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The electricity consumption rate is increased every year. This is occurred 

from increasing of economic size and number of new trend electric equipment such 
as electric vehicle. To sustain electricity and reduce environment impact in the 
future, electric energy conservation is important. One way to achieve this topic is 
non-intrusived load monitoring that can show load profile of each electric equipment 
from total electricity consumption load. The electricity information of each 
equipment can help to manage electrical system supply and demand in view of 
electric supplier and user. In this research, supervised non-intrusived load monitoring 
algorithm was developed. This algorithm was tested through data that collected from 
10 equipment’s which some equipment had same power level. The time that used 
in training algorithm is less than NILM that based on deep learning .Also the smart 
meter load profile was developed and results were evaluated by accuracy of 
prediction load profile for monitoring of 10 equipment’s. The accuracy score of smart 
meter system was 1.0 and the system can separated load profile of equipment that 
have same power level. The performance of smart meter load profile in this research 
is evaluate base on assumption that none of electrical equipment is ON at 
simultaneous time. The result of this research was improve smart grid technology 
that support to sustain electricity in the future. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมเป็นมำ และควำมส ำคัญของปัญหำ 
 พลังงานไฟฟ้าถือเป็นพลังงานรูปแบบหนึ่งที่มีการใช้งานอย่างแพร่หลายมากท่ีสุดเมื่อเทียบ
กับพลังงานประเภทอ่ืน จากแนวโน้มในปัจจุบันที่ความต้องการพลังงานไฟฟ้าของประเทศไทยเพ่ิม
สูงขึ้นในทุกปี ตามแนวโน้มการเติบโตทางเศรษฐกิจดังแสดงด้วยผลิตภัณฑ์มวลรวมของประเทศที่
สูงขึ้นทุกปี แสดงได้จากข้อมูลของกระทรวงพลังงานในปี 2562[1] ดังภาพที่ 1.1  
 

 
 

รูปที่ 1.1 ความต้องการพลังงานไฟฟ้าท่ีเพ่ิมขึ้นตามผลิตภัณฑ์มวลรวมของประเทศที่เพ่ิมข้ึน 
 

 การผลิตไฟฟ้าในประเทศไทยปัจจุบัน ยังพึ่งพิงการใช้เชื้อเพลิงฟอสซิลเป็นหลัก การเพ่ิมข้ึน
ของการใช้พลังงานไฟฟ้า จึงส่งผลต่อการเพ่ิมปัญหาด้านสิ่งแวดล้อมของประเทศไทย หน่วยงาน
ภาครัฐจึงได้จัดท าแผนแม่บทการพัฒนาระบบโครงข่ายสมาร์ทกริดของประเทศไทย ปี พ .ศ. 2558 – 
2579 เพ่ือส่งผลให้ เกิดบูรณาการด้าน  การจัดหาไฟฟ้าและการใช้ไฟฟ้าได้อย่างเพียงพอ มี
ประสิทธิภาพ ยั่งยืน มีคุณภาพบริการที่ดี และเกิดประโยชน์สูงสุดต่อประเทศ ในการที่จะพัฒนาระบบ
โครงข่ายสมาร์ทกริดให้เกิดขึ้นได้นั้นมิเตอร์อัจฉริยะหรือสมาร์ทมิเตอร์ถือเป็นปัจจัยส าคัญ มิเตอร์
อัจฉริยะคือ มิเตอร์วัดพลังงานไฟฟ้าชนิดใหม่ที่ถูกพัฒนามาเพ่ือแทนที่มิเตอร์ ไฟฟ้าแบบเดิมที่มีอยู่ 
(แบบจานหมุน) โดยการอ่านค่าพลังงานไฟฟ้าที่ถูกอ่านด้วยวงจรอิเล็กทรอนิกส์และส่งข้อมูลใน
รูปแบบดิจิทัลไปที่ระบบควบคุม (Control System) โดยมิเตอร์อัจฉริยะมีข้อดีที่เหนือกว่ามิเตอร์
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แบบเดิมหลายข้อเช่น สามารถอ่านค่าพลังงานไฟฟ้าได้โดยอัตโนมัติไม่ต้องส่งพนักงานไปจดบันทึก , 
สามารถแจ้งเหตุผิดปกติทางไฟฟ้า เป็นต้น จากข้อมูลดังกล่าวข้างต้นผู้วิจัยเกิดแรงบันดาลใจที่จะ
พัฒนามิเตอร์อัจฉริยะให้สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย เพ่ือให้สามารถรู้ได้ว่า
อุปกรณ์ไฟฟ้าไหนภายใต้มิเตอร์อัจฉริยะนั้นท างานอยู่ ส่งผลให้สามารถเฝ้าติดตามสภาวะการท างาน
ของอุปกรณ์ไฟฟ้าแต่ละตัวว่ามีการท างานที่ผิดปกติหรือไม่ รวมทั้งยังสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จัดการพลังงานได้อีกด้วย ในการพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะให้สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานนั้น ทาง
ผู้วิจัยได้ท าการพัฒนาโปรแกรมโดยใช้หลักทฤษฎีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) โดยการ
เรียนรู้ของเครื่องนั้นแบ่งเป็น 2 วิธีคือ  

 1.การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning) คือ มีการน าข้อมูลมาสอนให้กับ
โปรแกรมจนสามารถจ าแนกข้อมูลได้ถูกต้องตามก าหนด ก่อนน าโปรแกรมไปใช้จ าแนกข้อมูลจริง 
 2.การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised learning) คือ การให้โปรแกรมจ าแนกข้อมูล
จริง โดยไม่มีการน าข้อมูลมาสอนให้กับโปรแกรมก่อน  

 ในการวิจัยนี้ ได้เลือกใช้วิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน โดยผู้วิจัยได้ท าการเก็บบันทึกค่า
คุณลักษณะทางไฟฟ้าในส่วนของก าลั งไฟฟ้าจริง  (Real power: P) และก าลังไฟฟ้าปรากฏ 
(Apparent power: S) ของอุปกรณ์ไฟฟ้าจ านวน 10 รายการ จากนั้นจึงท าการสอนให้กับอัลกอริธึม
การเรียนรู้ของเครื่องที่พัฒนาด้วยโปรแกรม Python โดยแสดงขั้นตอนการเรียนรู้ของเครื่องดังนี้ 
 -การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data acquisition) คือ ท าการวัดคุณลักษณะทางไฟฟ้าของ
เครื่องไฟฟ้าด้วยอุปกรณ์บันทึกข้อมูล (Data logger) 
 -การสร้างอัลกอริธึมการเรียนรู้ของเครื่องและการสอนด้วยข้อมูลที่เก็บรวบรวม (Machine 
learning algorithm) 

  จากนั้นจึงท าการประเมินความถูกต้องของโปรแกรมและน าโปรแกรมไปใช้ร่วมกับมิเตอร์
อัจฉริยะ เพ่ือให้มิเตอร์สามารถแยกโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้าภายในบ้านในขณะใช้งานได้ โดยผู้วิจัยหวังว่า
งานวิจัยนี้จะเป็นส่วนหนึ่งในการช่วยผลักดันให้เกิดการพัฒนาโครงข่ายสมาร์ทกริด เป็นผลให้เกิดการ
ใช้พลังงานที่มีประสิทธิภาพและน าไปสู่ประโยชน์ของประเทศต่อไปในอนาคต 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของกำรศึกษำ 
 1.2.1 เพ่ือศึกษาและพัฒนามิเตอร์ไฟฟ้าอัจฉริยะที่สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับ
ที่อยู่อาศัย 
 1.2.2 เพ่ือศึกษาและพัฒนาอัลกอริธึมการเรียนรู้ของเครื่องจักรแบบ Multi-layers 
Perceptron Neural Network (PNN) ทีใช้ในการแยกโหลดส าหรับมิเตอร์อัจฉริยะ 
 1.2.3 เพ่ือส่งเสริมให้เกิดการพัฒนาวิจัยในงานด้านโครงข่ายสมาร์ทกริด 
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1.3. ขอบเขตของกำรศึกษำ 
 1.3.1 ศึกษาและพัฒนามิเตอร์ไฟฟ้าอัจฉริยะที่สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู
อาศัยด้วยวิธี Multi-layers Perceptron Neural Network (PNN) 

 1.3.2 ทดสอบความถูกต้องในการแยกโหลดของมิเตอร์ไฟฟ้าอัจฉริยะได้ถูกต้อง 100% 

 
1.4. ขั้นตอนกำรด ำเนินงำน 
 1.4.1   ศึกษาและระบุปัญหาที่เกี่ยวข้อง 

1.4.2   ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.4.3   เก็บรวบรวมข้อมูลโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้าที่ก าหนดจ านวน 10 อุปกรณ์ 
1.4.4   ออกแบบพัฒนาโปรแกรมในการแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับมิเตอร์อัจฉริยะ 
1.4.5   ออกแบบวิธีการทดสอบ ตัวชี้วัดและเกณฑ์ 
1.4.6   จัดท ารายงานวิจัย บทที่ 1-3 
1.4.7   พัฒนามิเตอร์อัจฉริยะที่สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
1.4.8   ท าการทดสอบและเก็บผลการทดสอบ 
1.4.9   วิเคราะห์ข้อมูลและท าการสรุปผล 
1.4.10 จัดท ารายงานวิจัย บทที่ 4-5 

 1.4.11  จัดท าเล่มวิทยานิพนธ์ 
 1.4.12  จัดท าโปสเตอร์ 

 
1.5. ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
 1.5.1 ผลการศึกษาระบบมิเตอร์อัจฉริยะมิเตอร์อัจฉริยะที่สามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน
ส าหรับที่อยู่อาศัย 
 1.5.2 ระบบมิเตอร์อัจฉริยะมิเตอร์อัจฉริยะที่สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่
อาศัย 
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1.6 แผนงำนและระยะเวลำด ำเนินงำน 
 

ตำรำงท่ี 1.1 แผนงานและระยะเวลาในการด าเนินการศึกษาวิจัย 

5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4

1 ศึกษาและระบุปัญหาท่ีเก่ียวข้อง

2 ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง

3
เก็บรวบรวมข้อมูลโหลดเคร่ืองใช้ไฟฟ้าท่ี

ก าหนดจ านวน 10 อุปกรณ์

4
ออกแบบพัฒนาโปรแกรมในการแยก

โหลดในขณะใช้งานส าหรับมิเตอร์อัจฉริยะ

5 ออกแบบวิธีการทดสอบ ตัวชี้วัดและเกณฑ์

6 จัดท ารายงานวิจัย บทท่ี 1-3

7
พัฒนามิเตอร์อัจฉริยะท่ีสามารถแยกโหลด

ในขณะใช้งานส าหรับท่ีอยู่อาศัย

8 ท าการทดสอบและเก็บผลการทดสอบ

9 วิเคราะห์ข้อมูลและท าการสรุปผล

10 จัดท ารายงานวิจัย บทท่ี 4-5

11 จัดท าเล่มวิทยานิพนธ์

12 จัดท าโปสเตอร์

ข้ันตอนและวิธีการด าเนินการ
ปี พ.ศ. 2564 ปี พ.ศ. 2565

 
 

 

 
 



 

 

                                                                                                                                                                                                        

บทท่ี 2 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 

  ในปจจุบันมิเตอรอัจฉริยะมีการใชงานกันอยางแพรหลายทั่วทุกประเทศ ตั้งแตเร่ิมมีการใช

คร้ังแรกในป พ.ศ. 2543 มิเตอรอัจฉริยะถือเปนอุปกรณสําคัญในการพัฒนาโครงขายไฟฟาสมารทกริด 

เพื่อรองรับการผลิตพลังงานไฟฟาจากแหลงพลังงานหมุนเวียน รวมทั้งการใชพลังงานไฟฟาที่มากขึ้น 

เชนการรองรับยานยนตไฟฟา เปนตน มิเตอรอัจฉริยะไดถูกพัฒนาวิจัยในองคประกอบตางๆ โดยสรุป 

3 องคประกอบคอื  

  -การตรวจวัดและการจัดเก็บขอมูลของมิเตอรอัจฉริยะ 

  โดยในสวนนี้จะเนนการพัฒนาตัวอุปกรณใหสามารถเก็บขอมูลไดตามเวลาจริงอยาง

ตอเนื่อง และระบบในการสงขอมูลจากอุปกรณมายังหนวยประมวณผลกลาง 

  -ระบบมิเตอรอัจฉริยะ 

  โดยในสวนนี้จะเนนพัฒนาไปยังการวางรูปแบบของระบบในการ สงขอมูลระหวางตัว

มิเตอรอัจฉริยะกับสวนประมวณผลกลาง รวมทั้งการสงขอมูลจากการประมวณผลมายังหนวย

แสดงผลในรปูแบบตางๆ 

  -การนาํขอมูลมาพัฒนาเพ่ือประยุกตใชงานสําหรับผูเก่ียวของ 

  โดยในสวนนี้จะเนนพัฒนาไปยังการนําขอมูลมาวิเคราะห (Data analytic) โดยใชการ

เรียนรูของเคร่ือง (Machine learning) เพื่อนําผลที่วิเคราะหไดไปประยุกตใชงานในดานตางๆ โดย

สามารถแสดงองคประกอบของมิเตอรอัจฉริยไดดังรูปที่ 2.1 

 

 
 

รูปท่ี 2.1 องคประกอบของมิเตอรอัจฉริยะ[1] 

 

 ในการนําแนวความคิดเก่ียวกับทฤษฎีการวิเคราะหขอมูล (Data analytic) มาใชใน

งานวิจัยมิเตอรอัจฉริยะนั้น ไดพบวากอนชวงป พ.ศ. 2554 มีการตีพิมพงานวิจัยดานนี้ในอัตราท่ีตํ่า 

แตหลังจากป พ.ศ. 2555 ถึงป พ.ศ. 2560 กลับมีงานตีพิมพที่ เกี่ยวกับการประยุกตใชหลักการ
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วิเคราะหขอมูลกับมิเตอรอัจฉริยะสูงถึง 200 งานวิจัย โดยในป พ.ศ. 2560 ปเดียวมีการติพิมพ

งานวิจัยดานนี้ถึง 60 งานวิจัย ดังแสดงในรปูที่ 2.2 [2] 

 

 
 

รูปท่ี 2.2 จํานวนการตีพิมพงานวิจัยการประยุกตใชหลักการวิเคราะหขอมูลกับมิเตอรอัจฉรยิะ[2] 

