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Esineiden Internet on viime vuosina saanut jalansijaa tavallisten kuluttajien keskuu-
dessa ja kehityskulun on ennustettavissa jatkuvan kohti vield laajempaa integraatio-
ta. Myos kiinnostus energiankulutusta kohtaan on kohonnut l&dhiaikoina, niin osana
kestavaa kehitysta ja luonnonvarojen saastamistd kuin nousseiden energiahintojen
toimesta. Moni onkin jo aloittanut kotiensa alyllistdmista [oT:ta hyodyntéen.

Tutkielma on kirjallisuuskatsaus esineiden internetin hyddyntamisestd &alykodeis-
sa energian seurantaan ja hallintaan. Katsauksen pohjana toimii IEEE Xplore-
tietokantaan suoritettu haku aiheesta viime vuosina tehdyista tieteellisista julkai-
suista. Tutkielmassa tarkastellaan myos koneoppimisen hyodyntéamista [oT pohjai-
sessa kotiautomaatiossa.

Energian seurantaan ehdotettujen mallien vertailussa esille nousee parhaiten toi-
mivina hajautetun seurantatavan mallit. Energiankulutuksen hallinnassa artikkelit
keskittyvat lammitykseen ja ilmanvaihtoon kuluvan energian kiytén optimointiin.
Energiankulutusta optimoidaan energiankayton vahentamisella seka kulutuksen siir-
tamiselld paivin edullisemmille tunneille. Koneoppiminen on edustettuna ldhes jo-
kaisessa lapi kaydysséa artikkelissa joko osana itse mallia tai hyodynnettyna mallin
kouluttamiseen.

Asiasanat: IoT, esineiden internet, koneoppiminen, neuroverkot, energianhallinta,
energianseuranta, alykoti
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1 Johdanto

Tutkielman kirjoitushetkelld uutisia seuraamalla voidaan todeta sahkonkulutuksen
olleen ajankohtainen aihe erityisesti muutamana viime vuotena. Uutisissa on mai-
nittu energiapulan olevan mahdollinen talvena 2022-2023 ja energiansaénnostelya
tarvittavan [1|. Energian hinnan nousu on ollut myos otsikoissa, kuten 5.1.2024, jol-
loin sdhkonkeskihinta oli 110 senttid kilowattitunnilta [2]. Energian sééstamiselld on
rahallisen ja yhteiskunnallisen hyédyn lisdksi my0s positiivinen vaikutus ympéris-
tolle muun muassa pienentyneiden pédstdjen muodossa.

Pelkén maérallisen sdhkonkulutuksen supistamisen lisdksi yhteiskunnallisesti
merkittdavad on energiankdyton ajankohta, silld useiden kotitalouksien kéyttéessa
hetkellisesti paljon energiaa, syntyy sahkoverkkoon virtapiikkeja. Naméa kulutuspii-
kit aiheuttavat sihkoverkolle turhaa rasitusta, kun energiantuotantoa joudutaan saé-
taméan. Kuluttajalle ndméa kulutuksen piikit nakyvéat taas siahkolaskussa, eteenkin
jos kéytossa on porssisahko. Porssisahkossa on tuntikohtainen hinnoittelu, jossa yksi
hinnanvaihteluun vaikuttava tekija on kulutus. Kun sahkoéverkossa on korkea tarve
sahkolle, on tuntihinta korkeampi kuin tunteina, jolloin kulutus on matalaan. Miké-
li energian tarpeen pystyy ajoittamaan padsaantoisesti hetkiin, jolloin sdhkoverkon
kulutus on muutoin alhaista, on sidhkdlaskua mahdollista pienentaé.

Kotitalouksissa voidaan energiaa sidastdd manuaalisesti miettimalla esimerkik-
si, milloin laittaa kodinkoneita paalle, miten usein kidyttda sahkokiuasta ja kuin-

ka lampiména sahkolammitteisen asunnon pitda. Mikali siéhkonkulutusta halutaan
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kotitaloudessa todella optimoida, kannattaa sitd hallinnoida vuorokauden ympéri.
Talloin on jarkevad hyodyntad automaatiota eri laitteiden ohjauksessa kasin teh-
tavin saddon sijaan. Esimerkiksi talon ldmmitys voidaan automatisoida tehtévéaksi
ajankohtana, jolloin muu energiankulutus on alhaista, milld saadaan minimoitua
sahkoverkonkuormitusta virtapiikkien pienentyessa.

Esineiden internet lyhennetéén usein IoT:ksi, joka tulee englannin kielen sanoista
Internet of Things. Se on ollut jo hetken nouseva teknologia, jolle on 16ytynyt kiytto-
kohteita useilta aloilta kuten terveydenhoito, logistiikka ja energiantuotanto. Kodin
energiankulutuksen automaatioon esineiden internet tuo uusia mahdollisuuksia, niin
kulutuksen mittaamiseen kuin hallintaankin. Tutkielman tarkoituksena on perehtya,
kuinka esineiden internettid voidaan hyodyntéaéd dlykodeissa energian kiayton nako-
kulmasta ja mita etuja se tuo. Tavoitteena on myos selvittda konedlyn kiyttamisen
tuomia hyotyja alykotien IoT pohjaiseen automaatioon.

Tyon tutkimuskysymykset ovat:
1. IoT:n kiytto dlykodeissa energian seurantaan
2. TIoT:n kiytto energiankulutuksen hallintaan kodeissa
3. Konedlyn kiytto IoT pohjaisessa kotiautomaatiossa.

Tutkielma tehdédén kirjallisuuskatsauksena pohjautuen tieteellisiin l&hteisiin.
Tiedonhaku suoritetaan kayttdmalla pédasiallisesti IEEE Xplore-tietokantaa, jota
voidaan pitdd luotettavana sekéd kattavana lahteend informaatioteknologian alal-
la. Tutkimusosion tiedonhaku IEEE Xplore-tietokantaan rajataan englanninkielisiin
julkaisuihin ja joita ei ole julkaistu konferensseissa. Tamén rajauksen tavoitteena on
taata mahdollisimman laadukkaiden lédhteiden kaytto.

