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บทคัดย่อ 

 
 ดุษฎีนิพนธ์นี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านโดยติดตั้ง
เคร ื ่องวัดไว้จ ุดเดียวที ่วงจรขาเข้าหลักของบ้านพักอาศัยด้วยเทคนิค NILM (Nonintrusive Load 
Monitoring) และวิเคราะห์พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านจากการบันทึกข้อมูลเป็นรายอุปกรณ์
แบบต่อเนื่องเพื่อนำไปสู่การกำหนดมาตรการอนุรักษ์พลังงานในภาคที่อยู่อาศัย  
 ดุษฎีนิพนธ์นี้นำเสนอวิธีการออกแบบระบบ NILM แบบฝังตัวเพื่อการอนุรักษ์พลังงานในครัวเรือน  
โดยใช้ไมโครคอนโทรลเลอร์ที่ฝังส่วนประมวลผลเพื่ออ่านข้อมูลตามกระบวนการของ NILM ที่อัตราการสุ่ม
ตัวอย่างข้อมูลต่ำทุก ๆ 1 วินาที วิธีที ่นำเสนอได้ทำการสกัด 4 ลักษณะเด่น ซึ ่งประกอบด้วยค่าการ
เปลี่ยนแปลงของกำลังไฟฟ้าจริง ค่าการเปลี่ยนแปลงกำลังไฟฟ้ารีแอกทีฟ จำนวนจุดตัดระหว่างข้อมูล
กำลังไฟฟ้าจริงกับเส้นอ้างอิง และการประมาณสมการคุณลักษณะเริ่มต้นของเครื่องใช้ไฟฟ้า 
 การทดสอบระบบได้เลือกบ้านตัวอย่างที ่ใช้ระบบไฟฟ้าแบบหนึ ่งเฟสและติดตั ้งมิเตอร์ที่
เครื่องใช้ไฟฟ้าเพื่อเปรียบเทยีบผลลพัธ์กับการแยกแยะการทำงานของเครื่องใช้ไฟฟ้าด้วยเทคนิค NILM  การ
วิเคราะห์และตรวจสอบความถูกต้องเลือกบ้านตัวอย่าง 3 หลัง โดยใช้เวลาทดสอบ 1 เดือน ผลการทดสอบ
ตามวิธีที่นำเสนอสามารถตรวจหาจังหวะการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ถูกต้อง 91.3% ผลการประเมิน
คะแนนความถูกต้องเฉลี่ยที่บอกถึงความสามารถของระบบในการแยกแยะอุปกรณ์มีค่าเท่ากับ 0.897 การ
เปรียบเทียบค่าการใช้พลังงานไฟฟ้าแบบสะสมมีคะแนนความถูกต้องเท่ากับ 0.927 การบันทึกขอ้มูลของ
เครื่องใช้ไฟฟ้าอย่างต่อเนื่องด้วยเทคนิค NILM ซึ่งมีต้นทุนต่ำ สามารถนำข้อมูลที่ได้ไปวิเคราะห์พฤติกรรม
ของเครื่องใช้ไฟฟ้าเพื่อการบำรุงรักษาเชิงป้องกันและการแจ้งเตือนได้ 

คำสำคัญ:  NILM ระบบฝงัตัว การแยกแยะชนิดโหลด 
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ABSTRACT 

 

 This dissertation aimed to study the measurement of the electrical energy 

consumption of household electrical appliances by measuring at the main power point or 

the main input circuit of a house using the Nonintrusive Load Monitoring (NILM) 

technique, and to analyze the behavior of electrical appliances in the house. The data were 

continuously recorded for the determination of the guidelines for energy conservation in 

the residential sector. 

 This dissertation presents how to design an embedded NILM system for 

household energy conservation. A microcontroller with embedded software was selected 

to read the data into the NILM process at a low sampling rate every 1 second. Four 

features of pattern were extracted, containing the information of the active power change, 

the reactive power change, the number of intersection points between the active power 

data and the reference line, and the estimation of the starting characteristic of the electrical 

appliances. 

 The proposed NILM system was tested in a sample test house that used the single 

phase power system. A typical meter was also installed to compare the results among the 

electrical appliances with the proposed NILM technique. The validity of the tests was 

checked for 1 month in 3 houses for analysis of the test results. The proposed method was 

able to detect 91.3% of total events. The accuracy of the average ability of the system to 

disaggregate devices was 0.897. The comparison of accumulative power consumption 

was 0.927. The continuous record of electrical appliance with use of NILM technique can 

be done with low cost investment. The data can be analyzed for the electrical appliance 

behavior for preventive maintenance and alarm.       

Keywords:  NILM, embedded system, disaggregation load 
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NILM Non-Intrusive Load Monitoring   
OLM Operating Load Model   
∆P ค่าการเปลี่ยนแปลงของกำลังไฟฟ้าจรงิ   
∆Q ค่าการเปลี่ยนแปลงของกำลังไฟฟ้ารีแอคตีฟ 
CT หม้อแปลงกระแส  
𝐸𝐴𝑐𝑐
𝑇   ค่าความถูกต้องของการประมาณค่าพลังงานไฟฟ้ารวมของระบบ 

F1-score  ค่าเฉลี่ยความสามารถของระบบในการแยกแยะได้ถูกต้อง  



บทท่ี 1 
บทนำ 

 
1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
 จากรายงานการใช้พลังงานของประเทศไทยปี 2562 ซึ่งรวบรวมจากรายงานของการไฟฟ้า
ส่วนภูมิภาค และการไฟฟ้านครหลวง มีข้อมูลที่น่าสนใจโดยได้สรุปไว้ในตารางที่ 1.1 และตารางที่ 1.2 
ดังนี้ กิจการขนาดกลางและใหญ่เป็นสาขาที่ใช้พลังงานไฟฟ้าสูงที่สุดคิดเป็น 61.52% รองลงมาเป็นที่อยู่
อาศัย 24.64% และการเติบโตพบว่าในช่วง 1 ปีที่ผ่านมากิจการขนาดกลางและใหญ่ใช้พลังงานไฟฟ้า
เพิ่มขึ้น 3.97% ในขณะที่ภาคที่อยู่อาศัยใช้พลังงานไฟฟ้าเพิ่มขึ้น 6.03 % โดยกิจการขนาดกลางและ
ใหญ่เป็นโรงงานควบคุมและอาคารควบคุมตาม พรบ. ส่งเสริมการอนุรักษ์พลงังาน มีกฎหมายบังคับให้มี
มาตรฐานการจัดการพลังงาน ทำให้ในภาคที่อยู ่อาศัยยังมีศักยภาพในการดำเนินมาตรการอนุร ักษ์
พลังงานอยู ่มากเมื ่อเทียบกับกิจการขนาดกลางและใหญ่ ส่วนปัจจัยที ่เป็นอุปสรรคในการดำเนิน
มาตรการอนุรักษ์พลังงานในภาคที่อยู่อาศัยคือจำนวนผู้ใช้ไฟฟ้า ซึ่งเมื่อดูจากข้อมูลในตารางที่ 1.2 พบว่า
จำนวนรายผู้ใช้ไฟฟ้าในภาคที่อยู่อาศัยมีจำนวนมากถึง 90.08% ทำให้การใช้พลังงานไฟฟ้าต่อรายต่ำ
มากเมื่อเทียบกับกิจการขนาดกลางและใหญ่ เมื่อเทียบกับข้อมูลการใช้ไฟฟ้าตามตารางที่ 1.1 ปี 2562 
ค่าเฉลี่ยการใช้ไฟฟ้าในกิจการขนาดกลางและใหญ่ต่อรายอยู่ที่ 907,121 หน่วยต่อปี ค่าเฉลี่ยภาคที่อยู่
อาศัยอยู่ที่ 2,218 หน่วยต่อปี ดังนั้นเมื่อมองจากมุมของเจ้าของที่อยู่อาศัย การลงทุนเพื่อการอนรุักษ์
พลังงานดังเช่นในภาคกิจการขนาดกลางและใหญ่ นั้นจะไม่คุ้มค่าเนื่องจากการใช้พลังงานไม่สูงนัก แต่ถ้า
มองภาพรวมภาคที่อยู่อาศัยใช้พลังงานไฟฟ้าสูงถึง 24.64% และมีแนวโน้มที่เพิ่มสูงข้ึนทุกปี การส่งเสริม
การอนุรักษ์พลังงานสำหรับภาคที่อยู่อาศัยจึงน่าสนใจ 
 
ตารางท่ี 1.1 การใช้ไฟฟ้าปี 2562 

รายการ 
จำนวนหน่วยไฟฟ้า (GWh) 

ที่อยู่อาศัย กิจการขนาดเลก็ 
กิจการขนาดกลาง

และใหญ ่
ปี 2562 43,932 20,706 109,671 
ปี 2561 41,285 19,767 105,316 
ปี 2560 36,447 17,016 100,496 
ร้อยละที่เพิ่มในรอบ 1 ปี 6.03 4.53 3.97 
ร้อยละที่เพิ่มในรอบ 5 ปี 17.04 17.82 8.37 
ร้อยละการใช้ไฟฟ้า ปี 2562 24.64 11.61 61.52 
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ตารางท่ี 1.2 จำนวนผู้ใช้ไฟฟ้าปี 2562 

รายการ 
จำนวนผู้ใช้ไฟฟ้า (ราย) 

ที่อยู่อาศัย กิจการขนาดเลก็ 
กิจการขนาดกลาง

และใหญ ่
ปี 2562 19,801,917 2,056,377 120,900 
ปี 2561 19,300,577 1,972,830 115,397 
ปี 2560 17,666,752 1,784,592 98,782 
ร้อยละที่เพิ่มในรอบ 1 ปี 2.53 4.06 4.55 
ร้อยละที่เพิ่มในรอบ 5 ปี 10.78 13.22 18.29 
ร้อยละผู้ใช้ไฟฟ้า ปี 2562 90.08 9.35 0.55 