 

ที่เปนเชนนี้เน่ืองจากมิเตอรอัจฉริยะเร่ิมตนใชงานในป พ.ศ. 2543 จึงตองใชระยะเวลาในการเก็บ

ขอมูลใหเพียงพอตอการนํามาวิเคราะห การประยุกตใชหลักการวิเคราะหขอมูลกับมิเตอรอัจฉริยะ

สามารถแบงออกเปน 3 ดานดวยกันคือ 

- การวิเคราะหโหลดไฟฟา (Load Analysis) ในงานวิจัยดานน้ีจะเนนไปยังการใชการ

เรียนรูของเครื่องจักรในการวิเคราะหหาความผิดปกติของขอมูล ทั้งในรูปแบบที่ไมมีแบบแผนซ่ึงอาจ

เกิดจากขอมูลท่ีไมมีความสมบูรณ (Bad Data Detection) และในรูปแบบท่ีมีแบบแผนซึ่งเกิดจาก

การโจรกรรมระบบไฟฟา (Energy Theft Detection) อีกสวนงานวิจัยหนึ่งที่เก่ียวของกับงานดานนี้

คือ การวิเคราะหและแยกแยะขอมูลของโหลด โดยใชการเรียนรูเคร่ืองจักรในการแยกแยะขอมูลโหลด

ตามคุณลักษณะ การลดมิติของขอมูล รวมไปถึงการวิเคราะหความแปรปรวนของขอมูล 

- การพยากรณ โหลดไฟฟ า  (Load Forecasting) งาน วิ จัยด านนี้ จะ เนนการ

ประยุกตใชการเรียนรูของเคร่ืองจักร เพ่ือพยากรณโหลดภายใตเงื่อนไขแวดลอมท่ีหลากหลาย 

- การบริหารจัดการโหลดไฟฟา (Load Management) ในงานวิจัยดานนี้ไดนําขอมูล

ของโหลดไฟฟามาวิเคราะหโดยวิธีการเรียนรูของเครื่องจักรรวมกับปจจัยทางดานสังคมวิทยา เพื่อหา

แบบจําลองปจจัยที่มีผลตอการเปลี่ยนแปลงของโหลด รวมทั้งการกําหนดกลยุทธ เชนการกําหนด
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ราคาคาพลังงานในแตละชวง และทําการวิเคราะหผลของปจจัยท่ีมีตอตอการเปลี่ยนแปลงของโหลด

ไฟฟา เพื่อใหสามารถบริหารจัดการระบบไฟฟาไดอยางมปีระสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

  การจัดการบริหารระบบไฟฟาไดอยางมีประสิทธิภาพนั้น ขอมูลของโหลดไฟฟาในแงมุมที่

หลากหลายมีความจําเปนตอการวิเคราะหและกําหนดกลยุทธดําเนินการ หนึ่งในขอมูลที่สําคัญ คือ 

การรูสถานะ การทํางานของอุปกรณไฟฟาแตละอุปกรณ ในการที่จะสถานะการณทํางานของอุปกรณ

ไฟฟาไดนั้นสามารถดําเนินการได 2 แนวทาง โดยแนวทางแรก คือ การติดตั้งมิเตอรเพื่อตรวจจับการ

ทํางานใหกับอุปกรณไฟฟาแตละอุปกรณท่ีเรียกวา การตรวจจับโหลดแบบรุกลํ้า (Intrusive Load 

Monitoring) และแนวทางที่สอง คือ การนําสัญญาณที่ไดจากมิเตอรหลักมาทําการวิเคราะหโดย

วิธีการเรียนรูของเครื่องเพ่ือสามารถบอกสถานการณทํางานของอุปกรณไฟฟาแตละตัวได ซึ่งเรียกวิธีนี้

วา การตรวจจับโหลดแบบไมรุกลํ้า (Non-Intrusive Load Monitoring) สําหรับอัลกอริทึมท่ีใชใน

การแยกโหลดในขณะใชงานสําหรับท่ีอยูอาศัยในงานวิจัยนี้ จะมีทฤษฎีพ้ืนฐานที่เกี่ยวของในการ

ออกแบบพัฒนา 3 ทฤษฎี ดังตอไปนี้ 

 

2.1 ทฤษฎีโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron 

 โครงขายประสาทเทียมเปนระบบคอมพิวเตอรจากแบบจําลองทางคณิตศาสตร เพ่ือจําลอง

การทํางานโครงขายประสาทชีวภาพท่ีอยูในสมองของมนุษย เพ่ือแกปญหาแบบเดียวกับที่สมองมนุษย

สามารถทําได อาทิเชน คอมพิวเตอรวิทัศน, การรูจําคําพูด, การแปลภาษา, การกรองเนื้อหาโซเชียล

มีเดีย, การเลนเกมและการวินิจฉัยโรค โครงขายประสาทเทียมจัดเปนอัลกอริทึมการเรียนรูของเครื่อง

ชนิดหน่ึง โดยเราสามารถแบงอัลกอริทึมการเรียนรูของเคร่ืองจักรไดเปน 2 แบบ แบบแรกเปนการ

เรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised learning) คือมีการนําขอมูลและผลลัพธปอนเขาในอัลกอริทึมเพ่ือ

ทําการสอน และทําการประเมินความแมนยําของแบบจําลอง เม่ือไดผลความแมนยําที่ยอมรับได 

แบบจําลองดังกลาวก็สามารถใชงานได ในขณะที่ อีกแบบหนึ่ งเปนการเรียนรูแบบไมมีผูสอน 

(Unsupervised learning) โดยทําการปอนขอมูลเขาไป อัลกอริทึมจะทําการจัดแยกขอมูลออกเปน

กลุมโดยไมตองมีการนําผลลัพธมาสอนไวกอน นอกจากนี้อัลกอริทึมแบบการเรียนรูแบบมีผูสอน

สามารถแบงยอยไดเปนอีก 2 แบบ คือการเรียนรูแบบเสริมกําลัง (Reinforcement learning) โดย

ขอมูลจะถูกปอนเขาไปในอัลกอริทึมและทําการประมวลผลลัพธ ผูสอนจะทําการประเมินผลลัพธวา 

ถูกหรือผิดและทําการสงผลลัพธดังกลาวใหอัลกอริทึมเรียนรู วิธีการดังน้ีทําใหสามารถสอนอัลกอริทึม

โดยใชขอมูลเพียงอยางเดียว สวนอีกแบบคือการเรียนรูแบบแกไข (Corrective learning) โดยจะมี

การวัดคาความคลาดเคล่ือนของอัลกอริทึมและทําการปรับอัลกอริทึมเพ่ือลดขนาดความคลาดเคลื่อน

ลง วิธีการเรียนรูโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron จัดอยูในวิธีการเรียนรูใน

แบบดังกลาว สรุปภาพรวมการเรียนรูของเครื่องจักรสามารถแสดงดังรูปท่ี 2.3 
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รูปท่ี 2.3 ภาพรวมการเรียนรูของเคร่ืองจักร 

 

 สําหรับในการศึกษาระบบโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron จะ

พิจารณาตามหัวขอดังตอไปนี้ 2.1.1. สถาปตยกรรมหรือโครงสราง (Architecture), 2.1.2 ลักษณะ

โครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron และ 2.1.3 วิธีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ 

(Back propagation method) 

 2.1.1สถาปตยกรรมหรือโครงสราง (Architecture) การพิจารณาสถาปตยกรรมหรือ

โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมนั้นจะแยกพิจารณาดังนี้ 

   - จํานวนชั้น (Number of layers) 

 โครงขายประสาทเทียมแบบ Multi layers perceptron นั้นจะมีชั้นอินพุต (Input layer) 

จํานวน 1 ชั้น ชั้นซอน (Hidden layer) ตองมีอยางนอย 1 ชั้น และชั้นเอาตพุตจํานวน 1 ชั้น  

   - จํานวนโหนด (Numbers of nodes) 

 ในแตละชั้นจะประกอบดวยโหนด (Nodes) ในชั้นอินพุตจะเรียกวาโหนดชั้นอินพุต, ในชั้น

ซอนจะเรียกวาโหนดชั้นซอน และชั้นเอาตพุตจะเรียกวาโหนดชั้นเอาตพุต โดยจํานวนโหนดชั้นอินพุต

จะเทากับตัวแปรชั้นอินพุต ในโหนดชั้นซอนไมไดมีเกณฑที่แนนอนในการกําหนดจํานวน สวนจํานวน

โหนดชั้นเอาตพุตจะขึ้นกับรูปแบบ (Pattern) ของตัวแปรเอาตพุต 

 โดยแสดงสถาปตยกรรมหรือโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi layers 

perceptron ดังรูปที่ 2.4 
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รูปท่ี 2.4 สถาปตยกรรมหรือโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi layers    

       perceptron[3] 

 

 2.1.2 ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron โครงขายประสาท

เทียมแบบ Multi-layers perceptron ที่ใชในงานวิจัยนี้ มีหลักการดังนี้ 

  - การเชื่อมตอระหวางชั้นตางๆนั้น จะมีลักษณะที่ทุกโหนดในชั้นอินพุตนั้นจะสง

สัญญาณไปทุกโหนดในชั้นซอน และทุกโหนดในชั้นซอนจะทําการสงสัญญาณไปทุกโหนดในชั้น

เอาตพุต 

  - การทํางานของชั้นตางๆนั้น ในชั้นอินพุตจะไมมีการประมวลผลใดๆทั้งสิ้น จะทํา

หนาที่เพียงแครับสัญญาณหรือขอมูลเขาแลวกระจายออกไปยังแตละโหนดในชั้นซอน สวนชั้นซอน

และชั้นเอาตพุตนั้น จะเปนชั้นที่มีการประมวลผล โดยรูปที่ 2.5 จะเปนการแสดงถึงลักษณะของ

โครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron  

 

 
 

รูปท่ี 2.5 ลักษณะของโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron[3] 
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  2.1.3 วิธีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ (Back propagation method) [3] 

  จากโครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron แสดงดังรูปที่  2.5 และ

ความหมายของตัวแปลตางๆดังแสดงในภาพ 2.6 สามารถแบงข้ันตอนการเรียนรูของโครงขาย

ประสาทเทียมแบบ Multi-layers perceptron ไดดังน้ี 

 

xn  = อินพุตโหนดที่ n มีทั้งหมด N โหนด

sm = เอาตพุตของชั้นซอน กอนทําการปรับคา activation เปน ym

ym = เอาตพุตของชั้นซอน หลังทําการปรับคาของโหนดที่ m มีทั้งหมด M โหนด

vj   = เอาตพุตของชั้นซอน กอนทําการปรับคา activation เปน zj

zj   = คาเอาตพุตที่ไดทําการปรับคาแลวของชั้นเอาตพุตโหนดที่ j มีทั้งหมด J โหนด

tj  = คาเอาตพุตที่ตองการที่ชั้นเอาตพุตโหนดที่ j มีทั้งหมด J โหนด

wnm= น้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางชั้นอินพุต กับชั้นซอน

wmj = น้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางชั้นซอน กับชั้นเอาตพุต

 = อัตราการเรียนรูมีคาอยูระหวาง 0 ถึง 1

 r  = จํานวนรอบที่จะทําการเรียนรู มี R เปนจํานวนรอบที่กําหนด

q  = จาํนวนชุดของขอมูลตัวอยาง มี Q เปนตัวกําหนด

e(q)= คาผิดพลาดของขอมูลตัวอยาง

E  = คาผิดพลาดรวมเฉล่ียของขอมูลตัวอยาง
 

 

รูปที่ 2.6 ความหมายของตัวแปลตางๆที่เก่ียวของการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม [3] 

 

  2.1.3.1 กําหนดจํานวนโหนดในชั้นอินพุต (N), จํานวนโหนดในชั้นเอาตพุต (J) และ

จํานวนโหนดในชั้นซอน (M) จํานวน 1 ชั้นซอน และกําหนดจํานวนขอมูลอินพุตและขอมูลเอาตพุต 

ตอจากนั้นจะทําการกําหนดจํานวนรอบสูงสุดที่จะทําการเรียนรู (R) รวมถึงคาผิดพลาดที่ยอมรับได 

  2.1.3.2 กําหนดคาพารามิเตอรของอัตราการเรยีนรู () ที่อยูในชวง [0, 1] 

  2.1 3.3 การสุมน้ําหนักเร่ิมตนใหกับทุกเสนเชื่อมโยงภายในโครงขายประสาทเทียม

ในท้ัง 2 ชั้น โดยใหมีคาอยูระหวาง [-1, 1] 
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  2.1.3.4 รับคาอินพุตของขอมูลชุดแรก เพ่ือใชในการคํานวณหาคาเอาตพุตของ

โครงขายประสาทเทียม 

  2.1.3.5 คํานวณคาผลรวมของโหนดในชั้นซอน (Sm) กอนทําการปรับคารวมดวย

ฟงกชั่นกระตุน (Activation Function) ฟงกชั่นซิกมอยด ซึ่งจะไดคาของโหลดในชั้นซอนท่ีอยูในชวง 

[0, 1] โดยมีรายละเอียดดังสมการ 2.1 ถึงสมการ 2.3 คาเอาตพุตของชั้นซอนกอนทําการปรับคา ดัง

สมการที่ 2.1 

 
N

m n nm

n 1

s = x w



                                           (2.1) 

 

คาเอาตพุตของชั้นซอนหลงัทําการปรับคา ดังสมการที่ 2.2 

 

m my = (s )f                                                  (2.2) 

 

ฟงกชั่นที่ใชปรับคา f(x) ดังสมการที่ 2.3 

 

x

1
(x) =

1+ e
f 

                                             (2.3) 

 

 2.1.3.6 คํานวณคาเอาตพุตของโหลดในชั้นเอาตพุตดวยสมการ 2.4 จากนั้นทําการ

ปรับคาผลรวมดวยฟงกชั่นกระตุนซิกมอยดดังสมการที่ 2.3 ซึ่งจะไดคาของโหลดในชั้นเอาตพุตที่อยู

ในชวง [0, 1] สําหรับคาของผลลัพธในโหนดชั้นเอาตพุตนั้น หลังทําการปรับคาแสดงดังสมการที่ 2.4 

  
M

j m mj

m 1

v = y w



                                      (2.4) 

 

คาเอาตพุตของชั้นเอาตพุตหลังทําการปรบัคา ดังสมการท่ี 2.5 

 