Haku rajataan myos ajallisesti vuodesta 2020 vuoteen 2022 hakutuloksen suu-
ren médran takia. Hakulausekkeena toimii ("IoT” OR “Internet of things”) ("home

automation” OR “smart home”)) NOT security, jossa otetaan huomioon kéytossé
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olevat lyhenteet seka siséllytetddn tutkimuksen kannalta tarkedt hakusanat. Turval-
lisuus on iso osa [oT:td ja sitd tutkittu paljon, minké takia se on erityisesti rajattu
pois helpottamaan hakutulosten lapi kiayntia. Edella esitellylld hakulausekeella teh-
tiin 28.9.2022 haku IEEE Xplore-tietokantaan. Haku tuotti 204 hakutulosta, joille

suoritetaan kuvan 1.1 mukainen karsinta.

Energian —
Alykoti tai
Haku IEEE 204 seuranta 49 . 28 i
kodin ener- Analyysi
Xplore tal energian
gianhallinta
hallinta

Kuva 1.1: Hakuprosessi

Otsikon ja abstraktin luennan perusteella voidaan hakutulosta rajata tarkemmin
42 artikkeliin, jotka késittelevéit energian seuranta ja energian hallintaa. Kun nédiden
artikkelien teemat taulukoidaan, saadaan artikkelien lukuméara rajattua 28:n, jois-
sa mainitaan alykoti tai kodin energianhallinta jarjestelmé. Analyysivaiheesssa viela
3 artikkelia karsiutuu pois, kahden artikkelin ollessa portugalin kielelle ja yksi ai-
heen koskiessa enemmaén yksityisyytta kuin energianhallintaa. Karsinnan ldpaisseet

artikkelit luettiin kokonaan ja niissé esiintyvét teemat kerdttiin kuvaan 1.2.
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Kuva 1.2: Lahteiden temaattinen jakautuminen

Taulukon perusteella voidaan huomata hakusanoihin vahvasti liittyvien termien
alykoti ja kodin energianhallinta jarjestelmé lisdksi monessa artikkelissa esiintyvéin
teemana myos koneoppiminen seké kustannusoptimointi.

Toisessa luvussa kidydadn lapi esineiden internet késitteend ja sen rakennetta.
Luvussa tarkastellaan myo6s édlykodin ja kotiautomaation mééaritelmien keskindisia
eroja sekéd niiden toimintatapoja. Luvussa kolme kdydaan lapi ratkaisuja alykodin
energian seurantaan ja hallintaan. Konedlyn hyodyntamisen eri vaihtoja tuodaan
esille ja lopuksi havainnot kootaan yhteen ja néiden pohjalta esitetdan vastaukset
tutkimuskysymyksiin. Luvussa 4 tuodaan esille omaa pohdintaa tyon aikana teh-

dyistd havainnoista.



2 loT alykodeissa

2.1 Esineiden Internet

Esineiden internet on laaja kisite, joka maéarittelee tdmén verkoksi esineité, jotka
pystyvét kommunikoimaan ja jakamaan tietoa kesken&én [3|. Koska edelld kuvattu
méaritelmé on erittédin laaja, usein termié rajataan vastaamaan paremmin kyseisen
kontekstin tarpeita [4]. Téssd tutkielmassa késitteeseen IoT liittyvé esine rajataan
tarkoittamaan Internettiin tai rakennuksen sisdiseen yhtenéiseen verkkoon kytket-
tyjé laitteita, joiden avulla voidaan asuinrakennuksen energiankulutusta seurata tai
ohjata. Tall6in mukaan lukeutuu muun muassa alysahkomittari, alypistorasiat, eta-
ohjattava valaistus ja verkon yli ohjattava ilmastointi. Esineiden Internet itsessaan
késittad kokonaisuuden esineen anturoinnista loppukéyttiajén sovelluksiin sekéd da-
tan kerdyksen, varastoinnin ja kasittelyn. Rakenteeltaan esineiden internet voidaan

jakaa seuraavan kuvan 2.1 mukaisesti viiteen kerrokseen.

/ Sovelluskerros \
/ Palvelukerros \

/ Kommunikaatiokerros \

/ Havaintokerros \

/ Laitekerros \

Kuva 2.1: Esineiden internetin kerrokset
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Alimmainen kerroksista on laitekerros, johon kuuluu antureita siséltava fyysinen
laite. Seuraava kerros on havaintokerros, jossa anturien arvot kerdtédan dataksi. Tés-
sé kerroksessa madrittyy myos, kuinka usein anturien tiedot luetaan. Kolmas kerros
on kommunikaatiokerros, joka mahdollistaa tiedonvélityksen ja integraation laittei-
den vililla. Laitteiden vélinen yhteys voidaan luoda langattomasti, kuten WiFi ja
Zigbee tai langallisesti esimerkiksi Ethernetin avulla. Neljas kerros on palvelukerros,
joka toimii rajapintana IoT laitteiden ja loppukayttdjan sovellusten vélilla. Tahén
kerrokseen kuuluu kerdtyn datan hallinta ja varastointi. Usein tama kerros toteute-
taan pilvipalveluina suuren kuormittavuuden takia. Ylimpéana kerroksena on sovel-
luskerros, jossa datasta jatkojalostetaan informaatiota. Télla kerroksella on kéytta-
jakohtaiset palvelut, joihin voi kotiautomaation piirissé kuulua kulutuksen seuranta,

kiyttdjan toiminnan seuraaminen ja laitehallinta datan perusteella. [5]

2.2 Alykoti ja kotiautomaatio

Kodintekniikkaan liittyvien sédhkoisten laitteiden mééara on viimeisten vuosikymme-
nien aikana kasvanut moninkertaisesti. Nyky&an on mahdollista ohjata valaistusta,
ilmanvaihtoa ja lammitystd muutenkin kuin pelkalld virtapiirin katkaisevalla kytki-
melléd. Naille laitteille on tullut monipuolisia rajapintoja ohjaukseen, joita hyodynté-
mélld saadaan ohjattavista laitteista muodostettua kokonaisuus. Témaéa yhtenédinen
kokonaisuus mééritellddn kotiautomaatiojarjestelméksi. [6]