 
 ปัจจุบันหากผู้ใช้ไฟฟ้าต้องการตรวจสอบการใช้ไฟฟ้า สามารถดูได้จากตัวมิเตอร์ที่ถูกติดตั้งบน
เสาไฟฟ้าหรือตามแผงมิเตอร์รวมของอาคารพักอาศัย หรือตรวจสอบจากใบแจ้งค่าไฟฟ้าในทุกๆ เดือน 
ซึ่งไม่สะดวกต่อการตรวจสอบหรือบริหารจัดการด้านพลังงานไฟฟ้า และการทราบข้อมูลก็จะเป็นข้อมูล
ภาพรวมของทั้งบ้าน ทำให้การดำเนินงานด้านการอนุรักษ์พลังงานในรายอุปกรณ์ไม่มีข้อมูลที่ชัดเจน 
หรือหน่วยงานด้านการอนุรักษ์พลังงานต้องการวิเคราะห์การใช้พลังงานของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้าน
ต้องใช้การเก็บข้อมูลจำนวนมากและใช้เวลานานตามรูปที่ 1.1 เพื่อให้เกิดการอนุรักษ์พลังงานในภาคที่
อยู่อาศัยมากขึ้นจะต้องใช้เทคโนโลยีที่มีการลงทุนต่ำ โดยประยุกต์ใช้การวัดการใช้พลังงานไฟฟ้าที่
เรียกว่า Nonintrusive Load Monitoring (NILM) โดยการวัดบันทึกข้อมูลดังกล่าวจะติดตั้งเครื่องวัดไว้
ที่จุดเดียวที่วงจรขาเข้าหลักของอาคาร โดยสามารถแยกแยะได้ว่าตอนน้ีมีโหลดไฟฟ้าตัวใดเปิดใช้งานอยู่
บ้างและใช้กำลังไฟฟ้าเท่าใดตามรูปที่ 1.2 โดยข้อมูลที่ต้องใกล้เคียงกับการติดเครื่องวัดไว้ที่โหลดแต่ละ
ตัวโดยตรง แต่ประหยัดค่าใช้จ่ายของเครื่องมือวัดและพัฒนาให้ใช้งานได้กับทุกบ้านเรือน  
 การทราบสัดส่วนการใช้พลังงานไฟฟ้าในระดับอุปกรณ์และรู้เป็นรายช่ัวโมงหรือรายวันจะทำให้
การวางแผนหรือการปฏิบัติตามมาตรการที่หน่วยงานด้านการอนุรักษ์พลังงานแนะเรื่องการประหยัด
พลังงานสามารถตรวจสอบผลได้เร็ว ส่งผลต่อการปฏิบัติแบบต่อเนื่อง เช่น การรณรงค์ปรับค่าอุณหภูมิ
เครื่องปรับอากาศที่ 25 องศา ผู้ใช้ไฟฟ้าสามารถทดสอบปรับตามที่แนะนำและเปรียบเทียบกับค่าที่ปรบั
ปกติ หากความรู้สึกไม่แตกต่าง ก็สามารถตรวจสอบผลการประหยัดได้ภายใน 2 วัน ซึ่งหากต้องลงทุน
ติดตั้งเครื่องวัดพลังงานไฟฟ้าที่เครื่องปรับอากาศเพื่อดูผลดังกล่าวอาจได้รับการร่วม มือน้อย ระบบ 
NILM จะเป็นทางเลือก แต่ค่าการใช้พลังงานในระดับอุปกรณ์ที่ได้จากระบบ NILM เป็นค่าโดยประมาณ
จึงต้องมีการศึกษาวิจัยถึงวิธีการคำนวณให้ได้ค่าที่ใกล้เคียงมากที่สุด  และในอนาคตการคิดค่าการใช้
พลังงานไฟฟ้าจากอุปกรณ์พิเศษ เช่น ระบบชาร์จรถไฟฟ้าภายในบ้าน อาจคิดราคาไม่เท่ากันตาม
ช่วงเวลาที่ใช้คล้ายกับระบบ TOU เพื่อลดค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุด (peak demand) ในภาพรวมทั้ง
ประเทศ ส่วนแนวทางการผลักดันให้ผู้ใช้ไฟตระหนักถึงที ่มาของค่าไฟฟ้าภายในบ้านของตนเองนั้น



16 

สามารถทำได้โดยการการสร้างระบบให้เข้าถึงข้อมูลได้สะดวกและเพิ่ มข้อมูลด้วยการวิเคราะห์เชิง
แนะนำ เช่น วิเคราะห์ระดับการใช้พลังงานของเครื่องปรับอากาศแบบต่อเนื่องเพื่อประเมินช่วงเวลาที่
ควรล้างเครื่องปรับอากาศ วิเคราะห์สถิติพร้อมแสดงผลเรื่องเวลาการเปิดโทรทัศน์อาจมีสถิติที่ทำให้ผู้ใช้
ไฟลดช่วงเวลาลง โดยเพิ ่ม Application สำหรับควบคุมอุปกรณ์ไฟฟ้าด้วยสมาร์ทโฟนผ่านระบบ
ตรวจวัดนี้ ซึ่งการเข้าถึงข้อมูลในปัจจุบันทำได้ง่ายขึ้นจากความก้าวหน้าของเทคโนโลยีในปัจจุบนัและ
การสร้างระบบแสดงข้อมูลแบบ IoT (Internet of Thing) ซึ่งเป็นการทำงานผ่านระบบเครือข่ายทำให้
การทราบข้อมูลการใช้พลังงานไฟฟ้าแบบเวลาจริงและต่อเนื่องทำได้สำหรับทุกครัวเรือน 
 การทราบข้อมูลการใช้พลังงานไฟฟ้าเป็นรายอุปกรณ์แบบต่อเนื ่องจะทำให้ผู ้ใช้ไฟฟ้า
ปรับเปลี่ยนพฤติกรรมเพื่อวางแผนการประหยัดพลังงานไฟฟ้าได้ประมาณ 12% เมื่อเทียบกับการทราบ
ข้อมูลของการใช้พลังงานรวมของทั้งบ้านเป็นรายเดือนซึ่งเป็นการทราบข้อมูลหลงัจากใช้ไฟฟ้าแล้ว จะมี
การวางแผนเพื่อประหยัดพลังงานไฟฟ้าประมาณ 3.8% [1] ตามรูปที่ 1.3 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 

รูปท่ี 1.1  การตรวจวัดพลงังานไฟฟ้าในปัจจุบัน 
 

 
 

 
 
 
 
 
 

 

รูปท่ี 1.2  การตรวจวัดพลงังานไฟฟ้าพร้อมระบบ NILM 
 
 
 

ผู้ให้บริการด้านไฟฟ้า/ 
หน่วยงานอนุรักษ์พลังงาน 
ข้อมูลที่ทราบ 
- หน่วยการใช้ไฟฟ้าต่อเดือน 
- ช่วงเวลาการใช้ไฟฟ้าสูงในรอบปี 
- การใช้พลังงานไฟฟ้ารวมในภาคที่อยู่อาศัย 
- การใช้พลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์แต่ละชนิด 
- ช่วงเวลาการทำงานอุปกรณ์แต่ละชนิด 

มิเตอร์ไฟฟ้าพร้อมระบบ NILM ผู้ใช้ไฟฟ้า 
ข้อมูลที่ทราบ 
- หน่วยการใช้ไฟฟ้าต่อเดือน 
- การใช้พลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์แต่ละชนิด 
- ช่วงเวลาการทำงานอุปกรณ์แต่ละชนิด 
- ประสิทธิภาพของอุปกรณ์ที่สำคัญ 
- ข้อมูลเปรียบเทียบการใช้พลังงานไฟฟ้าของ 
  อุปกรณ์สำคัญในช่วงเวลาที่ผ่านมา 
 

ผู้ให้บริการด้านไฟฟ้า/ 
หน่วยงานอนุรักษ์พลังงาน 
ข้อมูลที่ทราบ 
- หน่วยการใช้ไฟฟ้าต่อเดือน 
- ช่วงเวลาการใช้ไฟฟ้าสูงในรอบปี 
- การใช้พลังงานไฟฟ้ารวมในภาคที่อยู่อาศัย 

มิเตอร์ไฟฟ้า ผู้ใช้ไฟฟ้า 
ข้อมูลที่ทราบ 
- หน่วยการใช้ไฟฟ้าต่อเดือน 

NILM 



17 

 
รูปท่ี 1.3  ผลการปรบัพฤติกรรมต่อการทราบข้อมลูการใช้การใช้พลังงานไฟฟ้าในระดบัต่างๆ [1] 

 
1.2  วัตถุประสงค์การวิจัย  

1.2.1 เพื่อศึกษาการวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านโดยติดตั้งเครื่องวัดไว้จุด
เดียวที่วงจรขาเข้าหลักของบ้านพักอาศัยด้วยเทคนิค NILM 

1.2.2 เพื่อวิเคราะห์พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านจากการบันทึกข้อมูลเป็นราย
อุปกรณ์แบบต่อเนื่อง 

1.2.3 เพื่อเปรียบเทียบต้นทุนของการติดตั้งเครื่องวัดกำลังไฟฟ้าที่อุปกรณ์โดยตรงกับการวัด
ด้วยเทคนิค NILM 
 

1.3 สมมติฐานการวิจัย 
1.3.1 ศึกษาการวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านโดยติดตั้งเครื่องวัดไว้จุดเดียว

ที่วงจรขาเข้าหลักของบ้านพักอาศัย 
 1.3.2 วิเคราะห์พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านจากการบันทึกข้อมูลเป็นรายอุปกรณ์

แบบต่อเนื่อง   
 1.3.3 การนำข้อมูลใช้พลังงานไฟฟ้าจากข้อมูลที่ได้จาก NILM สำหรับการกำหนดมาตรการ

อนุรักษ์พลังงานในภาคที่อยู่อาศัย 

จากสมมติฐานของการวิจัย ซึ่งมีเป้าหมายเพื่อหาวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายใน
บ้านโดยติดตั้งเครื่องวัดไว้จุดเดียวที่วงจรขาเข้าหลักของบ้านพักอาศัยด้วย เทคนิค NILM และทราบ
พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านจากการบันทึกข้อมูลเป็นรายอุปกรณ์แบบต่อเนื่อง นั้น ผู้วิจัยมี
ผังของการดำเนินงานดังรูปที่ 1.4 

 



18 

    ข้อมูล (Input)                      กระบวนการ (Process)                ผลลัพท์ (Output) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 1.4  กรอบแนวความคิดของการวิจัย 

 

 

 

 

การศึกษาและดำเนินการ 
1. ศึกษาการว ัดพล ังงาน

ไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้า
ภายในบ ้านโดยติดตั้ง
เคร ื ่องวัดไว ้จ ุดเด ียวที่
ว งจ รขา เข ้ าหล ักของ
บ้านพักอาศัยด้วยเทคนิค 
NILM 

2. วิเคราะห์พฤติกรรมของ
อุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้าน
จากการบันทึกขอ้มูลเป็น
รายอุปกรณ์แบบต่อเนื่อง 

 
การประเมินความเสี่ยง 
1. ศ ึกษาการนำข ้อม ูลที่

บ ันทึกเป็นรายอุปกรณ์
แ บ บ ต ่ อ เ น ื ่ อ ง ม า ใ ช้
ประโยชน์ในการกำหนด
วิธีการอนุรักษ์พลังงาน 

2. วิเคราะหเ์ปรียบเทียบ
ต้นทุนของการติดตัง้
เครื่องวัดกำลังไฟฟ้าที่
อุปกรณ์โดยตรงกับการ
วัดด้วยเทคนิค NILM 

 

ศึกษาผลทีเ่กิดข้ึน
เมื่อมกีารบันทึก
ข้อมูลเป็นราย

อุปกรณ์ไฟฟ้าภายใน
บ้านแบบต่อเนื่อง 

การนำข้อมูลใช้พลังงานไฟฟ้า
จากข้อม ูลท ี ่ ได ้จาก NILM 
สำหรับการกำหนดมาตรการ
อนุรักษ์พลังงานในภาคที่อยู่
อาศัย 

ศึกษาการวัด
พลังงานไฟฟ้าของ

อุปกรณ์ไฟฟ้าภายใน
บ้านโดยติดตั้ง

เครื่องวัดไว้จุดเดียว
ที่วงจรขาเข้าหลัก
ของบ้านพักอาศัย 

 
 

ข้อมูลพฤติกรรมของอุปกรณ์
ไฟฟ้าภายในบ้านจากการ
บันทึกข้อมูลเป็นรายอุปกรณ์
แบบต ่อ เน ื ่ อง  โดยต ิดตั้ง
เครื่องวัดไว้จุดเดียวที่วงจรขา
เข้าหลักของบ้านพักอาศัย 
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1.4  ขอบเขตการวิจัย 
1.4.1 ออกแบบระบบตรวจวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านชนิดโหลดคงที่โดย

