenciais.                                                   

Tecnologias NILM 

Eletricidade Gás Água 

- Neurio 
 

- Itron i250 
- Itron Metris 

- Itron Aquadis+ 

- Fludia - Sensus R-275 
- Sensus R-414 
- Sensus Cubix 

 

- PowerCost Monitor - Outros fabricantes5  

- Plotwatt   

- Verlitics   

- eMonitor   
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3. ASSINATURAS ELÉTRICAS 
DE APARELHOS 

O setor doméstico está repleto de diferentes equipamentos elétricos, cada um com as suas 

características e especificidades. As habitações de hoje em dia possuem aparelhos de 

elevada, intermédia e reduzida potência. Como exemplos de aparelhos de grande consumo 

encontram-se a máquina de lavar roupa, a máquina de lavar loiça, o ferro de engomar ou o 

aspirador. Relativamente aos médios consumidores tome-se como exemplo lâmpadas de 

estudo ou torradeiras. As televisões, computadores e rádios são alguns exemplos de 

aparelhos que se podem classificar como sendo de consumo reduzido. 

Da mesma forma que uma assinatura sobre um documento pretende identificar uma única 

pessoa, a assinatura elétrica de um aparelho afigura-lhe a sua identidade. Deste modo, a 

assinatura elétrica descreve-se como sendo a variação de características únicas durante o 

tempo de funcionamento do aparelho. Essas características podem ser, nomeadamente, a 

potência ativa, a potência reativa, a tensão, a corrente, os harmónicos ou o ruído do sinal. 

O conhecimento das assinaturas elétricas dos aparelhos permitiu o desenvolvimento de 

várias técnicas de desagregação de cargas, abordadas ao longo do capítulo segundo. 
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 Durante este capítulo, serão apresentadas as assinaturas elétricas de alguns 

equipamentos que figuram como característicos no setor doméstico. 

3.1. DESAGREGAÇÃO DO CONSUMO DE ENERGIA ELÉTRICA 

O consumo agregado de energia elétrica de uma habitação é repartido por um conjunto de 

equipamentos. Na figura 17 representa-se a desagregação dos consumos por tipo de 

utilização em Portugal [ADENE, 2004].  

 

Figura 17 Desagregação dos consumos totais para aparelhos ou classes de aparelhos [ADENE, 2004] 

Pode-se observar que uma grande fatia do consumo de energia elétrica provém dos 

equipamentos de frio, contabilizando 32% do total de energia consumida. Outra grande 

porção provém do aquecimento ambiente (15%) enquanto que as máquinas de lavar roupa, 

lavar loiça e secar roupa perfazem um total de 10% [ADENE, 2004].  

Outro indicador relevante, e que adiciona informação acerca dos consumos de energia 

elétrica em Portugal, é a taxa de penetração dos equipamentos nas habitações [ADENE, 

2004]. Na figura 18, encontra-se um gráfico que indica a percentagem de habitações que 

possuem cada equipamento. 
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Repartição do consumo de electricidade por uso final

Da análise da figura anterior, pode-se verificar que os equipamentos de frio doméstico (frigoríficos, combinados e conge-
ladores) representam cerca de 32% do consumo, pelo que devem ser uma das prioridades para os programas de eficiên-
cia energética. Em termos de tendência, prevê-se que os equipamentos informáticos, os secadores de roupa e as máqui-
nas de lavar louça venham a ter um peso cada vez mais significativo. Com efeito, o peso ainda reduzido que apresentam
resulta da sua baixa penetração, prevendo-se que esta aumente significativamente nos próximos anos, com impactes di-
rectos na estrutura de consumos do sector.

A estrutura de consumos eléctricos acima referida está suportada na seguinte taxa de penetração dos equipamentos nas
unidades de alojamento.

Taxas de posse 3 dos equipamentos

Com base na informação recolhida das monitorizações efectuadas, foi possível estimar a estrutura do diagrama de carga
horário para o sector residencial desagregado pelos principais usos finais, que se ilustra na figura seguinte. Esta figura re-
vela que três das utilizações específicas de electricidade (iluminação, equipamentos de frio e audiovisual) representam, no
período de ponta nocturna, mais de um terço da potência total solicitada, razão pela qual estas três utilizações apresen-
tam um potencial de intervenção mais elevado.
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Figura 18 Percentagem de equipamentos nas habitações portuguesas [ADENE, 2004] 

É possível observar que, além dos equipamentos comuns a todas as habitações, como a 

iluminação, equipamentos audiovisuais ou o frigorífico, existem ainda alguns aparelhos 

com elevadas taxas de penetração como a máquina de lavar roupa, de lavar loiça ou o 

forno elétrico. 

Alguns dos aparelhos elétricos anteriormente apresentados possuem assinaturas elétricas 

características, facilitando, dessa forma, a sua desagregação. De seguida, apresentar-se-ão 

alguns deles. 

3.1.1. MÁQUINA DE LAVAR LOIÇA – MLL 

A máquina de lavar loiça é um eletrodoméstico de grande consumo de energia elétrica e há 

cerca de 41,6% de habitações que o possuem [INE/DGEG, 2010]. O elevado consumo deve-

se à resistência elétrica destes equipamentos que permite o aquecimento de água e secagem 

da loiça. Uma máquina de lavar loiça típica consume por ciclo 1,4kWh de energia elétrica, 

que corresponde a um consumo anual de 291kWh se forem considerados 4 ciclos de 

lavagem semanais. Na figura 19, está representado um ciclo típico de uma máquina de 

lavar loiça. 
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Figura 19 Assinatura elétrica de uma máquina de lavar loiça comum [ADENE, 2004] 

Tipicamente, a máquina de lavar loiça tem as seguintes fases de funcionamento: 

• Fase de aquecimento de água – Esta fase demora entre 15 a 40 minutos, e 

caracteriza-se pela potência máxima da máquina; 

• Fase de lavagem da loiça – Nesta fase inicia-se a bombagem da água para a 

lavagem da loiça e, por isso, caracteriza-se por um baixo consumo de energia 

elétrica. Pode demorar entre 10 a 30 minutos; 

• Fase de secagem da loiça – A máquina volta à sua potência máxima para 

aquecimento do ar e consequente secagem da loiça. Demora entre 10 a 30 minutos. 

Na figura 20, estão representadas as assinaturas elétricas de 4 máquinas de lavar loiça de 4 

habitações diferentes [KOLTER et al, 2011]. 

São possíveis economias de cerca de 33% de electricidade quando a centrifugação da roupa é realizada a 1600 rot/min
comparativamente com uma centrifugação realizada a 750 rot/min, factor que deve ser considerado no momento de aqui-
sição deste tipo de equipamento. 

2.5. Máquinas de lavar louça

A máquina de lavar louça tem apresentado, nos últimos anos, um crescimento acelerado na sua taxa de penetração no
mercado, existindo actualmente em cerca de 30% das habitações. Este equipamento consome água e energia eléctrica. A
electricidade é principalmente consumida pela resistência eléctrica que permite o aquecimento da água (nos equipamen-
tos com alimentação de água fria) e secagem da louça, podendo estes ciclos representar mais de 80% do consumo total.
No mercado nacional existem também máquinas de lavar louça com alimentação de água quente, sendo no entanto esta
capacidade pouco utilizada pelos consumidores, essencialmente por falta de informação sobre esta função. A maioria das
actuais máquinas de lavar louça possui um programa “ECO” que permite a redução da temperatura da água de 65 para
50°C, com redução dos consumos de energia eléctrica.

Na figura seguinte representa-se um ciclo típico de funcionamento das máquinas de lavar louça. A primeira fase deste ci-
clo corresponde ao aquecimento da água e o segundo pico de consumo diz respeito à fase de secagem da louça.

Ciclo típico da máquina de lavar louça

Estas máquinas possuem uma etiquetagem energética semelhante à das máquinas de lavar roupa, regulamentada pelo
Decreto-Lei n.º 309/99 de 10 de Agosto.
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Figura 20 Assinaturas elétricas de 4 máquinas de lavar loiça diferentes [KOLTER et al, 2011] 

Como se pode observar pela figura anterior, todas as assinaturas elétricas representadas 

possuem as três fases características de uma MLL. Contudo, diferentes máquinas e, 

sobretudo, diferentes modos de lavagem podem resultar em perfis de funcionamento 

distintos. Ao analisar a figura, deparamo-nos imediatamente com um perfil de 

funcionamento mais longo relativo à máquina de lavar loiça da habitação 1. 

Provavelmente, a temperatura de lavagem foi superior às demais, o que determina períodos 

de aquecimento de água e secagem da loiça mais longos. Em relação às assinaturas 

elétricas das habitações 2, 3 e 4 depreende-se que são muito semelhantes e que demoram 

sensivelmente menos tempo do que a habitação 1. 

3.1.2. MÁQUINA DE LAVAR ROUPA – MLR 

Tal como a máquina de lavar loiça, a máquina de lavar roupa representa também um 

aparelho de elevado consumo, pelo fato de existir uma resistência elétrica para 

aquecimento da água utilizada na lavagem. É o eletrodoméstico de grande consumo mais 

utilizado nas habitações de Portugal, nomeadamente em 91% das habitações. A assinatura 

elétrica de uma MLR é constituída por um consumo de energia elétrica elevado durante o 

período de aquecimento de água. Esta fase representa aproximadamente 80 a 90% do 
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consumo total de energia de um ciclo de lavagem [ADENE, 2004]. De seguida, a fase de 

lavagem de roupa é caracterizada por um consumo de energia relativamente reduzido, onde 

apenas funciona o motor para centrifugar a roupa. Na figura 21, estão representados dois 

ciclos de funcionamento típicos de uma máquina de lavar roupa relativamente a diferentes 

temperaturas.  

 

Figura 21 Ciclo de funcionamento típico de duas máquinas de lavar roupa a temperaturas diferentes 

[ADENE, 2004] 

Como seria de esperar, o programa de lavagem da roupa, sobretudo a temperatura de 

lavagem, influencia o consumo de energia elétrica durante o ciclo e, consequentemente, a 

sua assinatura elétrica. Vejamos que, uma maior temperatura de lavagem requer um tempo 

de aquecimento de água superior. Máquinas de lavar roupa com classes energéticas 

diferentes também influenciam a sua assinatura elétrica, pois uma máquina menos eficiente 

terá de consumir mais energia elétrica. Na figura 22, estão representadas duas MLR 

distintas [REINHARDT et al, 2012]. Provavelmente, terão temperaturas de lavagem 

diferentes (devido à diferença de tempo no período de aquecimento de água) assim como 

classes energéticas diferentes (potências máximas diferentes). 

2.2. Máquinas de lavar roupa

A máquina de lavar roupa é um equipamento cujo consumo representa cerca de 5% do consumo total de electricidade
nas habitações, apresentando uma taxa de penetração da ordem dos 90%.

Uma máquina de lavar roupa consome água e energia eléctrica. A electricidade é necessária às acções mecânicas (rotação
do tambor, enxaguamento, bombas de circulação da água) e à acção térmica para aquecimento da água por resistência
eléctrica. O aquecimento eléctrico da água constitui por si só 80 a 90% do consumo total de energia de um ciclo de la-
vagem. Existem também equipamentos que apresentam a hipótese de serem alimentadas com água quente, proveniente
de outros sistemas de aquecimento (caldeiras murais, termoacumuladores a gás, painéis solares, etc.), permitindo reduzir
o consumo eléctrico de forma significativa. No entanto, estas máquinas não se encontram muito difundidas no mercado
nacional.

A figura seguinte representa os ciclos típicos de funcionamento de uma máquina de lavar roupa, para diferentes tempe-
raturas de lavagem, permitindo identificar um nível elevado de consumo energético que está associado ao aquecimento
da água e níveis mais reduzidos associados à rotação do tambor na centrifugação final da roupa.

Ciclos de lavagem a baixa temperatura (30°C) e a temperatura elevada (60°C)

As máquinas de lavar roupa apresentam habitualmente vários programas baseados em temperaturas mais ou menos ele-
vadas, adaptadas às lavagens de diferentes tipos de roupa. No entanto, a evolução nos detergentes tem vindo a permi-
tir a obtenção de uma boa qualidade de lavagem mesmo a baixas temperaturas (30°C), contribuindo para a redução dos
consumos energéticos. Na figura seguinte podem-se constatar as economias de energia obtidas com ciclos de baixa tem-
peratura.

Consumo médio dos ciclos de lavagem das máquinas de lavar roupa

Alguns dos parâmetros que não deverão ser negligenciados na compra de uma máquina de lavar roupa são a velocidade
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Figura 22  Assinaturas elétricas de duas MLR distintas [REINHARDT, 2012] 

A MLR 1 tem um período de aquecimento de água de cerca de 15 minutos, enquanto que a 

MLR 2 tem um período de aquecimento de água de cerca de 30 minutos. Contudo, a 

potência máxima da MLR 1 (aproximadamente 2900W) é significativamente superior à 

MLR 2 (aproximadamente 2200W). 

No entanto, mesmo com estas variações nos tempos de aquecimento de água, assim como 

as variações nas potências máximas de funcionamento, a MLR possui uma assinatura 

elétrica característica que pode ser identificada através de algoritmos de desagregação de 

cargas. 