Kodeissa yha useamman laitteen ohjaus tapahtuu kodin langattoman verkon
ylitse tai ne ovat yhteydessé verkkoon keskittimen vélitykselld. Kun néihin laitteisiin
voidaan ottaa yhteys mobiilisovelluksilla ja laitteita voidaan ohjata puheella, voidaan
puhua dlykodista. [7] Alykodissa laitteet reagoivat kiytt#jin antamiin kiskyihin [8],
kun taas kotiautomaatiojirjestelmé toimii ennalta méariteltyjen asetusten mukaan.
Esimerkiksi ilmastoinnin ohjaus viikkokellon mukaan on kotiautomaatiota, kun taas

valojen ohjaus puheella on alykodin toiminto.
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2.3 Koneoppiminen

Vaikka koneoppiminen on viime vuosina noussut yleiseen tietoisuuteen uutena ala-
na, on termi syntynyt jo vuonna 1959. [9] Koneoppiminen tarkoittaa koneellista
ongelman ratkaisua ilman juuri kyseiseen tapaukseen ihmisen kehittdméaé algorit-
mia. Téten koneoppiminen on laaja kisite, joka kattaa sisélleen lukuisia ratkaisuja
ja alaluokkia, kuten neuroverkot ja syvaoppiminen.

Koneoppimisen menetelmét voidaan lajitella 16yséasti kolmeen luokkaan ongel-
man ja saatavilla olevan datan perusteella. Ohjatussa oppimisessa algoritmin opetus
tapahtuu olemassa olevan tiedon perusteella, opetusdatalla. Opetusdatassa syotteen
lisdksi tulos tiedetddn mahdollistaen algoritmin tuloksen vertaamiseen oikeaan vas-
taukseen, minka perusteella algoritmin sddtoarvoja koneellisesti muutetaan virheen
minimoimiseksi. Vahvistusoppimisessa tietoa kerdtddn toiminnan aikana palauttee-
na, jonka perusteella kone pyrkii muuttamaan toimintaa positiiviseen suuntaan. Kol-
mantena luokkana on ohjaamaton oppiminen, jossa tietoa datan rakenteesta ei ole
etukiteen, vaan kategorisointi pyritdan toteuttamaan syotteiden perusteella. Taman
luokan etuna ohjattuun oppimiseen on opetussyotteiden luokittelun eliminointi seka
siind syntyvien luokitteluvirheiden vaikutus tarkkuuteen.

Vahvistusoppiminen asettuu ohjaamattoman ja ohjatun oppimisen véliin, ja on
hy6dynnettavissa kidyttokohteissa, misséd palautteen anto saadaan automatisoitua.
Koska oppiminen tapahtuu palautteen perusteella, on oppiminen hidasta ja vaatii
runsaasti palautetta. Vahvistusoppimista on hyodynnetty muun muassa peleissé, ku-
ten Google DeepMindin AlphaGo- ohjelmassa. [10] Yksi suosituista vahvistusoppi-
mismenetelmista on Q-oppiminen, joka ymparistod mallintamatta pyrkii oppimaan
optimaalisen ratkaisun eri tiloissa edellisten tilojen palautteiden perusteella. Kokei-
lemalla eri toimia kaikissa tiloissa oppii algoritmi, mitka néisté ovat yleisesti parhaita
kokonaisuuden nékokulmasta. [11]

Useat vahvistusoppimismenetelméat toimivat ilman ympaéariston mallintamista,



2.4 NEUROVERKOT 8

mutta myos mallintamiseen on kehitetty algoritmeja, kuten Q-oppimiseen pohjau-
tuva SARSA, joka pyrkii oppimaan Markov-prosessin mallin (MDP)[12]. Markovin
paatosprosessi antaa seuraavien tilojen todennékoisyydet perustuen nykytilassa va-
littavaan toimintaan. Markovin paatosprosessi on laajennus Markovin ketjuille lisé-
ten mahdollisuuden tehdé péétoksia sekd ndiden motivoinnin palkinnoilla. [13]

Ohjatun oppimisen yksi osa-alue on Structured prediction, jossa pyritdén ennus-
tamaan rakenteita luokkien tai arvojen sijaan. Tédhén osa-alueeseen kuuluu energian
kulutuksen seurantaa kasittelevassé luvussa 3.1.1 mainittava HMM eli Markovin pii-
lomalli. Mallin tavoitteena on oppia taustalla oleva tuntematon Markovin ketjun tila
tarkkailemalla nikyvié prosessia, johon ketjun tila vaikuttaa [14]. Malli toimii siis
hyvin systeemeille, joita ei voida taysin tarkkailla.

Ohjatun oppimisen toinen osa-alue on datan luokittelu. Téhédn osa-alueeseen
kuuluu muun muassa kNN-luokittelija ja tukivektorikone. kNN-luokittelija hakee jo-
kaiselle luokitettavalle ndytteelle lahimmét opetusnéytteet ja valitsee néissa useim-
miten esiintyvin luokan néytteen luokaksi. [15] Tukivektorikone eli SVM on lineaa-
rinen luokittelumalli. Tukivektorikone pyrkii l16ytaméaan opetusdatan kahden néyte-
joukon vilille tason, jonka etdisyys on maksimaalinen néytejoukoista. Taméan tason
perusteella voidaan luokitella tulevat néytteet joukkoihin. [16] Lineaarisen luokitte-
lun lisdksi voidaan tukivektorikonetta kiyttaé epélineaariseen luokitteluun hyédyn-
tamalla kernel-menetelméd eli kuvaamalla alkuperéinen tila moniulotteisempaan ti-
laan mahdollistaen jélleen lineaarisen luokittelun. Kernel funktioiden kaytto ulottei-

suuden kasvattamisessa mahdollistaa helpon laskennan tilojen vélilla. [17]

2.4 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot lyhennetéaéan usein neuroverkoiksi ja ne ovat koneoppimi-
sen haara, jonka mallit mukailevat rakenteeltaan aivojen biologisia neuroverkkoja.

