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Abstract

The ability to assess energy consumption behaviour is important for utility companies in de-

signing effective demand reduction programs. Understanding household appliance usage patterns

allows for more precise energy consumption behaviour assessment for a community load. Non-

Intrusive Load Monitoring (NILM) is a key tool in identifying appliance-level activities, offering

significant insights into energy usage without the need for installing individual sensors at each

appliance. NILM’s ability to disaggregate household-level consumption into appliance-specific

data directly contributes to distribution system load synthesis, enabling utility companies to derive

insights about total load composition and its temporal variations from smart meter data.

Distribution system load synthesis involves reconstructing a detailed and accurate load profile

for the entire distribution network by leveraging smart meter data analytics. NILM frameworks

provide the foundation for this synthesis by identifying the contribution of various appliances to

overall load, allowing for more precise modelling of load behaviour at the feeder, transformer,

and community levels. NILM outcomes can also be utilized to build appliance recommendation

systems, detect faulty appliances, improve load forecasting, and provide real-time feedback on

energy consumption. However, existing NILM models suffer from two main challenges: limited

accuracy and high computational complexity. As the number of appliances within a household

increases, these challenges become even more pronounced, limiting the practical deployment of

these models in real-world applications.

This thesis aims to address these limitations by proposing novel NILM frameworks that en-

hance both solution accuracy and computational efficiency. The proposed frameworks integrate

several advancements, including the modelling of inter-appliance operational dependencies, con-

siderations of the differential in appliance operating states over time, and appliance switching and

operating duration patterns into the NILM modelling process. These innovations make the frame-

works particularly well-suited for low-sampling-rate datasets typically captured by utility-installed

smart meters, ensuring their applicability in real-world energy management systems.

The thesis develops NILM models based on optimization techniques, the factorial hidden
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Markov model (FHMM), and machine learning approaches. To validate the proposed frameworks,

case studies are performed using three publicly available NILM datasets: AMPds, REDD, and

UKDALE. These datasets, collected from different geographic regions, allow for a comprehensive

evaluation of the models across varying household conditions and data characteristics. The results

demonstrate that the proposed frameworks outperform state-of-the-art NILM models in terms of

both accuracy and solving time. In some cases, the accuracy is significantly higher, while in others,

the proposed frameworks provide comparable accuracy with much lower computational complex-

ity, making them more practical for real-world deployment.

The research presented in this thesis lays the groundwork for further advancements in NILM

and its applications, including demand flexibility estimation, appliance recommendation systems,

and real-time energy monitoring systems. By addressing the challenges of existing NILM models,

this work contributes to the development of robust, fast, and accurate NILM frameworks that can

be applied to real-world energy management tasks.

Key Terms: Load Synthesis, Non-Intrusive Load Monitoring, Factorial Hidden Markov Model,

Change Point Detection, Load Disaggregation, and Energy Consumption Behaviour.
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साराांश 

 

प्रभावी माांग कटौती कार्यक्रम ां क  डिजाइन करने में उपर् डगता कां पडनर् ां के डिए ऊजाय खपत व्यवहार का 

आकिन करने की क्षमता महत्वपूर्य है। घरेिू उपकरर् उपर् ग पैटनय क  समझने से सामुदाडर्क भार के डिए 

अडिक सटीक ऊजाय खपत व्यवहार मूल्ाांकन की अनुमडत डमिती है। गैर-घुसपैठ ि ि मॉडनटररांग 

(एनआईएिएम) उपकरर्-स्तरीर् गडतडवडिर् ां की पहचान करने में एक महत्वपूर्य उपकरर् है, ज  प्रते्यक 

उपकरर् पर अिग-अिग सेंसर स्थाडपत करने की आवश्यकता के डिना ऊजाय उपर् ग में महत्वपूर्य अांतर्दयडि 

प्रदान करता है। एनआईएिएम की घरेिू स्तर की खपत क  उपकरर्-डवडिि िेटा में डवभाडजत करने की 

क्षमता सीिे डवतरर् प्रर्ािी ि ि सांशे्लषर् में र् गदान देती है, डजससे उपर् डगता कां पडनर् ां क  स्माटय मीटर िेटा 

से कुि ि ि सांरचना और इसकी अस्थार्ी डवडविताओां के िारे में जानकारी प्राप्त करने में सक्षम िनार्ा जाता 

है। 

डवतरर् प्रर्ािी ि ि सांशे्लषर् में स्माटय मीटर िेटा एनाडिडटक्स का िाभ उठाकर सांपूर्य डवतरर् नेटवकय  के डिए 

एक डवसृ्तत और सटीक ि ि प्र फाइि का पुनडनयमायर् िाडमि है। एनआईएिएम फे्रमवकय  समग्र ि ि में डवडभन्न 

उपकरर् ां के र् गदान की पहचान करके इस सांशे्लषर् के डिए आिार प्रदान करता है, डजससे फीिर, 