ตรวจวัดที่จุดรับกำลังไฟฟ้าหลักด้วยเทคนิค NILM พร้อมเปรียบเทียบความถูกต้อง
และต้นทุนกับการติดตั้งเครื่องวัดกำลังไฟฟ้าที่อุปกรณ์โดยตรง สำหรับบ้านพักอาศัยที่
ติดตั้งมิเตอร์ไฟฟ้าแบบ 1 เฟส ขนาดมิเตอร์ 15(45) A หรือ 30 (100) A 

1.4.2 วิเคราะห์พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าชนิดโหลดคงที่จากการบันทึกข้อมูลเป็นราย
อุปกรณ์แบบต่อเนื่องด้วยเทคนิค NILM สำหรับเป็นข้อมูลแนะนำในการใช้พลังงานให้
มีประสิทธิภาพสูงข้ึนที่เหมาะสมกับแต่ละสถานที่ 
 

1.5 ขั้นตอนการวิจัย 
วิธีดำเนินการวิจัยแบ่งเป็น 2 ลักษณะ คือการจำลองด้วยโปรแกรมวิเคราะห์ทางด้านไฟฟ้า 

และการออกแบบระบบจริง โดยเข้าไปศึกษาและออกแบบในแต่ละส่วนของระบบ NILM ดังนี ้
1.5.1 ศึกษารวบรวมข้อมูลงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง และข้อมูลของระบบที่มีใช้งานจริงทางการค้า 
1.5.2 ศึกษาคุณลักษณะของโหลดประเภทต่างๆ เพื่อหาวิธีการที่เหมาะสมในการตรวจจับ

การใช้ 
1.5.3 การจำลองด้วยโปรแกรมวิเคราะห์ทางด้านไฟฟ้า 
1.5.4 การทดสอบด้วยการติดตั้งอุปกรณ์ 
1.5.5 วิเคราะห์พฤติกรรมของอุปกรณ์ไฟฟ้าชนิดโหลดคงที่จากการบันทึกข้อมูลเป็นราย

อุปกรณ์แบบต่อเนื่องด้วยเทคนิค NILM 
1.5.6 สรุปผล 

 
1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

1.6.1 ได้ต้นแบบระบบแยกแยะด้วยเทคนิค NILM ที่สามารถแยกการใช้กำลังไฟฟ้าระดับ
อุปกรณ์ไฟฟ้าจากการตรวจวัดที่จุดรับกำลังไฟฟ้าหลัก 

1.6.2 สามารถจัดทำข้อแนะนำในการใช้พลังงานให้มีประสิทธิภาพสูงข้ึนที่เหมาะสมกับแต่ละ
หลังคาเรือน 

1.6.3 ใช้เป็นข้อมูลการอนุรักษ์พลังงานการใช้พลังงานของอาคารและบ้านเรือนได้ 
1.6.4 เป็นข้อมูลสำหรับพัฒนาประสิทธิภาพการใช้พลังงานของเครื่องใช้ไฟฟ้าต่างๆ ได ้













































































































































































บทท่ี 5 
สรุปผลการดำเนินงานวิจัย 

 
 การวัดการใช้พลังงานไฟฟ้าที่เรียกว่า Nonintrusive Load Monitoring (NILM) เป็นการติดตั้ง
เครื่องวัดไว้ที่จุดเดียวที่วงจรขาเข้าหลักของอาคาร โดยสามารถแยกแยะได้ว่าตอนนี้มีโหลดไฟฟ้าตัวใด
เปิดใช้งานและใช้กำลังไฟฟ้าเท่าใด โดยค่าที่ได้ต้องใกล้เคียงกับการติดเครื ่องวัดไว้ที่โหลดแต่ละตัว
โดยตรง การออกแบบชุดวัดตามรูปแบบของ NILM เลือกใช้ดิจิทัลมิเตอร์วัดค่ากำลังไฟฟ้าจริงรวม 
กำลังไฟฟ้ารีแอคตีฟรวม กระแสไฟฟ้า และแรงดันไฟฟ้า ของการใช้ไฟฟ้าภายในบ้าน จากนั้น
ไมโครคอนโทรลเลอร์ดึงข้อมูลแบบอัตราต่ำทุกๆ 1 วินาที เพื่อประมวลผลตามวิธีการของ NILM ก่อนส่ง
ข้อมูลที่วัดได้และข้อมูลที่ได้จากการแยกแยะไปแสดงผลผ่านระบบอินเตอร์เน็ต เพื่อนำข้อมูลที่ได้ไป
วิเคราะห์การใช้พลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าในงานที่เกี่ยวข้องต่อไป 
 
5.1 สรุปผลการทำงานวิจัย 
 5.1.1 สรุปผลการจำลองด้วยโปรแกรมทางไฟฟ้า 

 การวิจัยได้สร้างแบบจำลองอุปกรณ์ไฟฟ้าขณะใช้งาน (Operating Load Model, OLM) 
สำหรับเป็นข้อมูลทดสอบตามวิธีที่นำเสนอในการแยกแยะอุปกรณ์ โดยแบบจำลองอุปกรณ์ไฟฟ้าขณะใช้
งานได้พิจารณาชนิดของโหลด (ตัวต้านทานและ/หรือตัวเหนี่ยวนำ) และจำลองช่วงเริ่มและหยุดทำงานที่
เป็นลักษณะเฉพาะของอุปกรณ์ไฟฟ้า โดยแบบจำลองสร้างด้วยโปรแกรม MATLAB ผลการทดสอบการ
ทำงานของแบบจำลองได้ค่าทางด้านไฟฟ้าของอุปกรณ์เสมือนอุปกรณ์ไฟฟ้าจริง การทดสอบแยกค่าจาก
การจำลองด้วยโปรแกรมทางไฟฟ้าได้ทดสอบกับอุปกรณ์ 4 ชนิด ได้ความความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับ 
91.49%  
 5.1.2 สรุปผลการออกแบบระบบแสดงผลและทดสอบติดตั้งในห้องปฏิบัติ 

 ระบบแสดงผลถูกออกแบบให้ผู ้ใช้งานสามารถเข้าตรวจสอบการทำงานของอุปกรณ์
ไฟฟ้าผ่านอินเตอร์เน็ตซึ่งมีกราฟแสดงกำลังไฟฟ้ารวมแบบเวลาจริง การใช้พลังงานไฟฟ้ารวมและ
พลังงานไฟฟ้าแบบรายอุปกรณ์ สถานะการทำงานของอุปกรณ์ไฟฟ้า ในขณะที่ผู้ดูแลระบบได้สิทธิในการ
ดูฐานข้อมูลทั้งหมด 

การทดสอบติดตั้งระบบในห้องปฏิบัติใช้เวลาทดสอบ 7 วัน ผลการทดสอบแยกแยะอุปกรณ์
ไฟฟ้าที่ประกอบด้วยเครื่องปรับอากาศ ตู้เย็น โทรทัศน์ และ กระติกน้ำร้อนไฟฟ้า มีจำนวนเหตุการณ์ที่
อุปกรณ์ไฟฟ้าทำงานและหยุดทำงานรวมทั้งสิ้น 1,220 ครั้ง มีคะแนนความถูกต้องเฉลี่ยของ F1-score 
(ค่าเฉลี่ยความสามารถของระบบในการแยกแยะอุปกรณ์) เท่ากับ 0.87 ส่วนการประเมินผลความถูกตอ้ง
ของการคำนวณค่าการใช้พลังงานงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้า มีคะแนนความถูกต้องของพลังงานไฟฟ้า
รวม (𝐸𝐴𝑐𝑐𝑇 ) เท่ากับ 0.91 การเปรียบเทียบการใช้พลังงานตามช่วงเวลามีค่าใกล้เคียงกันระหว่างค่าที่วัด
โดยตรงจากมิเตอร์กับค่าประมาณจากวิธี NILM และสัดส่วนการใช้พลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าทั้ง 4 
ชนิด มีทิศทางเดียวกัน โดยมีความแตกต่างของค่าการใช้พลังงานไฟฟ้ารวมเท่ากับ 5.70%  
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 5.1.3 สรุปผลการทดสอบติดตั้งระบบกับบ้านตัวอย่าง 
 ทดสอบติดตั้งระบบ NILM กับบ้านตัวอย่างที่ใช้ระบบไฟฟ้าแบบ 1 เฟส  พร้อมติดตั้ง

มิเตอร์แบบรายอุปกรณ์เพื่อเปรียบเทียบผลกับบ้านตัวอย่าง 3 หลัง ผลประเมินความถูกต้องใช้เวลา
ทดสอบและวิเคราะห์ผล 1 เดือน โดยทดสอบแยกแยะอุปกรณ์ไฟฟ้าที่แตกต่างกันในบ้านตัวอย่างแต่ละ
หลัง โดยอุปกรณ์ที่มีทุกบ้านคือ เครื่องปรับอากาศ ตู้เย็น เตาอบไมโครเวฟ และเครื่องซักผ้า ผลการ
ทดสอบระบบได้ค่าการใช้พลังงานไฟฟ้ารายชั่วโมงที่ประมาณจากวิธี NILM ใกล้เคียงกับการวัดด้วย
มิเตอร์โดยตรงทั้งขนาดและช่วงเวลาที่ใช้พลังงานไฟฟ้า ระบบที่ทดสอบมีการเปลี่ยนแปลงการทำงาน
ของอุปกรณ์ไฟฟ้าจำนวน 12,109 ครั้ง โดยวิธีที่นำเสนอสามารถตรวจหาจังหวะการเปลี่ยนแปลงของ
ข้อมูลได้ 11,060 ครั้ง หรือคิดเป็นร้อยละ 91.3 ผลการประเมินคะแนนความถูกต้องเฉลี่ยของ F1-score 
(ค่าเฉลี่ยความสามารถของระบบในการแยกแยะอุปกรณ์) มีค่าเท่ากับ 0.897 ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ดมีาก 
การเปรียบเทียบใช้พลังงานสะสมรายชั่วโมงของวันของอุปกรณ์ไฟฟ้าตลอดทั้งเดือนจากการวัดของ
มิเตอร์และค่าประมาณจากวิธี NILM ผลที่ได้ใกล้เคียงกัน โดยมีคะแนนความถูกต้องของพลังงานไฟฟ้า
รวม (𝐸𝐴𝑐𝑐𝑇 ) เท่ากับ 0.927 ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ดีมาก 
 