Neuroverkko koostuu tyypillisesti kuvan 2.2 mukaisesti neuroneista ja niitd yhdis-
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tavistd viivoista , jotka vastaavat aivojen synapseja. Neuronit vastaanottavat sig-
naaleja siithen kytketyistd neuroneista lahettiden signaalin seuraaville neuroneille si-
sdantulojen summafunktion perusteella. Neuroneilla ja synapseilla on useimmiten

signaalin voimakkuuteen vaikuttava painotus, jota sdddetdén oppimisen aikana.

N>
S/
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Kuva 2.2: Neuroverkon rakenne

Neuronit tyypillisesti jarjestetddn kerroksiin, joista ensimméinen on sisdantulo-
kerros ja viimeinen ulostulokerros. Naiden kerrosten vélissa on piilokerros. Neurover-
koista puhuttaessa syviaoppimisella tarkoitetaan syvien neuroverkojen hyédyntamis-
ta, jotka eroavat perinteisistd neuroverkoista useamman piilotetun kerroksen kay-
tosta. Syvéat neuroverkot mahdollistavat suurempien verkkojen rakentamisen, minka
takia niiden kaytto on hyvin yleistd verrattuna perinteiseen yhden piilokerroksen
verkkoon.

Neuroverkot voidaan jakaa kahteen osaan verkossa siirtyvén tiedon kulkusuunnan
perusteella. Mikali tietoa siirretdan vain yhteen suuntaan, siséantulosta ulostuloon,
on verkko eteenpéin syottava verkko, joka usein esiintyy kirjallisuudessa lyhenteené
FNN. Neuronin ulostulon vaikuttaessa tdman sisdédntuloon kutsutaan neuroverkkoa
takaisinkytketyksi neuroverkoksi, jonka lyhenne on RNN.

Katoavan gradientin ongelma on molemmissa neuroverkkotyypeissa havaittu
haaste kiytettdessd gradientti pohjaista opetustapaa, jossa neuroverkkojen paino-

tuksia muutetaan suhteessa virhefunktion osittaiseen derivaattaan. Ongelmaksi tu-
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lee iteraatiokertojen kasvaessa gradientin magnitudin lasku johtaen oppimisen hi-
dastumiseen. FNN-verkkoihin kuuluvat konvoluutioneuroverkot eli CNN-verkot ei-
vat kérsi tastd ongelmasta kiayttamalla vakioituja painotuksia harvempien neuronien
valisten liitosten kanssa. Takaisinkytketyissé verkoissa taas yksi ratkaisu on LSTM-
verkon eli pitkidkestoisen lyhytkestomuistiverkon kiytto, joka nimensd mukaisesti
pyrkii sailyttdmaéan lyhytkestoisen muistin useiden tuhansien aika-askelien péahén.
Tavoitteena LSTM-rakenteella on liséta neuroverkolle kyky oppia milloin muistaa ja
unohtaa olennaista tietoa. Koska LSTM-verkot voivat passtaa lavitseen gradientin

my6s muuttumattomana, ratkaisee se osaltaan katoavan gradientin ongelman.



3 10T energiankulutuksen

hallinnassa

3.1 Energiankulutuksen seuranta

Jotta energiankulutusta voitaisiin hallita, on ldhes valttamatonta pystyéd seuramaan
sitd. Energiankulutuksen hallintaa automatisoidessa kulutuksen seurannasta saata-
van datan merkitys nousee, jolloin raportti kuukausittaisesta kulutuksesta edes péi-
vakohtaisesti ei riitd vaan on tarve toteuttaa seuranta reaaliaikaisesti. Tihedédn seu-
ratusta energiankulutuksesta voidaan muun muassa pyrkia ymmartaméaan kayttajan
paivittaisia liikkeitd ja sen mukaan optimoimaan energian kayttod. Esimerkiksi il-
manvaihdon kiertonopeutta voidaan optimoida kayttdjan ldsndolon mukaan, jolloin
valtetddan ilmamassojen tarpeetonta kierrdttamista ja energian kayttoa.
Energiankulutuksen seuranta voidaan jakaa kahteen tyyppiin siéhkokuorman mit-
tauksen perusteella. Jos kuormaa mitataan vain yhdesta paikkaa, kutsutaan seuran-
tatapaa keskitetyksi seurannaksi, josta kidytetddn usein lyhennettd NILM englan-
ninkielisestéd termisté non-intrusive load monitoring. Kun kuormaa seurataan useas-
ta paikasta, usein laitekohtaisesti, kutsutaan menetelméé hajautetuksi seurannaksi,

jolle on lyhenne ILM englanninkielisestéa termisté intrusive load monitoring. 18]
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3.1.1 NILM

Keskitetyssd seurannassa mittauspisteené voidaan kiayttaa etdluettavaa sahkémitta-
ri, jota kutsutaan myos dlysdhkomittariksi. Seurannan tavoitteena on pystyé erotte-
lemaan sdhkomittarilta tulevan datan perusteella mité laiteita on péaalld, joka mah-
dollistaa kiyttdjan paivittdisen toiminnan seurannan energiankulutuksen optimoi-
miseksi. [19]

Keskitetyn seurannan vaiheet voidaan jakaa datan kerdykseen, kisittelyyn seka
luokitteluun. Ensimmaéiseksi data keratdan fyysisestd mittalaitteesta, jonka jalleen
késittelyvaiheessa raakadatasta jalostetaan tarvittava data, kuten hetkellinen kulu-
tus, virta ja jannite. Viimeisesséd vaiheessa, luokittelussa kerdtyn datan perusteella
pyritdén luokittelemaan ja tunnistamaan kiytossé olevat laitteet. [18]

Laitteiden tunnistukseen kiytetdan padsaantoisesti koneoppimista tai optimoin-
titekniikoita. Koneoppimisessa voidaan kayttaa joko ohjattua tai ohjaamatonta oppi-
mista. [19] Tarkimpaan kuormantunnistukseen pééstaéan ohjatulla koneoppimisella,
mutta sen kiytto vaatii myoOs eniten laskentatehoa. Koneoppiminen tarvitsee myos
laajan koulutusdatan oppiakseen, kun taas optimointialgoritmin parametrien saa-
toon riittad suppeampi koulutusdata.