12 
 

                                                                     

m my = (s )f                                                  (2.5) 

 

  2.1.3.7 การหาคาความผิดพลาดของโหนดในชั้นเอาตพุตและทําการปรบันํ้าหนักนั้น 

โดยการนําเอาตพุตทีคํานวณไดจริงเปรียบเทียบกับเอาตพุตที่กําหนดไว เพื่อหาคาความผิดพลาดของ

ขอมูล โดยถาคาความผิดพลาดของขอมูลนอยกวาคาความผิดพลาดที่ยอมรับไดแลวนั้น โครงขาย

ประสาทเทียมก็จะทําการรับขอมูลชุดตอไปเขาสูโครงขาย โดยถาไมไดทําการปรับนํ้าหนักแลวนั้น 

โครงขายประสาทเทียมจะทําการรับขอมูลแถวถัดไป และจะกลับไปทําขอ 2.1.3.5 แตถาเปนขอมูลชุด

สุดทายของขอมูลแลวนั้น จะไปทําขอ 2.1.3.8 

คาความผิดพลาดในแตละแถวของขอมูล ดังสมการท่ี 2.6 

 
J

(q ) 2

j j

j=1

1
e = (t z )

2


                               (2.6) 

 

การปรับนํ้าหนักระหวางโหนดในชั้นซอนและชั้นเอาตพุต ดังสมการที่ 2.7 

 

    ( r 1) ( r ) (q ) (q ) (q ) (q ) (q )

mj mj j j j j mw = w + t - z z 1 - z y           (2.7) 

 

การปรับนํ้าหนักระหวางโหนดในชั้นอินพุตและชั้นซอน ดังสมการที่ 2.8 

 

     
J

( r 1) ( r ) (q ) (q ) (q ) (q ) ( r ) (q ) (q ) (q )

nm nm j j j j mj m m n

j=1

w = w + t - z z 1 - z w y 1 - y x  
           

 


(2.8) 

 

  2.1.3.8 คํานวณคาความผิดพลาดรวมเฉลี่ย (Mean squared error : MSE) ในทุก

แถวขอมูล โดยนําคาผิดพลาดของแตละแถวของชุดขอมูลมารวมกัน แลวทําการหาคาเฉลี่ย เพื่อใชใน

การตรวจสอบวาผลลัพธของทุกขอมูลในแตละรอบนั้นมีคานอยกวาคาความผิดพลาดที่ยอมรับไดใน

ทุกแถวขอมูลหรือไม โดยถานอยกวาคาความผิดพลาดที่ยอมรับไดใหจบการเรียนรู แตถาคาความ

ผิดพลาดเฉลี่ยมากกวาคาที่ยอมรับไดใหตรวจสอบวาไดทําการเรียนรูครบตามจํานวนอบท่ีกําหนดไว
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หรือไม ถาครบแลวใหจบการเรียนรู แตถายังไมครบใหกลับไปทําขอ 2.1.3.4 ใหม ซึ่งก็คือเริ่มตนการ

เรียนรูรอบใหมคาความผิดพลาดรวมเฉลี่ย ดังสมการท่ี 2.9 

 
Q

(q )

q=1

1
E = e

Q


                                        (2.9) 

 

2.2 การส่ือสารดวยมาตรฐาน Modbus (Modbus Protocol Communications) [4]  

  การสื่อสารดวยมาตรฐาน Modbus เปนหนึ่งในมาตรฐานการสื่อสารแบบอนุกรม (Serial 

communications protocol) ที่ใชกันอยางแพรหลายในระบบอัตโนมัติอุตสาหกรรม (Industrial 

Automation Systems : IAS) เพ่ือสรางการเชื่อมโยงขอมูลระหวางอุปกรณตางๆ เชน อุปกรณ

ควบคุมพีแอลซี (Programmable Logic Controllers : PLC) อุปกรณตรวจวัด (Sensor) อุปกรณ

เครื่องกล อุปกรณขับเรา (Actuator) หนวยตรวจวัดระยะไกล (Remote Terminal Unit : RTU) 

รวมถึงระบบคอมพิวเตอรที่ใชในการควบคุมและแสดงสถานะของอุปกรณตางๆ (Supervisory 

Control and Data acquisition : SCADA) 

    Modbus ถูกพัฒนาขึ้นในปค.ศ. 1979 โดยบริษัท Modicon (ปจจุบันคือ Schneider 

Electric) เปนโพรโทคอลที่ถูกใชกันอยางกวางขวางในงานอุตสาหกรรมเนื่องจากความงายในการใช

งานและมีความนาเชื่อถือ ในปจจุบันน้ีการสื่อสารสามารถแบงไดเปน 2 ระบบคือ Modbus RTU 

และ Modbus TCP โดยความแตกตางอยูที่โพรโทคอลการสื่อสารที่ใช ในระบบ Modbus RTU จะใช

โพรโทคอลการสื่อสารแบบอนุกรม (Serial-based Protocol) ในขณะที่ระบบ Modbus TCP จะใช

โพรโทคอลการสื่อสารแบบอีเทอรเน็ต (Ethernet-based Protocol) ซึ่งทั้งสองแบบจะแตกตางกัน

ตรงที่ความเร็วและระยะทางในการรับสงขอมูล โดย Modbus RTU สามารถรับสงไดระยะทางสูงสุด

ถึง 1.2 กิโลเมตร (ท่ีความเร็ว 57.6 kbps) ในขณะที่ Modbus TCP สามารถรับสงไดที่ความเร็ว 

สูงสุดถึง 100 Mbps (ที่ระยะทาง 100 เมตร) โดยรายละเอียดมีดังตอไปนี้ 
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   2.2.1 การสื่อสารแบบ Modbus RTU 

 

 
 

รูปท่ี 2.7 การสื่อสารแบบอนุกรมดวย RS – 485 สําหรับ Modbus RTU 

 

    Modbus RTU คือ โพรโทคอลที่ใชการสื่อสารแบบอนุกรม (Serial-based Protocol) 

ดวยสถาปตยกรรมการสื่อสารแบบ Master/Slave หรืออาจกลาวไดวาอุปกรณ Slave จะไมสงขอมูล 

(Response) กลับมาจนกวาจะมีการรองขอ (Request) จากอุปกรณ Master ดังรูปที่ 2.7 Modbus 

RTU โดยท่ัวไปจะใชการสื่อสารในระดับกายภาพ (Physical Layer) แบบ RS-232 หรือ RS-485 

ขอมูลในโพรโทคอล Modbus จะถูกเก็บ 4 รูปแบบ คือ Output coils, Input contacts, Input 

registers และ Holding registers 

    โดย 2 แบบแรก Output coils และ Input contacts แตละแอดเดรสจะเก็บคาเพียง 1 

บิต หรือมีคาไดแค “0” กับ “1” เปรียบเสมือนคาการเปดและปดของอุปกรณรีเลยและสวิตซที่พบได

ในระบบงานอัตโนมัติอุตสาหกรรม 

    ในขณะที่  2 แบบหลัง Input registers และ Holding registers สามารถเก็บคาเปน

ตัวเลขไดถึง 16 บิต เปรียบเสมือนคาที่มาจากอุปกรณตรวจวัดที่สงขอมูลแบบอนาล็อก (Analog) 

    การสื่อสารของขอมูลในระบบ Modbus RTU จะรับสงเปนชุดขอมูล โดยที่ใน 1 ชุดขอมูล

นั้นจะประกอบดวยสวน 6 สวน ดังแสดงในรูปที่ 2.8 ซึ่งเร่ิมตนดวยชุดบิตเร่ิมตน (Start bits) อางอิง

ถึงการเร่ิมตนชุดขอมูล ตามดวยคาตําแหนงแอดเดรส (Address) ของอุปกรณที่ตองการสื่อสารดวย 

ตามดวยชุดสําหรับ Function Code และขอมูลท่ีตองการ (Data) ตอดวยชุดขอมูลตรวจสอบความ

ผิดพลาด (Cyclic Redundancy Check : CRC) และชุดบิตปดทาย (End bits) อางอิงถึงการสิ้นสุด

ขอมูล 
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Field Name Bit length Function

Start 28 At least 3.5 character times of silence (mark condition)
Address 8 Station address
Function 8 Indicates function code eg. Read coils/holding registers

Data n x 8 Data + length will be filled depending on message type
CRC 16 Cyclic Redundancy Check
End 28 At least 3.5 character times of silence between frames  

 

รูปท่ี 2.8 ชุดขอมูลสําหรับการสื่อสาร Modbus RTU 

 

     2.2.1.1 ฟงกชันการทํางานสําหรับ Modbus RTU (Function code) 

      ชุดฟงกชันการทํางานสามารถแบงหนาที่ตางๆไดตามรหัส หรือ Function code 

รายละเอียดแสดงดังรูปที่ 2.9 โดยหลักๆแลวจะมีฟงกชันการทํางานอยู 2 แบบ คือ การอาน (Read) 

และเขียน (Write) โดยสามารถเลือกที่จะอานหรือเขียนขอมูลไปยัง Coils หรือ Contacts สําหรับ

ขอมูลแบบดิจิตอล (Digital) หรือ “0” กับ “1” และ Registers สําหรับอานหรือเขียนขอมูลแบบแอ

นะล็อก โดยมีขนาด 16 บิต หรือ ตั้งแต 0000 ถึง FFFF 

 
Function Code 

(DEC)
Action Data Type Object Type

01 Read Single bit Output Coils
05 Write Single Single bit Output Coils
15 Write Multiple Single bit Output Coils
02 Read Single bit Input Contacts
04 Read Word (16bit) Input Registers
03 Read Word (16bit) Holding Registers
06 Write Single Word (16bit) Holding Registers
16 Write Multiple Word (16bit) Holding Registers  

 

รูปท่ี 2.9 รายละเอียดชุดขอมูล Function Code 

 

     2.2.1.2 ตําแหนงแอดเดรสของ Modbus RTU (Address) 

      ตําแหนงแอดเดรสใน Modbus RTU จะมีขนาด 16 บิต หรือ 65535 ตําแหนง ใน

แตละรูปแบบการทํางาน โดยท่ี Output coils (ตําแหนงแอดเดรสจะเร่ิมตนที่ 000001) Input 

contacts (ตําแหนงแอดเดรสจะเร่ิมตนที่ 100001) Input registers (ตําแหนงแอดเดรสจะเร่ิมตนที่ 

300001) และ Holding registers (ตําแหนงแอดเดรสจะเริ่มตนที่ 400001) ดังรูปที่ 2.10 
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Register Number 
(DEC)

Register Address 
(HEX)

Extended Register 
Number (DEC)

Extended Register 
Address (HEX)

Type Object Type

00001-09999 0000 to 270E 000001-065535 0000 to FFFF Read-Write Output Coils
10001-19999 0000 to 270E 100001-165535 0000 to FFFF Read-Only Input Contacts
30001-39999 0000 to 270E 300001-365535 0000 to FFFF Read-Only Input Registers
40001-49999 0000 to 270E 400001-465535 0000 to FFFF Read-Write Holding Registers  

 

รูปที่ 2.10 ตําแหนงแอดเดรสใน Modbus RTU โดยแบงตามรูปแบบการทํางาน 

 

     2.2.1.3 ชุดขอมูล (Data) 

    ในสวนชุดขอมูล Data Field นั้นจะถูกแบงเปน 2 ชุด คือ ชุดคําสั่งสําหรับการอาน 

(Read Command) ตามรูปที่ 2.11 และชุดคําสั่งสําหรับการเขียน (Write Command) ตามรูปที่ 

2.12 โดยชุดคําสั่งทั้ง 2 จะถูกสงจากอุปกรณที่ทําหนาที่เปน Master เทานั้น เพื่อสั่งการไปยังอุปกรณ 

Slave ที่ตองการสื่อสาร 

 

Request Message start register address (2 bytes) + no. of registers (2 bytes)
Response Message byte count (1 byte) + data (no. of registers*2 bytes)

Read Command

 
 

รูปที่ 2.11 ชุดคาํสั่งสําหรับการอาน (Read Command) 

 

Request Message
start register address (2 bytes) + no. of registers (2 bytes) 

+byte count (1 byte) + data(no. of registers*2 bytes)
Response Message start register adress (2 bytes) + no. of registers (2 bytes)

Write Command

 
 

รูปท่ี 2.12 ชุดคาํสั่งสําหรับการเขียน (Write Command) 
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   2.2.2 การสื่อสารแบบ Modbus TCP 

 
 

รูปท่ี 2.13 การสื่อสารแบบอีเทอรเน็ตสําหรับ Modbus TCP 

 

   Modbus TCP คือ โพรโทคอลที่ครอบ Modbus RTU เพ่ือใชในการสื่อสารแบบอีเทอร

เน็ ต  (Ethernet-based protocol) ด ว ย  TCP/IP (Transmission control protocol) ที่ พ อ ร ต 

(Port) 502 แทนการใชการสื่อสารแบบอนุกรม ดังรูปท่ี 2.13 ทําใหอุปกรณสามารถสรางการสื่อสาร

ผานเครือขายเฉพาะบริเวณ (Local area network :LAN) หรือ เครือขายอินเตอรเน็ต (Internet 

network) รวมไปถึงการเชื่อมตอแบบไรสาย (Wireless) โดยมีอุปกรณกระจายสัญญาณ (Router 

หรอื Access point) เปนตัวกลางในการเชื่อมตอ โดยชุดขอความใน Modbus TCP มีรายละเอียดดัง

รูปที่  2.14 และ 2.15 เริ่มตนขอมูลดวย Modbus application protocol (MBAP) Header ซึ่ ง

ประกอบดวย Transaction ID, Protocol ID, Length, Unit ID ซึ่งเพิ่มเติมขึ้นจาก Modbus RTU 

สวนชุดขอมูล Function code และ Data จะยังคงเหมือนเดิม ยกเวนชุดขอมูล CRC สําหรับเช็ค

ความผิดพลาดจะไมมี แตเปลี่ยนไปใชของ Ethernet ใน Data link layer แทน 
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รูปที่ 2.14 สวนประกอบชุดขอมูลของ Modbus TCP เทียบกับ Modbus RTU 

 
Area Size Description

Transaction ID 2 bytes
Used by the master for matching of the response 
message from the slave.

Protocol ID 2 bytes
Indicates the protocol of the PDU (protocol data 
unit). 
Stores 0 in the case of MODBUS® /TCP.