3.1.3. FRIGORÍFICO 

O frigorífico é um equipamento que contribui significativamente para o consumo de 

energia elétrica nacional, devido à sua presença na totalidade das habitações portuguesas 

[ADENE, 2004]. Este equipamento corresponde a cerca de 32% do consumo total de 

energia elétrica no setor doméstico. A sua assinatura elétrica é também característica, como 

se pode observar pela figura 23. 
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Figura 23 Assinatura elétrica típica de um frigorífico [ADENE, 2004] 

O frigorífico possui um perfil cíclico, em que parte do ciclo corresponde ao funcionamento 

à potência nominal, uma vez que se refere ao ligar do motor elétrico que atua o 

compressor, e a outra parte corresponde ao desligar do motor, e, por isso, apresenta-se com 

um consumo reduzido. A distinção nas assinaturas elétricas entre diferentes frigoríficos é a 

potência nominal (que pode variar relativamente ao tamanho do frigorífico ou à classe 

energética) assim como a duração de cada ciclo. A duração do ciclo de um frigorífico 

prolonga-se durante o tempo necessário para que a temperatura pré-estabelecida no 

termóstato seja atingida. A figura 24 apresenta as assinaturas elétricas de 3 frigoríficos 

diferentes [KOLTER et al, 2011] onde se pode observar que o ciclo de funcionamento é 

sempre semelhante ao descrito anteriormente. 
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Características gerais dos equipamentos domésticos de frio

Categoria Temperatura do compartimento Tempo médio de conservação
(nº estrelas) de alimentos congelados dos alimentos congelados

– Pode ter compartimento de produção de gelo Apenas conserva alimentos frescos

* –6°C 1 semana

** –12°C 1 mês

*** –18°C 3 meses

* *** –18°C 3 meses (congela alimentos frescos)

O frigorífico deve ter um tamanho adequado às necessidades dos utilizadores porque, quanto maior for o volume interior
também maior será o respectivo consumo energético. O funcionamento dos equipamentos de frio é cíclico, em que parte
do ciclo corresponde ao funcionamento à potência nominal e outra parte à paragem do compressor, como se visualiza na
figura seguinte. 

Perfil de funcionamento de um combinado

O consumo de electricidade destes equipamentos depende essencialmente da regulação da temperatura, da capacidade
de isolamento e do desempenho do compressor. Por ser o electrodoméstico com maior consumo, foi também o primeiro
a ter uma etiqueta energética, obrigatória desde Janeiro de 1995 (Portaria n.º 1139/94 de 22 de Dezembro). Esta etiqueta
fornece ao consumidor informações claras, objectivas e normalizadas em toda a Europa, permitindo comparar os equipa-
mentos entre si. Na figura seguinte representa-se a etiqueta energética para os equipamentos de frio doméstico.

Etiqueta energética para equipamentos de frio doméstico

Referência do aparelho – designação
 ou marca do fabricante

Classe de eficiência energética

Etiqueta ecológica europeia

Consumo anual de energia
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Nível de ruído (dB(A))
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Figura 24 Assinaturas elétricas de três diferentes frigoríficos [KOLTER et al, 2011] 

Quando um ciclo se inicia é possível observar um pico de potência durante um curto 

espaço de tempo (período transitório), que se deve ao aumento de corrente necessário para 

o arranque do motor. Este período transitório é muito frequente neste tipo de 

eletrodomésticos. É neste tipo de aparelhos que, a monitorização de características como o 

pico de corrente aliadas à potência ativa e reativa apresentam algumas vantagens na 

desagregação de cargas. Exemplos de alguns estudos que utilizam este tipo de 

características foram já abordados no subcapítulo 2.1.1.3. 

3.1.4. MICRO-ONDAS 

O micro-ondas é utilizado em 81,8% das habitações de Portugal, no entanto, não tem 

grande contribuição no consumo total de energia elétrica pois são utilizados apenas por 

curtos períodos de tempo. A assinatura elétrica deste aparelho não é de todo característica, 

apresentando um consumo linear durante o seu funcionamento. Na maioria dos casos, esse 

consumo pode ser escolhido pelo utilizador. Na figura 25, estão representados 3 micro-

ondas de três habitações distintas [KOLTER et al, 2011] onde se pode verificar a 

semelhança nas assinaturas elétricas, variando a potência nominal do aparelho e ainda o 

seu tempo de funcionamento. 
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Figura 25 Assinaturas elétricas de três micro-ondas diferentes [KOLTER et al, 2011] 

3.1.5. MÁQUINA DE SECAR ROUPA 

Apenas 13% da população Portuguesa possui uma máquina de secar roupa, no entanto, é 

expectável que esta percentagem continue a aumentar. Têm, tal como a máquina de lavar 

loiça, um elevado consumo de energia elétrica durante um período de tempo considerável, 

sendo essa energia consumida no processo de aquecimento do ar, através de resistência 

elétrica [ADENE, 2004]. A sua assinatura elétrica varia de acordo com a máquina em 

questão, contudo, apresentam um funcionamento à potência nominal durante a fase de 

aquecimento de ar, diminuindo, em seguida, o consumo. Neste contexto, apresentam-se, na 

figura 26, dois perfis de funcionamento de duas máquinas de secar roupa [REINHARDT et 

al, 2012] e [MAKONIN et al, 2013]. 
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Figura 26  Assinaturas elétricas de duas máquinas de secar roupa distintas [REINHARDT et al, 2012] e 

[MAKONIN et al, 2013] 

Refira-se que o tempo de funcionamento à potência nominal de uma máquina de secar 

roupa depende, em grande medida, da quantidade de roupa que se pretende secar.  

3.1.6. OUTROS EQUIPAMENTOS 

A maioria dos equipamentos elétricos frequentes numa habitação são aparelhos de 

ON/OFF, em que o consumo de energia elétrica é constante durante o tempo em que estão 

em funcionamento. Apresentam, portanto, assinaturas elétricas semelhantes às expostas no 

subcapítulo 3.1.4, relativo ao micro-ondas. São aparelhos cujas assinaturas não são 

características e únicas, o que dificulta a sua desagregação. Como exemplos destes 

aparelhos temos os aparelhos audiovisuais (televisão, rádio, leitor de DVD), chaleiras, 

ferros de engomar ou aspiradores. 

Importa referir que os perfis elétricos demonstrados ao longo deste capítulo, 

nomeadamente o da MLL e MLR, servirão como elemento de comparação para algoritmo 

de desagregação de cargas que será abordado no capítulo seguinte, visto ser um método 

baseado no reconhecimento de padrões através de dados prévios dos aparelhos em estudo. 
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4. ALGORITMO DE 
DESAGREGAÇÃO DE 
CONSUMOS RESIDENCIAIS 

Durante o terceiro capítulo, foram demonstradas as diversas assinaturas elétricas de 

aparelhos comuns ao setor doméstico. Como foi explicado, cada aparelho possui um perfil 

de consumo característico, permitindo, em alguns casos, a sua identificação e 

caracterização. Desenvolveram-se, neste contexto, dois algoritmos de desagregação de 

aparelhos, um para a máquina de lavar roupa e outro para a máquina de lavar loiça. Estes 

eletrodomésticos foram escolhidos devido às suas assinaturas elétricas particulares, assim 

como ao fato de consumirem tanto energia elétrica como água. Deste modo, tentou-se 

comprovar a maior performance de desagregação de cargas que a monitorização de 

recursos como a água em simultâneo com a energia elétrica apresenta, quando em 

comparação com a monitorização apenas de energia elétrica. 

Os dados utilizados na ferramenta de desagregação de cargas são alusivos a duas 

habitações do Reino Unido, onde se monitorizou o consumo agregado de energia elétrica, 

assim como o consumo individual de determinados aparelhos, entre eles a máquina de 

lavar roupa e a máquina de lavar loiça [KELLY et al, 2014].  
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Para estes dados de consumo, o algoritmo provou ter uma eficácia de deteção de máquinas 

de lavar loiça de 94% e 60% para a habitação 1 e 2, respetivamente. Em relação à máquina 

de lavar roupa, as eficácias fixaram-se em 76% na habitação 1 e 67% na habitação 2 [ver 

subcapítulos 4.2.5 e 4.3.5]. No subcapítulo 4.4, serão apresentadas considerações e 

conclusões acerca do funcionamento do algoritmo com dados relativos ao projeto piloto 

instalado pela empresa Energaia, onde se monitorizou o consumo de eletricidade, água e 

gás em 6 casas do concelho de Vila Nova de Gaia. 

4.1. INTRODUÇÃO AO MODELO DE DESAGREGAÇÃO DE CARGAS 

O algoritmo foi desenvolvido em ambiente MATLAB, devido ao fato de ser uma 

ferramenta poderosa em processamento de dados, assim como permitir a incorporação de 

dados em formato de folha de excel. Os dados de consumo dos ficheiros relativos às 

habitações do Reino Unido têm um período de amostragem curto, pelo que não é possível 

introduzir no algoritmo dados com espaço temporal muito elevado. Por isso, realizou-se 

um downsampling6 para períodos de amostragem de 1 minuto. Deste modo, é possível 

introduzir no algoritmo ficheiros de dados com aproximadamente 45 dias de duração. A 

primeira coluna do ficheiro excel é relativa à data e hora da amostra, enquanto que a 

segunda coluna é referente à potência elétrica, descrita em Watt.  

O funcionamento base dos algoritmos da máquina de lavar loiça e da máquina de lavar 

roupa são semelhantes e bastante simples. Em ambos os casos, o programa irá percorrer 

todos os dados de consumo até encontrar uma assinatura elétrica que se assemelhe com os 

padrões referidos no terceiro capítulo. Para tal, serão introduzidas uma série de condições 

que conduzirão ao perfil pretendido. No fundo tratam-se de algoritmos baseados na 

comparação de perfis de funcionamento elétrico, que utilizam informação já conhecida das 

assinaturas da MLL e MLR para reconhecimento dos padrões a serem identificados. Pode 

então entender-se como um método semelhante ao apresentado no subcapítulo 2.1.1.1 no 

modo Manual, excluindo a etapa B (Normalização dos dados) e a etapa G (Tabelar as 

estatísticas) que não foram necessárias no desenvolvimento destes algoritmos. Assim que o 

algoritmo encontre os perfis elétricos pretendidos, será exibida a hora de início de ciclo, a 

hora de fim de ciclo, o consumo de água (se aplicável), assim como gráficos com a 

variação do consumo de energia elétrica e água durante o período de funcionamento.  

                                                
6 É o processo realizado para reduzir a taxa de amostragem com o objetivo de diminuir o número de dados. 
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4.2. ALGORITMO DE DESAGREGAÇÃO DE CARGAS – MÁQUINA DE LAVAR 
LOIÇA 

Como já mencionado no capítulo 3, a máquina de lavar loiça possui um perfil 

característico, em que se pode observar um elevado consumo durante cerca de 5 a 20 

minutos (dependendo da máquina e do programa de lavagem utilizado) para aquecimento 

de água, um consumo relativamente reduzido durante a fase de lavagem da loiça e 

novamente um consumo elevado para a secagem da loiça. Um bom exemplo de um perfil 

de consumo típico de uma máquina de lavar loiça encontra-se na figura 27. 

 

 

 

 

Figura 27  Assinatura elétrica de uma MLL da habitação 2 detetada pelo algoritmo 

Para a implementação do algoritmo, foram estabelecidos alguns parâmetros que tentam 

refletir uma máquina de lavar loiça comum. Esses parâmetros encontram-se na tabela 4: 
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Tabela 4 Parâmetros estabelecidos para MLL 

Parâmetros Valor 

Potência ativa máxima [PA] 2000W 

Margem na deteção da fase aquecimento e 

secagem [MA] 

+-500W 

Margem durante fase aquecimento e 

secagem [MA1] 

+-600W 

Tempo de funcionamento [TF] Entre 60 min e 150 min 

Consumo de água Entre 6 litros e 22 litros 

Todos os parâmetros da tabela anterior podem, naturalmente, ser alterados para diferentes 

valores em função das características de cada máquina. No entanto, neste exemplo, tentou-

se atribuir parâmetros comuns a qualquer máquina de lavar loiça. 

4.2.1. LIMITAÇÕES DO ALGORITMO 

Como qualquer método no âmbito do NILM, o aqui apresentado também reflete algumas 

limitações, nomeadamente: 

• O algoritmo pode analisar qualquer espaço temporal, no entanto, na 

ocorrência de um ciclo no início ou no fim dos dados, este poderá não ser 

detetado; 

• Se, nos 6 minutos após o início da fase de aquecimento ou secagem, um 

aparelho de grande consumo de potência ativa for ligado, o algoritmo não 

interpretará como um ciclo de funcionamento de uma máquina de lavar 

loiça. A explicação para esta limitação encontra-se na secção 4.2.2. 

4.2.2. INÍCIO DA FASE DE AQUECIMENTO 

O algoritmo inicia-se com a deteção do início da fase de aquecimento. Este compara o 

valor imediatamente anterior ao atual até encontrar um acréscimo de potência ativa de 

2000W (PA). A este acréscimo está associado uma margem MA, que se considera devido 
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ao funcionamento de outros equipamentos, ruído na rede e erros de medição em que se 

inicia um novo ciclo. Assim, o algoritmo deteta, num instante genérico i, todos os 

aumentos compreendidos entre 1500W e 2500W, guardando a variável que diz respeito ao 

consumo no momento em que se detetou o acréscimo (ver Pseudo-código 1). 

