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计及电器状态关联规则的非侵入式负荷分解
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摘要：非侵入式负荷监测与分解（NILMD）是获取电器用电信息的关键技术，针对当前NILMD缺乏考虑不同

电器关联运行的用电模式和电器状态的强波动性以致分解精度低的问题，提出一种计及电器状态关联规则

的新型负荷分解方法。通过仿射传播聚类提取电器的运行状态，基于互信息熵，运用关联规则算法挖掘电器

状态的关联性；调整含关联规则的样本权值并结合 k近邻算法实现状态辨识；利用极大似然估计完成负荷功

率分解。测试算例验证了所提方法的有效性和准确性。
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0 引言

智能电网的发展和电力需求的持续增长促进了
智能用电技术的日益更新，电器层面海量的基础用
电信息逐渐体现其数据支撑的关键作用。监测电器
运行状态，一方面可引导用户合理制定用能计划，实
现节能降耗，另一方面，电网公司可通过用电数据挖
掘各类用户的用能模式及用能规律优化配置电力资
源，加强需求侧管理［1］。可见，电器负荷监测可促进
供需友好互动，具有广阔的研究价值及应用前景。

非侵入式负荷监测与分解 NILMD（Non-Intru⁃
sive Load Monitoring and Decomposition）是获取电
器用电数据的关键技术，其通过在用户电力入口安
装监测设备来采集总线的电气数据，利用负荷辨识
算法分析内部电器的运行状态。相比于传统的侵入
式监测方式，NILMD可大幅降低硬件成本，具有较
高的用户接受度。NILMD最早由George W. Hart于
20世纪 80年代提出，伴随着智能量测技术的发展，
研究者致力于发掘更多新的负荷分解方法。文献
［2］利用近邻传播聚类细分负荷用电模式，并结合遗
传优化实现电器状态识别。文献［3］设计综合考虑
谐波电流和功率特征的正态分布度量函数，采用改
进鸡群算法对用电数据进行负荷分解。文献［4］立
足于电器启动时间差，针对非侵入式电流信号的欠
定求解问题，提出两步迭代收缩阈值算法，实现混合
电流与新投入负荷电流两路信号的分离。近年来，
国内外研究者开始关注除电气特征以外的其他负荷

信息，并提出相应的负荷分解方法，如针对负荷状态
转移概率的加性因子隐马尔科夫解码［5⁃6］，以及考虑
电器运行时间分布特性的超状态匹配法［7］等。文献
［8］对负荷辨识的 4种典型监督学习算法进行分析，
对比其在训练时间、识别精度、识别速度、抗噪能力
等方面的表现。总体而言，当前大部分研究仍局限
于负荷的电气特征，鲜有文献考虑电器用电模式或
用户用电习惯对负荷分解的影响。

不同电器之间存在配合使用或关联运行的用电
模式，因关联性导致的电器状态联动切换对负荷分
解的影响却未见报道。为此，本文提出一种计及电
器状态关联规则（AR）的负荷分解方法，基于互信息
熵，运用Apriori关联规则算法挖掘不同电器之间状
态的关联性，对含关联规则的组合状态样本权值进
行优化配置，并结合 k近邻（kNN）算法实现状态辨
识，利用极大似然估计完成功率分解。由此将不同
电器之间状态的关联特性融入非侵入式负荷分解
中，提高状态辨识的准确率，并解决电器状态波动性
强以致分解精度低的问题。实验算例验证了所提方
法的有效性。

1 用电负荷状态提取

1.1 状态聚类

各类电器因器件结构或工作特性的不同，其运
行时体现的电气特征一般有所差异，依据稳态特征
可将电器分为启／停二状态电器、有限多状态电器、
连续变状态电器 3类［9］。前 2类电器的运行状态可
通过历史数据直接提取，连续变状态电器的负荷特
征在有限范围内连续变动，无明显分区，一般通过聚
类离散化其状态，将其转换为有限多状态电器来处
理。鉴于现有智能电表采样频率的限制，以及采集
高频暂态特征带来的存储和运算压力，本文采用较
易获取的稳态功率来表征电器的运行状态，建立负
荷特征数据集。
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本文将各电器的状态数视为未知量，采用仿射