Koneoppiseen voidaan hyddyntéa téssé kiyttokohteessa factorial hidden Markov
model (FHMM)-mallia. Mallin opettamiseen voidaan kdyttda valvottua opetusta.
[20] Koska mallin opettamiseen vaadittavaa koulutusdataa voi olla haastavaa saa-
da riittdvad méardd, on Loughboroughin yliopistossa kehitetty CREST. CREST on
koulutusdatan luomiseen kehitetty energian tarpeen mallintamisohjelma. [20] Ar-
tikkelissa [20] FHMM-mallin toimintaan ehdotetaan parannusta kiyttdmalla tietoa
laitteen tilasta aktivoimaan laitteeseen liittyvia HMM-mallin ketjuja vain laitteen ol-
lessa paalla. Mallia kutsutaan artikkelissa valikoivaksi FHMM-malliksi ja talla mallil-
la tavoitellaan parannusta tarkkuuteen ja laskentanopeuteen verrattuna normaaliin

FHMM-malliin. Ehdotettu mallia voidaan pitdd hybridind keskitetystéd ja hajaute-
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tusta tunnistuksesta, silla yhden kuormanmittauspisteen lisdksi tarvitaan jokaiselta
laitteelta erikseen péaalldolotieto, joka eroaa keskityn tunnistuksen mallista.

Mallien toimintaa tutkittiin kayttamalla CREST-mallin luomaa tietoaineis-
toa seitsemaélle tarkkailtavalle laitteelle. Annetusta kuvaajasta saadaan normaalille
FHMM-mallille eri laitteiden F1l-arvojen keskiarvoksi 0.35 ja valikoivalle 0.82. Nor-
maali FHMM-malli ei tunnistanut yhté laitetta ollenkaan ja parhaimmalle laitteelle
oli Fl-arvo 0.58, kun taas valikoivan mallin paras tulos oli 0.99 ja heikoin 0.55.

Eri koneoppimismalleja voidaan vertailla F-arvon (F-score) avulla, joka kertoo
algoritmin tarkkuudesta ja herkkyydesta. Mallin tarkkuus kertoo todellisten positii-
visesti luokiteltujen datapisteiden osuuden kaikista positiiviseksi luokitelluista. Mal-
lin herkkyys taas tarkoittaa oikein positiiviseksi luokiteltujen datapisteiden osuutta
kaikista oikeasti positiivisista tapauksista. Fl-arvo on tarkkuuden ja herkkyyden
harmoninen keskiarvo ja saa arvon valilta 0-1.

Keskitettyyn kuormantunnistukseen voidaan kiyttad myos muokattua optimoin-
tialgoritmia ABC (artificial bee colony), Téssd kiyttokohteessa algoritmia kiytetaan
yksittéisten laitteiden virran ja vaihe-eron arviointiin kiyttéden lahtodatana anturil-
ta saatavaa kokonaisvirran magnitudia ja vaihe-eroa. Algoritmille syotetdén lah-
toarvoiksi myos kaikkien mitattavien laitteiden paéllaolotila tehden tastd mallista
hybridin. ABC-algoritmi pyrkii laitteiden ennalta mééritettyjen kulutusprofiileiden
perusteella estimoimaan laitekombinaatiot, joiden kulutuskéiyttaytyminen sopii par-
haiten havainnoituun kulutukseen. Laitteiden paalldolotiedolla algoritmi voi sulkea
mahdollisia kombinaatioketjua, mikéd vahentda virheellisid oletuksia ja nopeuttaa
algoritmin toimintaa.

Mallin toimintaa tutkittiin 11 laitteen PLAID tietoaineistolla, josta Fl-arvojen
keskiarvoksi saatiin 0.9747, kun taas vertailussa olleen mallin keskiarvoksi saatiin
0.7871. [19] Vertailtava malli on artikkelissa [21] esitetty aikasarjaan pohjautuva

malli laitteiden luokitteluun. Artikkelissa voidaan huomata eroavaisuus taulun kolme
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F1l-arvojen keskiarvon ja kuvaajassa 14 olevaan 11-laitteen F1-arvoon, joka vaikuttaa
olevan 0.877 0.9747 sijaan, kun taas vertailussa olevan mallin 11-laitteen tulokseksi

luetaan 0.786 0.7871 sijaan.

3.1.2 ILM

Keskitetyssa kuormanseurannassa kuormien erottelu toteutetaan suurelta osin oh-
jelmiston avulla, kun taas hajautetussa kuormanseurannassa erottelu toteutetaan
laitteistotasolla. Aiemmissa tutkimuksissa on huomattu hajautetulla kuormanseu-
rannalla padstavan tarkempaan kuorman tunnistukseen verrattuna keskitettyyn seu-
rantaan, kun taas laitteiston yksinkertaisuus ja edullisuus ovat keskitetyn seurannan
etuja hajautettuun verrattaessa. [5]

Hajautetun kuormanseurannan toteutus voidaan laitteistoltaan jakaa kahteen
osaan, dlykodinkoneisiin ja hajautettuun anturointiin. Alykodinkoneissa virrankulu-
tuksen mittaus on sisddnrakennettu laitteen sisélle ja mittausdata jaetaan myos ko-
dinkoneen ulkopuolelle. Hajautetussa anturoinnissa virrankulutuksen mittaus toteu-
tetaan seurattavan kodinkoneen ulkopuolella. [18] Erillisanturointi voidaan sijoittaa
esimerkiksi pistorasian ja laitteen véliin tai suoraan sdhkopéaikeskukseen mitatessa
rakennukseen integroitua talotekniikkaa, kuten ilmanvaihtoa.