Message length 2 bytes
Stores the message size in byte unit.
The message length after this field is stored. (See 
the above figure.)

Module ID 1 byte
Used to specify the slave connected to the other 
line. E.g. MODBUS® serial protocol.

Function code 1 byte
The master specifies the processing to be 
performed for the slave.

Data 1 to 252 bytes

[When master sends request message to slave]
Stores the requested processing.
[When slave sends response message to master]
Stores the result of processing execution.

MBAP header 
(MODBUS® 
application 
header)

Area Name

PDU (Protocol 
data unit)

 
 

รูปที่ 2.15 รายละเอียดของแตละ Field ในหนึ่งเฟรมของ Modbus TCP 

 

2.3 การวัดประสิทธิภาพดวย Confusion matrix 

   การวัดประสิทธิภาพดวย Confusion Matrix เปนการประเมินประสิทธิภาพการจําแนก

ขอมูลของแบบจําลองการเรียนรูของเคร่ืองจักรและแสดงผลดวยเมตริกเปนสวนสําคัญ ในข้ันตอน

สุดทายของการทําแบบจําลอง เนื่องจากการวัดประสิทธิภาพของการจําแนกขอมูล (Classifier) จะ

บอกถึงความนาเชื่อถือของแบบจําลอง รูปแบบของเมตริกวัดประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 

แสดงไดดังรูปที่ 2.15 
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Actual Positive Actual Negative

Predict Positive TP FP

Predict Negative FN TN
 

 

รูปท่ี 2.16 เมตริกวัดประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 

 

  เมตริกวัดประสิทธิภาพเปนผลสรุปของการประเมินความสามารถในการจําแนกขอมูลของ

แบบจําลองการจําแนกขอมูล โดยทดสอบดวยชุดทดสอบ จากรูปที่ 2.15  TP หรือ True Positive 

คือ จํานวนขอมูลทดสอบที่เปนคลาส Positive และแบบจําลองทําการจําแนกไดถูกตองวาเปน 

Positive คา FP หรือ False Positive จํานวนขอมูลทดสอบที่ไมใชคลาส Positive แตแบบจําลองทํา

การจําแนกผิดวาเปนคลาส Positive คา TN หรือ True Negative คือ จํานวนขอมูลทดสอบที่เปน

คลาส Negative และแบบจําลองทําการจําแนกไดถูกตองวาเปนคลาส Negative คา FN หรือ False 

Negative คือจํานวนขอมูลทดสอบที่เปนคลาส Positive แตแบบจําลองทําการจําแนกผิดวาเปน

คลาส Negative คา TP, FP, TN และ FN สามารถนํามาใชคํานวณมาตรวัดตาง ๆ เพ่ือประเมิน

ประสิทธิภาพ การจําแนกขอมูลของแบบจําลอง มาตรวัดท่ีนิยมใชโดยทั่วไปประกอบดวย ความ

แมนยํา (P), ความถูกตอง (Acc), Recall (R) และ F-measure (f) โดยแสดงสมการดังนี้  

 

TP
P =

TP + FP                                                 (2.10)    

                                                                                                              

TP
R =

TP + FN                                                 (2.11)  

                                                                                             

TP + TN
Acc =

TP + FP + TN + FN                                                     (2.12)   

                                                                            

2PR
f =

P + R                                                                     (2.13)     
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ในงานวิจัยนี้จะใช Confusion matrix และ มาตรวัดความถูกตอง (Acc) เปนหลักในการประเมิน

ประสิทธิภาพ 

 

2.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

  โดยมีงานวิจัยมากมายที่เก่ียวของกับการตรวจติดตามสถานการณทํางานของอุปกรณไฟฟา

ดังแสดงตอไปนี้ 

 2.4.1 Low-Complexity Non-Intrusive Load Monitoring Using Unsupervised 

Learning and Generalized Appliance Models [5] 

 ในงานวิจัยนี้ไดพัฒนาอัลกอริทึมสําหรับแยกปริมาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟาแตละตัว 

จากขอมูลกําลังไฟฟาท่ีเก็บไดจากมิเตอรอัจฉริยะที่อัตราสุม 1 Hz สําหรับโครงสรางของระบบจะ

ประกอบดวยมิเตอรอัจฉริยะและอุปกรณที่ในการจัดการขอมูลดังแสดงในรปูที่ 2.16 สําหรับโปรแกรม

ที่ใชในการแยกปริมาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟาจะประกอบดวยสวนตางๆดังนี้ 

 

 
 

รูปท่ี 2.17 โครงสรางของระบบตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมรุกลํ้า 

 

  2.4.1.1 การเก็บขอมูล (Data acquisition) ขอมูลจะถูกเก็บผานมิเตอรอัจฉริยะ 

และสงขอมูลไปยังอุปกรณประมวลผลซึ่งทําการประมวลผลตามอัลกอลิทึมที่เขียนไวกอนสงขอมูลท่ี

ประมวลผลไดแสดงใหผูใชไฟฟา 

  2.4.1.2 การตรวจจับเหตุการณและดึงคุณลักษณะที่กําหนดจากขอมูล (Event 

detection and Feature extraction) คือกระบวนการในการตรวจจับการการเปลี่ยนแปลงขอมูล

และดึงคุณลักษณะจากขอมูลเพ่ือทําการสรางแบบจําลองท่ีใชอธิบายขอมูลนั้น โดยคุณลักษณะที่ใชใน

งานวิจัยนี้คือ กําลังไฟฟา (P) หลังจากไดขอมูลคุณลักษณะที่ตองการ ขอมูลดังกลาวจะผาน

กระบวน การแบ งกลุ ม ข อมู ล  (Clustering) ด วย เทคนิ คแบ บ  Entropy Index Constraints 

Competitive Agglomeration (EICCA) 
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  2.4.1.3 การเรียนรูแบบจําลองและการอนุมาน ขอมูลที่ไดจากขั้นตอนที่ 2 จะถูก

นํามาสรางเปนแบบจําลองการใชไฟฟาของเคร่ืองใชไฟฟาแตละชนิด โดยจะสามารถแบงแบบจําลอง

ของเคร่ืองใชไฟฟาออกเปน 2 ชนิดคือ 1) แบบ เปด-ปด 2) แบบปรับไดหลายระดับ ซึ่งแบบจําลองท่ี

ไดนี้จะถูกนําไปใชในการอนุมานเพื่อแยกปรมิาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟา 

  โดยในงานวิจัยน้ีไดทดสอบความถูกตองในการแยกปริมาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟา

ของโปรแกรมผานดัชนีชี้ วัดความถูกตองหลายตัว แตตัวที่สําคัญคือ Total energy correctly 

assigned (TECA) ซึ่งเปนคาแสดงปริมาณพลังงานท่ีแยกไดถูกตองจากปริมาณพลังงานทั้งหมด โดย

ไดทําการทดสอบโปรแกรมผานฐานขอมูล Reference Energy Disaggregation Dataset (REDD) 

ใน 3 บริบท คือ ในแงของประสิทธิภาพของโปรแกรม ความสามารถในการเรียนรูแบบจําลองและการ

อนุมานและความถูกตองในการแยกปริมาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟากําลังตํ่า ซึ่งจากการ

ทดสอบพบวาโปรแกรมสามารถใหความถูกตอง (TECA) มากกวา 90% ทั้งในกรณีที่เครื่องใชไฟฟา

ปรมิาณมากในวงจรเดียวและเครื่องใชไฟฟาท่ีกําลังตํ่า 

 

  2.4.2 Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) Using an Artificial Neural Network 

in Embedded system with Low Sampling Rate [6] 

  งานวิจัยนี้ไดพัฒนาระบบมิเตอรวัดพลังงานที่สามารถแยกการใชไฟฟาของอุปกรณไฟฟา 

(NILM) โดยติดตั้งมิเตอรเพียงจุดเดยีว ดังแสดงในรูปที่ 2.17 ในงานวิจัยจะทําการแยกปริมาณการใช 

 

 
 

รูปที่ 2.18 การติดตั้งของระบบตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมรุกลํ้า 
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ไฟฟาของเครื่องใชไฟฟาแตละเครื่องออกจากปริมาณการใชไฟฟารวม โดยเครื่องใชไฟฟาท่ีใชใน

งานวิจัยประกอบดวย ตูเย็น โทรทัศน เคร่ืองปรับอากาศและหมอหุงขาว สําหรับระบบการทํางานของ

มิเตอรวัดพลังงานแบบ NILM มีทั้งหมด 4 ขั้นตอนดังนี้ 

 2.4.2.1 การเก็บขอมูล (Data) ในงานวิจัยนี้ไดใชมิเตอรทําการวัดกําลังไฟฟาจริง ที่

อัตราสุม 1 Hz และสงผานขอมูลดวยสัญญาณอนุกรม RS 485 ใหกับระบบสมองกลฝงตัว ท่ีใชในการ

ประมวลผล เก็บขอมูลและสงขอมูลไปยังระบบคลาวด ทําใหสามารถแสดงผลไปยังผูใชผานอุปกรณ

โทรศัพทเคลื่อนที่และคอมพิวเตอร โดยแสดงโครงสรางระบบตามรูปที่ 2.18 

 

 
 

รูปท่ี 2.19 โครงสรางของระบบตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมรุกลํ้า 

 

  2.4.2.2 การตรวจจับการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณกําลังไฟฟา (Detection) จะทํา

การตรวจวัดการเปลี่ยนแปลงของกําลังไฟฟาโดยใชคาเฉลี่ย 6 จุด ถาคาเฉลี่ยทั้ง 6 จุด นอยกวาคา

เกณฑแสดงวาไมมีการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณ ในขณะท่ีถามากกวาคาเกณฑแสดงวามีการ

เปลี่ยนแปลงของสัญญาณเกิดข้ึน โดยโปรแกรมดังกลาวจะทํางานบนระบบสมองกลฝงตัว และขอมูล

ที่ไดจะบันทึกลงบนหนวยความจํา SD card 

  2.4.2.3 การแยกการใชไฟฟาของเคร่ืองใชไฟฟาแตละเครื่องออกจากการใชไฟฟา

รวม (Data disaggregation) ในงานวิจัยนี้ไดใชอัลกอริทึมวิธี Artificial neural network (ANN) ใน

การแยกปริมาณการใชไฟฟาของตูเย็น เคร่ืองปรับอากาศ โทรทัศนและหมอหุงขาว ดังแสดงขั้นตอน

วิธีการดังรูปที่ 2.19 
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รูปที่ 2.20 อัลกอริทึมการแยกการใชไฟฟาของเคร่ืองใชไฟฟาแตละเครื่อง 

 

  2.4.2.4 การแสดงผล (Information presentation) ขอมูลที่เก็บอยูบนระบบคลา

วดจะถูกสงไปแสดงผลยังอุปกรณสื่อสารผานระบบอินเทอรเน็ตทุกทรัพยสิ่ง (ในงานวิจัยนี้ใชระบบ 

ThingSpeak) 

  หลังจากไดทดสอบดวยการจําลองผานโปรแกรม MATLAB พบวาคาเฉลี่ยของความถูกตอง

ในการแยกปรมิาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟาแตละชนิดอยูที่ 98% ในขณะที่การทดสอบติดตั้ง

จริงดวยระบบสมองกลอัจฉริยะจะมีความถูกตองอยูที่ 95% 
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 2.4.3 An Approach for Unsupervised Non-Intrusive Load Monitoring of 

Residential Appliances [7]  

 งานวิจัยนี้ไดพัฒนาระบบในการการแยกปริมาณการใชไฟฟาของเครื่องใชไฟฟาแตละชนิด

จากปริมาณการใชรวม โดยเนนไปที่ระบบบนพื้นฐานตรวจจับเหตุการณ (Event-based) และใช

อัลกอริทึมการเรียนรูแบบไมมีผูสอน ระบบจะประกอบดวยสวนตางๆดังนี้ 

   2.4.3.1 สวนตรวจจับเหตุการณ ในงานวิจัยนี้จะใช วิธี ตรวจจับเหตุการณแบบ 

Clustering based คือการปรับขยายมิติท่ีตรวจจับทั้งในดานกําลังไฟฟาจริงและเสมอืน (P,Q) รวมทั้ง

มิติดานชวงเวลา ตามเกณฑและอัลกอริทึมที่กําหนดไว 

    2.4.3.2 การแยกคุณลักษณะ โดยคุณลักษณะที่ เลือกใชในงานวิจัยนี้คือ การ

เปลี่ยนแปลงของกําลัง ไฟฟา (∆) และการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณกําลังไฟฟาแบบยอดแหลม 

(Spike) () โดยกําลังไฟฟาประกอบดวยกําลังไฟฟาจริงและกําลังไฟฟาเสมือน ซึ่งแยกผานสมการ

ดังน้ี 

 

∆ΨX
 i = ΨX i (N Ψ i − 1) − Ψ X i (0)                        (2.14)     

                                                   

และ 

 

 δΨ X i = sign(∆ΨX
 i ) [max n Ψ X i (n) − min n Ψ X i (n) ]            (2.15) 

 

   2.4.3.3 การแบงกลุมขอมูล ขอมูลที่ ไดจากขอ 2 จะถูกทําการแบ งกลุมผาน

อัลกอริทึม Mean-shift 

  2.4.3.4 การจับคู ในข้ันตอนนี้ขอมูลที่ไดจากขั้นตอนที่ 3 จะถูกนํามาจับกลุมเพื่อ

สรางเปนแบบจําลองการใชไฟฟาของเคร่ืองใชไฟฟาเพื่อใหรวดเร็วในการทํางานของโปรแกรม                          

  ไดทําการทดสอบโปรแกรมดวยชุดขอมูล BLUED โดยทําการวัดความถูกตองผานดัชนี 

True positive percentage (TPP)  และความผิดพลาดผานดัชนี  False positive percentage 

(FPP) โดยผลการทดลองแสดงดังรูปที่ 2.20 
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TPP FPP Events E

Phase A 98.50% 0.55% 886

Phase A 70.50% 8.75% 1579
 

 

รูปที่ 2.21 ผลการทดลองดวยชุดขอมูล BLUED 

 

 2.4.4 Electric Load Disaggregation in Smart Metering Using a Novel Feature 

Extraction Method and Supervised Classification [8]  

  งานวิจัยนี้ไดพัฒนาระบบจําแนกโหลดไฟฟาโดยใชเทคนิคการคัดกรองคุณลักษณะ 

(Feature Extraction) รวมกับการเรียนรูของเครื่องแบบมีผูสอน (Supervised Machine Learning) 