5.2 วิเคราะห์และอภิปรายผลการดำเนินการ 
 จากการทดสอบติดตั้งกับบ้านตัวอย่าง การออกแบบชุดประมวลผลตามวิธีการของ NILM ได้ดึง
ข้อมูลจากมิเตอร์แบบอัตราต่ำทุกๆ 1 วินาที หรือ 1 Hz จากนั้นเก็บเป็นชุดข้อมูลเพื่อประมวลผล การ
หาการเปลี่ยนแปลงค่ากำลังไฟฟ้าใช้วิธีหาจุดตัดของชุดข้อมูลกับเส้นอ้างอิงที่สร้างด้วยสมการแบบโพลิ
โนเมียล โดยวิธีที่นำเสนอสามารถตรวจหาจังหวะการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ 91.3%  การแยกกลุ่ม
ข้อมูลใช้วิธีการ k-Means โดยใช้ข้อมูลการเปลี่ยนแปลงกำลังไฟฟ้าจริง (∆P) และการเปลี่ยนแปลง
กำลังไฟฟ้ารีแอคตีฟ (∆Q) สามารถเก็บเป็นฐานข้อมูลสำหรับระบุกลุ่มของอุปกรณ์ขั้นต้นได้ การระบุ
กลุ่มข้อมูลขั้นสุดท้ายใช้การสกัดลักษณะเด่น 4 รูปแบบ คือค่าการเปลี่ยนแปลงของกำลังไฟฟ้าจริง ค่า
การเปลี่ยนแปลงของกำลังไฟฟ้ารีแอคตีฟ จำนวนการเปลี่ยนแปลงข้อมูลแบบเพิ่มขึ้นและลดลงของ
กำลังไฟฟ้าจริงจากกลุ่มข้อมูล และสมการลักษณะเริม่ต้นการทำงานของอุปกรณ์ไฟฟ้าด้วยการประมาณ
การฟังก์ชันแบบโพลิโนเมียล ผลการประเมินคะแนนความถูกต้องของค่าเฉลี่ยความสามารถของระบบใน
การแยกแยะอุปกรณ์มีค่าเท่ากับ 0.897 และคะแนนความถูกต้องของการคำนวณค่าพลังงานไฟฟ้ารวม
เท่ากับ 0.927 สัดส่วนการใช้พลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าที่สนใจแยกแยะด้วยเทคนิค NILM ซึ่ง
แตกต่างกันในแต่ละบ้านตัวอย่าง โดยเครื่องใช้ไฟฟ้าที่สนใจมีดังนี้  เครื่องปรับอากาศ ตู้เย็น โทรทัศน์ 
เครื่องทำน้ำอุ่น ปั๊มน้ำ กระติกน้ำร้อน เตารีด เตาอบไมโครเวฟ หม้อหุงข้าว และเครื่องซักผ้า มีทิศทาง
เดียวกันทั้งค่าที่วัดจากมิเตอร์โดยตรงและค่าประมาณจากวิธี NILM ส่วนระบบแสดงผลผู้ใช้งานสามารถ
เข้าตรวจสอบการทำงานของอุปกรณ์ไฟฟ้าผ่านแพลตฟอร์มในระบบอินเตอร์เน็ตที่มีรายละเอียดกราฟ
แสดงกำลังไฟฟ้ารวมแบบเวลาจริง การใช้พลังงานไฟฟ้ารวมและพลังงานไฟฟ้าแบบรายอุปกรณ์ 
สถานะการทำงานของอุปกรณ์ไฟฟ้า การติดตั้งเครื่องวัดที่จุดเดียวทำให้ลดต้นทุนและพื้นที่การติดตั้งใน
แต่ละอุปกรณ์ โดยต้นทุนที่ลดลงขึ้นอยู่กับจำนวนอุปกรณ์ที่ต้องการนำข้อมูลแบบต่อเนื่องมาแจ้งตือน
หรือวางแผนการบำรุงรักษา การบันทึกข้อมูลอย่างต่อเนื่อง จากการประมาณการค่าทางไฟฟ้าของ
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อุปกรณ์ไฟฟ้าด้วยเทคนิค NILM และการทราบสถานะการทำงานของอุปกรณ์ไฟฟ้าแบบเวลาจริง 
สามารถนำมาวิเคราะห์พฤติกรรมของเครื่องใช้ไฟฟ้าเพื่อกำหนดช่วงเวลาในการล้างเครื่องปรับอากาศ
จากการประมาณค่ากำลังไฟฟ้าอย่างต่อเนื่องด้วยเทคนิค NILM ร่วมกับค่าอุณหภูมิแวดล้อมซึ่งอ่านค่า
จากผู้ใช้บริการในระบบอินเตอร์เน็ตทำให้เกิดการประหยัดพลังงงานได้อย่างเหมาะสม จากการวิจัย
พฤติกรรมการทำงานของเตารีดสามารถแยกแยะสถานะของเตารีดขณะใช้งานและขณะไม่ใช้งาน โดย
คำนวณช่วงเวลาการตัดของแผ่นความร้อนของเตารีดกับอัตราส่วนการทำงาน รวมถึงการให้ข้อมูล
ช่วงเวลาที่เครื่องใช้ไฟฟ้าทำงาน สำหรับป็นข้อมูลในการวางแผนการอนุรักษ์พลังงานในระดับครัวเรือน  
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 
 ดุษฎีนิพนธ์นี ้ไดอ้อกแบบระบบตรวจวัดพลังงานไฟฟ้าของอุปกรณ์ไฟฟ้าภายในบ้านชนิดโหลด
คงที่โดยตรวจวัดที่จุดรับกำลังไฟฟ้าหลักด้วยเทคนิค NILM แบบดึงข้อมูลความถี่ต่ำ เพื่อนำขอ้มูลที่ถูก
บันทึกอย่างต่อเนื่องไปวิเคราะห์พฤติกรรมการทำงานของเครื่องใช้ไฟฟ้าภายในบ้าน สำหรับป็นข้อมูลให้
เจ้าของบ้านได้นำมาเป็นข้อมูลประกอบการตัดสินใจวางแผนการดูแลรักษาอุปกรณ์ไฟฟ้า หรือปรับ
พฤติกรรมตัวเองเพื่อวางแผนการอนุรักษ์พลังงานในระดับครัวเรือน แต่ยังขาดการวิเคราะห์อุปกรณ์
ไฟฟ้าแบบอินเวอร์เตอร์ ซึ่งต้องพัฒนาชุดตรวจวัดค่าแบบความถี่สูง พร้อมพัฒนาให้โปรแกรมสามารถ
วิเคราะห์เครื่องใช้ไฟฟ้าชนิดอื่นๆ ที่มีผลต่อการกำหนดมาตรการอนุรักษ์พลังงานให้มีจำนวนมากข้ึน 
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Abstract: The measurement of the energy consumption of electrical appliances, where the meter
is installed at a single point on the main input circuit of the building, is called non-intrusive load
monitoring (NILM). The NILM method can distinguish the loads that are currently active and
break down how the loads consume electricity. A microcontroller with embedded software was
selected to read the data into the NILM method process at a low sampling rate every 1 s or 1 Hz.
The measured data and the data obtained by the NILM algorithm were displayed via an internet
platform. This article presents an alternative low-cost embedded NILM system for household energy
conservation with a low sampling rate, which could identify electrical appliances such as an air
conditioner, refrigerator, television, electric kettle, electric iron, microwave oven, rice cooker, and
washing machine. Four features of symmetry pattern were extracted, containing information on
the value of active power change, the value of reactive power change, the number of intersection
points between the active power data and the reference line, and an estimation of an equation for
the starting characteristics of the electrical equipment. The proposed NILM system was tested in
a selected test house that used a single-phase power system. A typical meter was also installed to
compare the results with the proposed NILM. The validity of the tests was checked for 1 month in
3 houses to analyze the results. The proposed method was able to detect 91.3% of total events. The
accuracy of the average ability of the system to disaggregate devices was 0.897. The accuracy value
for total power consumption was 0.927. The continuous data recording of the NILM method provides
information on the behavior of electrical appliances that can be used for maintenance and warnings.

Keywords: nonintrusive load monitoring (NILM); embedded system; disaggregation load

1. Introduction

Currently, if electricity consumers want to check their electricity consumption, they
can read it from the meter on the electricity pole or from the common meter board in
their residential building, or they can check their electricity bill every month, which is
unfavorable for energy conservation or management. The feedback of the total electricity
consumption gives an overview of the whole house. However, there is no clear information
about the energy consumption of each appliance. The Thai Energy Consumption Report in
2020, prepared by the Provincial Electricity Authority and the Municipal Electricity Au-
thority, indicates that residential electricity consumption is 27.1% of the total consumption,
while the number of electricity users in the residential sector accounts for 89.7% of all users.
Real-time data on the electricity consumption of electrical appliances are required to achieve
effective energy savings. Continuous feedback of each appliance’s electricity consumption
data enables users to change their behavior and save about 12% of their electricity, while
monthly feedback of electricity consumption enables savings of about 3.8% of electricity [1].
To improve the efficiency of electrical appliances, continuous data on appliance energy
consumption can be used to plan and maintain appliances, such as by analyzing data on
refrigerator defrosting or air conditioner cleaning. If energy conservation agencies want
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to analyze the electricity consumption of residential electric appliances, data collection is
very time-consuming and labor-intensive. To achieve effective residential energy savings,
a low-investment technology is needed that uses electrical power measurement, called
non-intrusive load monitoring (NILM).

Generally, determining the consumption status of electrical appliances requires the
installation of a voltage sensor and a current sensor on each electrical appliance, which
is referred to as direct measurements or intrusive load monitoring systems [2,3]. Several
disadvantages have been found in this method, such as the interruption of the load circuit,
the cost of the electricity meter, the installation cost, the free space for the installation of
the hardware, etc. NILM methods or indirect measurements focus on the use of a main
electricity meter to indicate the operating status and energy consumption characteristics of
electrical appliances [3]. Non-intrusive load monitoring is becoming increasingly important
in terms of information needs for power management, and more and more smart meters
are being installed in the power grid [4].

NLIM classification is based on the sampling rate: a high sampling rate (<1 s), low
sampling rate (1 s–15 min), or very low sampling rate (15 min–1 h). The implementation of
complex features such as harmonics, transients, or current–voltage relationships requires
a high sampling rate from a dedicated meter [5]. A smart meter with a communication
interface of 1 Hz [6,7] is an example of a low sampling rate. Automatic meter reading
(AMR) corresponding to every 10, 15, 30, and 60 min [8–10] is a very low sampling rate data
collection method. In this study, a single master point energy meter was used to achieve
an active power sampling rate of 1 Hz. In recent years, several electricity consumption
datasets have been made publicly available for testing the NILM algorithm. The best-
known and most widely used dataset that records power consumption at 1 sample per
second is the Reference Energy Classification (REDD) dataset [7]. Other datasets include the
Building-Level Labeled Electricity Disaggregation (BLUED) dataset [11], which contains 8
days of household electricity data, and the dataset measured every 1 min known as the
Almanac of Minutely Power (AMPds) [12,13], which contains two years of data. Event-
based algorithms can be classified into two categories as follows [14]: an event-based
algorithm is a load signature detection algorithm that assumes that only one electrical
device changes state at a given time, and a non-event-based algorithm in the case of a
meter installation with a low reading frequency of once every 1–15 min is developed with
a hidden Markov model to evaluate the operating conditions of the electrical device based
on the total active power. Classification by a data disaggregation algorithm can be divided
into two types [15]: supervised learning, i.e., using unique electrical device data to train the
system to recognize patterns and discriminate the data, and unsupervised learning [4,16],
in which the data are discriminated assuming that similar features come from the same
type of devices, and then the data are divided into groups for devices. Moreover, natural
language processing has been used to solve the NILM problem [16–19]. The relationship
between different device models or sub-models connected in a chain has been used for
disaggregation for NILM [20,21].

In this article, we present our work to develop a low-cost embedded NILM using
only one microcontroller. The proposed method presented in this article for detecting
the first change in the data set is based on estimating the reference line using polynomial
equations and then finding the intersection between the data set and the reference line.
Four features of symmetry patterns are extracted containing the following information: the
value of symmetry change in active power (∆P), the value of symmetry change in reactive
power (∆Q), the amount of incremental and decremental changes from a set of active power
by estimated reference lines using polynomial equations, and equations for the starting
characteristics of electrical appliances obtained via polynomial curve fitting.
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2. Principle of Nonintrusive Load Monitoring

Indirect measurements of the energy consumption of household electrical appliances
are a core concept of non-intrusive load monitoring. Household electrical data are collected
at the main circuit and then extracted to obtain the power consumption and operating time
of appliances classified as a system.