Laitteen tunnistusta tutkittiin artikkelissa [5] UK-DALE -tietoaineistolla, jossa
on viisi laitetta. Tutkinnan kohteena olivat kolme mallia FNN, LSTM ja SVM, joiden
Fl-arvot olivat 0.95385, 0.93846 ja 0.83077. Edella mainitussa artikkelissa laitteil-
ta saatava kulutustieto kerdtdan laitteilta tietokantaan, josta se luetaan erilliselle
kuormantunnistus-sovellukselle, kun taas artikkeli [22] pyrkii siirtdméén kuorman-
tunnistuksen suoraan energiaa mittaavalle loT-laitteelle. Artikkelissa IoT kayttoon
ehdotettu algoritmi CompactNet on karsittu versio kirjoittajien aikaisemmin kehit-
taméastéd algoritmista EnsembleNet. EnsembleNet koostuu useasta erikseen koulu-

tetusta konvoluutioneuroverkosta (CNN). CompactNet:ssd kiytetddn huomattavaa
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méaara vihemmén CNN - filttereitd kuin EnsembleNet:ssé, mikd samalla tavalla kou-
lutettaessa johtaa heikoimpaan tunnistukseen. Artikkelissa ratkaisuksi ehdotetaan
tiedon kiteytystd (KD) suuremmasta EnsembleNet:std perustuen artikkeliin [23].
EnsembleNet:in F1l-arvoksi saatiin 0.9075 ja CompactNet:in arvoksi 0.8756 ja algo-
ritmien laskenta-ajat ESP32 mikrokontrollerilla olivat 3.89 ja 0.99 sekuntia. Com-
pactNet:in kokoisen CNN mallin, CNN-16 tulos ilman optimointa ehdotettua koulu-
tuksen optimointia oli Fl-arvo 0.8558 ja huomattavasti isomman mallin, CNN-128,

Fl-arvo 0.8708.

3.1.3 Vertailu

Edellisissa aliluvuissa 3.1.1 ja 3.1.2 kéytiin lapi eri tapoja ja malleja tunnistaa paal-
14 olevia laitteita ja niiden energian kulutusta, jonka perusteella voidaan arvioida
kiyttdjan toimintaa. Toimintatavan perusteella jakautuvat mallit kolmeen kategori-
aan hajautettuun, keskitettyyn seka hybridimalliin, jossa keskitettyyn malliin tuo-
daan ldhtotiedoksi myos yksittéisten laitteiden paallaolotila. Eri algoritmeja voidaan
vertailla F-arvon (F-score) avulla, joka kertoo algoritmin tarkkuudesta. Edellisissé
luvuissa esitellyt kulutusseurantaan kiytetyt algoritmit on kerétty taulukkoon 3.1

vertailua varten.

Taulukko 3.1: Kulutusseurannan algoritmien F1l-arvot

Algoritmi Tyyppi Fl-arvo
FNN ILM 0,95385
LSTM ILM 0,93846
SVM ILM 0,83077
EnsembleNet ILM 0,9075
CompactNet ILM 0,8756
valikoiva FHMM HNILM 0,82
alkuperdinen FHMM NILM 0,35
ABC(taulukko) HNILM 0,9747
ABC(kuvaaja) HNILM 0,877

TimeSeries NILM 0,7871
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Tarkasteltaessa keskitettyja malleja huomataan Fl-arvojen tasapainottamatto-
mien keskiarvojen olevan vélilla 0.58-0.79, kun taas hybridimallien keskiarvon olevan
valilla 0.82-0.97 tai 0.82-0.88 riippuen kiytetdanko artikkelin taulukon vai kuvaajan
ilmoittamaa tulosta, joista taulukon tulos on huomattavasti positiivisempi.

Hajautettujen mallien F'1-arvot ovat valilla 0.83-0.95.F1-arvojen perusteella tar-
kasteluvalilla ehdotetuista malleista hajautetut mallit ovat tarkimman tuloksen tuot-
tava ryhmé, kun taas keskitetyt mallit ovat epatarkimpia laitteiden tunnistuksessa.
Hybridimallit ovat tarkkuudeltaan ryhmaéané hajautettujen ja keskitettyjen mallien
valissd, mutta tulkinnasta riippuen mukautettu ABC-algoritmi saattaa olla tarkas-
telluista malleista tarkin.

Kahden viime vuoden tarkasteluvililla on julkaisuiden ehdotettujen mittausal-
goritmien perusteella havaittavissa keskitetyn kulutusmittauksen osalta trendi kohti
hybridimallia, missa IoT:ta hyodynnytetaan laitteiden tilatietoa. F'l-arvojen perus-
teella voidaan ajatella lahtodatan médran olevan yksi selittava tekija mallin tark-
kuudelle. Suurimmassa osassa ehdotetuista malleista mitatusta kulutusdatasta ja-
lostetaan tieto kuluttavasta laitteesta keskitetysti riippumatta kiytetdanko datan-
keruuseen NILM- tai ILM-tekniikkaa. Poikkeus téstd trendista on artikkelissa [22]
ehdotettu CompactNet, jossa kulutuksen luokittelu tehtéisiin jo mittaavassa IoT-
laitteessa. Taméa ratkaisu hyodyntda IoT-laitteiden kasvavaa laskentatehoa ja vé-

hentda kuormitusta ulkoiselta hallintayksikolta.

3.2 Energiankulutuksen hallinta

Kotitalouksien energiankulutuksesta suurin osa menee asuintilojen lammittamiseen.
Esimerkiksi Tilastokeskus arvioi vuonna 2021 lammitykseen kuluneen 67 prosenttia
kokonaisenergian kulutuksesta. [24] Néin ollen tamén osa-alueen optimoinnista on
saatavissa merkittéava hyoty kokonaisuutta ajatellen, joka nakyy myos energianku-

lutuksen hallintaa kisittelevien tutkimusartikkelien fokuksessa.
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3.2.1 Energiakustannuksen optimointi

Yksi optimoinnin kohteista on energiankustannusten minimointi. Edella olevan ar-
tikkelin perusteella on ldmmitys suurin kulutukseen vaikuttava tekija. Lammityk-
seen liittyy vahvasti myos ilmastointi ja ilmanvaihto ja naistd kiytetddn englannin
kielesta tullutta lyhennettd HVAC. Optimoidessa HVAC-jérjestelmén toimintaa tu-
lee kuitenkin ottaa huomioon jarjestelmén ensisijainen tarkoitus eli asukkaan lam-
poviihtyvyys. Tama asettaa rajat asuintilan minimi ja maksimildmpotilalle. Opti-
moinnin ldhtokohtana on muuttavan sdhkohinnan sekd mahdollisten akustojen ja
uusiutuvan energian pientuotannon hyodyntdminen siirtdmaéalld sdhkoverkon kuor-
mitusta edullisimmille tunneille. Seuraavat ratkaisut on toteutettu ilman termody-
namiikkamallia, joka mahdollistaisi matemaattisen lahestymisen lammitystarpeen
arviointiin. Todenmukaisen termodynamiikkamallin luominen on haastava seké se
on uniikki jokaiselle rakennukselle tuoden haasteita skaalautuvuuteen.