ระบบจําแนกโหลดไฟฟาในงานวิจัยจะประกอบดวย 4 ข้ันตอน คือ การรวบรวมขอมูล (Data 

acquisition) การตรวจจับเหตุการณ  (Event detection) การคัดกรองคุณลักษณะ (Feature 

extraction) และการคัดแยกชนิดโหลดทางไฟฟา (Classification) ในงานวิจัยนี้ไดใชมิเตอรอัจฉริยะ

ในการวัดขอมูลกระแสไฟฟาของโหลด จากนั้นกระแสไฟฟาดังกลาวจะเขียนอยูในรูปสมการ Linear 

combination of M cisoids (Complex-valued sinusoidal signals) ดังแสดงตามสมการที่ 2.16 

 

   
                                     

โดยท่ีคา rm เปนคา residue ของ mth cisoids, αm เปนคา attenuation factor, fm เปนคาความถ่ี 

และ b(t) เปนคา Gaussian Noise จากน้ันใชวิธี Matrix Pencil Method เพ่ือเขียนสมการใหมให

อยูในรูปสมการที่ 2.17 

 

     
                                                                 

โดย 

 

 
                                                            

โดยคาของ zm และ rm จะถูกนําไปใชในข้ันตอนการแยกชนิดโหลดตอไป ในการแยกชนิดโหลด ใน

งานวิจัยนี้ไดใชอัลกอริทึม 3 ชนิด คือ k-Nearest Neighbor, Naïve Bayes และ Support Vector 

Machine จากนั้นไดทําการประเมินประสิทธิภาพดังแสดงผลในตาราง 2.1  
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ตารางที่ 2.1 การประเมินประสิทธิภาพการแยกชนิดโหลดของอัลกอริทึ่มทั้ง 3 ชนิด 

Classifier k-NN Naïve Bayes SVM

Incandescent 100% 100% 100%

Halogen 100% 97% 100%

Economy 100% 99% 94%

Water Heater 100% 100% 100%

Convector 96% 100% 100%

Oven 100% 100% 100%

Hot Plate 97% 50% 73%

Television 100% 100% 98%

Computer 100% 100% 100%

Overall Accuracy 99.22% 94% 96.11%
 

 

  โดยสามารถสรุปผลจากการทดลองไดวาวิธี k-Nearest Neighbor จะใหประสิทธิภาพ

ความแมนยํามากท่ีสุด แตอยางไรก็ตามอีก 2 วิธีก็ใหความแมนยําที่สูงเชนกัน อยางไรก็ตามเมื่อ

พิจารณาจากขอจํากัดในการนําไปประยุกตใชกับอุปกรณไมโครคอนโทรเลอร พบวามีเพียงวิธี k-

Nearest Neighbor และ Naïve Bayes ที่สามารถใชงานไดเทานั้น 

 

 2.4.5 A Non-Intrusive Load Monitoring System Using an Embedded System 

for Applications to Unbalanced Residential Distribution System [9]  

 ในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดพัฒนาทั้งอุปกรณและโปรแกรมเพ่ือทําการจําแนกชนิดของโหลด

ไฟฟาจากโหลดรวม โดยใชหมอแปลงแรงดันและหมอแปลงกระแสชนิด Hall effect ทําการวัด

สัญญาณแรงดันและกระแสตามลําดับ สัญญาณที่วัดไดจะถูกสงไปประมวลผลเพ่ือหาคากําลังไฟฟา

จริง (P) และกําลังไฟฟาเสมือน (Q) โดยไมโครคอนโทรเลอร Portwll รุน OQ7-C100XL ซึ่งแสดง

ระบบจําแนกชนิดของโหลดไฟฟาดังรปูท่ี 2.21 
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รูปที่ 2.22 a) ระบบจําแนกชนิดของโหลดไฟฟา b) การติดต้ังระบบเขากับระบบไฟฟา 

 

สําหรับอัลกอริทึมที่ใชในการจําแนกชนิดของโหลดไฟฟา ในงานวิจัยนี้ไดใชเทคนิค Particle swarm 

optimization (PSO) ในการหาคาตัวแปรน้ําหนัก (W) และไบแอส ในข้ันตอนการสอนอัลกอริทึมการ

เรียนรูของเครื่องแบบ Neuron network โดยโดยทําการทดสอบระบบดวยการจําแนกโหลด

เครื่องใชไฟฟา 3 ชนิด คือ เคร่ืองดูดฝุนสุญญากาศขนาด 900 วัตต(1), เคร่ืองดูดฝุนสุญญากาศขนาด 

1200 วัตต(2) และเคร่ืองเปาผมขนาด 600 วัตต(3) ซึ่งผลการทดสอบแสดงดังตารางที่ 2.2 

 

ตารางที่ 2.2 ผลการทดสอบในการจําแนกโหลดเคร่ืองใชไฟฟาทั้ง 3 ชนดิ 

 

 
 

จากผลการทดสอบสามารถสรุปไดวาระบบการจําแนกชนิดโหลดสามารถระบุสถานะของโหลดได

ถูกตอง 100% 

 

 2.4.6 Non-intrusive Load Monitoring based on Convolution Neural Network 

with Differential Input [10] 

 งานวิจัยนี้ไดพัฒนาระบบในการแยกปริมาณโหลดไฟฟาจากโหลดรวม โดยอาศัยเทคนิค

อัลกอริทึม Convolution Neural Network (CNN) ขอมูลที่ใชในการปอนเขาอัลกอริทึม CNN ไดใช

ผลตางของกําลังไฟฟาจริง (∆P) โดยโครงสรางของอัลกอริทึม Convolution Neural Network 

แสดงดังรูปที่ 2.22 
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รูปที่ 2.23 โครงสรางของอัลกอริทึม Convolution Neural Network 

 

Mean square error และ Mean absolute error ได ใช ในการประเมินผลความแมนยํ าของ

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอ โดยไดทําการทดลองโดยใชชุดขอมูล Reference Energy Disaggregation 

Dataset และทดสอบเทียบกับโมเดล seq2point, seq2seq และ GLU-res ที่ไดมีการพัฒนากอน

หนานี้ ซึ่งผลการทดสอบแสดงดังตารางที่ 2.3 

 

ตารางที่ 2.3 ผลการทดสอบของอัลกอริทึ่มที่นําเสนอเทียบกับอัลกอริทึ่มที่ไดพัฒนากอน 
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จากผลการทดสอบจะเห็นไดวาอัลกอรทิึ่มที่นําเสนอมีความแมนยําสูงกวาเมื่อประเมินจาก MSE และ 

MAE ยกเวนในกรณีแยกโหลดเครื่องลางจานโดยประเมินจาก MSE และนอกจากนั้นงานวิจัยยัง

ชี้ใหเห็นวาอัลกอริทึ่มที่นําเสนอมีขนาดเล็กกวาอัลกอริทึ่มที่พัฒนามากอนหนาเปนอยางมาก 

 

 2.4.7 Home Appliance Identification for NILM System Based on Deep Neural 

Network [11] 

 ระบบสําหรับแยกปริมาณโหลดไฟฟาจากโหลดรวมไดถูกพัฒนา โดยอาศัยเทคนิค

อัลกอริทึม Convolution Neural Network (CNN) การเปลี่ยนแปลงของกําลังไฟฟาชั่วขณะจะถูก

ตรวจจับและนําไปใชในการแยกปริมาณโหลดไฟฟา ในการสอนและทดสอบระบบจะใชชุดขอมูล 

Reference Energy Disaggregation Dataset (REDD) โดยไดทําการเลือกอุปกรณไฟฟา 6 เคร่ืองดัง

แสดงในตาราง 2.4 

 

ตารางที่ 2.4 ชุดขอมูลอุปกรณไฟฟาที่ใชในการสอนและทดสอบระบบ 

 
 

โดยโครงสรางของอัลกอริทึม Convolution Neural Network แสดงดังรูปที่ 2.23 
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รูปที่ 2.24 โครงสรางของอัลกอริทึม Convolution Neural Network 

 

 ในการประเมินผลความแมนยําไดประเมินใน 4 สวน คือ 1) ความแมนยํา (Prec), 2) ความ

ถูกตอง (Acc),    3) Sensitivity (Sens) และ 4) F-measure (f) รวมท้ังทาํการเปรยีบเทียบกับโมเดล

ที่ไดพัฒนามาแลวกอนหนา โดยผลการทดสอบแสดงดังตารางที่ 2.5 

 

ตารางที่ 2.5 ผลการทดสอบโมเดลการแยกปริมาณโหลดไฟฟาเทียบกับโมเดลกอนหนา 

 
 

 ผลการทดสอบแสดงใหเห็นวาโมแดลการแยกปริมาณโหลดไฟฟาทีไดนําเสนอในงานวิจัยนี้ 

มีประสิทธิภาพสูงกวาของเกาท่ีนําเสนอมา 
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 2.4.8 Neural NILM: Deep Neural Network Applied to Energy Disaggregation 

[12] 

 งานวิจัยนี้ไดพัฒนาโปรแกรมในการแยกปริมาณโหลดไฟฟาจากโหลดรวม โครงสรางของ

โปรแกรมจะประกอบไปดวน 4 สวน คือ การรวบรวมขอมูล (Data acquisition) การตรวจจับ

เหตุการณ (Event detection) การคัดกรองคุณลักษณะ (Feature extraction) และการคัดแยก

ชนิดโหลดทางไฟฟา (Classification) 

 2.4.8.1 การรวบรวมขอมูล (Data acquisition) ในงานวิจัยนี้ไดใชชุดขอมูล UK-

DALE ในการสอนและทดสอบชุดโปรแกรมการแยกปรมิาณโหลดไฟฟาจากโหลดรวม 

 2.4.8.2 การตรวจจับเหตุการณ (Event detection) ในการตรวจจับเหตุการณไดใช

เทคนิค Sliding window ในการสแกนขอมูลเปนชวงๆ 

 2.4.8.3 การคัดกรองคุณลักษณะ (Feature extraction) ใชชุดคําสั่งของ Library 

ของ NILMTK’s ในโปรแกรม Python เพ่ือคดกรองคุณลักษณะ 

 2.4.8.4 การคัดแยกชนิดโหลดทางไฟฟา (Classification) ในงานวิจัยน้ีไดเสนอ

อัลกอริทึมเพื่อใชในการคัดแยกชนิดโหลดทางไฟฟา 3 อัลกอริทึม คือ Long short-term memory 

(LSTM), Denoising Autoencoder และ Regress Start time, End time & Power 

 ในการประเมินประสิทธิภาพของโปรแกรมไดทําการประเมินใน 7 ดาน คือ Recall, 

Precision, F1, Accuracy, Relative error in total energy, Mean absolute error แ ล ะ 

Proportion of total energy correctly assigned โดยในงานวิจัยน้ีไดทําการทดสอบกับชุดขอมูล 

UK-DALE ของโหลดไฟฟารวมที่อยูอาศัยที่รูปริมาณและชนิดโหลดที่อยูภายในและที่อยูอาศัยที่ไมรู

ปริมาณและชนิดโหลดที่อยูภายใน โดยผลการทดสอบแสดงดังรูปที่ 2.24 และ 2.25 สําหรับโหลด

ไฟฟารวมที่อยูอาศัยที่รูปริมาณและชนิดโหลดที่อยูภายในและที่อยูอาศัยที่ไมรูปริมาณและชนิดโหลด

ที่อยูภายในตามลําดับ 
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รูปท่ี 2.25 ผลการทดสอบการแยกโหลดไฟฟาโหลดไฟฟารวมที่อยูอาศัยที่รูปริมาณและชนิดโหลดที่ 

      อยูภายใน 
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รูปท่ี 2.26 ผลการทดสอบการแยกโหลดไฟฟาโหลดไฟฟารวมที่อยูอาศัยที่ไมรูปริมาณและชนิดโหลด    

       ที่อยูภายใน 

 

 จากผลการทดสอบพบวาอัลกอริทึม Denoising Autoencoder และ Regress Start 

time, End time & Power มี ป ระสิ ท ธิภ าพ ดี ก ว า อั ล กอ ริทึ ม ที พั ฒ น ามาก อน ห น าอย า ง 

Combinatorial optimization และ Factorial hidden markov model ในเกือบทุกดาน สวน

อั ล ก อ ริ ทึ ม  Long short-term memory ก็ มี ป ระสิ ท ธิภ าพ เห นื อ ก ว า อั ล ก อ ริทึ ม  อ ย า ง 

Combinatorial optimization และ Factorial hidden markov model ในการแยกอุปกรณไฟฟา

แบบ On/Off แตจะดอยกวาในการแยกอุปกรณไฟฟาแบบ Multi-state 
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 2.4.9 Unet-NILM: A Deep Neural Network for Multi-task Appliances State 

Detection and Power Estimation in NILM [13] 

 งานวิจัยนี้ไดพัฒนาระบบในการแยกปริมาณโหลดไฟฟาจากโหลดรวม โดยอาศัยเทคนิค

Multi-target quantile regression for power estimation แ ล ะ  Multi-label learning for 

state estimation แทนอัลกอริทึม Convolution Neural Network (CNN) แบบเดิม ขอมูลที่ใชใน

การปอนเขาอัลกอริทึมไดใชกําลังไฟฟาจริง (P) โดยโครงสรางของอัลกอรทิึม Unet-NILM แสดงดังรูป

ที่ 2.26 

 

 
 

รูปท่ี 2.27 โครงสรางของอัลกอริทึม Unet-NILM  

 

 Mean absolute error (MAE), Estimated accuracy (EAC) และ Normalized 

disaggregation error (NDE) ไดใชในการประเมินผลความแมนยําของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ โดยได

ทําการทดลองโดยใชชุดขอมูล UK-DALE Dataset และทดสอบเทียบกับโมเดล 1D Convolution 

Neural Network (CNN) ที่ไดมีการพัฒนากอนหนานี้ ซึ่งผลการทดสอบแสดงดังตารางที่ 2.6 
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ตารางที่ 2.6 ผลการทดสอบโมเดลการแยกปริมาณโหลดไฟฟาเทียบกับโมเดลกอนหนา 

 
 

 

 

 



 
 

                                                                     

