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Abstract: Mit der Hilfe von Smart Metering können wertvolle Informationen über die
Gerätenutzung in Haushalten abgerufen werden. Dabei wird mittels Load Disaggregation
versucht herauszufinden, welche Geräte benützt werden und wie viel diese Geräte ver-
brauchen. Diese Dissertation beschäftigt sich mit diesem Thema und präsentiert dabei 3
unterschiedliche Anwendungen, die unterschiedliche Probleme im Bereich Load Disaggre-
gation lösen.

1 Einführung

Es gibt weltweit ein starkes Bestreben den Energiebedarf und dessen Nutzung
(bestmöglich) zu optimieren, um die heutige Umwelt zu schonen und demnach die
Umweltbelastung zu reduzieren. Die EU hat die 20/20/20 Ziele für Europa in Kraft
gesetzt, um erneuerbare Energien zu fördern, die Energieeffizienz zu steigern und
den Energiebedarf zu reduzieren. In diesem Zusammenhang ist Smart Metering ein
engagiertes Vorhaben für ganz Europa und insbesonders für Österreich, die Ener-
gieeffizenz durch ein verbessertes Verbrauchsfeedback zu optimieren. Durch Smart
Metering wird es möglich zu erfahren, wann und wie viel Energie verbraucht worden
ist. Dieses Wissen kann einerseits dazu verwendet werden das Energiebewusstsein
zu verbessern und anderseits den eigenen Energieverbrauch und demnach Kosten
zu sparen. Diese zusätzlichen Informationen bzw. das Vorhandensein von Daten
des Energieverbrauches eröffnen die Möglichkeit neuer Ansätze des Verbrauchs-
management, die ohne Smart Metering nicht vorstellbar wäre. Dies und neue Al-
gorithmen zum Erkennen von Mustern in Daten, können dazu verwendet werden
den Informationsgrad noch weiter zu steigern. Ein möglicher Ansatz hierzu ist
Load Disaggregation bzw. Non-intrusive Load Monitoring (NILM). NILM versucht
in diesem Zusammenhang den Hausverhaltsverbrauch auf die Gerätekomponenten
mittels eines zentralen Messansatzes (z.B. Smart Metering) mit minimalen Kosten
der Messeinheiten herunterzubrechen. Die grundsätzliche Idee von NILM ist es,
statistische Informationen des Geräteverbrauches zu nutzen um mittels Algorith-
men zum Erkennen von Mustern (Machine Learning), die verwendeten Geräte und
dessen Verbrauch aus den Messdaten eines Haushaltes bestmöglich zu schätzen.
Non-intrusive Load Monitoring wurde in den 1980ern von George Hart entwickelt
und findet in den letzten Jahren immer größeres Interesse in der Forschung und
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in der Wirtschaft. Die Ansätze und dessen Ergebnisse sind vielfältig und versu-
chen unterschiedlichste Use Cases und Bedingungen zu erfüllen. In meiner Dis-
sertation ’Load Disaggregation based on Active Power Measurement’ habe ich es
mir zum Ziel gemacht einen speziellen Anwendungsfall wissenschaftlich zu unter-
suchen und im weiteren Sinne auch neue Wege und Ideen im Bereich NILM und
Energiemanagement zu eröffnen. Diese Arbeit hat sich die Rahmenbedingung ge-
setzt nur mit Wirkleistungs-Verbräuchen von Haushaltsgeräten zu arbeiten. Die
Gerätedaten sind ausschließlich von realen Geräten abgeleitet und es wird eine
Sampling-Frequenz von 1 Messwert pro Sekunde verwendet. Unter Berücksichtigung
dieser Rahmenbedingungen bearbeitet diese Dissertation drei verschiedene Anwen-
dungen für Non-Instrusive Load Monitoring. Zunächst wird ein einfacher Opti-
mierungsansatz (siehe Load Disaggregation as a Knapsack Model) vorgeschlagen,
um das Problem von aggregierten Stromverbrauchern zu lösen. Sechs verschiedene
metaheuristische Optimierungsverfahren werden dafür verwendet und mit realen
Daten getestet. Um die Komplexität zu beurteilen, befasst sich diese Arbeit mit
zwei Komplexitätsmaßen zur Klassifizierung des NILM-Problems (siehe Comple-
xity Analysis of Load Disaggregation). Diese Anwendung wurde durch die Tat-
sache inspiriert, dass es keine generell übliche Problemdefinition für NILM gibt.
Verschiedenste NILM-Ansätze verwenden reale Datensätze mit verschiedenen Vor-
bearbeitungsstufen und Systemannahmen. Ein fairer Vergleich zwischen verschie-
denen NILM-Algorithmen ist daher ohne ein Komplexitätsmaß zur Beschreibung
eines NILM-Problems nicht möglich. Schlussendlich führt diese Arbeit auch noch
einen neuen unbeobachteten (un-supervised) NILM-Ansatz ein (siehe Unsupervised
Approach). Dieser Ansatz funktioniert ohne Systeminformationen und verbessert
dieses ständig. Er arbeitet online und ist fähig auf Embedded-Hardware zu laufen.
Die drei Ansätze und dessen Ergebnisse werden im Folgenden genauer beschrieben
und es wir ein Ausblick gegeben, in welcher Form die gezeigten Ansätzen für wei-
tere Forschung dienen kann und in welcher Form die Ansätze auch außerhalb der
Wissenschaft in den realen Haushalten Anwendung finden können.