Artikkelissa [25] ehdotetaan DDPG-algoritmin kiyttod HVAC-jarjestelmén ener-
giakustannuksen optimointiin ottaen huomioon myds energian varastointi jarjestel-
man kiytto. Jarjestelma laaditaan Markovin paéatosprosessina, johon kuvautuu ym-
péristo tila, toiminta ja palkintofunktio. Markovin paatosprosessin ratkaisuun hyo-
dynnetddn DDPG-algoritmia, josta saadaan halutut toimenpiteet annetulle ajan-
hetkelle pohjautuen annettuun tilaan.

Algoritmin simulointiin kiytetddn artikkelissa Pecan Street -tietokantaa ener-
giankulutuksesta Muellerin asuinalueella Austinissa, Texasissa, jossa koulukseen
kiytetddn dataa kesd- ja heindkuulta 2018 ja testaukseen elokuuta 2018. Simulaa-
tiossa HVAC-jarjestelméaé kiytettiin vain jadhdyttamiseen. Vertailukohtana kéytet-
tiin yksinkertaista mallia, joka kytkee HVAC:n pois alaldmpdétilarajan alittuessa ja
paalle ylalampotila ylittyessa. Vertailumalliin verrattuna energiakulu pieneni 15.2
prosenttia kiytettiessd 3 kilowatin energiavarastoa ja 7.7 prosenttia ilman energia-

varastointia.
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Artikkelissa [26] ehdotetaan klusteroinnin hyodyntamista kiyttden pohjana ar-
tikkelissa [25] kdytettyd DDPG-algoritmia. Toisin kuin viitatussa artikkelissa huo-
mioidaan téssé artikkelissa myos lammitystilanteet. Artikkelissa klusterointi on to-
teutettu K-means -algoritmilla, jossa opetusdatan jako klustereihin tehdaén paivan
lampotilaan ja energian hintaan perusteella. Talla saadaan yksiloityd opetus eri
tilanteisiin datan ollessa samalta lampdtila- ja energiakustannusalueelta. Tunnis-
tamalla paivan tyyppi voidaan algoritmiin ladata tdméan paivatyypin koulutukses-
sa kertynyt tieto. Artikkelissa todetaan, ettei darimmaista tarkkuutta paiviatyypin
tunnistuksessa tarvita ja tunnistukseen hyédynnetdan LSTM-algoritmia.

Algoritmin toimintaa testattiin kuukauden aikana kiyttden opetusdatana kahta
edellisté kuukautta. Syyskuussa klusterointi viahensi energian kulutusta 24.7 prosent-
tia lampdtila epamukavuuden ollessa 7.6 prosenttia pienempi. Marraskuussa klus-
terointi vihensi energian kulutusta 2.4 prosenttia lampotila epamukavuuden ollessa
1914 prosenttia pienempi. Erojen arvioidaan aiheutuvan testikuukauden ja opetus-
kuukausien eroavaisuuksista. Syyskuu kuuluu pédosin korkean hinnan péiviin ope-
tuskuukausien ollessa ldhes kokonaan matalan hintaisia. Marraskuu toimii samalla
tavalla lampotilan suhteen. Opetusdatan klusteroinnilla saadaan opetusdata parem-
min vastaamaan testattavaa dataa saavuttaen energia tehokkaamman energian hal-

lintajarjestelma.

3.2.2 Energiatehokkuuden optimointi

Artikkelissa |27] ehdotetaan energiantehokkuuden kasvattamista optimoimalla neu-
roverkon kanssa asunnon lampdtilaa. Lampotilan laskemiseen otetaan huomioon
asukkaan poissaolot ja nukkumisajat. Ehdotettua algoritmia on testattu Etelé-
Koreassa 48 péaivin kestaneelld koejaksolla 100 asunnossa kayttéden vertailukohteena
2281 asuntoa. Kokeeseen osallistuneista 91 prosenttia oli tyytyviisid jarjestelméan

toimintaan. Jarjestelmaélla saatiin 14 prosentin sdasto energiankulutukseen.
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Artikkelissa [28] esitellddn energiankulutuksen viahentamista hyodyntden Bat-
algoritmia ja syvdd darimmaista oppimiskonetta (DELM). Ehdotetussa mallissa si-
satilan ymparistomuuttujina ovat lampotila, valaistus seké hiilidioksidipitoisuus, jot-
ka suodatetaan Alpha Beta -suodattimella ennen DELM:lle syottamistda. DELM en-
nustaa kayttdjan asettamia parametreja ja ympéaristomuuttujia optimoidaan Bat-
algoritmin kanssa, joiden kanssa sumean logiikan ohjaimet sdatavéit energiankulu-
tusta ohjattavissa laitteissa.

Mallin toimintaa arvioitiin julkaisun [29] datalla, jota hyddynsivit myos vertai-
lussa olevat muut mallit. Vertailumalleina toimivat artikkelin [30] geneettinen al-
goritmi (GA) ja hiukkasparvi optimointi (PSO). Ehdotetun mallin havaittiin laske-
van energiankulutuksen huippuja merkittévasti kokonaiskulutuksen laskiessa myos.
[lman syvda oppimiskonetta on Bat-algoritmi 2.7 prosenttia energiatehokkaampi
GA:n verrattuna ja 9.1 prosenttia PSO:n. Kéytettaessdé DELM:id kasvaa ero ener-

giatehokkuudessa 42.2 ja 46.1 prosenttiin.