De seguida, se a condição anterior se verificar, o algoritmo irá fazer um teste aos próximos 

6 minutos para concluir se todos se encontram a uma margem MA1 do valor anteriormente 

guardado. Este valor de 600W foi escolhido para o algoritmo poder encontrar perfis que 

não sejam totalmente perfeitos, pois o utilizador pode ligar iluminação ou algum 

equipamento elétrico durante o ciclo de funcionamento da máquina. Deste modo, o 

algoritmo é suscetível a pequenas variações no consumo, permitindo também bons 

resultados na deteção de aparelhos. Contudo, se um utilizador ligar um equipamento de 

elevada potência durante este período, o algoritmo não interpretará como um ciclo de 

funcionamento, remetendo deste modo para a segunda limitação do método, abordada na 

secção 4.2.1. Se todos estes testes se verificarem, o algoritmo guardará a hora inicial do 

ciclo na primeira coluna da matriz hora_inicial (ver Pseudo-código 2). 

4.2.3. FINAL DA FASE DE AQUECIMENTO 

Se todas as condições da subsecção 4.2.2 se verificarem, o algoritmo irá procurar um 

decréscimo de consumo semelhante ao acréscimo descrito na secção anterior. Desta vez, 

estão a ser comparados os valores de consumo imediatamente posteriores ao consumo 

atual, a partir do momento do início do ciclo. Quando esta condição ocorrer, o algoritmo 

irá guardar na primeira coluna da matriz hora_final a sua hora atual, indicando a hora do 

final da fase de aquecimento. Isto permitirá criar um perfil de uma subida de potência, uma 

estabilização e uma descida consequente, tudo dentro dos parâmetros arbitrados (ver 

Pseudo-código 3).  

Até este momento, o algoritmo permite encontrar a fase de aquecimento de água de uma 

máquina de lavar loiça. Na figura 28, está representado um perfil exemplificativo desta 

mesma fase.  
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Figura 28 Perfil da fase de aquecimento e água de uma MLL (círculo vermelho) 

Como se pode observar pela figura anterior, o perfil encontrado não é totalmente limpo, 

pois pode-se observar um pico de potência tanto na fase de aquecimento de água, como na 

fase de secagem. Este exemplo foi escolhido propositadamente e diz respeito a um dos 

perfis de funcionamento da máquina de lavar loiça da habitação 1. Como abordado 

anteriormente, o algoritmo permite encontrar perfis suscetíveis a algum ruído ou a 

pequenas cargas que estejam a funcionar em simultâneo com o ciclo de funcionamento da 

máquina. Provavelmente, este pico de potência é referente ao acionar de um aparelho de 

baixo consumo (cerca de 400/500W) como iluminação ou uma pequena torradeira. 

4.2.4. INÍCIO E FINAL DA FASE DE SECAGEM 

Neste ponto, e depois da explicação referida nas secções 4.2.2 e 4.2.3, facilmente se 

entenderá o funcionamento do algoritmo na deteção do início e fim da fase de secagem. 

Achou-se oportuno utilizar a parte do código já desenvolvida e, deste modo, guardar todos 

os perfis semelhantes aos explicados nas secções 4.2.2 e 4.2.3. A partir deste momento, o 

algoritmo irá aglomerar todos os perfis consecutivos que se encontrem à distância de TF e 

criar o perfil da máquina de lavar loiça. Se o tempo de funcionamento estiver dentro dos 

limites estabelecidos, ficará a certeza que o primeiro perfil encontrado corresponderá ao 
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início e fim da fase de aquecimento e o segundo perfil ao início e fim da fase de secagem. 

O tempo de funcionamento é calculado subtraindo a hora final do segundo perfil 

encontrado, pela hora inicial do primeiro perfil encontrado. Em seguida, o algoritmo 

subtrai novamente a hora final do quarto perfil pela hora inicial do terceiro perfil 

encontrado, e assim sucessivamente (ver Pseudo-código 4). 

Quando todas as condições anteriores forem satisfeitas, o algoritmo irá interpretar como a 

ocorrência de um ciclo de funcionamento de uma máquina de lavar loiça. Nesse momento, 

irá fazer o display de um gráfico com a variação do consumo de energia elétrica durante o 

tempo de funcionamento.  

4.2.5. RESULTADOS 

O algoritmo desenvolvido para a desagregação de máquinas de lavar loiça provou ter 

resultados positivos para as duas habitações do Reino Unido. Para a habitação 1, durante o 

período da amostra ocorreram 17 ciclos de lavagem, sendo que o algoritmo detetou 16 

desses ciclos. Na tabela 5, pode-se observar os ciclos detetados assim como a eficácia de 

deteção do algoritmo para os dados de consumo da habitação 1. 

Tabela 5 Resultados alusivos à MLL da habitação 1 

Ciclos 

ocorridos 

Ciclos 

detetados 

Ciclos não 

detetados 

Falsos 

positivos 

detetados 

Eficácia de 

deteção 

17 16 1 0 94% 

Relativamente à habitação 2, durante o período da amostra, ocorreram 27 ciclos de 

funcionamento e o algoritmo de desagregação de máquinas de lavar loiça detetou 20 ciclos, 

perfazendo uma eficácia de 74% como se pode observar pela tabela 6. 
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Tabela 6 Resultados alusivos à MLL da habitação 2 

Ciclos 

ocorridos 

Ciclos 

detetados 

Ciclos não 

detetados 

Falsos 

positivos 

detetados 

Eficácia de 

deteção 

28 20 7 0 74% 

Os ciclos não detetados quer na habitação 1, quer na habitação 2, devem-se sobretudo a 

acréscimos de consumo de energia elétrica durante a fase de aquecimento ou secagem. 

Estes devem-se à segunda limitação descrita no subcapítulo 4.2.1. Esta limitação significa 

que se acionar um aparelho de elevado consumo nos minutos seguintes à deteção do início 

da fase de aquecimento ou secagem, o algoritmo não interpretará como um ciclo de 

lavagem de uma máquina de lavar loiça. É de salientar a não deteção de ciclos falsos 

positivos neste exemplo de estudo. 

4.3. ALGORITMO DE DESAGREGAÇÃO DE CARGAS – MÁQUINA DE LAVAR 
ROUPA 

O algoritmo desenvolvido para a desagregação de máquinas de lavar roupa assemelha-se 

ao da máquina de lavar loiça. Como descrito no capítulo 3, os perfis de máquinas de lavar 

roupa são também peculiares pois exibem um elevado consumo durante determinado 

tempo (aquecimento de água) e depois exibem um consumo reduzido que diz respeito à 

centrifugação. Apesar deste perfil de consumo ser frequente, diferentes máquinas e 

diferentes tipos de lavagem (com temperaturas diferentes sobretudo), podem levar a que o 

perfil elétrico seja distinto mesmo em relação à mesma máquina. Na figura 29, está 

representado um ciclo de funcionamento de uma MLR da habitação 1 detetada pelo 

algoritmo de desagregação de cargas desenvolvido. 
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Figura 29 Exemplo de uma MLR da habitação 1 

Pode-se observar pela figura anterior que existe um consumo elevado durante cerca de 20 

minutos, no entanto, a partir do momento que a fase de aquecimento de água termina, o 

consumo é bastante reduzido, sendo a potência ativa frequentemente abaixo de 500W. Os 

parâmetros estabelecidos para o desenvolvimento deste algoritmo encontram-se na tabela 

7. 

Tabela 7 Parâmetros estabelecidos para a MLR 

Parâmetro Valor 

Potência ativa máxima [PM] 2000W 

Margem na deteção da fase aquecimento 

[MA] 

+-500W 

Margem durante fase aquecimento [MA1] +-600W 

Tempo mínimo de aquecimento 10 min 

Tempo mínimo de centrifugação 80 min 
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Margem da fase centrifugação [MC] 500W 

Consumo de água Entre 37 litros e 77 litros 

4.3.1. LIMITAÇÕES DO ALGORITMO 

Mais uma vez, o algoritmo desenvolvido para a desagregação de máquinas de lavar roupa 

contém também algumas limitações: 

• O algoritmo pode analisar qualquer espaço temporal, todavia, na ocorrência 

de um ciclo de funcionamento no início ou no fim dos dados, este poderá 

não ser detetado; 

• Se, nos 10 minutos após o início da fase de aquecimento de água, um 

aparelho de grande consumo de potência ativa for ligado, o algoritmo não 

interpretará como um ciclo de funcionamento; 

• Se, após o início da fase de centrifugação até ao final do ciclo de 

funcionamento, algum aparelho de grande consumo de potência ativa 

estiver em funcionamento durante um longo período, o algoritmo não 

interpretará como um ciclo de funcionamento; 

• O algoritmo apenas permite encontrar perfis de funcionamento espaçados 

com um mínimo de 80 minutos. 

4.3.2. INÍCIO DA FASE DE AQUECIMENTO 

Esta fração do algoritmo é em tudo semelhante ao da máquina de lavar loiça. O objetivo é 

detetar um acréscimo de consumo de potência com o valor estabelecido PA, relativamente 

ao valor do consumo no minuto imediatamente anterior. Mais uma vez, estabeleceu-se o 

parâmetro PA como 2000W, devido ao fato de ser um consumo máximo comum em várias 

máquinas. Deste modo, o algoritmo deteta, num instante genérico i, todos os aumentos 

compreendidos entre 1500W e 2500W, guardando a variável que diz respeito ao consumo 

no momento em que se detetou o acréscimo (ver Pseudo-código 5). As margens de deteção 

MA e MA1 são também iguais às estabelecidas para o algoritmo de desagregação de 

máquinas de lavar loiça. 
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Quando esta condição se verificar e o valor do consumo, no início da fase de aquecimento 

de água, for guardado, o programa irá realizar outro teste para excluir os perfis em que o 

consumo dos próximos 10 minutos não se encontrem dentro das margens pré-estabelecidas 

MA1. Se esta condição for satisfeita, então parte do perfil elétrico está traçado e o 

algoritmo guarda o valor da hora inicial do ciclo na primeira coluna da matriz hora_inicial 

(ver Pseudo-código 6). 

4.3.3. FINAL DA FASE DE AQUECIMENTO 

 Como referido supra, no subcapítulo 4.2.3, o algoritmo irá guardar na primeira coluna da 

matriz hora_final, a hora que corresponde ao final da fase de aquecimento quando 

encontrar um decréscimo no consumo semelhante ao acréscimo encontrado anteriormente. 

Para tal, o algoritmo irá comparar o valor de consumo atual, com a posição imediatamente 

posterior (ver Pseudo-código 7). 

4.3.4. FASE DE CENTRIFUGAÇÃO 

A partir deste ponto, o algoritmo produz algumas diferenças em relação ao algoritmo 

desenvolvido para a máquina de lavar loiça. Após encontrada a hora referente ao final da 

fase de aquecimento, o programa irá calcular a média do consumo de energia nos próximos 

80 minutos. Este valor foi estabelecido com base numa típica lavagem de roupa que 

demora entre 90 a 110 minutos. Como a fase de aquecimento de água frequentemente 

ocupa entre 10 a 20 minutos, afigurou-se razoável definir 80 minutos como tempo de 

centrifugação (ver Pseudo-código 8).  

Esta média servirá para incorporar uma condição referente ao período de centrifugação da 

máquina. Se esta for inferior ao consumo imediatamente anterior ao início da fase de 

aquecimento de água mais o parâmetro MC, o algoritmo guardará o valor da hora final do 

ciclo de funcionamento. O valor de MC foi estabelecido de forma a permitir uma margem 

a equipamentos externos durante o ciclo de funcionamento. Deste modo, o algoritmo é 

suscetível ao funcionamento de alguns aparelhos externos durante a fase de centrifugação 

(ver Pseudo-código 9). 

A partir desta condição, a assinatura elétrica da máquina de lavar roupa está traçada e o 

algoritmo irá reconhecer todos os perfis que verifiquem todas as condições designadas 

durante o subcapítulo 4.3. 
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4.3.5. RESULTADOS 

Os resultados do algoritmo de desagregação de máquinas de lavar roupa provaram ter 

menor eficácia relativamente ao algoritmo de máquinas de lavar loiça, porém, 

apresentaram resultados interessantes com eficácias de desagregação acima dos 65% para 

as duas habitações. O perfil de uma máquina de lavar roupa é um pouco menos 

característico que o da máquina de lavar loiça e pode ser confundido com outros 

equipamentos de elevado consumo de energia elétrica. Isto reflete-se no número de ciclos 

de falsos positivos detetados, sobretudo na habitação 2. A eficácia de deteção de máquinas 

da roupa na habitação 1 situou-se em, aproximadamente, 76% como se pode observar pela 

análise da tabela 8. 

Tabela 8 Resultados alusivos à MLR da habitação 1 

Ciclos 

ocorridos 

Ciclos 

detetados 

Ciclos não 

detetados 

Falsos 

positivos 

detetados 

Eficácia de 

deteção 

29 22 7 1 76% 

Na habitação 2, a eficácia de deteção de máquinas de lavar roupa também se mostrou 

positiva, contudo, o número de perfis falsos positivos foi bastante elevado, o que reflete 

que existem assinaturas elétricas semelhantes detetadas que, contudo, não se apresentam 

como ciclos de uma MLR que efetivamente ocorreram na habitação. O resumo da 

aplicação do algoritmo à habitação 2 está explicitado na tabela 9. 