Es gibt weltweit ein starkes Bestreben den Energiebedarf und dessen Nutzung
(bestmöglich) zu optimieren, um die heutige Umwelt zu schonen und demnach die
Umweltbelastung zu reduzieren. Die EU hat die 20/20/20 Ziele für Europa in Kraft
gesetzt, um erneuerbare Energien zu fördern, die Energieeffizienz zu steigern und
den Energiebedarf zu reduzieren. In diesem Zusammenhang ist Smart Metering ein
engagiertes Vorhaben für ganz Europa und insbesonders für Österreich, die Energie-
effizenz durch ein verbessertes Verbrauchsfeedback zu optimieren. Durch Smart Me-
tering wird es mÖglich zu erfahren, wann und wie viel Energie verbraucht worden
ist. Dieses Wissen kann einerseits dazu verwendet werden das Energiebewusstsein
zu verbessern und anderseits den eigenen Energieverbrauch und demnach Kosten
zu sparen. Diese zusätzlichen Informationen bzw. das Vorhandensein von Daten
des Energieverbrauches eröffnen die Möglichkeit neuer Ansätze des Verbrauchs-
management, die ohne Smart Metering nicht vorstellbar wäre. Dies und neue Al-
gorithmen zum Erkennen von Mustern in Daten, können dazu verwendet werden
den Informationsgrad noch weiter zu steigern. Ein möglicher Ansatz hierzu ist
Load Disaggregation bzw. Non-intrusive Load Monitoring (NILM). NILM versucht
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in diesem Zusammenhang den Hausverhaltsverbrauch auf die Gerätekomponenten
mittels eines zentralen Messansatzes (z.B. Smart Metering) mit minimalen Kosten
der Messeinheiten herunterzubrechen. Die grundsätzliche Idee von NILM ist es,
statistische Informationen des Geräteverbrauches zu nutzen um mittels Algorith-
men zum Erkennen von Mustern (Machine Learning), die verwendeten Geräte und
dessen Verbrauch aus den Messdaten eines Haushaltes bestmöglich zu schätzen.
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Abb. 1: Konzept von Non-Intrusive Load Monitoring