3.3 Yhteenveto

[oT:n kiytto dlykodeissa energian seurantaan jakautuu kahteen seurantatapaan, kes-
kitettyyn ja hajautettuun. Keskitetyssa seurannassa kuluttavan laitteiden tunnistus
toteutetaan lidhes kokonaan IoT:n sovelluskerroksessa, kun taas hajautetussa hyo-
dynnetdan enemmén myos havainto- ja laitekerrosta. Esiteltyjen mallien perusteella
hajautetuilla malleilla saavutetaan tarkempia tuloksia, joista tarkimmalla on saavu-
tettu Fl-arvo 0.95.

[oT:n kidytto energiankulutuksen hallintaan kodeissa painottuu tutkimusartikke-
leissa ilmastointi ja ilmanvaihtojirjestelmien optimointiin, johon sisdltyy myd6s lam-
mitys. Kodin kokonaisenergian kulutuksesta néihin jarjestelmiin kuluu suurin osa
energiasta. Suurimmassa osassa artikkeleja jérjestelmda optimoitiin kuluttamaan

energiaa ajankohtina, jolloin se on edullisinta vahentaméaan sahkoéverkon kuormi-
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tusta ja energian kiytosta syntyvia kuluja. Ehdotetuilla malleilla energian kiytosta
syntyvia kuluja voidaan laskea useampia kymmenid prosentteja asumismukavuuden
ldmpotilan suhteen pysyessa hyviksyttéavalla tasolla.

Konedlya hyodynnetdaan IoT pohjaisessa kotiautomaatiossa ldhes jokaisessa l&-
pi kiaydyssa artikkelissa. Konealyn kaytto sijoittuu IoT:n sovelluskerrokseen, jossa
sitd hyodynnetdén osana mallia tai mallin koulutukseen. Lapikdydyisséa artikkeleis-
sa konedly sijaitsee erillisella tietokoneella tai palvelimella lukuun ottamatta yhta

artikkelia, [23], jossa ajo tapahtuu suoraan mittaavan laitteen mikrokontrollerilla.



4 Pohdinta

Vertailu eri mallien valilla olisi helpompaa ja validimpaa, jos kdytossa oli sama tie-
toaineisto jokaiselle mallille. Eri tietoaineistoja kidyttavia malleja vertaillessa on ni-
mittdin syytd olla hieman kriittinen ja epailld onko tietoaineisto valittu julkaisuun,
koska se tukee paremmin ehdotettua mallia verrokkimalliin verrattuna kuin muut
tietoaineistot.

Artikkeleja lukiessa on myos syytéd tarkastella kaikkia taulukoita ja kuvaajia,
vaikka osaa niistd mainitaan tekstissd ohimennen hyvin lyhyesti. Tésta esimerkkiné
on ABC-optimointialgoritmia késitteleva julkaisu [19], jossa isoa taulukkoa katso-
malla nayttad 11 laiteen Fl-arvojen olevan 0.9747 keskiarvoltaan, kun taas pienes-
td kuvaajasta Fl-arvojen keskiarvo on 0.877. Tekstissad ei suoraan kiyda lapi mo-
lempien mittausten mittausmenetelméad, mutta kuvaajan kuvatekstin perusteella on
ymmarrettavissa eron johtuvan yhden ja samanaikaisen kuormantunnistuksen tark-
kuudesta. Taulukossa siis kiydaan lépi eri laitteiden tunnistustarkkuudet vain tdméan
laitteen ollessa kytketty ja kuvaaja kertoo tunnistustarkkuuden useamman laitteen
ollessa kytkettyina. Néin ollen kuvaaja vastaa paremmin todellista algoritmin kéyt-
toymparistoa, mutta naista tuloksista ei harmillisesti ole mitdén mainintaa tekstissa
toisin kuin yksittaisten kuormien tunnistuksesta, joka tuotti parempia tuloksia.

Keskitetyn kulutuksenseurannan supistettu ja keskitetty anturointi on etu hin-
nan ja huolettavuuden kannalta, mutta nakyy heikkoutena suorituskyvyssé verrat-

tuna hajautettuun seurantaan mittausdata vahyyden rajoittaessa tulosten tarkkuut-
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ta. Useamman laitteen yhdistetty magnitudi- ja vaihe-eroprofiili voi olla sama kuin
kolmannen laitteen yksittdinen aiheuttaen virheellisia tulkintoja NILM-seurannassa.
Keskitettyd kulutuksenseurantaa késittelevissa artikkeleissa onkin havaittavis-
sa trendind siirtyminen hybridimalliin, jossa sisddn tulevaa dataa kasvatetaan laite
kohtaisilla paalla olo tiedoilla. Hybridimalli tuo kuitenkin keskitetyn mallin ldhel-
le hajautetun seurannan monimutkaisuutta kaventaen etuja tdhén ndhden, suori-
tuskyvyn jaddessé vield vajaaksi hajautetun seurannan kérjestd. Hajautetussa seu-
rannassa trendina vaikuttaa olevan neuroverkkojen hyodyntédminen, jolla on saatu
parannusta tunnistustarkkuuteen muihin koneélyn algoritmeihin verrattuna.
Artikkeleissa algoritmin suoritus tapahtuu keskitetylla palvelimella lukuun otta-
matta artikkelissa [22]| esille tuotua CompactNet:id, jossa suoritus tapahtuisi suo-
raan mittaavassa loT-laitteessa. Tamaé ratkaisu vihentda dataliikennetta ja kuormi-
tusta hallintayksikolle ja hyodyntaa IoT-laitteiden kasvaa laskentatehoa, siksi ajat-
telen taméntyyppisia ratkaisuja tutkittavan tulevaisuudessa enemmankin. On myos
todennékoistd, ettd energiankulutusta seuraavan jarjestelman kiyttamaa energiaa
saadaan pienennettyé siirtdmaélla sitd mahdollisimman lahelle jokaista seurattavaa
kohdetta sen sijaan, etté seurantaa suoritetaan paattelemalld yksittédisten laitteiden

kulutus kootusta kulutuksesta raskaammilla algoritmeilla.
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