Tabela 9 Resultados alusivos à MLR da habitação 2 

Ciclos 

ocorridos 

Ciclos 

detetados 

Ciclos não 

detetados 

Falsos 

positivos 

detetados 

Eficácia de 

deteção 

18 12 4 41 67% 
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4.4. INCORPORAÇÃO DO CONSUMO DE ÁGUA NO MODELO DE 
DESAGREGAÇÃO DE CARGAS 

Como abordado no começo do capítulo quarto, os algoritmos desenvolvidos para a 

desagregação de máquinas de lavar loiça e máquinas de lavar roupa foram também 

testados com dados referentes ao projeto piloto da empresa Energaia. Estes podem ser 

extraídos também em ficheiros de formato excel, onde a primeira coluna se refere à data e 

hora da amostra, a segunda coluna à potência ativa em W, a coluna 4 para o consumo de 

gás enquanto a coluna 5 está reservada para o consumo de água. A terceira coluna é 

referente à exportação de energia elétrica, que não se aplica a nenhuma das habitações. Os 

dados relativos ao consumo de gás não foram utilizados para os algoritmos, pois não se 

aplicam a nenhum destes eletrodomésticos. Estes ficheiros estão disponíveis através da 

plataforma desenvolvida pela ITRON, empresa especializada em soluções de gestão, 

monitorização e medição dos vários recursos energéticos e água. A plataforma permite 

várias funcionalidades como, por exemplo, a monitorização dos consumos em gráficos de 

barras mensais, semanais ou diários, assim como a monitorização minuto a minuto do 

consumo de energia elétrica, água e gás. A estas funcionalidades acresce ainda a 

possibilidade de aceder a vários dados instantâneos que vão desde a potência ativa e 

reativa, passando pelo ângulo de fase, até ao fator de potência, entre outros. O aspeto do 

ambiente inicial da plataforma apresenta-se na figura 30. 

 

Figura 30 Ambiente inicial da plataforma ITRON 
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Para se observarem os consumos diários, semanais ou mensais da habitação o utilizador 

terá de selecionar, no menu esquerdo, a função Dashboard. O aspeto da aplicação será 

semelhante ao apresentado na figura 31. Neste caso, apresentam-se as 6 habitações 

constituintes do estudo. 

 

Figura 31 Visualização em gráficos de barras da habitação 1 

É de notar que todas as janelas podem ser expandidas para uma melhor visualização, assim 

como para descarregar os dados em ficheiros do formato excel ou PDF. Porém, a 

funcionalidade mais interessante da plataforma é a que permite visualizar os consumos de 

eletricidade, água e gás com períodos de tempo de 1 minuto. Deste modo, é possível 

observar de forma mais pormenorizada o consumo total da habitação e, porventura, 

identificar visualmente algum aparelho. A figura 32 apresenta, a título exemplificativo, o 

consumo de energia elétrica da habitação 6 durante o dia 10 de Agosto de 2014. 
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Figura 32 Consumo de energia elétrica da habitação 6 durante o dia 10 de Agosto de 2014 

De igual modo, apresenta-se na figura 33, o consumo da mesma habitação durante o 

mesmo período de tempo, embora no que diz respeito a gás e água. 

 

Figura 33 Consumo de água e gás da habitação 6 durante o dia 10 de Agosto de 2014 
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O gráfico de cor rosa indica o consumo de água (litros), enquanto que, por sua vez, o 

gráfico de cor verde corresponde ao consumo de gás natural (dm3). 

4.4.1. ALGORITMO DA MÁQUINA DE LAVAR LOIÇA 

Depois de explicado o algoritmo tendo em conta apenas o consumo de eletricidade, resta 

referir que o mesmo é em tudo igual ao explicado durante o subcapítulo 4.2, porém, 

permite também calcular a soma do consumo de água durante o ciclo de funcionamento da 

máquina de lavar loiça e testar se se encontra dentro dos parâmetros pré-estabelecidos. 

Para a máquina de lavar loiça, estabeleceu-se a margem de consumo de água durante uma 

lavagem de 6 a 22 litros, valores considerados comuns para qualquer máquina [ECOCASA] 

(ver Pseudo-código 10). 

À monitorização de água em conjunto com a eletricidade acresce uma nova condição que 

pode ser útil no aumento de eficácia na desagregação de aparelhos que utilizem 

simultaneamente água e energia elétrica. No caso do algoritmo proposto neste trabalho, se 

um utilizador, porventura, utilizar algum aparelho nas condições apresentadas entre os 

subcapítulos 4.2.2 e 4.2.4, o algoritmo irá compreender como sendo uma máquina de lavar 

loiça. Por exemplo, se for ligado um secador de cabelo (potência ativa aproximadamente 

2000W) durante pelo menos 6 minutos e, passados cerca de 30 minutos, uma torradeira 

(potência ativa aproximadamente 2000W), tal poderá induzir em erro o algoritmo. No 

entanto, com a monitorização de água em conjunto com eletricidade, esse perfil poderia 

não ser encontrado se não ocorresse simultaneamente com o consumo de energia elétrica, 

um consumo de água. Serão expostos alguns casos de estudo relativamente à mais valia da 

monitorização de água no subcapítulo 4.5. 

4.4.2. ALGORITMO DA MÁQUINA DE LAVAR ROUPA 

O algoritmo de desagregação da máquina de lavar roupa com a incorporação da 

monitorização do consumo de água, é também semelhante ao algoritmo descrito durante o 

subcapítulo 4.3. Posteriormente à deteção da assinatura elétrica do aparelho, é adicionada 

uma condição relativa à quantidade de água consumida durante esse ciclo de 

funcionamento. Quando o perfil elétrico se assemelhar ao descrito no subcapítulo 4.3, 

assim como o consumo de água durante esse período se situar entre os parâmetros 

estabelecidos da tabela 7, o algoritmo interpretará como um ciclo de funcionamento de 
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uma máquina de lavar roupa. Para este electrodoméstico, estabeleceu-se como margem de 

consumo de água 37 a 77 litros [ECOCASA] (ver Pseudo-código 11). 

Na secção seguinte, 4.5, serão abordados alguns casos particulares, onde através da 

monitorização do consumo de água é possível eliminar alguns perfis que, potencialmente 

seriam considerados corretos. 

4.5. VANTAGENS DA MONITORIZAÇÃO DE ÁGUA 

Como abordado em subcapítulos anteriores, esperava-se comprovar, através da 

monitorização de outros vetores energéticos a adicionar à energia elétrica, uma melhor 

performance na desagregação de cargas. Neste subcapítulo, serão apresentados alguns 

casos de estudo em que o algoritmo poderia melhorar a sua eficácia de deteção de 

aparelhos através da análise do consumo de água. Estes resultados são mais qualitativos do 

que quantitativos, sendo impossível apresentar resultados concretos à semelhança dos 

subcapítulos 4.2.5 e 4.3.5. Isto deve-se à impossibilidade de obter dados individuais dos 

aparelhos das habitações do projeto implementado pela empresa Energaia, nomeadamente 

no que diz respeito à máquina de lavar roupa e máquina de lavar loiça. Sem informação 

acerca da hora inicial e final dos ciclos de funcionamento destes aparelhos, torna-se 

impossível comprovar a eficácia do método.  

4.5.1. CASO DE ESTUDO MÁQUINA DE LAVAR LOIÇA 

Realizaram-se então, neste âmbito, alguns casos de estudo dos quais dois deles serão 

apresentados em seguida. Para tal, aplicou-se o algoritmo sem a condição 4.4.1, que 

corresponde à condição da quantidade de água consumida em cada ciclo detetado. O 

primeiro exemplo é relativo a todo o mês de Janeiro da habitação número 4. O programa 

apresentou 13 perfis que potencialmente seriam máquinas de lavar loiça. No entanto, 

observando o consumo de água de todos os ciclos, pode-se confirmar que, provavelmente, 

cinco deles não apresentariam as condições, ao nível do consumo de água, para serem 

considerados adequados. Todos estes cinco casos apresentam consumos de água, durante 

os ciclos detetados, superiores a 32 litros. A figura 34 representa um desses exemplos, 

onde o consumo de água do ciclo de lavagem foi de 57 litros, o que não corresponde aos 

parâmetros estabelecidos anteriormente para o consumo de água de uma máquina de lavar 

loiça. O valor do consumo de água, no gráfico, foi multiplicado pelo fator 500 para uma 

melhor visualização.  
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Figura 34 Exemplo de um perfil falso positivo de uma MLL devido a um consumo de água elevado 

O segundo exemplo é alusivo aos dados do mês de Julho da habitação número 5, onde o 

algoritmo de desagregação de cargas encontrou 14 potenciais perfis de MLL. Analisando 

novamente o consumo de água de cada perfil detetado, depreende-se que 6 deles possuem 

consumos de água superiores ao limite de 22 litros e um deles um consumo de água 

inferior ao limite de 6 litros. 

Como exemplo, apresenta-se o gráfico da figura 35, onde consumo de água durante o ciclo 

de funcionamento foi de apenas 5 litros, como tal, pode concluir-se que se trata de um ciclo 

de falso positivo. O valor do consumo de água, no gráfico, foi multiplicado pelo fator 100 

para uma melhor visualização. 
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Figura 35 Exemplo de um perfil falso positivo de uma MLL devido a um consumo de água reduzido 

Estes exemplos, através da análise do consumo de água, poderiam ser evitados e, deste 

modo, o algoritmo apresentaria uma melhor eficácia de desagregação. Claro está que, esta 

análise corresponde a consumos agregados e, no caso da figura 34, onde o consumo de 

água apresenta 57 litros, poderia indicar também um duche, ou uma outra qualquer 

utilização de água. No entanto, fica a certeza de que, pelo menos no caso de estudo da 

figura 35, dificilmente este perfil se enquadraria num perfil de consumo de uma máquina 

de lavar loiça devido ao reduzido consumo de água, que foi de 5 litros apenas. 

4.5.2. CASO DE ESTUDO MÁQUINA DE LAVAR ROUPA 

Nas máquinas de lavar roupa, a situação repete-se e, como tal, a monitorização de água 

torna-se uma mais valia na deteção deste tipo de eletrodoméstico. Testou-se o algoritmo 

sem a condição 4.4.2 na habitação 1 durante o mês de Maio. O algoritmo detetou trinta 

máquinas de lavar roupa, sendo que, doze delas, muito provavelmente não correspondem a 

ciclos positivos. Tal deve-se à análise que se pode realizar ao consumo de água durante os 

ciclos detetados. Em todos os 12 casos, o consumo de água foi igual ou inferior a 1 litro, 

pelo que se pode afirmar que se tratam de ciclos falsos positivos. Na figura 36 representa-

se um desses exemplos, em que o consumo de água foi de 1 litro.  
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Figura 36 Exemplo de um perfil falso positivo de uma MLR devido ao não consumo de água 

Neste primeiro caso, o consumo de água total durante a lavagem foi de 1 litro, o que 

dificilmente se traduz numa máquina de lavar roupa. O perfil elétrico é muito semelhante 

aos abordados durante o capítulo 4, pois tem um consumo elevado durante cerca de 20 

minutos, diminuindo significativamente o consumo durante a fase de centrifugação. 

Contudo, sendo esta uma assinatura elétrica semelhante às de uma máquina de lavar roupa, 

através do consumo total de água, facilmente se conclui que se trataria de um falso perfil. 

No caso da figura 37, apresenta-se um exemplo retirado dos dados relativos ao mês de 

Abril da habitação 1, onde o consumo de água foi de 93 litros, o que corresponde também 

a um consumo fora dos parâmetros estabelecidos em 4.4.2. Refira-se somente que a linha 

azul alusiva à variação do consumo de água ao longo do ciclo foi multiplicada pelo fator 

200 de forma a ser visível no gráfico. 
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Figura 37 Exemplo de um perfil falso positivo de uma MLR devido ao consumo elevado de água 

Em suma, poderá concluir-se que a monitorização da água provou ser uma mais valia no 

âmbito do NILM. Embora sem resultados quantitativos no que respeita à eficácia do 

algoritmo aplicado aos dados do projeto piloto da empresa Energaia, provou-se que, com 

estes 4 exemplos, aliando a monitorização de água à energia elétrica, a eficácia de 

desagregação de aparelhos pode aumentar, sem que seja necessário alterar o método já 

desenvolvido para o consumo elétrico. 
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5. PROPOSTAS DE EFICIÊNCIA 
ENERGÉTICA 

A eficiência energética é, hoje em dia, um tema bastante atual e que diz respeito à 

otimização que se pode fazer do consumo de energia. Durante o processo de transformação 

de energia, grande parte desta é, em regra, desperdiçada ou não devidamente aproveitada 

pelos consumidores, o que resulta em desperdícios energéticos. A eficiência energética 

compreende medidas e estratégias de forma a reduzir o desperdício de energia durante o 

processo de transformação assim como na forma em que esta é utilizada pelo consumidor.  

Uma ferramenta que poderá conduzir a eventuais medidas de eficiência energética é a 

monitorização de consumos, nomeadamente a monitorização não intrusiva, já abordada em 

capítulos anteriores. Durante este capítulo, apresentar-se-ão algumas medidas de eficiência 

energética direcionadas para o setor doméstico, assim como as suas principais 

características. Nomeadamente, abordar-se-ão medidas como os sistemas solares térmicos, 

os sistemas de redução de caudal, a caldeira de condensação e a iluminação eficiente.  

Por último, realizou-se um estudo com os dados de consumo do projeto piloto da empresa 

Energaia, onde se implementaram algumas medidas de eficiência energética e ainda os 

seus investimentos, períodos de retorno e poupanças de energia. Esta análise teve como 
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base as respostas dos moradores das habitações em estudo a determinadas questões 

relativas aos equipamentos que possuem. 