In Abbildung 1 wird das allgemeine Konzept von NILM veranschaulicht. Dabei
werden drei typische Haushaltsgeräte anhand ihres Verbrauchsverhaltens model-
liert und dessen typischen Muster im Gesamtverbrauch wiedergefunden. Load Di-
saggregation wurde in den 1980ern von George Hart entwickelt und findet in den
letzten Jahren immer größeres Interesse in der Forschung und in der Wirtschaft. Die
Ansätze und dessen Ergebnisse sind vielfältig und versuchen unterschiedlichste Use
Cases und Bedingungen zu erfüllen. In meiner Dissertation ”Load Disaggregation
based on Active Power Measurement”habe ich es mir zum Ziel gemacht einen spezi-
ellen Anwendungsfall wissenschaftlich zu untersuchen und im weiteren Sinne auch
neue Wege und Ideen im Bereich NILM und Energiemanagement zu eröffnen. Diese
Arbeit hat sich die Rahmenbedingung gesetzt nur mit Wirkleistungs-Verbräuchen
von Haushaltsgeräten zu arbeiten. Die Gerätedaten sind ausschließlich von realen
Geräten abgeleitet und es wird eine Sampling-Frequenz von 1 Messwert pro Se-
kunde verwendet. Unter Berücksichtigung dieser Rahmenbedingungen bearbeitet
diese Dissertation drei verschiedene Anwendungen für Non-Instrusive Load Monito-
ring. Zunächst wird ein einfacher Optimierungsansatz (siehe Load Disaggregation
as a Knapsack Model) vorgeschlagen, um das Problem von aggregierten Strom-
verbrauchern zu lösen. Sechs verschiedene metaheuristische Optimierungsverfah-
ren werden dafür verwendet und mit realen Daten getestet. Um die Komplexität
zu beurteilen, befasst sich diese Arbeit mit zwei Komplexitätsmaßen zur Klassi-
fizierung des NILM-Problems (siehe Complexity Analysis of Load Disaggregati-
on). Diese Anwendung wurde durch die Tatsache inspiriert, dass es keine generell
übliche Problemdefinition für NILM gibt. Verschiedenste NILM-Ansätze verwenden
reale Datensätze mit verschiedenen Vorbearbeitungsstufen und Systemannahmen.
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Ein fairer Vergleich zwischen verschiedenen NILM-Algorithmen ist daher ohne ein
Komplexitätsmaß zur Beschreibung eines NILM-Problems nicht möglich. Schlus-
sendlich führt diese Arbeit auch noch einen neuen unbeobachteten (un-supervised)
NILM-Ansatz ein (siehe Unsupervised Approach). Dieser Ansatz funktioniert ohne
Systeminformationen und verbessert dieses ständig. Er arbeitet online und ist fähig
auf Embedded-Hardware zu laufen. Die drei Ansätze und dessen Ergebnisse werden
im Folgenden genauer beschrieben und es wir ein Ausblick gegeben, in welcher Form
die gezeigten Ansätzen für weitere Forschung dienen kann und in welcher Form die
Ansätze auch außerhalb der Wissenschaft in den realen Haushalten Anwendung
finden können.

2 Load Disaggregation as a Knapsack Model
Die grundsätzliche Idee von NILM ist es bekannte Energieprofile so anzuordnen,
damit die Summe dieser angeordneten Energieprofile das gewünschte aggregierte
Verbrauchsprofil eines Haushaltes ergibt. Im Kapitel ’Load Disaggregation as a
Knapsack Model’ wird diese Idee verwendet um die leistungsfähige von den heu-
tigen modernen Optimierungsalgorithmen wissenschaftlich zu verifizieren. Dabei
wird das NILM-Problem als Rucksack-Problem (knapsack problem) modelliert. Es
werden die folgenden 6 metaheuristischen Algorithmen verwendet, um das NILM-
Problem zu lösen: Evolutionäre Algorithmus, Simulated Annealing, Differential
Evolution, Partical Swarm Optimization, Cuckoo Search Algorithmus und Fire-
fly Algorithmus.

Die Verwendung von metaheuristischen Algorithmen bietet dabei die Möglichkeit
mittels ’trial and error’ in angemessener Zeit zu einem gewünschten Ergebnis zu
kommen. Dabei sind die Algorithmen charakteristisch für deren Randomisierungs-
teil neue Lösungen zu finden und dem Verwertungsteil die besten Lösungen für die
Optimierung weiter zu verwenden. Die Idee in diesem Kapital ist es das Knap-
sack Model auf das NILM-Problem anzuwenden. Im Allgemeinen versucht das
Knapsack Model eine Anzahl von Gegenständen bestmöglich in einen Rucksack
mit gegebenem Volumen zu packen. Dabei bekommt man für jeden Gegenstand
einen Profit, welchen es zu optimieren gilt ohne die Kapazität des Rucksackes zu
übersteigen. Wird nun diese Idee für NILM angewendet, versucht man den Ver-
brauch von Geräten in ein Verbrauchsprofil bestmöglich mit geringsten Fehlern
zu platzieren. Dabei werden alle Geräte und dessen Verbräuche als gleich wichtig
bewertet. Das Konzept des Algorithmus ist in Abbildung 2 dargestellt.