ตารางที่ 2.7  สรุปผลงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

ที่ คณะผูวิจัย (ป) หัวขอวิจัย วิธีวิจัย ผลท่ีไดรับ 

1 Q. Liu et al.[5] 

Low-Complexity Non-

Intrusive Load Monitoring 

Using Unsupervised 

Learning and Generalized 

Appliance Models 

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริง (P) เปนคุณลักษณะที่

ติดตามและใชอัลกอริทึม Entropy Index 

Constraints Competitive Agglomeration 

(EICCA) ในการแบงขอมูลและสรางโมเดล และทํา

การทดสอบดวยชุดขอมูล REDD และเลือกตัวชี้วดั 

Total energy correctly assigned (TECA) 

Total energy 

correctly assigned 

(TECA) จากการ

ทดลองมากกวา 90% 

2 
S. Biansoongnern 

and B. Plangklang[6] 

Nonintrusive Load 

Monitoring (NILM) Using 

an Artificial Neural 

Network in Embedded 

System with Low 

Sampling Rate 

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริง (P) เปนคุณลักษณะที่

ติดตามและใชอัลกอริทึม Artificial neural 

network (ANN)  ในการแบงขอมูลและสรางโมเดล 

และทําการทดสอบจากขอมูลที่วัดดวยมิเตอรและ

เลือกตัวช้ีวดัเปนคาความถูกตองเทียบกับมิเตอร 

ความถูกตอง 95% 

3 K. S. Barsim et al.[7] 

An Approach for 

Unsupervised Non-

Intrusive Load Monitoring 

of Residential Appliances   

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริงและเสมือน (P,Q) 

เปนคุณลักษณะที่ติดตามและใชอัลกอริทึม Mean-

shift  ในการแบงขอมูลและสรางโมเดล และทําการ

ทดสอบดวยชุดขอมูล BLUED และเลือกตัวช้ีวัดเปน

TPP 

TPP = 95% สําหรับ

จํานวนตัวอยาง 886 

TPP = 70.5% สําหรับ

จํานวนตัวอยาง 1579 

36



 
 

                                                                     

ตารางที่ 2.7  สรุปผลงานวิจัยที่เกี่ยวของ(ตอ) 

ที่ คณะผูวิจัย (ป) หัวขอวิจัย วิธีวิจัย ผลท่ีไดรับ 

4 K. Chahine et al.[8] 

Electric Load 

Disaggregation in Smart 

Metering Using a Novel 

Feature Extraction 

Method and Supervised 

Classification 

งานวิจัยไดเลือกกระแสไฟฟา (A) เปนคุณลักษณะที่

ติดตามและใชอัลกอรทึิม k-Nearest Neighbor, 

Naïve Bayes และ Support Vector Machine ใน

การแบงขอมูลและสรางโมเดล และทําการทดสอบ

ดวยชุดขอมูลจริงที่เก็บจากมิเตอรอัจฉริยะกับ

อุปกรณไฟฟา 9 เคร่ือง และเลือกตัวชี้วัดเปน 

Overall Accuracy 

Overall Acc ของ 

Naïve Bayes =94%, 

Overall Acc ของ k-

Nearest Neighbor 

=99.22%, Overall 

Acc ของ Support 

Vector Machine 

=96.11%, 

5 H. H. Chang et al.[9] 

A Non-Intrusive Load 

Monitoring System Using 

an Embedded System for 

Applications to 

Unbalanced Residential 

Distribution System 

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริง (P) และกําลังไฟฟา

เสมือน (Q) เปนคุณลักษณะที่ติดตามและใช 

Particle swarm optimization (PSO) รวมกับ

อัลกอริทึม Artificial neural network (ANN)  ใน

การแบงขอมูลและสรางโมเดล และทําการทดสอบ

จากขอมูลที่วัดดวยไมโครคอนโทรเลอรท่ีทําขึ้นเอง 

และเลือกตัวชี้วัดเปน Accuracy ของสถานะการ

ทํางานอุปกรณไฟฟา 

ความถูกตอง 100% 
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ตารางที่ 2.7  สรุปผลงานวิจัยที่เกี่ยวของ(ตอ) 

ที่ คณะผูวิจัย (ป) หัวขอวิจัย วิธีวิจัย ผลท่ีไดรับ 

6 Y. Zhang et al.[10] 

Non-intrusive Load 

Monitoring based on 

Convolution Neural 

Network with Differential 

Input   

งานวิจัยไดเลือกผลตางกําลังไฟฟาจรงิ (∆P) เปน

คุณลักษณะที่ติดตามและใชอัลกอริทึม 

Convolution Neural Network (CNN) ในการแบง

ขอมูลและสรางโมเดล และทําการทดสอบดวยชุด

ขอมูล BLUED และเลือกตัวชี้วัดเปน MSE และ MAE 

โดยทําการเทียบผลกับอลักอริทึมกอนหนา 

อัลกอริทึมที่นําเสนอให

คา MSE และ MAE 

ดีกวาอัลกอริทึมกอน

หนา 

7 
D. D. P. Penha and 

A. R. G. Castro[11] 

Home Appliance 

Identification for NILM 

System Based on Deep 

Neural Network   

งานวิจัยไดเลือกการเปลี่ยนแปลงกําลังไฟฟาจริง

ชั่วขณะเปนคุณลักษณะที่ติดตามและใชอัลกอริทึม 

Convolution Neural Network (CNN) ในการแบง

ขอมูลและสรางโมเดล และทําการทดสอบดวยชุด

ขอมูล REDD และเลือกตัวชี้วัด ความแมนยํา (Prec), 

ความถูกตอง (Acc), Sensitivity (Sens) และF-

measure (f) โดยทําการเทียบผลกับอัลกอริทึมกอน 

อัลกอริทึมที่นําเสนอให

คา ความแมนยํา 

(Prec), ความถูกตอง 

(Acc), Sensitivity 

(Sens) และF-

measure (f) ดีกวา

อัลกอริทึมกอนหนา 
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ตารางที่ 2.7  สรุปผลงานวิจัยที่เกี่ยวของ(ตอ) 

ที่ คณะผูวิจัย (ป) หัวขอวิจัย วิธีวิจัย ผลท่ีไดรับ 

8 
J. Kelly and W. 

Knottenbelt[12] 

Neural NILM: Deep Neural 

Network Applied to 

Energy Disaggregation 

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริง (P) เปนคาติดตาม

และใชอัลกอริทึม Long short-term memory 

(LSTM), Denoising Autoencoder และ Regress 

Start time, End time & Power ในการแบงขอมูล

และสรางโมเดล และทําการทดสอบดวยชุดขอมูล 

UK-DALE และเลือกตัวชี้วัดใน 7 ดาน โดยทําการ

เทียบกับอัลกอริทึม Combinatorial optimization 

และ Factorial hidden markov model 

อัลกอริทึมที่นําเสนอ

ใหผลการทดสอบทั้ง 7 

ดานดีกวาอัลกอริทึม 

Combinatorial 

optimization และ 

Factorial hidden 

markov model 

9 
Anthony Faustine et 

al.[11] 

Unet-NILM: A Deep 

Neural Network for Multi-

task Appliances State 

Detection and Power 

Estimation in NILM 

งานวิจัยไดเลือกกําลังไฟฟาจริง (P) เปนคาที่ติดตาม

และใชอัลกอริทึม Multi-target quantile 

regression for power estimation และ Multi-

label learning for state estimation ในการแบง

ขอมูลและสรางโมเดล ทําการทดสอบดวยขอมูล UK-

DALE และเลือกตัวชี้วดั Mean absolute error 

(MAE), Estimated accuracy (EAC) และ 

Normalized disaggregation error (NDE) เทียบ

กับ 1D Convolution Neural Network (CNN)   

อัลกอริทึมใหคา Mean 

absolute error 

(MAE), Estimated 

accuracy (EAC) และ 

Normalized 

disaggregation error 

(NDE) ดีกวาอัลกอริทึม 

Convolution Neural 

Network (CNN)   
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บทที่ 3 
ระเบียบวิธีการวิจัย 

 
  เนื้อหาในบทนี้กล่าวถึงระเบียบวิธีวิจัยเกี่ยวกับการออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบ
สามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย ได้แก่ กรอบแนวคิดการวิจัย ขั้นตอนการทดลอง 
การวิจัยและเก็บข้อมูล และอ่ืนๆ 

 
3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 
  การออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่
อาศัย จะมีขั้นตอนการวิจัยแสดงดังรูปที่ 3.1 
 

START

                      

                                  

                                   
       10        

                        
           

 
 

รูปที่ 3.1 กรอบแนวความคิดงานวิจัยการออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยก    
       โหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
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END
 

 
รูปที่ 3.1 กรอบแนวความคิดงานวิจัยการออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยก    
       โหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย(ต่อ) 
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3.2 ขั้นตอนการทดลอง 
 ในการวิจัยออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน
ส าหรับที่อยู่อาศัย จะมีขั้นตอนการด าเนินการ 6 ขั้นตอนคือ 
  3.2.1 ท าการเก็บข้อมูลโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้า 
  3.2.2 พัฒนาอัลกอริทึมในการแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
  3.2.3 ท าการก าหนดวิธีทดสอบ ตัวชี้วัดและเกณฑ์การทดสอบ 
  3.2.4 จัดท าระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
  3.2.5 ท าการทดสอบระบบและวิเคราะห์ผลการทดสอบ 
  3.2.6 สรุปผลการทดสอบ 

 

3.3 การด าเนินการวิจัยและเก็บข้อมูล 
 ในการด าเนินการวิจัยและเก็บข้อมูลจะแบ่งเป็น 2 ส่วนหลักคือ 

 3.3.1 การเก็บข้อมูลสภาวะโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้าเพ่ือใช้ในการสร้างและทดสอบอัลกอริธึม
การแยกโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้าในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
  3.3.2 การเก็บและวิเคราะห์ข้อมูลผลการทดสอบของมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยก
โหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
 
3.4 การท าการทดลอง 
  โดยรายละเอียดในการทดลองมีดังนี้  
  3.4.1 ท าการเก็บข้อมูลโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้า  โดยท าการเก็บข้อมูลการท างานของ
เครื่องใช้ไฟฟ้าที่ก าลังไฟฟ้าที่ก าหนดจ านวน 10 เครื่อง โดยเก็บค่าก าลังไฟฟ้าจริง (Real power) 
และก าลังไฟฟ้าปรากฏ (Apparent power) แต่ละเครื่อง โดยเก็บแบบละ 25 นาที 
  3.4.2 น าข้อมูลมาสร้างแบบจ าลองการแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัยโดยใช้
การเรียนรู้ของเครื่องจักรแบบ Multi-layers perceptron neural network 
  3.4.3 ท าการทดสอบความถูกต้องแม่นย าของแบบจ าลองการแยกโหลดในขณะใช้งาน
ส าหรับที่อยู่อาศัยในข้อที่ 2 ด้วยวิธี Confusion matrix และมาตรวัดความถูกต้อง (Acc) 
  3.4.4 ท าการพัฒนาโปรแกรมในการอ่านค่าก าลังไฟฟ้าจริง (Real power) และก าลังไฟฟ้า
ปรากฏ (Apparent power) จากมิเตอร์ดิจิตอลและส่งข้อมูลไปจ าแนกโหลดโดยแบบจ าลองการแยก
โหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัยในข้อที่ 2 และท าการแสดงผล โดยในงานวิจัยนี้จะใช้โปรแกรม 
Python ในการด าเนินงาน 
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   3.4.5 พัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัยตาม
แสดงต าแหน่งติดตั้งระบบและแผนผังระบบตามรูปที่ 3.2 และรูปที่ 3.3 ตามล าดับ 
 

Main power 
supply

Smart Meter System

Appliance
unit 10unit 3

unit 2

unit 1

 
 

รูปที่ 3.2 ต าแหน่งติดตั้งมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน 
 

Power & Energy meter

Modbus RTU
protocal

Modbus -
Serial 

comunication 
(Arduino)

State
Equipment 
Monitoring 

Model 

Output 
Interface 
Module

Display 
Equipment

Electric appliance state disaggregation module

Smart meter system

 
 

รูปที่ 3.3 แผนผังระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย 
 

    3.4.6 ท าการทดสอบระบบและวิเคราะห์ผลการทดสอบ โดยต้องมีความถูกต้อง (Acc) ใน
การตรวจรู้สภาวะการท างานของโหลดเครื่องใช้ไฟฟ้า 100 % 
  3.4.7 สรุปผลการทดสอบ ท าการสรุปผลเทียบกับงานวิจัยอื่นที่เก่ียวข้อง 
 

 



บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

 
 เนื้อหาในบทนี้กล่าวถึงผลลัพธ์และการสรุปผลเบื้องต้นของงานวิจัยการออกแบบและ

พัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัยโดยแบ่งออกเป็นส่วน
ต่างๆ ได้แก่ อัลกอริธึมส าหรับจ าแนกโหลดในขณะใช้งาน ส่วนโปรแกรมของระบบมิเตอร์อัจฉริยะ
แบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย ส่วนประกอบฮาร์ดแวร์ของระบบมิเตอร์
อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย การทดสอบและสรุปผลระบบมิเตอร์
อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย และอ่ืนๆ 

 
4.1 ส่วนประกอบฮาร์ดแวร์ของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับ
ที่อยู่อาศัย 
  ส าหรับส่วนประกอบฮาร์ดแวร์ของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้
งานส าหรับที่อยู่อาศัยจะประกอบด้วย 3 ส่วนประกอบหลัก คือ 

 4.1.1 ระบบมิเตอร์ไฟฟ้าแบบดิจิตอล ในงานวิจัยนี้ได้ใช้มิเตอร์ไฟฟ้าแบบดิจิตอลยี่ห้อ 
Schneider รุ่น EasyLogic PM2230 แสดงดังรูปที่ 4.1 ในการวัดค่าก าลังจริง (P) และก าลังปรากกฎ 
(S) จากระบบสายเมนของวงจรไฟฟ้าภายในที่อยู่อาศัย โดยต่อรับค่าแรงดันเข้ากับระบบโดยตรงและ
รับค่ากระแสผ่านหม้อแปลงวัดกระแส (CT) ขนาด 50/5A ยี่ห้อ QUBIX รุ่น MSQ-30 แสดงดังรูปที่ 
4.2 วงจรการต่อระบบมิเตอร์ไฟฟ้าแบบดิจิตอลแสดงดังภาพ 4.3 

 

 
 