The NILM system consists of components as shown in Figure 1, which are divided
into four parts as follows [22]:

• Data monitoring is the part that measures and records the data used for disaggregation.
There are various electricity meters that measure the gross weight of a building [15,23],
such as smart meters;

• Event detection is the part that detects changes in electrical values that represent a
change in the operating conditions of electrical appliances [24];

• Feature extraction of electrical data from the main meter is the extraction of certain
features in relation to time;

• Classification is the part that breaks down or groups the electrical appliances that have
been analyzed using the features extracted from the meter data.
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In addition to the four main components mentioned above, there are other components:
a training dataset or specific data on electrical appliances and a display part, which displays
the energy consumption of each electrical appliance to consumers as information in order
to save energy in the household.

3. Load Model

Measurement of the energy consumption of electrical appliances for energy conserva-
tion requires all appliances to be measured to determine the potential for energy savings,
especially in terms of maintenance and operation. Table 1 shows the percentage of house-
holds in Thailand ranked by ownership of electrical appliances and the corresponding
energy consumption [25–27]. From the data in Table 1, when analyzing the percentage
of household energy consumption, it can be concluded that air conditioners consume the
most energy because they are appliances that consume a lot of electricity and have a long
operating time even if they are not in use all day. The next appliance is the refrigerator,
which does not consume a lot of electricity but is in operation all day. When analyzing the
percentages of energy consumption for the whole country, the refrigerator is the appliance
with the highest energy consumption; this is different from the percentages of household
energy consumption because the ownership rate of air conditioners is much lower than
the ownership rate of refrigerators. This article breaks down the electrical appliance con-
sumption rates for the air conditioner, refrigerator, television, electric kettle, electric iron,
microwave oven, rice cooker, and washing machine.
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Table 1. Percentages of households classified by ownership of electrical appliances with their
proportion of energy consumption.

Appliance
Percentage of
Ownership of
Appliance (%)

Average Power (Watts)
Percentage of Energy
Consumption in the

Residence (%)

Percentage of Energy
Consumption in the

Country (%)

Lighting 99.9 42 9 15
Electric Fan 98.8 60 8 14
Television 94.2 69 8 14

Rice cooker 91.4 750 4 6
Refrigerator 90.6 103 17 26
Electric iron 80.2 1015 1 1

Kettle 78.6 700 1 2
Washing machine 68.8 267 1 1

Air conditioner 29.4 1150 45 19
Microwave oven 24.7 1310 1 1

Others - - 5 1

The operating load model was used for pretraining in this article [28–30]. A typical
energy meter was selected to record the characteristics of electrical devices. The active
power, reactive power, current, and voltage measured by the energy meter were recorded
in the memory of the microcontroller with a sampling rate of 1 Hz. The signatures of the
devices are shown in Figure 2.
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Figure 2. Signatures of appliances from operating load.

The signatures of the appliances may be displayed as follows:

• The air conditioner is overloaded when switched on. Active power and inductive
reactive power are components of these devices;

• The refrigerator is associated with a very high rise in P–Q when it is first switched on.
Active power and inductive reactive power are components of this appliance;

• The electric iron, rice cooker, and kettle are resistive loads that have only active power.
After the first time in the range, the electric iron will work for a narrow period like a
pulse signal;

• When starting a television, it will switch between high and low active power before it
reaches a steady state. Active power and capacitive reactive power are components of
these devices;

• Active power and inductive reactive power are components of microwave ovens;
• A washing machine is an appliance that operates in many patterns of electrical power

per use.

Normally, the switch-on power of the electrical appliances fluctuates, while a certain
value is given when they are switched off, as shown in Figure 3. The on and off active and
reactive power levels of the electrical appliances are symmetrical, as shown in Figure 4. The
symmetrical characteristics can be used to determine the operating power as information
for grouping electrical appliances.
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4. Proposed Embedded NILM Software

The overall process of the proposed NILM algorithm is shown in Figure 5 as follows:
The microcontroller requests data from the meter every 1 s, which includes voltage, current,
active power, reactive power, and power. In the first round, 30 datapoints are requested,
and in the next round, 1 datapoint is requested at a time on a first-in, first-out basis.

• To detect the changes in the data series, we first use change detection by estimating the
reference line using polynomial equations and then finding the intersection between
the data set and the reference line. If we first find a rising edge and then a falling edge
in the same set of data, this indicates a pulsed electrical device. If the timing of the rising
edge is far from the timing of the falling edge, an iron or kettle could be in operation.

• A three-point method is used to calculate ∆P and ∆Q [28–31]. There are nine possible
patterns for this method. A Flat–Flat pattern means a stable condition of the load;
otherwise, there are instabilities. To find a Flat–Flat pattern, it can be expressed as
Equation (1):

||Pt3 − Pt2| − |Pt2 − Pt1|| < threshold (1)

where Pt3, Pt2, and Pt1 are the active power as a function of time at t1, t2, and t3,
respectively.

• Pre-grouping of ∆P is divided into two conditions: by power size (<400 W and >400 W)
and by power factor (unity lagging and leading).

• Four features of symmetry pattern extractions are selected in this article: ∆P, ∆Q, and
the amount of intersection points (rising and falling edge) between the active power
data and the reference line estimated by polynomial equations, and polynomial curves
fitting the starting time of active power.

• Table 2 shows the conditions for classification. We start the grouping with the values
∆P and ∆Q. If the results of discrimination are unclear, the other characteristics must
be used, as shown in Table 2, and Equation (2) is used for the final elimination of that
grouping which has the most accurate correlation value:

P(t) + jQ(t) = ∑n
i=1 ai(t)(Pi + jQi) + e(t) (2)
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where P(t) is the total active power, Q(t) is the total reactive power, ai(t) is the state of
electrical appliance i (1: ON, 0: OFF), Pi is the threshold active power of appliance i.
Qi is the threshold reactive power of appliance i, n is the number of appliances that
can be distinguished, and e(t) is the error of electrical power.

Table 2. Conditions of classification.

Appliance Active Power
Threshold (W)

Reactive Power
Threshold (Var)

Chance to Pulse
in One Data Set

Amount of
Rising/Falling

Starting Curve
Fitting

Air conditioner 950 200 0 1/1 Overshoot
Refrigerator 90 80 0 1/1 High Overshoot
Television 50 −6 0 2/1 2 Steps

Electric iron 1000 0 3 1/1 1 Step
Kettle 700 0 1 1/1 1 Step

Rice cooker 600 0 0 1/1 1 Step
Microwave oven 1350 100 2 2/1 2 Steps
Washing machine 200 120 5 >2/>2 Triangle

The energy efficiency evaluation is an assessment of the correctness of disaggregation
of the energy consumption of electrical appliances from the total electrical energy [7] with
1 h interval time and 1 month period time, defined formally as:

ET
Acc = 1− ∑P

i=1 ∑N
i=1

∣∣ŷi
t − yi

t
∣∣

2×∑P
t=1 ∑N

t=1
∣∣yi

t
∣∣ (3)

Ei
Acc = 1− ∑P

i=1
∣∣ŷi

t − yi
t
∣∣

2×∑P
t=1

∣∣yi
t
∣∣ (4)

where ET
Acc is the accuracy of the total energy consumption estimation, Ei

Acc is the accuracy
of estimating the energy consumption of device i, Ŷk

t is the accumulated energy in time t of
device i estimated from NILM, Yi

t is the accumulated energy in time t of device i read from
the meter, P is the total testing period, and N is the number of target appliances.

We used confusion matrix assessment [32] to evaluate the accuracy of the prediction
to identify appliances.

Precision =
TP

TP + FP
(5)

Recall =
TP

TP + FN
(6)

Accuracy =
TP + TN

(TP + FP) + (FN + TN)
(7)

F1-score = 2× Precision× Recall
Precision + Recall

(8)

Here, TP refers to the total number of true positives, TN refers to the total number
of true negatives, FP refers to the total number of false positives, and FN refers to the
total number of false negatives. Precision is the detection accuracy, Recall is the accuracy
of appliance disaggregation, Accuracy is the total accuracy, and the F1-score is the average
ability of the system to disaggregate appliances.
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Figure 5. Flowchart of the proposed NILM system. 

5. Proposed NILM System Implementation 

The components of the embedded NILM box and the individual meter were similar, 
but they were different in the proposed programming within the microcontroller. The 
hardware diagram was based on Figures 6 and 7 with an NB-IoT board as an additional 

option for cases where the installation site does not have internet access. The actual device 
is shown in Figure 8. The electrical value is measured using an SM120 single-phase power 

meter. The ESP32 microcontroller model, which operates at a speed of 160 MHz and has 
large memory and built-in WIFI, was selected to read the data in Modbus RTU protocol 
over RS485 every 1 s. ThingSpeak was the cloud server used in this article. The installation 

of the NILM embedded box is shown in Figure 9. 
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6. Results and Discussion

The test installation in House 1 for a period of 30 days from 1 September 2019 to
30 September 2019 was implemented to classify eight types of appliances. A typical
power meter was installed directly with the electrical appliances to compare with the
disaggregated data from the proposed NILM and determine their accuracy. The data from
the typical power meter and the proposed NILM were sent to the internet server in real
time as shown in Figure 10. At the beginning of the system installation, the data were
grouped from the symmetric ∆P and ∆Q values that occur over time to form a database
for identifying the device type, as shown in Figure 11. The active and reactive power
values were determined for the records in the database to group the devices. The power
values obtained during startup show high power dissipation, while the stop values are
low. Due to the symmetrical characteristics of the power during the on time and the off
time, the power value determined in the off time was selected for recording in the database.
Figures 12 and 13 show an example of the display when the electrical appliances were
turned on or off, for which four data sets were compared.

Figures 14 and 15 show the total and appliance power from the meter and appliance
power from NILM from example data for 15–16 September 2019. Figures 16 and 17 show
the hourly total energy consumption and air conditioner energy consumption during
September measured by the meter and estimated from the proposed NILM.
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Figure 12. Comparison of the active power of the air conditioner between direct measurements and
estimation by NILM. (a) Total active power measured by the main meter; (b) Active power of the
air conditioner measured by the meter connected directly to the appliance; (c) Total active power
from the power of all electrical appliances broken down by the NILM; (d) Active power of the air
conditioner broken down by the NILM.

Figures 16 and 17 show that the hourly electricity consumption estimated by the
NILM method is similar to that from direct meter measurements in terms of both energy
consumption and duration. An assessment was made based on the Confusion Matrix
method according to Equations (5)–(8); the system tested had 5860 changes in electrical
appliance performance, among which the proposed method detected 5398 changes in the
timing of the data.

The evaluation results shown in Table 3 and Figure 18 have an average accuracy
F1-score of 0.90. The device with the lowest F1-score was the television as it was similar to
other devices that were not among the electrical appliances considered, such as a fan, etc.,
followed by the rice cooker, because it changes an average of twice a day and looks like a
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kettle; therefore, there is a chance of error in distinguishing these devices, but most devices
could be distinguished with a very good rating.
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Figure 13. Comparison of the active power of the washing machine between direct measurements
and estimation by NILM. (a) Total active power measured by the main meter; (b) Active power of
the washing machine measured by the meter connected directly to the appliance; (c) Total active
power from the power of all electrical appliances broken down by the NILM; (d) Active power of the
washing machine broken down by the NILM.
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The results of the validity assessment of the energy consumption values, according
to Equations (2) and (3), are shown in Table 4 and Figure 19, showing a graph comparing
the cumulative energy consumption in each hour of the day of electrical appliances in
September from direct measurements and the proposed NILM estimates, with similar
results. For the evaluation results per device, the air conditioner has the highest accuracy
score of 0.96, while the TV has the worst evaluation result because it has low power
consumption and a low F1-score. Another interesting device is the washing machine,
which attained an F1-score as high as 0.97 but a power accuracy score of 0.86 because of
the washing machine’s motor spinning back and forth, making the estimated power less
than the active power consumption from direct measurement with the meter. This result in
Figure 20 shows that the difference in total electrical energy consumption for the whole
month was 9.5 kWh or 6.10%.