Um die Idee nun testen zu können, wurden Gerätedaten von öffentlich zugänglichen
Verbrauchsdatensätzen verwendet. Dabei wurden 6 verschiedene Gerätetypen und
Verbräuche untersucht. Es wurden zwei Testszenarien verwendet bei welchen die
Verbrauchswerte eines Gerätes sich ähnelten oder unterschiedlich waren. Es wurde
getestet wie gut ein Optimierungsalgorithmus mit der Tatsache umgehen kann,
dass das Verbrauchsverhalten von 2 Geräten im selben Bereich (z.B. 200W und
220W) sein kann. Die Auswertungen zeigten, dass der Algorithmus sehr gut mit
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Abb. 2: Konzept zur metaheuristischen Optimierung des NILM-Problems als Rucksack-
problem

unterschiedlichen Verbrauchswerten umgehen kann. ähneln sich jedoch Geräte, so
ist es nötig neues Wissen und Informationen dem Algorithmus zur Verfügung zu
stellen.

2.1 Complexity Analysis of Load Disaggregation

Für die Bewertung von Algorithmen zur Mustererkennung bedarf es einer Metrik
um die Ergebnisse vergleichbar zu machen. Möglichkeiten hierbei gibt es einerseits
im Bereich der Vergleichsmetriken wie zum Beispiel die True-Positive Bewertung
bis hin zur Sensitivität- und Spezifität-Analyse und andererseits die Verwendung
von Standardproblemen wie man es aus vielen Bereichen wie Computervision kennt.
Im Bereich Load Disaggregation können diese Ansätze angewendet werden, jedoch
muss hier die Tatsache berücksichtigt werden, dass unterschiedlichste Algorithmen
auch unterschiedliche Bedingungen an die Daten haben und diese günstig für den
Algorithmus anwenden. Die Idee in diesem Kapitel ist demnach nicht den Algo-
rithmus und dessen Ergebnis vergleichbar zu machen, sondern das Problem von
Load Disaggregation an sich zu beurteilen. Um dies zu lösen wird das Problem
anhand des Verbrauches von Geräten und der Tatsache, dass sich das Load Di-
saggregation Problem durch die Aggregation von diesen Verbrauchswerten über
die Zeit bildet, bewertet. Dabei wird anhand der möglichen Verbrauchswerte und
dessen Kombination mit anderen Geräten und dessen Verbräuchen, ein Komple-
xitätswert berechnet. Die Verbrauchswerte von Haushaltgeräten bzw. die Messung
dieser Verbrauchswerte sind jedoch nicht zu jedem Zeitpunkt gleich. Die Messwer-
te sind rauschbehaftet. Um diesen Zusammenhang auch in der Berechnung eines
Komplexitätswertes zu berücksichtigen, wird für jeden Verbrauchswert eine Wahr-
scheinlichkeitsdichte mittels Verbrauchswert und eines angenommenen Rauschwer-
tes gebildet. Der Komplexitätswert verwendet nun diese Wahrscheinlichkeitsdich-
ten und bildet anhand der Schnittflächen mit anliegenden Verbrauchswerten einen
Komplexitätswert. Das Konzept der Berechnung ist in Abbildung 3 dargestellt.
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Abb. 3: Prinzip zur Berechnung des Komplexitätswertes

Dabei wird für einen bestimmten Verbrauchswert (Fläche A1) die Schnittfläche mit
anderen Verbrauchswerten (Fläche A2 und A3) gebildet. Der errechnet Wert gibt
nun an, wie viele ähnliche Verbrauchswerte es gibt einen bestimmten Verbrauchs-
wert zu finden. Die Berechnung dieses Komplexitätswertes wurde für mehrere,
öffentlich verfügbare Datensätze und dessen Häuser getestet. Es wurde getestet
welcher Datensatz eine höhere Komplexität für Load Disaggregation darstellt. Das
Ergebnis dieser Analyse ist in Abbildung 4 dargestellt.

Abb. 4: Komplexitätsberechnung für unterschiedliche Datensätze und Haushaltsver-
bräuche

Dabei ist ersichtlich, dass je höher der Komplexitätswert, desto schwieriger ist
es einen bestimmen Verbrauchswert anhand der möglichen Verbrauchswerte an-
zunähern bzw. zu erkennen.