5.1. SISTEMAS SOLARES TÉRMICOS 

Portugal é, juntamente com os restantes países do sul da Europa, um país com elevado 

índice de radiação solar. No que concerne à disponibilidade, Portugal tem uma radiação 

solar média, numa superfície com orientação fixa ótima de, aproximadamente, 

1700kWh/m2 no Norte, e 2000kWh/m2 no Sul [RUI CASTRO, 2011]. Estes níveis 

apresentam um potencial de rentabilidade elevado, pelo que, investir em equipamentos que 

utilizem energia solar se afigura como sendo uma boa solução. Existem, essencialmente, 

dois tipos de sistemas que aproveitam a energia solar. Enquanto que o sistema solar 

fotovoltaico produz energia elétrica diretamente da radiação solar, o sistema solar térmico 

converte a radiação incidida no painel em energia térmica, de forma a aquecer um fluido de 

transferência de calor.  

5.1.1. PRINCÍPIO DE FUNCIONAMENTO 

Os sistemas solares térmicos são, atualmente, utilizados para diversas funcionalidades, 

sendo elas, nomeadamente, o aquecimento de águas quentes sanitárias (AQS), o 

aquecimento de piscinas, o aquecimento/arrefecimento ambiente ou mesmo para a 

produção de água a elevadas temperaturas destinada ao uso industrial. 

Esta tecnologia apresenta um princípio de funcionamento muito simples. A radiação solar 

incide sobre a área disponível do coletor solar, transformando-se em energia térmica 

mediante aquecimento do fluido de transferência de calor que nele circula. Este fluido pode 

ser a água juntamente com alguns aditivos, podendo, todavia, ser outro líquido, ou mesmo 

o ar. Além do coletor solar a instalar, está também associado um depósito de água. Este 

está, habitualmente, equipado com uma resistência elétrica para aquecimento de água 

aquando da falta de radiação solar, ou por um sistema auxiliar como um esquentador ou 

caldeira. 

Existem diferentes tipos de sistemas solares térmicos podendo ser subdivididos em 

sistemas passivos e sistemas ativos. De seguida abordar-se-ão ambos, explicitando ainda as 

suas principais vantagens e desvantagens. 
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5.1.2. SISTEMAS PASSIVOS E SISTEMAS ATIVOS 

Num sistema passivo ou de circulação natural, a circulação do fluido de transferência de 

calor ocorre devido à convecção natural, enquanto que, um sistema ativo ou de circulação 

forçada, distingue-se do anterior por possuir uma bomba para circular o fluido de 

transferência de calor.   

Os sistemas solares térmicos passivos podem classificar-se em sistemas de termossifão ou 

sistemas de depósito integrado. Na figura 38 apresenta-se uma imagem ilustrativa de 

ambos. Os sistemas de termossifão apresentam, essencialmente, três vantagens. Desde 

logo, não dependem de bombas circuladoras ou controladores, são mais fiáveis e têm um 

período de vida superior aos sistemas de circulação forçada. Relativamente às suas 

desvantagens poderá sinalizar-se o seu elevado atravancamento, fato este que os pode 

tornar menos atrativos. Os sistemas passivos de depósito integrado apresentam as mesmas 

vantagens que os anteriores por não utilizarem qualquer bomba ou controlador, assim 

como uma vantagem estética, uma vez que não apresentam o reservatório separado do 

coletor solar. Contudo, esta característica revela-se também uma desvantagem pois não 

permite que o reservatório seja totalmente isolado, uma vez que numa das faces não poderá 

existir isolamento térmico para permitir a absorção da radiação solar. Deste modo, as 

perdas térmicas são elevadas, principalmente no período noturno ou com temperaturas 

ambiente baixas [KALOGIROU, 2009].  

   

Figura 38 Sistema solar térmico de termossifão (figura a) e sistema solar térmico com depósito 

integrado (figura b) 
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No que diz respeito aos sistemas solares ativos, estes apresentam a vantagem de possuírem 

perdas térmicas inferiores devido ao reservatório estar no interior e, consequentemente, 

não estar exposto à temperatura ambiente. A principal desvantagem deste tipo de 

equipamentos é o seu elevado preço comparativamente com os sistemas passivos, devido à 

necessidade de incorporação da bomba circuladora. Também têm a desvantagem de 

necessitarem de mais espaço para a colocação do reservatório e outros equipamentos pois, 

normalmente, serão colocados no interior da habitação [KALOGIROU, 2009]. 

5.2. CALDEIRA DE CONDENSAÇÃO 

As caldeiras de condensação divergem das caldeiras tradicionais por aproveitarem o calor 

proveniente dos gases de combustão expelidos. Numa caldeira tradicional, uma parte 

significativa do calor, gerado pela queima do combustível, é lançada para a atmosfera 

durante a combustão. Esta quantidade de calor é denominada calor latente de vaporização e 

representa, aproximadamente, 11% da energia produzida pela combustão. A mais valia das 

caldeiras de condensação é que grande parte deste calor desperdiçado é aproveitado para 

pré-aquecer a água fria, antes de ser aquecida no permutador principal [COMINI et al, 

2008]. Deste modo, aproveita-se o calor residual dos gases, aumentando a eficiência da 

caldeira em cerca de 10%, sendo ainda possível rendimentos sobre o PCI7 superiores a 

100% devido à capacidade deste tipo de caldeiras em aproveitar o calor latente de 

condensação [EDP, 2013]. A figura 39 mostra o princípio de funcionamento entre uma 

caldeira tradicional e uma caldeira de condensação. 

                                                
7 Poder calorífico interno. 
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Figura 39 Comparação do princípio de funcionamento de uma caldeira convencional (figura da 

esquerda) e uma caldeira de condensação (figura da direita) 

5.3. SISTEMAS DE REDUÇÃO DE CAUDAL 

Além da energia elétrica, o consumidor doméstico poderá procurar poupanças ao nível do 

consumo de água. Com um investimento relativamente reduzido é possível, através da 

instalação de redutores de caudal, reduzir significativamente o consumo de água numa 

habitação. Estes sistemas podem ser instalados em vários equipamentos como torneiras, 

chuveiros, autoclismos, entre outros. A mais valia destes equipamentos é a redução do 

consumo de água sem reduzir a qualidade da utilização. Os redutores de caudal têm a 

particularidade de misturar ar com água, o que permite continuar com caudais elevados, 

porém, reduzem significativamente os consumos de água. A figura 40 apresenta um 

exemplo de um redutor de caudal adequado para torneiras.  

 

Figura 40  Redutor de caudal para torneiras 
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5.4. ILUMINAÇÃO 

Como referido no capítulo terceiro, a iluminação corresponde a 12% do consumo total de 

energia elétrica nas habitações portuguesas. Esta afigura-se como uma secção do consumo 

doméstico onde é possível reduzir entre 15 a 20% na fatura de energia elétrica, sem 

qualquer redução na qualidade da iluminação [INE/DGEG, 2010]. A maior redução passaria 

por aproveitar ao máximo a iluminação natural e apenas utilizar a iluminação artificial de 

acordo com necessidades e fins específicos. Contudo, a substituição de lâmpadas 

incandescentes por lâmpadas fluorescentes ou LED também auxiliará a reduzir o consumo 

de energia elétrica. As principais fontes de luz existentes no mercado são as lâmpadas 

incandescentes, as lâmpadas de halogéneo, as lâmpadas fluorescentes e as lâmpadas LED. 

A tecnologia das lâmpadas incandescentes remonta ao século passado, daí que apresente 

custos reduzidos, todavia, apresentam-se como sendo pouco eficientes devido à maioria da 

energia consumida ser dissipada em calor. Apresentam também um tempo de vida útil 

reduzido, de aproximadamente 1000 horas. A vantagem das lâmpadas de halogéneo é o 

fato de apresentarem um tempo de vida útil superior às lâmpadas incandescentes, que 

poderá ir até 3000 horas. Relativamente às lâmpadas fluorescentes, estas apresentam-se, 

hoje em dia, como soluções rentáveis devido ao fato de consumirem até menos 80% de 

energia elétrica que as lâmpadas incandescentes, assim como apresentarem um tempo de 

vida útil substancialmente superior (entre 8000 e 10000 horas). A única desvantagem é o 

seu preço de aquisição, que se apresenta superior às lâmpadas tradicionais. Por fim, as 

lâmpadas LED ostentam como única desvantagem o seu preço elevado, contudo, por serem 

dispositivos de potência reduzida, tipicamente entre 0,1W e 3W, apresentam poupanças de 

energia que podem chegar a 90% comparativamente com lâmpadas incandescentes. Ainda, 

o seu tempo de vida útil é de aproximadamente 30000 horas [ADENE, 2012]. 

5.5. RESUMO  

Em conformidade com a explicação das tecnologias de eficiência energética abordadas nos 

subcapítulos anteriores, a tabela 10 apresenta um resumo com o potencial de poupança que 

cada medida oferece. 
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Tabela 10 Potencial de poupança das diferentes tecnologias de eficiência energética 

Medida de eficiência energética Potencial de poupança 

Sistema solar térmico 70% 

Sistemas de redutores de caudal 70-90% 

Caldeira de condensação 20% 

Iluminação fluorescente 80% 

Iluminação LED 90% 

5.6. AVALIAÇÃO DE PROPOSTAS 

Até este ponto, foram apresentadas, ao longo do capítulo quinto, algumas propostas de 

eficiência energética para o setor residencial. Como abordado anteriormente, um dos 

objetivos deste trabalho foi no sentido de determinar e quantificar eventuais oportunidades 

de eficiência energética para as 6 habitações pertencentes ao projeto piloto da empresa 

Energaia. Com essa finalidade, foi realizado um simples questionário dirigido às 

habitações já referidas, que se encontra disponível na secção B-1 dos anexos. 

Assim, através das respostas concedidas, é possível aferir um maior conhecimento da 

habitação em estudo, que não se conseguiria obter apenas monitorizando os consumos 

agregados de energia elétrica, água e gás. No seguinte subcapítulo, apresentar-se-á, a título 

de exemplo, a caracterização de uma das habitações em estudo, assim como possíveis 

propostas de eficiência energética a implementar. 

5.6.1. HABITAÇÃO 2 

De acordo com as respostas ao questionário, a caracterização desta habitação encontra-se 

estabelecida na tabela 11. 
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Tabela 11 Caracterização da habitação segundo resposta ao questionário 

Respostas ao questionário 

Número de pessoas na habitação: 3 

Tarifa bi-horária: Sim 

Sistema de climatização ambiente: Caldeira a gás 

Sistema de AQS: Caldeira a gás 

Tipo de fogão: Gás natural 

Sistema de redução de caudal para torneiras: Não 

Autoclismo com volume de descarga 

reduzido: 

Sim 

Chuveiros de caudal reduzido: Não 

Através da análise das respostas obtidas, as propostas de eficiência energética mais 

adequadas seriam os redutores de caudal para torneiras e chuveiro, o painel solar térmico e 

a caldeira de condensação. Apesar de não se encontrar incluído no questionário nenhuma 

pergunta relativamente ao tipo de iluminação presente nas habitações, será também 

abordado um pequeno estudo sobre o potencial de poupança de lâmpadas mais eficientes 

como os LED ou lâmpadas fluorescentes em detrimento de lâmpadas tradicionais 

incandescentes. 

Os consumos agregados de energia elétrica, água e gás, por mês, referentes ao período de 

monitorização realizado na habitação 2, encontram-se na tabela 12. 
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Tabela 12 Consumos de energia elétrica, gás e água relativos à habitação 2 

 Energia elétrica 

(kWh) 

Gás (m3) Água (Litros/m3) 

Outubro 2013 341,884 4,165 10675/10,675 

Novembro 2013 376,137 11,866 10605/10,605 

Dezembro 2013 399,223 18,502 9368/9,368 

Janeiro 2014 392,237 17,602 10038/10,038 

Fevereiro 2014 372,508 19,343 9842/9,842 

Março 2014 387,816 15,752 10751/10,751 

Abril 2014 343,644 7,768 10924/10,924 

Maio 2014 323,192 5,049 10729/10,729 

Média 367,080 12,505 10367/10,367 

O consumo de referência utilizado nos cálculos dos próximos subcapítulos será a média 

aritmética dos 8 meses onde se monitorizou os consumos desta habitação. O período de 

amostragem para os consumos da tabela 12 foi de 1 minuto. 

5.6.1.1. Implementação de redutores de caudal 

Segundo [VIEIRA et al, 2002], o consumo de água de uma habitação é distribuída de acordo 

com a figura 41. 
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Figura 41 Distribuição do consumo de água doméstico (Fonte: Comunidade Intermunicipal da região 

e Aveiro – Baixo Vouga) 

Considerou-se, neste sentido, a instalação de redutores de caudal para torneiras e 

chuveiros. As características e respetivos preços encontram-se na tabela 13. 

Tabela 13 Características dos redutores de caudal 

Medidas Modelo Poupança Investimento 

unitário 

Investimento 

total 

1- Redutor de 

caudal para 

torneira 

Hihippo HP-

185S 

87% 6,95€ 20,85€8 

2- Redutor de 

caudal para 

chuveiro 

Wurth REFª 

888 951 110 

73% 6,99€ 13,98€9 

A tabela 14 apresenta um resumo da proposta acima enunciada, onde se engloba o 

investimento, a poupança de água e o período de retorno de investimento (payback). O 

custo de água está contemplado com as tarifas de água, saneamento e resíduos sólidos 

urbanos para o município de Vila Nova de Gaia, disponíveis no Anexo B-2.  

                                                
8 Considerou-se 3 torneiras (2 para WC e 1 para cozinha). 
9 Considerou-se 2 chuveiros (2 WC). 

GUIA DE BOAS PRÁTICAS Uso Sustentável da Água GUIA DE BOAS PRÁTICAS Uso Sustentável da Água 

Medidas de Poupança

A tomada de consciência das questões relacionadas com o am-
biente alerta para a urgência de praticar atos cada vez mais res-
ponsáveis e orientados por uma visão baseada no princípio do 
desenvolvimento sustentável. 