传播聚类算法依次对各电器的功率数据进行聚类，
实现状态离散化。仿射传播聚类是 Frey等在 2007
年首次提出的一种半监督聚类算法［10］。其基本思想
是将网络中各样本点视为潜在的聚类中心，基于消
息传递机制，通过迭代搜索更新各样本点与数据中
心之间的隶属关系，形成若干个簇集。聚类数根据
参考度和样本点相似度自动确定，无需事先指定，因
此相比于传统聚类算法其更适合处理状态数未知的
电器数据。

仿射传播聚类算法在样本点之间不断传递表征
样本点 x i支持样本点 xq作为其聚类中心的责任度
r ( i，q )，以及表征样本点 xq适合作为样本点 x i的聚类

中心的可靠度 a ( i，q )这 2种信息［11］。其执行步骤

如下。
（1）输入样本集 X = { x1，x2，⋯，xn}，计算样本 x i

和 xq的欧氏距离负值作为两者的相似度 s ( i，q )，利用

n个样本两两之间的相似度构建相似度矩阵 Kn × n，
参考度 h用于控制聚类数，按照标准值设置 h为Kn × n
的中位数，初始化 r ( i，q ) = 0、a ( i，q ) = 0，其中 i，q ∈
｛1，2，…，n｝。

（2）更新各节点之间的责任度和可靠度值。
r ( i，q ) = s ( i，q ) - max

q' ≠ q { a ( i，q') + s ( i，q') } （1）

a ( i，q ) =
ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

min{ }0，r (q，q ) + ∑
i' ∉ { i，q }

max { 0，r ( i'，q ) }
i ≠ q

∑
i' ≠ q
max { 0，r ( i'，q ) } i = q

（2）

（3）通过阻尼因子λ调节聚类收敛速度，平抑迭
代过程中的振荡，计算公式为：

rt + 1 ( i，q ) = λrt ( i，q ) + (1 - λ) r ( i，q ) （3）
at + 1 ( i，q ) = λat ( i，q ) + (1 - λ)a ( i，q ) （4）

其中，rt ( i，q )、at ( i，q )分别为上一轮迭代的责任度和

可靠度。
（4）迭代执行步骤（2）和步骤（3），直至聚类中心

不再变化或达到最大迭代次数，设 x i的聚类中心为
xq'，则 q'满足式（5），提取各聚类中心作为电器的运

行状态，完成电器负荷的状态离散化。

q'= argmax
q

{ }r ( i，q ) + a ( i，q ) （5）
其中，argmax

q
{ }表示取{ }中最大值对应的 q值。

采集的电器历史数据属于时间序列，结合状态
聚类结果建立电器的历史状态转移链，转移链上的
每个节点为该电器在特定时刻的运行状态。定义电
器A的状态转移约束矩阵TMA × MA（MA为电器A的状态

数），用于描述该电器在各状态之间转移的可行性。
遍历电器的历史状态转移链，当转移链上含有状态 f

至状态 v的切换时，令相应元素 Tfv = 1，表示该状态
转移可行；反之置Tfv = 0，表示由于该电器受自身电
气特性约束或用户使用习惯，状态 f无法直接转移至
状态 v。图 1所示为某电器的状态切换示意图，图中
实线表示可行的状态转移，虚线表示不可行的状态转
移，P、Q分别为状态对应的有功功率和无功功率。

1.2 功率波动模型

电器运行在某一特定状态时，其稳态功率并非
固定值，而是在一个区间内持续变化的，可以认为是
某一概率分布下的随机观测［12⁃13］。基于此，本文采
用二维高斯分布描述每个状态下功率分布的随机
性，构建功率波动模型，用于后续功率分解过程中的
极大似然估计。根据样本数据和状态聚类结果，计
算对应各状态的有功功率P和无功功率Q的均值和