The test installation in House 2 for a period of 29 days from 1 February 2020 to
29 February 2020 was implemented to classify eight types of appliances. Figure 21 shows
the total and appliance power from the meter and appliance power from NILM in example
data for 11 February 2020. The evaluation results in Table 5 show an average accuracy
F1-score of 0.91. The lowest F1-score was obtained for the kettle because it changes an
average of twice a day.
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Table 4. Assessment of energy accuracy.

Appliance Total Energy
[Meter] (kWh)

Total Energy
[NILM] (kWh) Ei

Acc

Air conditioner 91.8 89.1 0.96
Refrigerator 34.5 31.4 0.90
Television 6.2 5.3 0.81

Electric iron 3.9 3.7 0.94
Kettle 7.1 6.1 0.87

Rice cooker 6.0 5.7 0.93
Microwave oven 2.4 1.9 0.89
Washing machine 5.2 4.2 0.86

Total 157 148 ET
Acc = 0.94
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Table 5. Assessment scores of appliance disaggregation (House 2).

Appliance Total Events TP FP FN TN Precision Recall Accuracy F1-Score

Air conditioner 1056 976 16 66 1116 0.98 0.94 0.96 0.96
Refrigerator 466 416 4 42 1688 0.99 0.91 0.98 0.95
Water heater 256 238 2 10 1868 0.99 0.96 0.99 0.98
Electric iron 300 244 4 20 1860 0.98 0.92 0.99 0.95

Kettle 42 40 19 2 2049 0.68 0.95 0.99 0.79
Rice cooker 46 42 4 4 2062 0.91 0.91 0.99 0.91

Microwave oven 20 14 2 6 2092 0.88 0.70 0.99 0.99
Washing machine 156 138 2 15 1968 0.99 0.90 0.99 0.94

The results of the validity assessment of the energy consumption values are shown
in Table 6. The result in Figure 22 shows that the difference in total electrical energy
consumption for the whole month was 11.7 kWh or 8.0%.

Table 6. Assessment of energy accuracy (House 2).

Appliance Total Energy
[Meter] (kWh)

Total Energy
[NILM] (kWh) Ei

Acc

Air conditioner 60.0 56.6 0.93
Refrigerator 37.7 36.6 0.95
Water heater 23.9 23.4 0.95
Electric iron 1.4 1.7 0.86

Kettle 3.0 2.6 0.92
Rice cooker 15.7 10.2 0.80

Microwave oven 0.7 0.6 0.86
Washing machine 3.3 2.3 0.83

Total 145 134 ET
Acc = 0.92

The test installation in House 3 for a period of 31 days from 1 March 2020 to 31 March 2020
was implemented to classify six types of appliances. Figure 23 shows the total and ap-
pliance power from the meter and appliance power from NILM with example data for
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14 March 2020. The evaluation results in Table 7 show an average accuracy F1-score of 0.88.
The lowest F1-score was obtained for a water pump.
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The results of the validity assessment of the energy consumption values are shown
in Table 8. The result in Figure 24 shows that the difference in total electrical energy
consumption for the whole month was 37 kWh or 13.3%.

The test results of the three sample houses and a summary of the comparisons accord-
ing to the proposed methods are shown in Table 9.

Continuous data on electrical appliances estimated by NILM can be used to plan the
maintenance of electrical appliances and to warn when the appliances are not in use.
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When the iron is plugged in and turned on, but not in use, it stays hot all the time and
consumes energy. Figure 25 shows a comparison of the active power when the electric iron
is in use and when it is not in use. When the electric iron is not in use, it is turned off for a
longer time and turned on for a shorter time, about 8 times per 20 min, and the duty cycle
is symmetrical, while when the electric iron is in use it is turned on more than 16 times per
20 min. The number of times the electric iron is turned on and off per interval can be used
to help decide whether to send a warning message to the homeowner.

Table 7. Assessment scores of appliance disaggregation (House 3).

Appliance Total Events TP FP FN TN Precision Recall Accuracy F1-Score

Air conditioner 1899 1824 16 75 1718 0.99 0.96 0.97 0.97
Refrigerator 1502 1308 105 214 2145 0.92 0.85 0.91 0.89
Water heater 88 80 5 8 3473 0.94 0.90 0.99 0.92
Water pump 206 162 50 44 3346 0.76 0.78 0.97 0.77

Microwave oven 102 86 22 16 3450 0.79 0.84 0.98 0.81
Washing machine 110 98 6 12 3454 0.94 0.89 0.99 0.91

Table 8. Assessment of energy accuracy (House 3).

Appliance Total Energy
[Meter] (kWh)

Total Energy
[NILM] (kWh) Ei

Acc

Air conditioner 171.0 153.0 0.94
Refrigerator 69.8 55.9 0.89
Water heater 10.0 9.1 0.91
Water pump 5.4 4.3 0.79

Microwave oven 5.8 4.9 0.84
Washing machine 14.1 12.6 0.86

Total 277 240 ET
Acc = 0.92
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If the refrigerator door is not fully closed, the system can be checked by the actual
power drop rate, which is lower than that when the door is fully closed. As shown in
Figure 26, the active power drop rate is−0.0063 watt/second when the refrigerator door is not
fully closed, while the active power drop rate is −0.0168 watt/second when the refrigerator
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door is closed. The embedded NILM system can relay this information to the homeowner by
sending a message through the LINE notify application installed in the microcontroller.

Table 9. A summary of the results of disaggregation of electrical appliances by the proposed NILM
method for the three sample houses.

List House 1 House 2 House 3 Average

Number of appliances 8 8 6 -
Number of test days 30 29 31 -

Number of events 5860 2342 3907 -
Number of events detected 5398 2104 3558 -

Total energy [METER] (kWh) 157 145 277 -
Total energy [NILM] (kWh) 148 134 240 -

F1-score 0.90 0.91 0.88 0.897
ET

Acc 0.94 0.92 0.92 0.927
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When the ambient temperature is higher, the air conditioner tends to consume more
electricity, as shown in Figure 27. Some of this electricity is used for cooling. From the
results of continuous data measurement using the NILM principle, the relationship between
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the temperature and power can be derived as shown in Figure 27. The same approach can
be used to determine the optimum time to clean the air conditioner for better cooling.
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In addition, the data on each electrical appliance may be used for other purposes, such
as a notification that the kettle has boiled (to avoid having to restart the appliance, which
is not energy efficient), a notification that the washing machine has finished its cycle, or a
notification that the air conditioner is running outside of normal use.

7. Conclusions

In this article, we presented low-cost and real-time monitoring in a proposed NILM
system that uses only one microcontroller to operate all functions. From testing in selected
houses, the proposed NILM-based processor design obtained data from a low-sampling-
rate meter every 1 s and stored it as a dataset for processing. Active power change was
determined using the method of finding the intersection of the data set and the reference
line created by polynomial equations. The proposed method was able to detect 91.3% of
total change. The final identification of the dataset used four characteristic extractions:
∆P, ∆Q, number of intersections, and the curve fitting of the starting characteristics of
appliances. The accuracy of the system’s ability to disaggregate devices was found to be
0.897. The accuracy rating of the total electric electrical energy was 0.927. The proportions
of electrical energy consumed by the electrical appliances were comparable for both the
direct measured value from the meter and the estimated value from the proposed NILM
method. Through the internet platform, a detailed real-time graph showing the total power,
the status of the total electrical power consumption, and electrical power per device worked
correctly. Continuous recording of electrical appliances using the proposed NILM method
has a low investment cost but can be used to analyze the behavior of electrical appliances
for preventive maintenance and to provide alarms.
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Abstract

A Nonintrusive Load Monitoring system (NILM) is an energy demand monitoring with load 
identification system. The NILM can use only one instrument installed at main power distribution board for the 
monitoring and load identification. In this paper, we present the Operating Load Model data set (OLM), a 
software data set containing detailed electricity consumption that can be adjusted by user, which is aimed at 
furthering research on energy disaggregation. This paper points to six appliances in household including air 
conditioner, television, refrigerator, rice cooker, fluorescent lamp and electric iron. Moreover the paper 
implemented a low sampling rate of monitored data to detect any change of power signal that obtained a 1 Hz 
sampling rate of active power from OLM software data set. The proposed OLM used 5 points of recorded data 
with steady-state real power and reactive power signatures to disaggregation. From the results showed that the 
proposed OLM software data set can be used to test NILM algorithm and the proposed NILM algorithm can 
disaggregation energy of the OLM software data set in 6 cases with accuracy percentage of energy consumption 
is approximately 91.76%. 

Keywords: Nonintrusive Load Monitoring (NILM), Operating Load Model (OLM), disaggregation load 
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1. Introduction

  The traditional load monitoring method uses 
electricity meters at different points of the electrical 
installation to measure all possible variables that 
called intrusive load monitoring system [1, 2] shown 
as Figure 1. Various drawbacks are presented when 
applying this method such as the division of the load 
circuits, the cost of the electricity meters, the cost of 
installation, the available space for installing the 
hardware, among others. The Nonintrusive Load 
Monitoring (NILM) method focuses on using the 
user’s electricity meter to identify the operation state 
of electrical devices, and the characteristics of the 
consumption and the load [3]. This monitoring 
method has been applied for different type of 
installations, being most common for residential 
users. Nonintrusive Load Monitoring has become 
more important with the growing use of smart meters 
at electrical installations. Significant savings in 
energy consumption can be achieved by improved 
energy management and real-time information on 
appliances in buildings [4]. In [4], researchers 
investigated the effects of electricity consumption 
feedback. Type of feedback has the effect of saving 

electricity. Furthermore, the greatest saving can be 
achieved by providing electricity consumption broken 
down to the specific appliances of a household. Real-
time energy consumption on appliances can be used to 
plan to improve efficiency of load such as cleaning air 
conditioner or defrosting refrigerators. A continuous 
feedback on load power draw can lead to significant 
energy saving. One of the classifications of NLIM is 
sampling rate that they rely on: very low sampling 
rate (1 h - 15 min), low sampling rate (1 min - 1 s) 
and high sampling rate (< 1 s) methods. Very low 
sampling rate methods are to get data from Automatic 
Meter Reading (AMR) that complies with 10, 15, 30 
and 60 minutes [5, 6, 7]. Low sampling rate methods 
are to get data from smart meter with port 
communication that obtained data at a 1 Hz [8, 9]. 
High sampling rate data allows NILM algorithms to 
use more complex features including transients, 
current harmonics and voltage-current trajectory that 
get data from special meter [10]. This research uses a 
single energy meter of main point to obtain a 1 Hz 
sampling rate of active power. To test NILM 
algorithm we need data set of electricity consumption. 
In recent years, several real-world electricity 
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consumption data sets have been made available to 
the public. One of the most used and well-known data 
sets is the Reference Energy Disaggregation Data set 
(REDD) that provided the electricity consumption 
data at 1 Hz [8]. For instance, the Building-Level 
fully-labelled data set for Electricity Disaggregation 
(BLUED) [11] includes the electricity data of one 
household over a time period of 8 days, whereas the 
Almanac of Minutely Power data set (AMPds) [12, 13] 
provide one and two years of data measured at 1 
minute intervals. Electrical loads in a power system 
may be modeled in one of three ways: constant 
impedance, constant power, or constant current sink 
[14]. Electrical loads in households can be classified 
according to the power factor of the load as follows: 
unity power factor (resistive electrical loads), lagging 
power factor (combination of resistive and inductive 
electrical loads) and leading power factor (combination 
of resistive and capacitive electrical loads) [15]. The 

choice of modeling depends on the degree of accuracy 
required.  
  In this paper, we present our work on developing a 
software data set, termed Operating Load Model 
(OLM). Three types of load model that is classified by 
power factor are used in this paper namely unity 
power factor, lagging power factor and leading power 
factor. Starting, steady and stopping characteristic of 
load are modeled. The advantages of OLM software 
data set are: various situations can be simulated, 
saving time and no cost of instrument installation. We 
used 5 points of recorded data with steady-state real 
power and reactive power (PQ) signatures to 
disaggregation to test our NILM algorithm. Figure 2 
shows an electricity system of household with NILM 
embedded system that only uses one instrument 
installed at main power distribution board. The user 
interface can read all information from cloud by 
internet and direct read from NILM embedded 
system. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 1 Intrusive Load Monitoring 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 2 Nonintrusive Load Monitoring 
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Figure 3 Example of disaggregation of main input signal into individual appliances signal 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
             Figure 4 NILM system elements                 Figure 5 Smart power meter module 