Der präsentierte Ansatz kann auch auf gemessene Zeitreihen angewendet werden.
Dabei wird nicht ein bestimmter möglicher Verbrauchswert von Geräten verwendet,
sondern der aggregierte gemessene Verbrauchswert eines Haushaltes. Abbildung 5
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stellt ein Ergebnis dieser Berechnung auf eine Zeitreihe eines Haushaltsverbrauches
angewendet dar

Abb. 5: Komplexitätswerte für eine gemessene Zeitreihe eines Haushaltes

Das vorgestellte Komplexitätsmaß ist unabhängig davon, ob ein Gerät einen oder
mehrere Zustände und Verbräuche haben kann. Bedingung ist jedoch, dass diese
Verbrauchswerte bekannt sind. Der berechnete Komplexitätswert ist abhängig vom
angenommenen Rauschwert. Je genauer dieser bekannt ist, desto besser ist die
Aussage des Komplexitätsmaßes.

3 Unsupervised Approach
Eine Vielzahl von Load Disaggregation Ansätzen verwenden Lernphasen und sind
darauf ausgelegt offline zu arbeiten. Der in diesem Kapitel präsentierte Ansatz
arbeitet online und benötigt keine Lernphasen. Er lernt die Modelle der Geräte
während der Laufzeit des Algorithmus und ist demnach ein unsupervised Load
Disaggregation Ansatz. Darüberhinaus ist der Algorithmus so ausgelegt, dass er
auf kostengünstiger Hardware laufen kann. Vorstellbar hierfür ist z.b. ein Raspber-
ry PI. Die Idee des Algorithmus kann in 4 Teile (siehe Abbildung 6) gegliedert
werden: feature detection, state clustering & appliance creation, classification and
appliance database update. Dabei werden im Teil ’Feature Detection’ die gemesse-
nen Verbrauchsdaten eines Haushaltes analysiert. Es wird versucht mittels ’Edge
Detection’ fallende und steigende Flanken im Verbrauch zu erkennen. Die erkann-
ten Flanken entsprechen dem Ein- und Ausschaltverhalten eines Haushaltgerätes.
Im nächsten Schritt ’State Clustering & Appliance Creation’ werden die erkann-
ten Verbrauchswerte geclustert, um Gerätemodelle bilden zu können. Es werden
ähnlich steigende und fallende Flanken zusammengefasst und in ein Gerätemodell
integriert. Ein Gerät wird in diesem Zusammenhang mittels eines ’Hidden Markov
Models’ abgebildet. Im nächsten Schritt werden die erkannten Gerätemodelle vom
Teil ”Classification”verwendet um Geräte im aggregierten Verbrauch eines Haus-
haltes zu erkennen.
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Abb. 6: Darstellung des Unsupervised Ansatzes

Als Klassifizierer wird das Prinzip eines Partikelfilters verwendet. Das Prinzip ver-
sucht mittels Gerätemodelle einen Zustandsraum anhand von geschätzten Wahr-
scheinlichkeitsdichten zu generieren, welcher dazu verwendet wird, den jeweiligen
Zustand eines Gerätes zu erkennen. Dieser Prozess verwendet immer den letzten
vorhandenen Messpunkt und macht eine Aussage über den aktuellen Status eines
Gerätes (im welchen State ist ein Gerät). Das Prinzip ist in Abbildung 7 dargestellt.
Wie vorher beschreiben, wird während der Laufzeit im Teil ’Feature Detection’
Gerätecharakteristika erkannt und mittels dem nächsten Schritt ’State Clusterin
& Appliance Creation’ zu Gerätemodellen zusammengefasst. Dieser Prozess wird
ständig wiederholt und verbessert. Dabei werden entweder neue Gerätemodelle er-
kannt oder bereits vorhandenen Gerätemodelle verbessert. Der Prozess wird im
Teil ’Appliance Database Update’ behandelt. Der Ansatz wurde auf echte, online-
verfügbare Daten angewendet und zeigte ein vielversprechendes Verhalten. Es wur-
den sehr hohe Erkennungsraten von über 90% für den Klassifizierer erreicht. Der
Ansatz eignet sich zum Beispiel zur Umsetzung von Energiemanagementsystemen
mit in-home Displays, welche ohne die Verwendung von Daten an ein Auswerte-
service auskommt. Dabei bekommen Bewohnerinnen und Bewohner ein aktuelles
Feedback des Haushaltsverbrauches ohne ihre Daten preisgeben zu müssen.
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