รูปที่ 4.1 มิเตอร์ไฟฟ้าแบบดิจิตอลยี่ห้อ Schneider รุ่น EasyLogic PM2230 
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รูปที่ 4.2 หม้อแปลงกระแสขนาด 50/5A ยี่ห้อ QUBIX รุ่น MSQ-30 
 

Main power 
supply

Appliance
unit 10unit 3

unit 1

 
 

รูปที่ 4.3 วงจรการต่อระบบมิเตอร์ไฟฟ้าแบบดิจิตอล 
 

 4.1.2 ระบบส่งข้อมูลจากมิเตอร์มายังคอมพิวเตอร์  การส่งข้อมูลจากมิเตอร์ไปยัง
คอมพิวเตอร์เพ่ือท าการจ าแนกโหลดนั้น จะส่งผ่าน Modbus RTU protocol ไปยังชุดอุปกรณ์แปลง
จาก Modbus RTU เป็น Serial และส่งข้อมูลแบบ Serial ไปยังคอมพิวเตอร์ ส าหรับชุดอุปกรณ์
แปลงจาก Modbus RTU เป็น Serial จะประกอบด้วย 2 ส่วนคือ 
 -  บอร์ดแปลงสัญญาณ RS 485 เป็น TTL (Serial) ตามภาพ 4.4 ซึ่งท าหน้าที่แปลง
สัญญาณ RS 485 (Recommended Standard no. 485) เป็นสัญญาณอนุกรม TTL (Transistor–
transistor logic) 
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รูปที่ 4.4 บอร์ดแปลงสัญญาณ RS 485 เป็น TTL (Serial) 
 

 - บอร์ด Arduino รุ่น Uno ดังรูปที่ 4.5 โดยได้ด าเนินการเขียนโค้ดเพ่ือให้บอร์ด
ท าการอ่านค่าที่ต้องการ (ค่า P และ S) จากมิเตอร์และท าการส่งค่าไปยังคอมพิวเตอร์ต่อไป โดยส่วน
ของโค้ดดังกล่าวจะอธิบายในหัวข้อ 4.3 วงจรของชุดส่งข้อมูลแสดงดังรูปที ่4.6 

 

 
 

รูปที่ 4.5 บอร์ด Arduino รุ่น Uno 
 

From Meter - RS 485 Port
D1 (22)
D0 (23)

To Computer 

 
 

รูปที่ 4.6 วงจรของชุดส่งข้อมูล 
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  4.1.3 คอมพิวเตอร์ ข้อมูลจากมิเตอร์จะถูกส่งมาที่คอมพิวเตอร์เพ่ือท าการแยกโหลดและ
แสดงผล โดยคอมพิวเตอร์จะถูกโปรแกรมให้ท าการอ่านค่า แยกชนิดของโหลดและแสดงผล บน
พ้ืนฐานโปรแกรมภาษา Python ซึ่งจะกล่าวต่อในหัวข้อ 4.3 
 
4.2 อัลกอริธึมส าหรับจ าแนกโหลดในขณะใช้งาน 
  การพัฒนามิเตอร์อัลกอริธึมส าหรับจ าแนกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย จะ
ด าเนินการโดยการเก็บค่าก าลังจริง (P) และก าลังปรากกฎ (S) โดยใช้อุปกรณ์ Power quality 
analyzer ยี่ห้อ Kyoritsu รุ่น KEW 6315 แสดงตามรูปที่ 4.7 เพ่ือเก็บค่าส าหรับอุปกรณ์ไฟฟ้าที่จะ
น ามาใช้ในการทดสอบจ านวน 10 รายการ ตามแสดงในตารางที่ 4.1 โดยใช้ความถ่ีในการเก็บค่าทุก 1 
วินาที เป็นเวลา 25 นาที่ ในแต่ละอุปกรณ์  
 

 
 

รูปที่ 4.7 อุปกรณ์ Power quality analyzer ยี่ห้อ Kyoritsu 
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ตารางท่ี 4.1 รายการอุปกรณ์ไฟฟ้าที่จะน ามาใช้ในการพัฒนาอัลกอริทึ่มส าหรับจ าแนกโหลดในขณะ 
     ใช้งาน 

No. Appliance Name Brand/Model Rating (kW) Voltage/Frequency

1 Hair dryer Panasonic/ EH-NE72 1700 W 220Vac/50-60 Hz

2 LED Flood light LED/- 50 W 85-265 Vac/50/60Hz

3 Blender Philips/ HR2872 350 W 200-240 Vac/ 50-60 Hz

4 Fan Hatari/ HT-S16M7 50 W 220 Vac/ 50 Hz

5 Toaster Misawa /YT-2002 750 W 220 Vac/ 50 Hz

6 Electric kettle 1L Seagull/ 150000712 1630 W 240 Vac/ 50/60Hz

7 Microwave oven Sharp/R-220 1250 W 220 Vac/ 50 Hz

8 Refrigerator Toshiba/ GR-A906Z,ZK 58 W/+15W 220 Vac/ 50 Hz

9 Television LCD 68" Samsung/UA65RU7100 160 W 100-240 Vac/ 50/60Hz

10 Steam Iron Philips/ GC2990 2000-2400 W 200-240 Vac/ 50-60 Hz  
 
  จากข้อมูลที่เก็บได้จากอุปกรณ์ไฟฟ้าทั้ง 10 รายการข้างต้น น าข้อมูลดังกล่าวมาสอน
ผ่านอัลกอริทึ่มส าหรับจ าแนกโหลดในขณะใช้งานดังแสดงโค้ดใน Appendix B โดยใช้พ้ืนฐานจาก 
Multi-layer perceptron neural network และท าการทดสอบโดยวิธี  Confusion matrix ซึ่ ง
แสดงผลการทดสอบดังรูปที่ 4.8 โดยได้ผลการทดสอบความถูกต้อง (Acc) ที่ 1.0 ส าหรับงานวิจัยนี้จะ
สร้างอัลกอริธึมผ่านโปรแกรม Python 
 

 
 

รูปที่ 4.8 ผลการทดสอบอัลกอริทึมส าหรับจ าแนกโหลดในขณะใช้งาน 
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4.3 ส่วนโปรแกรมของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่
อาศัย 
 ในงานวิจัยออกแบบและพัฒนามิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน
ส าหรับที่อยู่อาศัย จะมีโปรแกรมท่ีเกี่ยวข้องอยู่ 2 ส่วนคือ  
  4.2.1 โปรแกรมส าหรับสื่อสารข้อมูลจากมิเตอร์มายังคอมพิวเตอร์ ในการสื่อสารข้อมูลจาก
มิเตอร์มายังคอมพิวเตอร์นั้น ใช้บอร์ด Arduino รุ่น Uno ในการส่งข้อมูลตามอธิบายใน 4.1 โดยท า
การโปรแกรมบอร์ดดังกล่าวดังโค้ดในแสดง Appendix A ซึ่งโปรแกรมนี้ท าหน้าที่ในการอ่านค่าที่
ต้องการจากมิเตอร์และส่งค่าดังกล่าวไปยังคอมพิวเตอร์ 
  4.2.2 โปรแกรมระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่
อาศัย ในการแยกโหลดของเครื่องใช้ไฟฟ้าและการแสดงผลลัพธ์นั้น จะแสดงโค้ดดังใน Appendix C 
ซึ่งโปรแกรมดังกล่าวจะท าหน้าที่แยกโหลดของเครื่องใช้ไฟฟ้าในขณะใช้งานและท าการแสดงผลลัพธ์
ทางหน้าจอดังแสดงในรูปที่ 4.9 
 

 
 

รูปที่ 4.9 ลักษณะหน้าจอแสดงผลลัพธ์ 
 

4.4 การทดสอบและสรุปผลระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่
อยู่อาศัย 
  ในการทดสอบความแม่นย าของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน
ส าหรับที่อยู่อาศัยนั้น ได้ด าเนินการผ่านชุดทดสอบดังแสดงดังรูปที่ 4.10 โดยท าการทดสอบดังนี้ 
  4.4.1 ทดสอบกับอุปกรณ์ครั้งละ 1 อุปกรณ์ จ านวนอุปกรณ์ละ 30 ครั้ง ให้ครบทั้ง 10 
อุปกรณ ์
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   4.4.2 ทดสอบกับอุปกรณ์ทั้ง 10 อุปกรณ์ ใน 1 รอบ โดยท าการเปิดอุปกรณ์เข้าระบบทีละ
อุปกรณ์จนครบทัง้ 10 อุปกรณ์ ท าจนครบ 30 รอบ 
   4.4.3 ท าการค านวณค่าความถูกต้อง (ACC) จากสูตร 
 

 

 
 

ความถูกต้อง (Acc) ที่ได้มีค่าเท่ากับ 1.0 
ผลการทดสอบดังข้างต้นแสดงในรูปแบบ Confusion matrix ดังรูปที่ 4.11 
 

 
 

รูปที่ 4.10 ชุดทดสอบระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน 
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1 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 = No load

2 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 = Hair dryer

3 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 2 = Lighting

4 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 3 = Blender

5 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 4 = Fan

6 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 5 = Toaster

7 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 6 = Electric kettle

8 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 7 = Microwave

9 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 8 = Refrigeration

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 9 = Television

Total 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 10 = Steam iron

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total Total = 10 equipments  
 

รูปที่ 4.11 ผลการทดสอบความแม่นย าของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้ 
       งาน 
  
 

 



บทที่ 5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 บทสรุป 
  เมื่อเทียบกับระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานส าหรับที่อยู่อาศัย
ที่มีในปัจจุบัน จะพบว่าระบบมิเตอร์อัจฉริยะในงานวิจัยนี้ จะมีจุดเด่นในความสามารถในการแยก
โหลดที่มีขนาดเท่ากันหรือใกล้เคียงกัน ดังสังเกตจากแผนภาพกล่อง (Box and whisker plot) ของ
ค่าก าลังไฟฟ้าจริง (P) และค่าก าลังไฟฟ้าปรากฏ (S) ของโหลดที่ใช้จริงทั้ง 10 อุปกรณ์ ดังแสดงในรูป
ที่ 5.1 และ 5.2 ตามล าดับ โดยจากภาพจะเห็นได้ว่า หลอดไฟ พัดลม ตู้เย็นและโทรทัศน์จะมีช่วง
ก าลังไฟฟ้าที่ใช้งานทับซ้อนกันอยู่ ในกรณีเดียวกับกาน ้าไฟฟ้าและเตาไมโครเวฟที่มีช่วงก าลังไฟฟ้าที่
ใช้งานทับซ้อนกันอยู่เช่นเดียวกัน ซึ่งระบบก็สามารถท าการแยกโหลดได้อย่างถูกต้องแม่นย าไม่
ผิดพลาดแต่อย่างใด 
 

0 = No load

1 = Hair dryer

2 = Lighting

3 = Blender

4 = Fan

5 = Toaster

6 = Electric kettle

7 = Microwave

8 = Refrigeration

9 = Television

10 = Steam iron  
 

รูปที่ 5.1 แผนภาพกล่องของค่าก าลังไฟฟ้าจริง (P) ของโหลดที่ใช้จริงทั้ง 10 อุปกรณ์ 
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0 = No load

1 = Hair dryer

2 = Lighting

3 = Blender

4 = Fan

5 = Toaster

6 = Electric kettle

7 = Microwave

8 = Refrigeration

9 = Television

10 = Steam iron  
 

รูปที่ 5.2 แผนภาพกล่องของค่าก าลังไฟฟ้าปรากฏ (S) ของโหลดที่ใช้จริงทั้ง 10 อุปกรณ์ 
 

  นอกจากนั้นเมื่อเทียบกับระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานที่มี
พ้ืนฐานจากทฤษฎี Deep learning ที่มีความนิยมมากในปัจจุบันยังพบว่าระบบในงานวิจัยนี้ใช้ข้อมูล
และเวลาในการ Training อัลกอริธึมส าหรับจ าแนกโหลดน้อยกว่ามาก เช่นในงานวิจัย “Home 
Appliance Identification for NILM System Based on Deep Neural Network  [11]” ได้ใช้
ชุดข้อมูลของ REDD (Reference energy disaggregation data set) ส าหรับ Training เพ่ือสร้าง
อัลกอริธึมส าหรับจ าแนกโหลดอุปกรณ์ไฟฟ้า 6 อุปกรณ์ ซึ่งใช้เวลาเก็บข้อมูลรวม 119 วัน ส าหรับ
ความถี่ในการเก็บข้อมูลที่ 1 วินาที ถ้าเทียบกับระบบในงานวิจัยนี้ใช้เวลาเก็บข้อมูลรวมทั้ง 10 
อุปกรณ์ 4 ชั่วโมง 10 นาที ที่ความถี่ในการเก็บข้อมูลเดียวกัน 
  แต่อย่างไรก็ตามระบบมิเตอร์อัจฉริยะในงานวิจัยนี้ยังมีข้อด้อยที่ต้องปรับปรุงพัฒนาคือ 
ระบบดังกล่าวจะไม่สามารถตรวจจับการเปลี่ยนแปลงเมื่อมีการใช้งานอุปกรณ์ไฟฟ้าตั้งแต่ 2 อุปกรณ์
ขึ้นไป พร้อมกัน โดยได้สรุปเปรียบเทียบข้อดีและข้อด้อยของระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยก
โหลดในขณะใช้งานเมื่อเปรียบเทียบกับระบบที่มีอยู่ในปัจจุบันดังแสดงในตารางที่ 5.1 
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ตารางท่ี 5.1 เปรียบเทียบระบบมิเตอร์อัจฉริยะแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งานที่มีอยู่ใน 
     ปัจจุบัน 

ระบบมิเตอร์อัจฉริยะใน

งานวิจัยน้ี

ระบบมิเตอร์อัจฉริยะ

แบบดิจิตอล เช่น FPGA

ระบบมิเตอร์อัจฉริยะโดย

วิธี Deep learning

ระบบมิเตอร์อัจฉริยะโดย

วิธี Deep learning

1 Accuracy score 1 1 1 0.95

2
เวลาท่ีใช้ในการสร้าง

อัลกอริธึมแยกโหลด
น้อย น้อย มาก น้อยมาก

3
ความยากในการสร้าง

อัลกอริธึมแยกโหลด
ปานกลาง ง่าย ยาก ง่าย

4

ความสามารถในการแยก

โหลดท่ีมากกว่า 2 อุปกรณ์

ข้ึนไปท่ีท างานพร้อมกันใน

เวลาเยวกัน

ไม่สามารถท าได้ สามารถท าได้ สามารถท าได้ สามารถท าได้

5
ความสามารถในการแยก

โหลดท่ีมีค่าก าลังฟ้าเท่ากัน
สามารถท าได้ ไม่สามารถท าได้ สามารถท าได้ สามารถท าได้