ट्ाांसफामयर और सामुदाडर्क स्तर ां पर ि ि व्यवहार के अडिक सटीक मॉिडिांग की अनुमडत डमिती है। 

एनआईएिएम पररर्ाम ां का उपर् ग उपकरर् अनुिांसा प्रर्ािी िनाने, द षपूर्य उपकरर् ां का पता िगाने, ि ि 

पूवायनुमान में सुिार करने और ऊजाय खपत पर वास्तडवक समर् प्रडतडक्रर्ा प्रदान करने के डिए भी डकर्ा जा 

सकता है। हािााँडक, मौजूदा एनआईएिएम मॉिि द  मुख्य चुनौडतर् ां से ग्रस्त हैं: सीडमत सटीकता और उच्च 

कम्प्यूटेिनि जडटिता। जैसे-जैसे घर में उपकरर् ां की सांख्या िढ़ती है, रे् चुनौडतर्ााँ और भी अडिक स्पि ह  

जाती हैं, डजससे वास्तडवक दुडनर्ा के अनुप्रर् ग ां में इन मॉिि ां की व्यावहाररक तैनाती सीडमत ह  जाती है। 

इस थीडसस का उदे्दश्य नए एनआईएिएम ढाांचे का प्रस्ताव करके इन सीमाओां क  सांि डित करना है ज  

समािान सटीकता और कम्प्यूटेिनि दक्षता द न ां क  िढ़ाते हैं। प्रस्ताडवत ढााँचे कई प्रगडत क  एकीकृत करते 

हैं, डजसमें अांतर-उपकरर् पररचािन डनभयरता का मॉिडिांग, समर् के साथ उपकरर् सांचािन राज् ां में अांतर 

पर डवचार, और एनआईएिएम मॉिडिांग प्रडक्रर्ा में उपकरर् स्विडचांग और सांचािन अवडि पैटनय िाडमि हैं। रे् 

नवाचार फे्रमवकय  क  डविेष रूप से उपर् डगता-स्थाडपत स्माटय मीटर द्वारा कैप्चर डकए गए कम-सैंपडिांग-दर 

िेटासेट के डिए उपरु्क्त िनाते हैं, डजससे वास्तडवक दुडनर्ा की ऊजाय प्रिांिन प्रर्ाडिर् ां में उनकी प्रर् ज्ता 

सुडनडित ह ती है। 
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थीसिि अनुकूलन तकनीक ों, फैक्ट रियल सिडन माकोव मॉडल (एफएचएमएम), औि मशीन लसनिंग दृसिक ण 

के आधाि पि एनआईएलएम मॉडल सवकसित किती िै। प्रस्तासवत रूपिेखाओों क  मान्य किने के सलए, तीन 

िाववजसनक रूप िे उपलब्ध NILM डेटािेट का उपय ग किके केि अध्ययन सकया जाता िै: AMPds, REDD, 

औि UKDALE। सवसिन्न िौग सलक के्षत् ों िे एकत् सकए गए ये डेटािेट, अलग-अलग घिेलू स्थिसतय ों औि डेटा 

सवशेषताओों में मॉडल के व्यापक मूल्ाोंकन की अनुमसत देते िैं। परिणाम दशावते िैं सक प्रस्तासवत ढााँचे िटीकता 

औि िमाधान िमय द न ों के मामले में अत्याधुसनक एनआईएलएम मॉडल िे बेिति प्रदशवन किते िैं। कुछ 

मामल ों में, िटीकता काफी असधक िै, जबसक अन्य में, प्रस्तासवत ढाोंचे बहुत कम कम्प्यूटेशनल जसटलता के िाथ 

तुलनीय िटीकता प्रदान किते िैं, सजििे वे वास्तसवक दुसनया में तैनाती के सलए असधक व्याविारिक बन जाते 

िैं। 

इि थीसिि में प्रसु्तत श ध एनआईएलएम औि इिके अनुप्रय ग ों में आगे की प्रगसत के सलए आधाि तैयाि किता 

िै, सजिमें माोंग लचीलापन अनुमान, उपकिण अनुशोंिा प्रणाली औि वास्तसवक िमय ऊजाव सनगिानी प्रणाली 

शासमल िै। मौजूदा एनआईएलएम मॉडल की चुनौसतय ों का िमाधान किके, यि कायव मजबूत, तेज औि िटीक 

एनआईएलएम ढाोंचे के सवकाि में य गदान देता िै सजिे वास्तसवक दुसनया के ऊजाव प्रबोंधन कायों पि लागू सकया 

जा िकता िै। 

मुख्य शब्द: ल ड िोंशे्लषण, गैि-घुिपैठ ल ड मॉसनटरिोंग, फैक्टरियल सिडन माकोव मॉडल, चेंज पॉइोंट सडटेक्शन, 

ल ड सडिएग्रीगेशन, औि ऊजाव खपत व्यविाि। 
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