 

2.  Materials and methods 

      2.1 Nonintrusive Load Monitoring 

  To monitor status and energy consumption of 
appliances in household with non-intrusive are the 
main concept of nonintrusive load monitoring. The 
data of electricity in household is collected at the 
main circuit, and then disaggregated data to obtain 
power draw and operational time of appliances that 
system classification. Figure 3 shows an example of 
amain active power signal and individual appliances 
signal that corresponding with main active power. The 
main active signal consist with 6 loads in household 
including television, rice cooker, air conditioner, 
refrigerator, fluorescent lamp and electric iron. In this 
illustration, the reconstructed operational time of 
television is from 198 s to 423 s and step 698 s to 
1239 s with the power draw is about 59 W, electric 
iron is from step 586 s to 1090 s (on and off in this 
period) with the power draw is about 1000 W and 
refrigerator is on and off all day with the power draw 

is about 75 W. In this example, the appliances are 
modeled as on/off load that consume constant active 
power at a single steady state. 
  NILM system can be divided into four main parts 
as shown as Figure 4 [16]: 
  Monitor Data: This part is data logger that is used 
to measure and record data from system. There is a 
wide variety of power meters designed to measure the 
aggregated load of the building [17, 18] such as smart 
meter.  
  Event Detection: To detect the change of electricity 
data used in detection part, that is software part such 
as active power (P) as its input and returns a list of 
timestamps of detected events [19]. 
  Feature Extractions: Feature extraction is the 
extraction of some features out of those timestamps 
that read from main signal. 
  Classification: Classification part acts as grouped 
or disaggregation the appliances status used training 
data to classifier with timestamps. 
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Figure 6 Characteristic of appliances from energy meter 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 7 Characteristic of appliances from operating load model 

 

 To present power consumption of appliances to 
user has to have display part such as internet smart 
phone. 
 

      2.2 Operating Load Model 

  This paper has introduced the Operating Load 
Model (OLM), a software data set for research energy 
disaggregation. We have chosen MATLAB as programming 
language to build operating load model because it is 
widely used both in industry and education and it is 

especially popular in the engineering and applied 
mathematics communities. Six appliances in household 
are build including air conditioner, television, refrigerator, 
rice cooker, fluorescent lamp and electric iron. To 
record the characteristic of appliances to build a 
model in MATLAB, we used the smart power meter 
module that include power meter with 0.5% power 
accuracy [20] that connect to microcontroller with 
RS485 communication shown as Figure 5. Electricity 
parameters namely active power, reactive power and 
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voltage that obtained from energy meter have been 
save in memory of microcontroller and a micro-SD 
card with timestamp and send data to smart phone or 
computer by wireless communication a rate of 1 Hz. 
To design model of load, we consider about characteristic 
at start-stop time and power consumptions. Examples 
of data that record with the smart power display as 
Figure 6 and Figure 7 show the characteristic of 
appliances that build from MATLAB programming. 
  Signature of appliances can be illustrated: 
  - Air conditioner is overshoot at start time. The 
operational pattern is on-off with temperature setting. 
First on period have long time more than other. Power 
of air conditioner is a combination of both inductive 
reactive power and active power. 
  - The operational pattern of television is changing 
active power high and low before steady state. Power 
of television is a combination of both capacitive 
reactive power and real power. 
  - Refrigerator is high overshoot at start time. The 
operational pattern is on-off with thermostat setting. 
Power of refrigerator is a combination of both inductive 

reactive power and active power. When compressor 
on it decreases power in function of time defined 
formally as 
 

       ( )                       (1) 
 

where     ( ) denotes the active power for time t,     
denotes the steady state active power at on start time,  
  denotes time in second (start when compress or on).   
  - The operational pattern of rice cooker is warm 
and cook step. It has only active power. 
  - Fluorescent lamp is little overshoot at start time. 
Power of fluorescent lamp is a combination of both 
inductive reactive power and active power. 
  - The operational pattern of electric iron is on-off 
with heating of bimetal switch. First on period have 
long time more than other. It has only active power. 
  Figure 8 shows system that include OLM of 
appliances main meter and sub meter for test accuracy 
with NILM. Figure 9 shows the OLM of air conditioner 
and block parameters. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figure 8 Operating Load Model system 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
         

Figure 9 OLM of air conditioner and block parameters 
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      2.3 NILM algorithms 

  The NILM algorithm in this paper extracts main 
data every 1 second when detected the change of 
active power from the OLM data set and assigns each 
event to the appliance with the best match in a 
signature database. The algorithm is based on the 
approach developed by [1, 21, 22]. Five points of 
monitor data used to event detection to detect positive 
and negative change of active power. If data of 5 
point (P1, P2, P3, P4 and P5) are in the steady state 
find a change of real power (P) by comparing with 
last the steady state of real power. Used P Q and 
pattern of last 10 point before get the steady state to 
find best match in a signature database. Pattern of last 
10 point used to classifier load that on and off more 
than 1 load.  It can be mathematically expressed as 
Eq. 2: 

 

                   (2) 
 

where P is a change of active power, Pt1 is the 
steady-state active power at time t1 and  Pt2 is the 
steady-state active power at time t2. 
  For load identification, the transition of steady-
state active poweris mapped into a space of P-Q. Find 
the 3 minimum of error index (S) after that used 
pattern of last 10 points to find the best of error index 
(S).  It can be mathematically expressed as Eq. 3: 
 

         √(      )
  (      )

     (3) 
 

where P is a change of active power, Q is a change 
of reactive power, sPk is the sum of active power at 
index k, sQk is the sum of reactive power at index k 
and ek is error of power at index k. 
  On-off status was used to determine status of 
appliances from the best of error index (k) and 
calculate active power that have on status defined 
formally as  
 

      (  
∑        
  
   

∑ |    |
 
   

)   (4) 
 

where      is active power of load i that status is on, 
      are setting active power of load i and load m, 
Km is status of load m, n is number of load.    
  We used the energy consumption to evaluate the 
performance of the method with 60 seconds of 
interval time and 1,440 seconds and 14,400 seconds 
of period time defined formally as 
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where      is energy accuracy of load k,     is total 
energy accuracy,   ̂   is active power of load k that 
read from meter at the tth time step,     is active power 
of load k that can be estimated from NILM at the tth 
time step,  ̅  is total active power that read from meter 
at the tth time step, m is number of load, T is interval 
time and N is period of testing time. 
 

3. Results and discussion 

  To evaluate the method, we used 1,440 seconds of 
data from the OLM software data set with 5 cases 
study shown as Figure 10. Figure 11 shows active 
power of OLM that read from meter and Figure 12 
shows active power of NILM algorithms that 
disaggregate from main power of the 5th case study.  
Switching events of the 5th case study detect different 
of active power that have 42 switching events shown 
as Figure 13 and Figure 14 shows energy 
consumption from OLM and NILM of the 5th case 
study. 
  Testing time of the 6th case study is 14,400 
seconds that shown as Figure 15 and Figure 16. The 
energy consumption of different type of appliances 
from the simulation result shows in Table 1. Table 2 
shows accuracy percentage of energy consumption 
with accuracy percentage of energy consumption is 
approximately 91.76%.  
  In addition to OLM used to test the NILM method, 
the OLM software data set can be simulated to study 
different aspects of loads: reactive power compensation, 
power quality and efficiency, load shedding and 
system planning such as planning of TOU (time of 
use) in electric bill system. Blocks of OLMs that were 
created in this paper can be added to MATLAB 
Simulink in other related manner. 
 

4. Conclusions 

 This paper presents the Operating Load Model 
data set (OLM), a software data set for application 
research in the Nonintrusive Load Monitoring system 
(NILM). To identify the energy consumption in 
various types of appliances can conduct an essential 
real impact on energy saving and sustainability energy 
use. We have introduced 6 operating appliance models 
as air conditioner, television, refrigerator, rice cooker, 
lighting (fluorescent lamp) and electric iron. We 
constructed a smart power display module to record 
the characteristic of appliances to build the OLMs. 
The great advantages of proposed OLM software data 
set are that various situations can be simulated, saving 
time and no cost of installed instrument moreover the 
model can be adjusted various parameters such as 
voltage, power and time of on-off state. The results 
showed that proposed OLM software data set can be 
used to test the NILM algorithm. The proposed NILM 
algorithm can disaggregation energy of the OLM 
software data set in 6 study cases with the average 
accuracy is 91.76%. 
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Figure 10 Total active power from main meter of OLM 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 11 Active power from OLM of the 5th case study 

Time (second) 
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Figure 12 Active power from NILM of the 5th case study 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 13 Power detection (P and Q) of the 5th case study 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 14 Energy consumption from OLM and NILM of the 5th case study 
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Figure 15 Active power from OLM of the 6th case study 

 

 
 

Figure 16 Active power from NILM of the 6th case study 
 

Table 1 Energy consumption of different type appliances from meter/NILM 

Appliances 
Energy consumption (w-hr) [meter/NILM] 

Case: 1 Case: 2 Case: 3 Case: 4 Case: 5 Case: 6 
Electric iron 78.2 / 75.5 49.4 / 50.3 44.0 / 46.7 35.9 / 35.6 15.1 / 14.6 134 / 137 
Air conditioner 139.3 / 129.2 207.3 / 210.3 139.7 / 142.2 165.3 / 157.2 140.8 / 135.8 1,005 / 973 
Rice cooker  162.4 / 165.9 151.9 / 150.3 126.4 / 125.0 104.4 / 103.6 93.8 / 88.4 492 / 472 
Refrigerator  26.7 / 28.8 26.6 / 24.3 28.5 / 30.3 23.0 / 23.6 26.7 / 24.5 184 / 212 
Television  15.4 / 11.0 15.2 / 15.1 12.7 / 12.0 8.2 / 8.6 9.7 / 9.7 147 / 152 
Lighting (FL) 9.8 / 9.8 14.0 / 14.2 10.8 / 12.4 8.9 / 10.3 7.2 / 7.7 115 / 117 
Total  432.8 / 432.0 464.5 / 464.5 363.6 / 362.0 346.5 / 345.8 294.5 / 293.7 2,091 / 2,064 
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Table 2 Accuracy percentage of energy consumption 

Appliances 
Accuracy % of energy consumption 

Case: 1 Case: 2 Case: 3 Case: 4 Case: 5 Case: 6 Average 
Electric iron 90.64 88.39 92.65 86.55 87.70 93.88 89.97 
Air conditioner 94.63 95.27 96.54 95.61 91.21 96.80 95.01 
Rice cooker 94.16 94.86 93.28 92.47 92.08 90.79 92.94 
Refrigerator 89.02 91.58 90.55 90.76 91.96 84.16 89.67 
Television 70.76 94.64 94.04 92.42 95.56 95.12 90.42 
Lighting (FL) 93.68 91.49 85.29 83.95 88.72 93.85 89.5 
Total 94.98 95.66 95.67 91.94 93.52 96.90 94.78 
Average 89.70 93.13 92.57 90.53 91.54 93.07 91.76 
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Abstract—A Nonintrusive load monitoring (NILM) system is 

an energy demand monitoring and load identification system that 

only uses one instrument installed at main power distribution 

board. In this paper authors have used low sampling rate of 

monitored data to detect any change of power signal that obtained 

a 1 Hz sampling rate of active power from energy meter. Using 

Artificial Neural Network (ANN) for training steady-state real 

power and reactive power signatures. This paper, pointed to four 

appliances including air conditioner, television, refrigerator and 

rice cooker. The results showed that in simulation test can 

disaggregation of appliances in correct detection rate 98% and in 

the installation test can disaggregation of appliances in correct 

detection rate 95%. 