É fundamental minimizar o impacto ambiental das atividades do 
Homem no seu dia-a-dia, combatendo o desperdício, desenvolven-
do ações preventivas e de sensibilização para as melhores práticas 
ambientais, entre as quais se encontra o Uso Eficiente da Água. 

Nas próximas páginas serão enunciadas práticas a tomar de forma 
a ir de encontro da Eficiência Hídrica, em diversas áreas / atividades 
da nossa casa. São elas:

��  Quarto de Banho 

Autoclismos, Chuveiros, Torneiras de Lavatório

�� Cozinha

Torneiras, Máquinas de Lavar 

�� Limpeza 

���/D]HU��

Piscinas, Espaços Verdes

��2XWURV�(TXLSDPHQWRV

���)XJDV

��(VFDVVH]�GH�ÉJXD

��$SURYHLWDPHQWR�GH�ÉJXDV

Considere-as como uma lista de verificação, assinalando as 
sugestões que já cumpre e aquelas que pretende adotar. De-
pois de cada sugestão, surge informação gráfica que lhe per-
mite avaliar a quantidade de água que pode poupar e o custo 
com a sua implementação.

De notar que esta avaliação não faz comparação entre o consumo 
de água nos diferentes dispositivos/atividades, mas sim entre as 
dicas do mesmo dispositivo/atividade. A informação gráfica pre-
tende ser apenas um indicador e não uma regra absoluta, face à 
particularidade de cada caso.

Poupança 
água

Poupança 
€

Na fase inicial de um programa de conservação de água com 
o intuito de alcançar a Eficiência Hídrica, a melhor opção é ga-
rantir ganhos nas questões mais básicas, que têm a ver com 
os consumos dos dispositivos habituais, e só depois pensar em 
seguir alternativas que passam pelo aproveitamento de águas 
pluviais e/ou reaproveitamento de águas cinzentas.

O gráfico seguinte mostra a percentagem de Utilizações de Con-
sumo de Água em nossas casas permitindo ter uma noção de 
onde a gastamos, ressalvando-se que são apenas valores indi-
cativos (cada casa tem a sua particularidade).

32% - Duche / Banho

28% - Autoclismo

16% - Torneiras

10% - Usos exteriores

8% - Máq. da Roupa

4% - Perdas

2% - Máq. da Louça

Fonte: Vieira et al., 2002 in Almeida et al., 2006.

18 19
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Tabela 14 Resultados da proposta de investimento 

 Consumo de 

água 

(m3/mês) 

Poupança 

(m3/mês) 

Poupança 

total anual 

(€) 

Payback 

(anos) 

Payback 

(meses) 

Torneira10 1,658 1,443 80,29€ 0,258 3,09 

Chuveiro 3,317 2,421 135,54€ 0,103 1,24 

Depois da análise realizada para a implementação de redutores de caudal na habitação 2, 

sem dúvida que este investimento se apresenta rentável e de retorno rápido. O investimento 

inicial, quer do redutor de caudal de torneira, quer do chuveiro é reduzido, apresentando, 

deste modo, um período de retorno de investimento de aproximadamente 3 meses para as 

torneiras e um pouco superior a 1 mês para o chuveiro. 

5.6.1.2. Implementação de soluções para iluminação 

A iluminação, como já abordado no início deste capítulo, é um fator importante no 

consumo de energia elétrica das habitações. Um estudo interessante e elucidativo que se 

pode realizar é a comparação entre uma lâmpada tradicional e uma lâmpada fluorescente 

ou LED, de modo a verificar a poupança de energia alcançada, assim como a poupança no 

custo total associado à utilização das lâmpadas. Na tabela 15, apresenta-se a comparação 

entre uma lâmpada incandescente de 60W e uma lâmpada fluorescente equivalente de 

13W, para o mesmo período de tempo. 

Tabela 15 Comparação de uma lâmpada incandescente com uma lâmpada fluorescente 

 Incandescente 60W11 Fluorescente compacta 

13W=60W12 

Preço: 1€ 6,49€ 

Preço kWh: 0,15€ 0,15€ 

                                                
10 A forma de cálculo para os valores da tabela encontra-se no Anexo B-2. O caso do redutor de caudal para 
chuveiro é semelhante. 
11 Disponível em [Castroelectronica]. 
12 Disponível em [Phillips, 2014] – pág 447. 
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Vida útil: 1000h 8000h 

Consumo: (8000h*60W) 480kW (8000h*13W) 104kW 

Custo energia elétrica: (480kW*0,15€/kWh) 73,34€ (480kW*0,15€/kWh) 15,89€ 

Custo lâmpadas p/ igual 

período: 
(8*1) 8€ (1*6,49) 6,49€ 

Custo total: 81,34€ 22,38€ 

Poupança: 58,96€ 

Como se pode observar, uma lâmpada fluorescente, apesar de significativamente mais 

dispendiosa do que uma lâmpada incandescente, tem um tempo de vida útil superior em 

cerca de 8 vezes, o que contribui, além do menor consumo de energia elétrica, para uma 

poupança de, aproximadamente, 59€ para o mesmo período de tempo.  

De seguida, apresenta-se, na tabela 16, a comparação entre uma lâmpada incandescente de 

60W e uma lâmpada LED equivalente de 10W, nos mesmos modos que a tabela anterior. 

Tabela 16 Comparação de uma lâmpada incandescente com uma lâmpada LED 

 Incandescente 60W LED 10W=60W13 

Preço: 1€ 20,78€ 

Preço kWh: 0,15€ 0,15€ 

Vida útil: 1000h 15000h 

Consumo: (15000h*60W) 900kW (15000h*10W) 150kW 

Custo energia elétrica: (900kW*0,15€/kWh) 137,52€ (150kW*0,15€/kWh) 22,92€ 

Custo lâmpadas p/ igual (15*1) 15€ (20,78*1) 20,78€ 

                                                
13 Disponível em [Phillips, 2014] – pág 338. 
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período: 

Custo total: 152,52€ 43,7€ 

Poupança: 108,82€ 

Como se pode observar através da tabela 16, a troca de lâmpadas incandescentes por 

lâmpadas LED, resulta numa poupança superior relativamente às lâmpadas fluorescentes 

do exemplo anterior, contribuindo com uma poupança de, aproximadamente, 109€ para o 

mesmo período de tempo útil. O LED permite um tempo de vida útil superior à lâmpada 

fluorescente, contudo, como é uma solução relativamente nova, ainda apresenta custos 

iniciais de investimento um pouco elevados. No futuro, com a consolidação de mercado 

para as lâmpadas LED, o seu preço poderá diminuir significativamente, tornando-se, dessa 

forma, a melhor solução em termos energéticos e económicos para a iluminação no setor 

residencial. 

5.6.1.3. Implementação do painel solar térmico 

No caso da habitação em estudo, o aquecimento de AQS realiza-se através de caldeira a 

gás natural que, segundo [INE/DGEG, 2010] representa 61,8% do consumo total deste 

recurso, como se pode observar pela figura 42. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 42 Distribuição do consumo de gás natural por tipo de utilização [INE/DGEG, 2010] 

Apesar do painel solar térmico poder desempenhar outras funções como aquecimento de 

piscinas ou aquecimento ambiente é, sobretudo, para aquecimento de AQS que este se 

4 84 84 84 84 8

Inquérito ao consumo de energia no sector doméstico

Figura 52 - Distribuição do consumo de Gás Natural por tipo de utilização - Portugal, 2010

Fonte: INE/DGEG - Inquérito ao Consumo de Energia no Sector Doméstico (2010)
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Figura 53 - Distribuição da despesa com Gás Natural por tipo de utilização - Portugal, 2010

Fonte: INE/DGEG - Inquérito ao Consumo de Energia no Sector Doméstico (2010)
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destina. Supondo que é este o cenário da habitação 2, a tabela 17 apresenta as 

características de uma instalação de um painel solar térmico de termossifão. Neste caso, 

pode-se aproveitar a caldeira a gás já existente na habitação para equipamento de suporte 

ao coletor solar. É de referir que é comum os painéis solares apresentarem poupanças na 

ordem de 70%. 

Tabela 17 Proposta de investimento do painel solar térmico 

Solução: Painel solar termossifão com apoio de caldeira a gás 

Poupança: 70% 

Investimento14: 1720€ 

Consumo gás para AQS (m3/mês): 7,728 

Consumo de gás para AQS (kWh/mês)15: 88,561 

Custo energia (€/kWh)16: 0,0794 

Custo anual: 84,381€ 

Poupança: 59,067€ 

Payback: 29,12 anos 

O fator mais relevante num investimento é, sem dúvida, o período de retorno de 

investimento. No caso da habitação 2, a avaliar pelo período de aproximadamente 29 anos, 

esta solução não seria de todo aconselhável. A instalação de painéis solares apresenta 

menor payback period quando o utilizador possui equipamentos elétricos para aquecimento 

de águas quentes sanitárias como, por exemplo, termoacumuladores. No entanto, o preço 

do impacto ambiental nulo deste tipo de soluções não é contemplado na análise de 

investimento, embora possa ser um bom motivo para aquisição de equipamentos que 

utilizem fontes de energia renováveis. 

                                                
14 A solução incorpora um kit termossifão (painel + estrutura + depósito + acessórios de instalação) e módulo 

solar, preços sem iva incluído e não considerando o preço de instalação do equipamento (ver Anexo B-3). 
15 Fórmula de cálculo efetuado na secção Anexos B-4. 
16 Preço relativo ao escalão 1 do serviço EDPGás Universal para clientes finais em baixa pressão (Ver anexo 

B-5). 
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5.6.1.4. Implementação de caldeira de condensação 

Outra medida de eficiência energética que se poderia adotar na habitação 2 é a troca da 

atual caldeira convencional a gás, por uma caldeira de condensação. Deste modo, 

apresenta-se de seguida, na tabela 18, o estudo económico para a referida proposta de 

eficiência energética. 

Tabela 18 Proposta de investimento de uma caldeira de condensação 

Solução: Troca de caldeira de condensação por caldeira convencional para a 

habitação 2 

Custo Caldeira convencional: 1200€ 

Custo Caldeira condensação: 1750€ 

Diferença no investimento: 550€ 

Poupança: 20% 

Consumo de gás para AQS (m3/mês): 7,728 

Consumo de gás para AQS (kWh/mês)17: 88,561 

Poupança de energia mensal (kWh): 17,712 

Poupança de custos mensal18: 1,406€ 

Poupança anual: 16,87€ 

Payback: 32 anos 

O investimento numa caldeira de condensação em áreas geográficas com reduzidas 

necessidades de aquecimento, onde se inclui o município de Vila Nova de Gaia, não é de 

todo rentável devido ao elevado período de retorno de investimento. Apesar de 

energeticamente mais eficiente, a caldeira de condensação tem um custo significativamente 

                                                
17 Fórmula de cálculo efetuado na secção Anexos B-4. 
18 Poupança de custos baseada na poupança de energia pela tarifa aplicada da tabela disponível nos Anexos  

B-5. 
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mais elevado que uma caldeira convencional, pelo que as possíveis poupanças não se 

refletem na diferença de preço. 

5.7. ANÁLISE STANDBY E BASELOAD 

Nesta secção abordar-se-ão os temas do consumo standby e do consumo baseload. Apesar 

de não se enquadrarem como tecnologias de eficiência energética, este tipo de análise 

poderá ser importante para aferir alguns comportamentos por parte dos utilizadores e, deste 

modo, contribuir para a redução do consumo de energia. Nomeadamente o consumo 

baseload poderá ser importante para definir estratégias de eficiência energética ao permitir 

identificar potenciais aparelhos desnecessários ou mesmo detetar algum tipo de avaria 

existente. 

O consumo standby pode caracterizar-se pelo consumo de eletricidade que os 

equipamentos elétricos apresentam quando desligados ou quando não estão a realizar as 

suas funções principais. Embora normalmente sejam consumos relativamente reduzidos, 

um conjunto de aparelhos com consumo standby em simultâneo poderá representar cerca 

de 4 a 10% do consumo de uma habitação [HAMER et al, 2008]. 

 No estudo acima citado, testaram-se mais de 850 produtos para aferir o valor médio de 

consumo standby de diferentes aparelhos. Na tabela 19 apresentam-se, a título de exemplo, 

os resultados do mesmo. 

Tabela 19 Consumo standby de alguns aparelhos no ano de 2007, adaptado de [Hamer et al, 2008] 

Tipo de aparelho Modelos testados Média (W) Valor máximo 
(W) 

Valor mínimo 
(W) 

Ar-condicionado 3 1.19 1.26 1.12 
Telefone fixo 2 1.96 2.30 1.62 
Despertador 32 2.44 9.53 0.21 

Máquina lavar 
roupa 

11 1.71 4.77 0.00 

Máquina café 35 0.94 2.44 0.00 
Monitor de PC 78 0.74 5.65 0.15 

Colunas 20 4.24 16.07 0.92 
Moldura digital 9 1.28 4.74 0.13 
Leitor de DVD 71 4.00 18.53 0.00 

Leitor de música 
stereo 

39 6.67 27.63 0.18 

Computador 
portátil 

59 1.25 12.76 0.39 

Micro-ondas 38 2.08 4.02 0.88 
Impressora multi- 42 8.41 25.70 0.14 
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funções 
Impressora 29 1.24 2.83 0.42 

Box TV 7 22.73 41.13 6.55 
Televisão 198 2.01 47.80 0.01 
Torradeira 44 0.30 2.39 0.00 

Leitor de vídeo 
VCR 

2 4.49 6.67 2.30 

Consola de 
videojogos 

5 1.63 2.45 0.64 

Pela análise da tabela anterior, facilmente se depreende que com apenas alguns destes 

equipamentos é possível obter um consumo standby significativo. Senão vejamos: se um 

utilizador colocar em standby a box TV, a impressora multi-funções, o leitor de música, 

DVD e VCR e ainda um despertador, a potência elétrica será de aproximadamente 50W. 