方差，并形成协方差矩阵，然后利用二维高斯分布概
率密度函数建立功率波动模型，描述每个状态下功
率分布的随机性，如式（6）所示。

F (w ) = 1/ é
ë
ê (2π) d2 |Σ|12ù

û
ú exp é

ë
ê - 12 (w - u )TΣ -1 (w - u )ù

û
ú

（6）
其中，观测向量w = [ P，Q ]T；d为向量维度；u为观测

向量均值；Σ为协方差矩阵；F（w）为w出现的概率。

2 电器状态关联规则挖掘

2.1 电器关联度

理论上各电器是独立工作的，但由于电器本身
的运行特性或用户习惯等，某些电器常常是配合使
用的［14］。例如，用户在使用洗碗机时热水器同时工
作；同为气温敏感型负荷的空调和电风扇往往存在
关联运行的用电模式等。相关性强的电器其运行状
态往往存在联动切换的现象，如果在负荷分解过程
中考虑这种关联性，对状态关联性强的电器给予更
高重视，可以改进负荷状态识别的准确率。

鉴于 3台及以上电器配合使用的现象在居民用
户的实际生活中较为罕见，本文仅着眼于 2台电器
之间的关联性。引入互信息熵定义为电器关联度，
用于描述 2台电器关联运行的强弱程度。互信息熵
引自信息论中信息熵的概念，反映 2个对象之间信

图1 某电器的状态转移示意图

Fig.1 Schematic diagram of state transition for

an appliance
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息的交叠程度，信息熵则表示 1个观测对象的不确

定性，观测结果越随机，对象携带的信息量就越多，
其信息熵也越大。信息熵H和互信息熵 J的计算公

式如下：

H (G ) = -∑
g ∈ ΩG

p (g )log2 p (g ) （7）
J (G，Y ) = H (Y ) - H ( )|Y G = -∑

y ∈ ΩY
p ( y )log2 p ( y ) +

∑
g ∈ ΩG
∑
y ∈ ΩY

p (g，y )log2 p ( )|y g （8）
其中，G、Y为 2个观测对象；g、y为 2个对象的观测结
果；ΩG、ΩY分别为对象 G、Y所有可能结果组成的集
合；p为某一结果发生的概率。

本文将电器视为观测对象，通过历史运行数据
统计电器每个状态发生的概率，计算两两电器的互
信息熵，并设定互信息熵阈值，将超过阈值的 2台电
器定为强关联度电器对。
2.2 基于Apriori关联规则的状态相关性分析

关联规则是一种表征事物之间关联性的规则，
是形如U→Z的蕴涵式，其中U和Z分别为关联规则
的先导和后继［15］。布尔型关联规则是关联规则中的
一种，其U和Z均为离散的种类变量，因此可用其描
述 2台电器之间运行状态的关联性，例如电磁炉的