Keywords—Nonintrusive load monitoring (NILM); Artificial 

neural network(ANN); Embedded systems;  

I.  INTRODUCTION 

 In an electricity system of household, to identify status and 
to know the energy consumption of appliances there are usually 
voltage sensor and current sensor installed in each load that 
called intrusive load monitoring system [1]-[2]. A nonintrusive 
load monitoring (NILM) system is load identification system 
that only uses one instrument installed at main power 
distribution board. The system is better than traditional intrusive 
monitoring systems because the measuring of power 
consumption without having to install any instrument directly to 
appliances that mean to reduce the cost of sensors and 
installations. Significant savings in energy consumption can be 
achieved by improved energy management and real-time 
information on appliances in buildings [3]. Real-time energy 
consumption on appliances can be used to plan to improve 
efficiency of load such as cleaning air conditioner or defrost 
refrigerators. A continuous feedback on load power draw can 
lead to significant energy saving. The system uses a single 
energy meter of main point to obtain a 1 Hz sampling rate of 
active power. Using Artificial Neural Network (ANN) for 
training steady-state real power and reactive power (PQ) 
signatures. Fig.1 shows an electricity system of household with 
NILM embedded system that only uses one instrument installed 
at main power distribution board. The user interface can read all 

information from cloud by internet and direct read from NILM 
embedded system. 

II. NONINTRUSIVE LOAD MONITORING 

The main idea of nonintrusive load monitoring is to obtain 
appliance-specific information non-intrusively. The information 
is collected at the main input, and then disaggregated to obtain 
operational time and power draw information. Fig.2 shows an 
example of an aggregated power signal and the corresponding 
NILM solution. The main signal consist with television fan and 
refrigerator signal. In this illustration, the reconstructed 
operational time of television is from 5:56 AM to about 8:40 AM 
with the power draw is about 58 W, fan is from 5:25 AM to about 
8:50 AM with the power draw is about 46 W and refrigerator is 
on and off all day with the power draw is about 72 W. In this 
example, the appliances are modeled as on/off load that consume 
constant active power at a single steady state. NILM system 
elements can be divided into four parts: data, detection, 
disaggregation and display [4]. Fig.3 shows the elements of 
NILM system. Data part is hardware that used to measure and 
record data from meter. Detection part is software that used to 
detects the change of real power (P). Disaggregation part is 
software that acts as disaggregation or grouped the electrical 
equipment. Display part is presentation of power consumption 
of electrical devices. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1. Electricity system of household with NILM embedded system 
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Fig. 2. NILM classified an input signal into individual appliances 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3. The elements of NILM system 

III. ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 

One type of network sees the nodes as artificial neurons. 
These are called artificial neural networks (ANNs). An artificial 
neuron is a computational model inspired in the natural neurons 
[5]. The complexity of real neurons is highly abstracted when 
modelling artificial neurons. These basically consist of inputs 
which are multiplied by weights and then computed by a 
mathematical function which determines the activation of the 
neuron. Another function computes the output of the artificial 
neuron. ANNs combine artificial neurons in order to process 
information [2]. Learning method in this paper used the 
backpropagation algorithm. The purpose of backpropagation is 
to optimize the weights so that the neural network can learn how 
to correctly map arbitrary inputs to outputs [6]. Fig.4 shows the 
basic network structure with two point of inputs (i), two hidden 
node (h) and two point of output (o). 

 

 
 

 

 

 

Fig. 4. The basic structure of neural network 

 The backpropagation algorithm can be decomposed in three 
steps and stopped when the value of the error function has 
become sufficiently small. In this paper we use ΔP and ΔQ as 
input and status ON and OFF of load as output. 

A. Feed-forward computation 

This step calculated the total net input to each hidden layer 
neuron and output layer neurons as in (1), squash the total net 
using the logistic function as an activation function as in (2), then 
computed the error that using the squared error function for each 
output node and sum them to get the total error (Etotal) as in (3) 

where p is hidden node, q is output node, k is number of input 
node, l is number of hidden node and m is number of output 
node. 

B. Backpropagation to the output and hidden layer 

To update each of the output weights and hidden weights in 
the network is the goal of backpropagation so that they cause the 
actual output to be closer the target output, thereby minimizing 
the error for each output neuron and the network as a whole. This 
step calculated the partial derivative of the total error with 
respect to hidden weights as in (4) and output weights as in (5) 

௛௣ݐ݁݊ = ෍ℎݓ௡௣ × ݅௡௞
௡ୀଵ ; ௢௤ݐ݁݊ = ෍ݓ݋௡௤ × ௛௡௟ݐݑ݋

௡ୀଵ  (1) 

௛௣ݐݑ݋ = 11 + ݁ି௡௘௧೓೛ ௢௤ݐݑ݋	; = 11 + ݁ି௡௘௧೚೜ (2) 

௧௢௧௔௟ܧ = ෍12 ௡ݐ݁݃ݎܽݐ) − ௢௡)ଶ௠ݐݑ݋
௡ୀଵ  (3) 
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where q is output node, j is input node, p is hidden node and 
m is number of output node. 

C. Weight updates 

 Updated each of the weights in the network to use for 
computation in next iteration. Output weights updated can be 
expressed as in (6) and hidden weights updated can be expressed 
as in (7). Trained until the error is less than 0.0001. ݓ݋௣௤(௨௣ௗ௔௧௘) = ௣௤ݓ݋ − ௣௤ݓ݋௧௢௧௔௟߲ܧ߲  (6) 

ℎݓ௝௣(௨௣ௗ௔௧௘) = ℎݓ௝௣ − ௝௣ݓ݋௧௢௧௔௟߲ܧ߲  (7) 

where q is output node, j is input node and p is hidden node.  

In this paper we train the system to find optimal weights 
separated to two case: 1) when ΔP has positive value 2) when 
ΔP has negative value. 

IV. DESIGN OF SYSTEM 

The system used a single point of power meter as shown in 
Fig.5 and Fig.6. This system consists of power meter, 
microcontroller, WIFI module SD-card and RTC. Fig.7 show 
flowchart of system. Test system can be divided into four parts 
as follows:  

-Hardware. Using power meter with RS485 communication 
connect to microcontroller. Microcontroller obtained active 
power sampling rate at a 1 Hz from energy meter and save data 
in memory of microcontroller. 

-Event Detection. Event detection used 6 points of monitored 
data to detect any change of real power signal. If the 6 points of 
power are less different than the threshold mean all loads in a 
steady state. If the data are more different than the threshold 
means either a change of load. When the data are less different 
than the threshold in two close range saves a change of real 
power (ΔP). This part program in embedded system. 

-Data Disaggregation. The ANN methods that program in 
embedded system use to data disaggregation. This article 
interest air conditioner television refrigerator and rice cooker. 
This system provide two group of optimal weights that depend 
on value of ΔP. as show in fig. 7.     

-Information presentation. The Internet of Things (IoT) 
devices can be used to monitor and control the electrical and 
mechanical systems. ThingSpeak is the internet of things 
application platform that selected to use in this paper. Each 
channel has eight fields that can hold any type of data. User can 
read data from data base of ThingSpeak. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5. Diagram of test system. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6. Equipment of test system  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 7. The flowchart of NILM system 

௣௤ݓ݋௧௢௧௔௟߲ܧ߲ = ௤ߜ ×  ௛௣ (4)ݐݑ݋

௝௣ݓ௧௢௧௔௟߲ℎܧ߲ = ቌ෍ߜ௤ × ℎݓ௣௤௠
௤ୀଵ ቍ × ௛௣൫1ݐݑ݋ − ௛௣൯ݐݑ݋ × ௝݅ (5) 

; ௤ߜ	 = −൫ݐ݁݃ݎܽݐ௤ − ௢௤൯ݐݑ݋ × ௢௤൫1ݐݑ݋ −   ௢௤൯ݐݑ݋
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V. RESULTS 

The NILM system is used to monitor active power. The 
neural network algorithm in the NILM system identifies four 
actual loads with steady-state active power (P) and reactive 
power (Q) signatures. These loads include a 950 W air 
conditioner, a 58 W television, 72 W refrigerator, and a 650 W 
rice cooker. Using optimal weights in conjunction with (1) and 
(2) to calculate output. 

A. MATLAB simulation test 

MATLAB is selected to build load model and to determine 
optimal weights for ANN with 2 inputs (ΔP and ΔQ), 8 hidden 
node and 8 output node. Five situation are used to simulation test 
with voltage 210V, 220V and 230V. Period of each situation is 
1,200 second. The simulation result in Table 1 show that the 
average correct detection rate is 98%. Fig.8 shows load 
simulation circuit. Fig.9 shows example of load disaggregation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 8. Load model simulation system 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 9. Load disaggregation of simulation test 

TABLE I.  ACCURACY TEST 

Load(A,T,R,C) a 
Correct detection rate (%) 
Simulation 

test 
Installation 

test 
Only one load ON or OFF and other 
unchanged 

100 95 

Two of them ON or OFF at the same time 
and other unchanged  

100 - 

Three of them ON or OFF at the same 
time and other unchanged 

100 - 

All ON or all OFF at the same time 100 - 

Some of them ON and Some of them OFF
at the same time and other unchanged 

90 - 

a. A: Air conditioner, T:Television, R:Refrigerator, C:Rice cooker 

B. Installation test 

Embedded system has been installed in household. The 
system is displayed via ThingSpeak platform to store and 
display data every 1 minute shown in Fig.10. This result was test 
only one load on or off and other unchanged. In Table 1 show 
that correct detection rate is 95%.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 10. Load disaggregation of installation test 

VI. CONCLUSIONS 

The paper proposed a design and construction of measuring 
system to measure the power consumption of air conditioner 
refrigerator television and rice cooker in household without 
having to install any instrument directly to appliances. From the 
results, the simulation test and installation test can disaggregate 
power of appliances from total power. In the future works, long 
time installation test has to record and increase correct detection 
rate. 
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