6 ราคาของระบบ ถูก ปานกลาง สูง ปานกลาง

คุณลักษณะในด้านต่างๆล าดับ

ชนิดของระบบมิเตอร์อัจฉริยะท่ีเปรียบเทียบแบบสามารถแยกโหลดในขณะใช้งาน

 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 
  จากข้อด้อยในประเด็นที่ระบบมิเตอร์อัจฉริยะในงานวิจัยนี้ ไม่สามารถตรวจจับการ
เปลี่ยนแปลงเมื่อมีการใช้งานอุปกรณ์ไฟฟ้าตั้งแต่ 2 อุปกรณ์ขึ้นไปนั้น ทางผู้วิจัยได้เสนอแนวทางแก้ไข
โดยการเพ่ิมข้อมูลในการ Training ในส่วนของค่าก าลังจริง (P) และก าลังปรากกฎ (S) ของอุปกรณ์
ไฟฟ้าที่มีการใช้พร้อมกันตั้งแต่ 2 อุปกรณ์ขึ้นไปจนถึงใช้พร้อมกัน 10 อุปกรณ์ ซึ่งจะท าให้ต้องมีการ
เก็บข้อมูลเพ่ือใช้ Training เพ่ิมขึ้นอีก 210 – 10 หรือ 1,014 ชุดข้อมูล โดยเบื้องต้นสามารถเก็บชุด
ข้อมูลละ 25 นาที ในอัตราความที่เก็บข้อมูล 1 วินาที ท าให้ต้องใช้เวลาเก็บข้อมูลเพ่ิมเป็น 17 วัน 18 
ชั่วโมง 40 นาที แต่จะท าให้สามารถแก้ไขให้ระบบมิเตอร์อัจฉริยะสามารถตรวจจับการเปลี่ยนแปลง
เมื่อมีการใช้งานอุปกรณ์ไฟฟ้าตั้งแต่ 2 อุปกรณ์ข้ึนไปได้ 
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ภาคผนวก ก. 
Meter and computer interface code (Arduino IDE) 
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ภาคผนวก ก. 
Meter and computer interface code (Arduino IDE) 

 
#include "REG_PM2200.h" 
#include <ModbusMaster.h> 
#include <SoftwareSerial.h> 
 
//SoftwareSerial swSer(14, 12, false, 256); 
SoftwareSerial swSer(10, 11); // RX, TX 
 
ModbusMaster node; 
//01 04 00 00 00 02 71 3F // Test 30001 
//------------------------------------------------ 
// Convent 32bit to float 
//------------------------------------------------ 
float HexTofloat(uint32_t x)  
{ 
  return (*(float*)&x); 
} 
 
uint32_t FloatTohex(float x)  
{ 
  return (*(uint32_t*)&x); 
} 
//------------------------------------------------ 
 
float Read_Meter_float(char addr , uint16_t  REG)  
{ 
  float i = 0; 
  uint8_t j, result; 
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  uint16_t data[2]; 
  uint32_t value = 0; 
  node.begin(addr, swSer); 
  result = node.readHoldingRegisters (REG, 2); ///< Modbus function 0x03 Read 
Holding Registers 
  delay(200); 
  if (result == node.ku8MBSuccess)  
  { 
    for (j = 0; j < 2; j++) 
    { 
      data[j] = node.getResponseBuffer(j); 
    } 
    value = data[0]; 
    value = value << 16; 
    value = value + data[1]; 
    i = HexTofloat(value); 
    //Serial.println("Connect modbus Ok."); 
    return i; 
  } else  
  { 
    Serial.print("Connect modbus fail. REG >>> "); Serial.println(REG); // Debug 
    delay(500);  
    return 0; 
  } 
} 
 
void GET_METER()  
{     // Update read all data 
  delay(500);                             
    for (char i = 0; i < Total_of_Reg ; i++) 
    { 
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      DATA_METER [i] = Read_Meter_float(ID_meter, Reg_addr[i])*1000; 
    }  
} 
 
//*****************************************************************************************
********************* 
void setup()  
{ 
  Serial.begin(9600); 
  swSer.begin(9600); 
} 
 
void loop()  
{ 
  //float x = Read_Meter_float(ID_meter,Reg_Volt); 
  GET_METER(); 
  Serial.println(DATA_METER[0]); 
  Serial.println(DATA_METER[1]); 
  delay(1000); 
} 
 

REG_PM2200.h 
 
#define ID_meter  1 
#define Total_of_Reg  2 
 
#define Reg_RP                3059      //  1. 
#define Reg_AP                3075      //  2. 
 
uint16_t Reg_addr[2] = { 



 63 

  Reg_RP, 
  Reg_AP, 
}; 
 
float DATA_METER [Total_of_Reg] ; 
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ภาคผนวก ข. 
Disaggregated load learning algorithm (Python) 
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ภาคผนวก ข. 
Disaggregated load learning algorithm (Python) 

 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import serial 
from matplotlib import pyplot as plt 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.decomposition import PCA 
from sklearn.neural_network import MLPClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
from sklearn.metrics import classification_report 
from sklearn.metrics import confusion_matrix 
import pickle 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
  
raw = input('Enter your file path:') 
cols = ['AVG_P','AVG_S','LABEL'] 
df = pd.read_csv(raw, usecols=cols) 
df.AVG_S = pd.to_numeric(df.AVG_S,errors='coerce') 
df.AVG_P = pd.to_numeric(df.AVG_P,errors='coerce') 
df.dropna(inplace=True) 
x = df[['AVG_P','AVG_S']] 
target = df['LABEL'] 
y= target.ravel() 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, random_state=0) 
 
model = MLPClassifier(activation = 'logistic', solver = 'adam', alpha=0.00001, 
max_iter=5000, learning_rate_init=0.001, hidden_layer_sizes=(300,)) 
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model.fit(X_train, y_train) 
 
filename = 'SmartMeter_model.sav' 
pickle.dump(model, open(filename, 'wb')) 
 
loaded_model = pickle.load(open(filename, 'rb')) 
y_pred = loaded_model.predict(X_test) 
 
print(y_pred) 
print('Score -> {:.3f}' .format(model.score(X_test, y_test))) 
print('Accuracy Score:', accuracy_score(y_test, y_pred).round(3)) 
 
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 
print(cm) 
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ภาคผนวก ค. 
Smart meter programing (Python) 
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ภาคผนวก ค. 
Smart meter programing (Python) 

 
import serial 
from matplotlib import pyplot as plt 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.decomposition import PCA 
from sklearn.neural_network import MLPClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
from sklearn.metrics import classification_report 
from sklearn.metrics import confusion_matrix 
import pickle 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
import tkinter 
from threading import Thread 
import queue 
import time 
 
class Serial(Thread): 
     
    def __init__(self, queue): 
        Thread.__init__(self) 
        self.queue = queue 
         
    def run(self): 
        Data_P = [] 
        Data_S = [] 
        k=0 
        m=0 
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        n=0 
        sgn=1 
        AVG_P=0 
        AVG_S=0 
        y_pred=0 
        ser = serial.Serial(port='COM4',baudrate=9600,parity=serial.PARITY_NONE) 
        while True: 
            line = ser.readline()   # read a byte string 
            if line:      #Process serial 
                string = line.decode()  # convert the byte string to a unicode string 
                num = int(float(string)) # convert the unicode string to an int 
                print(num) 
                # Form AVG_P and AVG_S 
                if k%20 == 0: 
                    Data_P.append(num) # add int to data list 
                    if m>0: 
                        AVG_P = Data_P[m]-Data_P[m-1] 
                        m=m+1 
                    if m ==0: 
                        m=m+1 
                elif k%20 == 1: 
                    Data_S.append(num) # add int to data list 
                    if n>0: 
                        AVG_S = Data_S[n]-Data_S[n-1] 
                        n=n+1 
                    if n == 0: 
                        n=n+1 
                print(AVG_P) 
                print(AVG_S) 
                print(Data_P) 
                print(Data_S) 
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                print(m) 
                print(n) 
                 
                # Define increase or decrease     
                if AVG_P<0: 
                    AVG_P=abs(AVG_P) 
                    sgn=-1 
                elif AVG_P>0: 
                    AVG_P=AVG_P 
                    sgn=1 
                if AVG_S<0: 
                    AVG_S=abs(AVG_S) 
                    sgn=-1 
                elif AVG_S>0: 
                    AVG_S=AVG_S 
                    sgn=1 
                print(sgn) 
       
                #Form dataframe 
                raw1 = [AVG_P] 
                raw2 = [AVG_S] 
                raw = list(zip(raw1,raw2)) 
                print(raw) 
                cols = ['AVG_P','AVG_S'] 
                df = pd.DataFrame(raw, columns=cols) 
                df.AVG_S = pd.to_numeric(df.AVG_S,errors='coerce') 
                df.AVG_P = pd.to_numeric(df.AVG_P,errors='coerce') 
                df.dropna(inplace=True) 
                x = df[['AVG_P','AVG_S']] 
                filename = 'SmartMeter_model.sav' 
                if k%20 ==1: 
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                    loaded_model = pickle.load(open(filename, 'rb')) 
                    y_pred = loaded_model.predict(x) 
                    if sgn == -1: 
                        y_pred = -1*y_pred 
                    print(y_pred) 
                k=k+1 
            self.queue.put(y_pred) 
         
class App(tkinter.Tk): 
     
    def __init__(self): 
        tkinter.Tk.__init__(self) 
 
        # create canvas 
        self.myCanvas = tkinter.Canvas(self, bg="white", height=600, width=400) 
 
        # draw display 
        HairDryer = self.myCanvas.create_rectangle(100,5,300,59.5, fill='gray', 
tags=('HairDryer')) 
        Lighting = self.myCanvas.create_rectangle(100,64.5,300,119, fill='gray', 
tags=('Lighting')) 
        Blender = self.myCanvas.create_rectangle(100,124,300,178.5, fill='gray', 
tags=('Blender')) 
        Fan = self.myCanvas.create_rectangle(100,183.5,300,238, fill='gray', tags=('Fan')) 
        Toaster = self.myCanvas.create_rectangle(100,243,300,297.5, fill='gray', 
tags=('Toaster')) 
        Kettle = self.myCanvas.create_rectangle(100,302.5,300,357, fill='gray', 
tags=('Kettle')) 
        Microwave = self.myCanvas.create_rectangle(100,362,300,416.5, fill='gray', 
tags=('Microwave')) 



 72 

        Refrigeration = self.myCanvas.create_rectangle(100,421.5,300,476, fill='gray', 
tags=('Refrigeration')) 
        Television = self.myCanvas.create_rectangle(100,481,300,535.5, fill='gray', 
tags=('Television')) 
        Iron = self.myCanvas.create_rectangle(100,540.5,300,595, fill='gray', tags=('Iron')) 
        self.myCanvas.create_text(50,29.75,font=('Helvetica','10','bold'), text="Hair Dryer") 
        self.myCanvas.create_text(50,91.75,font=('Helvetica','10','bold'), text="Lighting") 
        self.myCanvas.create_text(50,151.25,font=('Helvetica','10','bold'), text="Blender") 
        self.myCanvas.create_text(50,210.75,font=('Helvetica','10','bold'), text="Fan") 
        self.myCanvas.create_text(50,270.25,font=('Helvetica','10','bold'), text="Toaster") 
        self.myCanvas.create_text(50,329.75,font=('Helvetica','10','bold'), text="Kettle") 
        self.myCanvas.create_text(50,389.25,font=('Helvetica','10','bold'), 
text="Microwave") 
        self.myCanvas.create_text(50,448.75,font=('Helvetica','10','bold'), 
text="Refrigeration") 
        self.myCanvas.create_text(50,508.25,font=('Helvetica','10','bold'), 
text="Television") 
        self.myCanvas.create_text(50,567.75,font=('Helvetica','10','bold'), text="Iron") 
         
        self.myCanvas.pack() 
        self.queue = queue.Queue() 
        thread = Serial(self.queue) 
        thread.start() 
        self.Process() 
    
def Process(self): 
        # Process display 
        y_predi = self.queue.get() 
        if y_predi == 1: 
            self.myCanvas.itemconfig('HairDryer', fill='red') 
        elif y_predi == 2: 
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            self.myCanvas.itemconfig('Lighting', fill='red') 
        elif y_predi == 3: 
            self.myCanvas.itemconfig('Blender', fill='red') 
        elif y_predi == 4: 
            self.myCanvas.itemconfig('Fan', fill='red') 
        elif y_predi == 5: 
            self.myCanvas.itemconfig('Toaster', fill='red') 
        elif y_predi == 6: 
            self.myCanvas.itemconfig('Kettle', fill='red') 
        elif y_predi == 7: 
            self.myCanvas.itemconfig('Microwave', fill='red') 
        elif y_predi == 8: 
            self.myCanvas.itemconfig('Refrigeration', fill='red') 
        elif y_predi == 9: 
            self.myCanvas.itemconfig('Television', fill='red') 
        elif y_predi == 10:   
            self.myCanvas.itemconfig('Iron', fill='red') 
        elif y_predi == -1: 
            self.myCanvas.itemconfig('HairDryer', fill='gray') 
        elif y_predi == -2: 
            self.myCanvas.itemconfig('Lighting', fill='gray') 
        elif y_predi == -3: 
            self.myCanvas.itemconfig('Blender', fill='gray') 
        elif y_predi == -4: 
            self.myCanvas.itemconfig('Fan', fill='gray') 
        elif y_predi == -5: 
            self.myCanvas.itemconfig('Toaster', fill='gray') 
        elif y_predi == -6: 
            self.myCanvas.itemconfig('Kettle', fill='gray') 
        elif y_predi == -7: 
            self.myCanvas.itemconfig('Microwave', fill='gray') 
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        elif y_predi == -8: 
            self.myCanvas.itemconfig('Refrigeration', fill='gray') 
        elif y_predi == -9: 
            self.myCanvas.itemconfig('Television', fill='gray') 
        elif y_predi == -10:   
            self.myCanvas.itemconfig('Iron', fill='gray') 
         
        self.after(10,self.Process) 
app = App() 
app.mainloop() 
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