Através de um pequeno cálculo é possível aferir o custo anual deste tipo de 

comportamento, isto é, se estes equipamentos estiverem em standby durante todo o ano. 

Portanto:  

                                50𝑊 ∗ 24ℎ ∗ 365𝑑𝑖𝑎𝑠 = 438000𝑊ℎ = 438  𝑘𝑊ℎ                           (3) 

                                                          𝑆𝑒  1𝑘𝑊ℎ = 0,15€                                                     (4) 

                                                 438𝑘𝑊ℎ ∗ 0,15€ = 65,70€                                              (5) 

Este pequeno exercício vai de encontro ao estudo desenvolvido por Michael Camilleri 

[CAMILLERI et al, 2006], onde os autores estudaram o consumo standby da Nova Zelândia. 

Este estudo concluiu que este consumo seria de aproximadamente 57W, o que em custos se 

traduz em cerca de 60$ por ano em cada habitação. Deste modo, o consumo standby 

afigura-se como sendo uma componente relevante no consumo anual de uma habitação. 

Equipamentos de carga contínua não foram incluídos neste cálculo por estarem inseridos 

no consumo de baseload, que será abordado em seguida. 

O consumo de baseload foi definido por [CAMILLERI et al, 2006] como sendo: 

“ (...) o menor consumo elétrico típico de uma habitação, quando tudo o que está 

habitualmente desligado, se encontra efetivamente desligado “. 

Deste modo, o consumo baseload é constituído maioritariamente pelo consumo standby, 

todavia, alberga também o consumo de aparelhos de on-off (frigorífico ou 

termoacumulador) quando estes se encontram em ciclo-off e ainda cargas contínuas como 

aquecedores de toalhas, relógios e outros aparelhos sempre ligados. 
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5.7.1. METODOLOGIA 

Realizou-se um estudo das 6 habitações de Vila Nova de Gaia relativamente ao consumo 

de baseload, que consistiu em encontrar o menor consumo de energia elétrica para 

períodos de 1 hora e para períodos de 15 minutos. Deste modo, tentou encontrar-se o 

período do dia mais propício à ocorrência do período de baseload e, ao mesmo tempo, 

tentar encontrar uma relação entre o consumo de baseload e a respetiva época do ano. No 

primeiro caso, para períodos de 1 hora, calculou-se a média do consumo de energia elétrica 

de cada habitação para cada hora, encontrando assim a hora de menor consumo para cada 

mês do estudo. Analogamente ao caso anterior, calculou-se também a média do consumo 

de energia elétrica de cada habitação para períodos de 15 minutos. Como exemplo, as 

figuras 43 e 44 apresentam a variação do consumo de energia elétrica da habitação 5 no 

mês de Janeiro, para, respetivamente, cada hora e cada período de 15 minutos. 

 

Figura 43 Variação do consumo de energia elétrica por intervalos de 1 hora durante o mês de Janeiro 

Como se pode verificar, a hora na qual ocorreu o consumo de baseload foi entre as 16h00 e 

as 17h00, que correspondeu a um consumo de aproximadamente 0,85kWh. No gráfico 

seguinte, o período onde ocorreu o consumo baseload foi entre as 17h30 e 17h45, com um 

consumo de aproximadamente 0,72kWh. 
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Figura 44 Variação do consumo elétrico por intervalo de 15 minutos durante o mês de Janeiro 

Como se pode observar, o perfil de consumo de ambos os gráficos é semelhante, no 

entanto, no primeiro gráfico o consumo baseload situou-se entre as 16h00 e as 17h00 

enquanto que, no segundo gráfico, este situou-se entre as 17h30 e 17h45. Isto deve-se ao 

fato de, para períodos de 15 minutos, o estudo ser mais pormenorizado devido ao cálculo 

da média ser realizado em períodos mais reduzidos. Por exemplo, se entre as 16h00 e 

16h15, ocorrer um período de consumo de energia elétrica reduzido mas no período das 

16h15 até às 17h00 ocorrer um período de elevado consumo, a média do consumo entre as 

16h00 e 17h00 seria elevada. Decidiu-se então realizar o estudo para os dois períodos de 

forma a aferir com maior eficácia o período real de consumo de baseload. É de referir que 

na análise dos dados para o consumo com períodos de 15 minutos, em aproximadamente 

45% das vezes, esse resultado insere-se no mesmo período de tempo da análise realizada 

com períodos horários. A título exemplificativo, no mês de Março de 2014 na habitação 1, 

o consumo de baseload horário ocorreu entre as 05h00 e as 06h00 enquanto que, com o  

período de 15 minutos, ocorreu entre as 05h45 e as 06h00. 

5.7.2. RESULTADOS 

O consumo baseload está associado ao fato dos utilizadores possuírem apenas 

equipamentos que utilizam energia elétrica ou possuírem equipamentos que utilizem outras 

fontes de energia como, por exemplo, o gás. Além disso, pode também estar associado com 
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a dimensão da habitação e ainda com o número de habitantes da mesma. Deste modo, não 

foi o objetivo deste estudo a comparação entre as diferentes habitações. No gráfico da 

figura 45, apresentam-se os resultados do consumo de baseload das 6 habitações durante 

os meses de Dezembro de 2013 e Julho de 2014. 

 

Figura 45 Variação do consumo de baseload das seis habitações 

Como se pode observar, a maioria das habitações exibe um consumo de baseload similar 

ao longo dos meses. Como referido anteriormente, um dos fatores resultantes do consumo 

de baseload são as cargas contínuas, nomeadamente os equipamentos de climatização. 

Portanto, os consumos baseload elevados poderão estão relacionados com o uso de 

equipamentos de climatização elétricos durante todo o dia. Pela análise do gráfico, esse 

poderá ser o caso da habitação 6, que exibe um grande consumo de baseload durante os 

meses de Inverno, sendo este reduzido significativamente a partir do mês de Maio. Como 

Vila Nova de Gaia apresenta baixas necessidades energéticas de arrefecimento, este fato 

poderá explicar a redução drástica do consumo de baseload da habitação 6 a partir do 

início dos meses de Verão. O mesmo tende a acontecer nas habitaçoes 3 e 5, todavia, de 

forma menos expressiva, já que a redução do consumo depois dos meses de Inverno é 

reduzida. As restantes habitações exibem-se constantemente ao longo do ano, o que poderá 

indicar que a climatização possa ser realizada através de outra fonte de energia como, por 

exemplo, o gás. Este é exatamente o cenário da habitação 2, já caracterizada no início do 

capítulo 5, onde se pode observar no resultado do questionário, que esta habitação utiliza 

gás natural para climatização ambiente. Como outras possíveis razões para os consumos de 
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baseload tão elevados apresentados pela habitação 6 (acima de 2kW) poderão apontar-se 

aquários, desumidificadores ou bombas de piscinas a funcionar 24 horas. 

Pode questionar-se ainda a variabilidade de ocorrência da hora de menor consumo. 

Teoricamente, o período mais propício a ocorrer um menor consumo será durante a  

madrugada, uma vez que, habitualmente, os utilizadores não se encontram a realizar 

nenhuma atividade. Na maioria das habitações esse período foi, de fato, o mais propício a 

ocorrer a hora de menor consumo, ou o período de 15 minutos de menor consumo. Porém, 

existem outros períodos do dia onde as habitações se encontram vazias e que apresentam 

consumos reduzidos. No gráfico da figura 46, apresenta-se a probabilidade de ocorrência 

do consumo de baseload em períodos horários. 

 

Figura 46 Probabilidade de ocorrência da hora de consumo de baseload 

Como se pode observar pelo gráfico acima, a maioria das ocorrências de consumo de 

baseload situou-se entre as 03h00 e 06h00, sendo que mais de 45% se situaram entre as 

04h00 e 05h00. Este fato indica claramente que a altura mais indicada para observar o 

consumo baseload encontra-se de madrugada, contudo, existem outros períodos do dia 

propícios a essa ocorrência. No gráfico da figura 47, é possível observar de forma mais 

pormenorizada os períodos de ocorrência do consumo de baseload, por estarem 

explicitados em períodos de 15 minutos. 
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Figura 47 Probabilidade de ocorrência do período de 15 minutos de consumo de baseload 

No gráfico da figura 47 existe uma disposição mais homogénea das ocorrências de 

consumo baseload, onde os períodos compreendidos entre as 18h00 e 19h00 e as 10h00 e 

12h00 se apresentam com elevada probabilidade. Todavia, o período entre as 03h45 e 

06h15 é aquele que se apresenta, de fato, com maior probabilidade de ocorrência de 

consumo baseload, resultando numa percentagem de 56,25%. 
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6. CONCLUSÕES E 
PERSPETIVAS FUTURAS 

Um dos objetivos que motivou o desenvolvimento deste trabalho foi o de comprovar que a 

monitorização de recursos energéticos como a água e o gás aliados à monitorização de 

energia elétrica aumentam a performance de um modelo na desagregação de cargas. De 

modo a alcançar este objetivo, realizou-se um estudo sobre o que já tinha sido 

desenvolvido na temática do NILM encontrando, de fato, algumas lacunas devido à 

inclusão única de dados relativos ao consumo de energia elétrica nos trabalhos estudados. 

Depois de conhecer o estado da arte desta temática, decidiu-se então compreender o perfil 

de funcionamento elétrico de alguns aparelhos domésticos com o intuito de os utilizar 

como base de comparação no modelo de desagregação de cargas. Esse estudo permitiu 

concluir que existem determinados aparelhos com perfis elétricos de funcionamento 

característicos que podem ser detetados através de um modelo de comparação de perfis. 

Optou-se, desta forma, por desenvolver um modelo de desagregação de cargas em 

ambiente MATLAB, para dois aparelhos que exibem perfis de funcionamento próprios, 

sendo estes, a máquina de lavar loiça e a máquina de lavar roupa. Além disso, estes 

aparelhos apresentam consumo de energia elétrica em simultâneo com consumo de água. 

Neste sentido, decidiu-se, primeiramente, comprovar a eficácia de performance do modelo 
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desenvolvido, utilizando dados de consumo de energia elétrica relativos a duas habitações 

do Reino Unido. O modelo provou apresentar bons resultados tanto na habitação 1 como 

na habitação 2, identificando, respetivamente, 94% e 74% das máquinas de lavar loiça e 

76% e 67% das máquinas de lavar roupa. 

Devido à falta de dados de consumo individuais destes dois aparelhos, no que diz respeito 

ao projeto piloto das 6 casas de Vila Nova de Gaia, não foi possível comprovar 

quantitativamente a mais valia da monitorização da água, neste caso, em conjunto com a 

energia elétrica para a desambiguação de cargas. Contudo, os casos de estudo apresentados 

comprovam que a monitorização da água acresce uma nova condição ao algoritmo, que 

permite aumentar a confiança e eficácia do modelo. 

Portanto, os casos apresentados permitem concluir que a monitorização de outros recursos 

energéticos auxiliam o modelo de desagregação de cargas, permitindo incluir informação 

vital aquando da sua identificação. Existem, hoje em dia, alguns bancos de dados de 

consumo elétrico de aparelhos e, neste sentido, seria interessante alargar os mesmos ao 

consumo de água e gás aos aparelhos aplicáveis.  

Outro dos objetivos deste projeto foi o de implementar medidas de eficiência energética e 

quantificar as suas potenciais poupanças. Para tal, desenvolveu-se um pequeno 

questionário de forma a que os utilizadores das habitações em estudo fornecessem 

informação para, dessa forma, ser possível a caracterização das habitações. Optou-se por 

analisar a habitação 2 uma vez que era uma habitação em que seria possível aplicar todas 

as tecnologias de eficiência energética descritas ao longo deste estudo. Para esse efeito, 

implementaram-se os sistemas de redução de caudal, que se comprovou ser um 

investimento rentável e com período de retorno de investimento inferior a três meses. 

Relativamente às poupanças de água, estas seriam superiores a 1,4 m3/mês no caso das 

torneiras e 2,4 m3/mês para o chuveiro. No que diz respeito ao sistema solar térmico, 

devido ao fato da habitação 2 possuir uma caldeira a gás natural, este apresentaria 

poupanças anuais reduzidas, sendo que o período de retorno de investimento fixou-se 

abaixo dos 30 anos. Já a substituição da caldeira convencional da habitação 2, por uma 

caldeira de condensação, também não se revelou um investimento muito rentável, pois as 

necessidades de aquecimento de Vila Nova de Gaia não são elevadas, resultando numa 

poupança anual inferior a 20€ e um período de retorno de investimento de 32 anos. Por 

fim, quanto à iluminação eficiente, apesar de ser um estudo abrangente e poder ser 
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implementado em qualquer habitação, revelou ter poupanças elevadas aquando da 

substituição de lâmpadas incandescentes por lâmpadas fluorescentes ou LED. 

Conclui-se também que a época do ano poderá influenciar elevados índices de consumo de 

baseload em habitações que disponham de equipamentos elétricos para a climatização 

ambiente. Contrariamente, habitações que apresentem equipamentos de climatização de 

outra forma de energia que não a elétrica, poderão apresentar consumos baseload similares 

ao longo do ano. Outra conclusão a retirar é que o consumo baseload pode ocorrer em 

qualquer altura do dia, porém, o período mais favorável encontra-se entre as 03h45 e 

06h15, visto ter apresentado uma percentagem de ocorrência de 56,25% no estudo 

efetuado. 

Como perspetivas futuras, entende-se que seria de interesse e importância desenvolver um 

interface gráfico para o utilizador de forma a facilitar a interação com o modelo. A 

acrescentar a isso, deveria alargar-se o leque de aparelhos passíveis de serem identificados 

como o frigorífico, fogão, forno, entre outros. O objetivo intrínseco a estas medidas seria 

incorporar todos os equipamentos de maiores cargas nas habitações domésticas, indo ao 

encontro do que algumas empresas já oferecem, com cerca de cinco equipamentos 

identificáveis. Outro desenvolvimento interessante seria elaborar um estudo acerca da 

influência que um sistema de monitorização não intrusiva, aliado ao modelo de 

desagregação de cargas, teria na consciencialização dos utilizadores para o consumo de 

cada aparelho e, consequentemente, aumentar a eficiência energética no setor doméstico. 
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Anexo A. Pseudo-Códigos MATLAB 

Neste anexo são descritos alguns pseudo-códigos relativos ao algoritmo de desagregação 

de consumos. 

PSEUDO-CÓDIGO 1 

diferença_potencia=consumo(i)-­‐consumo(i-­‐1)  

IF                                consumo(i)>consumo(i-­‐1)            AND            PA-­‐MA<diferença_potencia<PA+MA  

THEN                  consumo_atual=consumo(i)  

  

PSEUDO-CÓDIGO 2 

IF                                                  consumo_atual-­‐MA1  <consumo(i...i+6)<  consumo_atual+MA1  

THEN                                  hora_início_aquecimento=hora_inicial  

  

PSEUDO-CÓDIGO 3 

diferença_potencia2=consumo(i)-­‐consumo(i+1)  

IF                            consumo(i)>consumo(i+1)          AND          PA-­‐MA<diferença_potencia2<PA+MA  

THEN            hora_fim_aquecimento=hora_final  

 

PSEUDO-CÓDIGO 4 

Tempo_lavagem=hora_fim_aquecimento(i+1)  –hora_início_aquecimento(i)  

IF                                                60min<Tempo_lavagem<150min  

THEN                              PRINT  ciclo_lavagem  
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PSEUDO-CÓDIGO 5 

diferença_potencia=consumo(i)-­‐consumo(i-­‐1)  

IF                            consumo(i)>consumo(i-­‐1)              AND              PA-­‐MA<diferença_potencia<PA+MA  

THEN            consumo_atual=consumo(i)  

  

PSEUDO-CÓDIGO 6 

IF                                              consumo_atual-­‐MA1  <consumo(i...i+10)<  consumo_atual+MA1  

THEN                              hora_início_aquecimento=hora_inicial  

  

PSEUDO-CÓDIGO 7 

diferença_potencia2=consumo(i)-­‐consumo(i+1)  

IF                                consumo(i)>consumo(i+1)        AND        PA-­‐MA<diferença_potencia2<PA+MA  

THEN                hora_fim_aquecimento=hora_final  

 

PSEUDO-CÓDIGO 8 

𝑠𝑜𝑚𝑎_𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑖𝑓𝑢𝑔𝑎çã𝑜 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜_𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑜
!!"#_!"#_!"!#$

!!!!"#_!"#_!"#$%&'$()*

  𝑖  

media_centrifugaçao=soma_centrifugação/80  

  

PSEUDO-CÓDIGO 9 

IF                                    media_centrifugaçao  <consumo_aquecimento_agua-­‐1  +MC  

THEN                    hora_fim_ciclo=hora_final  
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PSEUDO-CÓDIGO 10 

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜_𝑎𝑔𝑢𝑎
!!"#_!"#_!"#$%"&

!!!!"#_!"!#!$_!"#$%&'$()*

  (𝑖)  

IF                                            6  litros<consumo_agua<22  litros  

THEN                          PRINT      ciclo_lavagem            AND            consumo_agua  

  

PSEUDO-CÓDIGO 11 

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜_𝑎𝑔𝑢𝑎
!!"#_!"#_!"!#$

!!!!"#_!"!#!$_!"#$%&'$()*

  𝑖  

IF                                  37  litros  <  consumo_agua  <  77  litros  

THEN                  PRINT    ciclo_lavagem          AND            consumo_agua  
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Anexo B. Medidas de eficiência energética 

1 - Questionário para avaliação de propostas de eficiência energética 
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2 – Instalar redutores de caudal para torneira 

O consumo de água (m3/mês) obtém-se através da multiplicação do consumo de água total 

da habitação pela percentagem de água de 16% correspondente às torneiras da figura 41. 

Portanto: 

Consumo  de  água  total ∗ 16% 

10,667 ∗ 16% = 1,658  m3/mês  

 

Considerou-se a poupança estipulada pelo fabricante de 87% 

Poupança = 1,658 ∗ 87% = 1,443m3/mês 

A poupança total anual resulta do cálculo da quantidade de água poupada anualmente, 

pelas tarifas aplicadas pelo município de Vila de Nova de Gaia para água, saneamento e 

resíduos sólidos urbanos, que se encontram na tabela seguinte. Considerou-se o escalão 

três para a habitação em estudo. 

Tarifas para o município de Vila Nova de Gaia 

Tarifa água m3 € IVA € 

1ºEscalão 1 a 5 0,45 0,06 0,477 
2ºEscalão 6 a 10 0,98 0,06 1,0388 
3ºEscalão 11 a 20 2,2 0,06 2,332 
4ºEscalão 21 a 40 2,5 0,06 2,65 

5ºEscalão 
mais de 

40 2,5 0,06 2,65 

     Tarifa Saneamento m3 € IVA € 

1ºEscalão 1 a 5 0,45 0,06 0,477 
2ºEscalão 6 a 10 0,7 0,06 0,742 
3ºEscalão 11 a 20 0,8 0,06 0,848 
4ºEscalão 21 a 40 0,8 0,06 0,848 

5ºEscalão 
mais de 

40 0,8 0,06 0,848 

     Tarifa de Resíduos Sólidos 
Urbanos m3 € IVA € 

1ºEscalão 1 a 5 0,45 0,06 0,477 
2ºEscalão 6 a 10 0,85 0,06 0,901 
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3ºEscalão 11 a 20 1,4 0,06 1,484 
4ºEscalão 21 a 40 1,4 0,06 1,484 

5ºEscalão 
mais de 

40 1,4 0,06 1,484 

O payback é calculado dividindo o investimento pelas poupanças anuais. 

3- Painel Solar 

 

Módulo Solar 

 

4 – Fórmula de conversão de m3 para kWh: 

Consumo (m3)*FCV*PCS =Consumo (kWh) 

FCV – Fator de correção de volume 

PCS - Poder Calorífico Superior do Gás Natural. Valor correspondente à média aritmética 

dos valores de PCS mensal, relativos a todos os meses já concluídos e englobados no 

período de faturação. Os valores de PCS mensal são determinados pela média aritmética 

dos valores de PCS diário correspondentes. 

Para habitação 2, admitiu-se FCV=0,98121100 e PCS=11,67915900 

 

 

S O L U Ç Õ E S  D E  Á G U A  Q U E N T ES O L U Ç Õ E S  D E  Á G U A  Q U E N T E

SISTEMA COMPACTO POR TERMOSSIFÃO
Kits Termossifão Compactos

MODELO F1 / TS 150 E / FCB CÓDIGO PREÇO S/ IVA

 Kit termossifão de 150 litros, para instalação em telhado plano que 

145 l de capacidade útil, com possibilidade de apoio elétrico (TS 150-1E) e 

para telhado plano e vento normal, fabricada em alumínio (WSF 2)

Nota: não inclui líquido solar (necessário 1 unidade de WTF 20 S); resistência elétrica para 
o depósito de acumulação TS 150-1 E; vaso de expansão para circuito de água fria nem 
válvula misturadora.

7 736 501 078  1 440,00 €

MODELO A1 / TS 150 E / FCB CÓDIGO PREÇO S/ IVA

Kit termossifão de 150 litros, para instalação em telhado inclinado

envolvente de 145 l de capacidade útil, com possibilidade de apoio 

de ligação, com tubagens em EPDM reforçadas com nylon (WFS 61-

fabricada em alumínio (WSA 1)

Nota: não inclui ganchos de fixação ao telhado. Não inclui líquido solar (necessário 
1 unidade de WTF 20 S); resistência elétrica para o depósito de acumulação TS 150-1 E;
vaso de expansão para circuito de água fria nem válvula misturadora.

7 736 501 075  1 375,00 € 

MODELO F1 / TS 200 E / FCC CÓDIGO PREÇO S/ IVA

Kit termossifão de 200 litros, para instalação em telhado plano que 

 
de capacidade útil, com possibilidade de apoio elétrico (TS 200-1E) e vaso 

telhado plano e vento normal, fabricada em alumínio (WSF 2)

Nota: não inclui líquido solar (necessário 1 unidade de WTF 20 S); resistência elétrica para 
o depósito de acumulação TS 200-1 E; vaso de expansão para circuito de água fria nem 
válvula misturadora.

7 736 501 079  1 600,00 €

MODELO A1 / TS 200 E / FCC CÓDIGO PREÇO S/ IVA

Kit termossifão de 200 litros, para instalação em telhado inclinado 

 
195 l de capacidade útil, com possibilidade de apoio elétrico (TS 200-1 E)  

suporte para telhado inclinado e vento normal, fabricada em alumínio 
(WSA 1)

Nota: não inclui ganchos de fixação ao telhado. Não inclui líquido solar (necessário
1 unidade de WTF 20 S); resistência elétrica para o depósito de acumulação TS 200-1 E;
vaso de expansão para circuito de água fria nem válvula misturadora.

7 736 501 076  1 530,00 €

MODELO F2 / TS 300 E / FCB CÓDIGO PREÇO S/ IVA

Kit termossifão de 300 litros, para instalação em telhado plano que 
 

280 l de capacidade útil, com possibilidade de apoio elétrico (TS 300-1 E) e 

para telhado plano e vento normal, fabricada em alumínio (WSF 2-300 e 
WSF 3)
Nota: não inclui líquido solar (necessário 1 unidade de WTF 20 S e WTF 10 S); resistência 
elétrica para o depósito de acumulação TS 300-1 E; vaso de expansão para circuito de água 
fria nem válvula misturadora.

7 736 501 080  2 370,00 €

MODELO A2 / TS 300 E / FCB CÓDIGO PREÇO S/ IVA

Kit termossifão de 300 litros, para instalação em telhado inclinado 

envolvente de 280 l de capacidade útil, com possibilidade de apoio elétrico 

com tubagens em EPDM reforçadas com nylon (WFS 61-150/300)

em alumínio (WSA 2)

Nota: não inclui ganchos de fixação ao telhado. Não inclui líquido solar (necessário
1 unidade de WTF 20 S e WTF 10S); resistência elétrica para o depósito de acumulação
TS 300-1 E; vaso de expansão para circuito de água fria nem válvula misturadora.

7 736 501 077  2 230,00 €

06

Sobre os preços dos produtos incide a taxa de IVA em vigor.
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5 - Tabela auxiliar para calculo do custo de gás para AQS  

 

 

 

 30

EDPGÁS SERVIÇO UNIVERSIAL 

 
 

LISBOAGÁS 

 
 

LUSITANIAGÁS 

 
 

TARIFAS TRANSITÓRIAS DE VENDA A CLIENTES FINAIS EM BAIXA PRESSÃO < 10.000 m3/ano EDPGÁS

(€/mês) (€/kWh) (€/dia)
0 - 220 2,31 0,0794 0,0760

221 - 500 3,44 0,0746 0,1131
501 - 1 000 5,10 0,0702 0,1678

1 001 - 10 000 5,39 0,0634 0,1772Escalão 4

Escalão (m3/ano)
Termo tarifário 

fixo
Termo 

tarifário fixoEnergia

Escalão 1

Escalão 2

Escalão 3

TARIFAS TRANSITÓRIAS DE VENDA A CLIENTES FINAIS EM BAIXA PRESSÃO < 10.000 m3/ano LISBOAGÁS

(€/mês) (€/kWh) (€/dia)
0 - 220 2,20 0,0791 0,0722

221 - 500 3,44 0,0746 0,1131
501 - 1 000 5,10 0,0676 0,1678

1 001 - 10 000 5,39 0,0676 0,1772Escalão 4

Escalão (m3/ano)
Termo tarifário 

fixo
Termo 

tarifário fixoEnergia

Escalão 1

Escalão 2

Escalão 3

TARIFAS TRANSITÓRIAS DE VENDA A CLIENTES FINAIS EM BAIXA PRESSÃO < 10.000 m3/ano LUSITANIAGÁS

(€/mês) (€/kWh) (€/dia)
0 - 220 2,20 0,0790 0,0722

221 - 500 3,44 0,0746 0,1131
501 - 1 000 5,10 0,0702 0,1678

1 001 - 10 000 5,39 0,0689 0,1772Escalão 4

Escalão (m3/ano)
Termo tarifário 

fixo
Termo 

tarifário fixoEnergia

Escalão 1

Escalão 2

Escalão 3
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