状态 2和抽油烟机的状态 3相互间有较强的依存关

系，则构成如下布尔型关联规则：电磁炉状态 2→抽

油烟机状态3。
本文利用 Apriori 算法实施关联规则挖掘。

Apriori算法是挖掘布尔型关联规则的典型数据挖掘

算法，其通过重复扫描数据集并逐层剪枝与拼接，最

终过滤出满足要求的所有频繁项集［16］。利用Apriori
算法挖掘电器状态关联规则的步骤如下。

（1）输入强关联度电器对的状态样本集，记为候

选 1项集C1，预设支持度Dsup、置信度Dcon、Kulczynski
系数DKULC（即KULC度量值）这3个变量的阈值。

（2）剪枝。对于候选 l项集 Cl，统计 Cl中出现的

所有状态组合，计算Dsup和Dcon，将低于阈值的状态

组合剔除（剪枝），得到频繁 l项集Ll。以2项集为例，

Dsup、Dcon的计算公式如下：

Dsup ( Af，Bv ) = p ( Af ∩ Bv ) （9）
Dcon ( Af ⇒ Bv ) = p ( )|Bv Af （10）

其中，Dsup ( Af ，Bv )为电器 A的状态 f和电器B的状态

v同时发生的概率；Dcon ( Af ⇒ Bv )为在观测到电器 A
处于状态 f时，电器B运行于状态 v的概率。

（3）拼接。将 Ll中的项目进行两两组合（拼接），

形成新一层候选集Cl+1。
（4）过滤。计算 Ll中所有状态组合的 KULC度

量值DKULC，超过阈值的状态组合输出为第 l层的关

联规则（过滤）。DKULC的计算公式如下：

DKULC = 12 [ Dcon ( Af ⇒ Bv ) + Dcon (Bv ⇒ Af ) ]（11）
（5）重复步骤（2）—（4），直至完成所有层级的关

联规则输出。

Apriori算法挖掘电器状态关联规则的完整执行

流程如图 2所示。算法的扫描范围限定在强关联度
电器对中，因此候选集的拼接仅上升至C2层级，减少

了不必要的数据扫描工作。

3 基于关联规则-k近邻算法的负荷分解
方法

3.1 关联规则-k近邻状态辨识法

状态辨识的本质是在同一时刻识别多台电器的

运行状态。本文定义在 t时刻待测电器状态的组合

情况为一个组合状态 S t = [ s(1)，s(2)，⋯，s(N ) ]（N为电器

数，s(A)为电器 A的状态），将每个时刻的 S t视为单个

待识别实例，利用关联规则对 kNN算法进行改进，

提出关联规则-k近邻（AR-kNN）状态辨识法，结合

组合状态样本实施分类。组合状态样本可通过对各

电器的历史状态转移链进行组合，并提取组合链上

各节点的组合状态及对应的负荷总功率来获取。

kNN算法是数据挖掘分类技术中的一种非参数

分类方法，现已在模式识别的各个领域中得到广泛

应用［17］。其基本思想是搜索待测实例在特征空间中

的 k个距离最近的样本，若 k个样本中属于某一类别

的样本数量占比最多，则判定该实例属于这一类别。

电器状态关联规则的DKULC是衡量关联规则强弱的

重要指标，DKULC越大，关联规则越强，可认为 2台电

器的关联状态同时出现的可能性较高，即相比于非
关联状态对的发生具有更高的可信度。本文在 kNN
算法对含关联规则的组合状态样本附乘一关联因

子，关联因子通过DKULC计算，公式如下：

βi =∏
z = 1

mi 2eDKULC ( z ) （12）

图2 Apriori算法执行流程图

Fig.2 Execution flowchart of Apriori algorithm
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其中，βi为第 i个组合状态样本的关联因子；mi为该

样本所含的关联规则数；DKULC ( z )为第 z条关联规则。

由 DKULC ∈ [ 0，1]可知，每条关联规则对关联因子的

最大增幅不会超过自然对数的 2倍，因此通过式

（12）定义的关联因子可避免在算法中对含关联规则

的样本赋予过高权重导致完全忽略其余样本的

问题。

算法中 k值的训练通过 S折交叉验证来完成，即

按天将组合状态样本数据分成S份，每次选取S-1份
作为训练集，剩余 1份作为测试集，若干轮训练后，
选择状态估计准确率平均值最高的 k值。状态估计
准确率 cstate的计算如式（13）所示［18］。

cstate =
∑
t = 1

R∑
A = 1

N

I ( s(A)t = s͂ (A)t )
NR

（13）
其中，s(A)t 、s͂ (A)t 分别为电器 A在 t时刻的状态辨识值、

实际值；R为采样时段长度，I (·)为指示函数。

具体地，AR-kNN状态辨识法原理如下。

（1）输入当前采样点的非侵入式负荷稳态功率

向量 x t = [ P t，Q t ]T，依次计算其与样本集X'中 n个训

练样本 x i'的特征距离，即：

di =  x t - x i' x i' ∈ X'；i = 1，2，⋯，n （14）
（2）根据 di 从 X'中选出与 x t 距离最近的 k个

样本。
（3）对含关联规则的样本权重乘上关联因子，关

联因子按式（12）计算，其余样本的权重保持不变。
（4）按加权占比从大到小排列 k个近邻所属的

组合状态类作为候选。考虑负荷成分的电器稀疏
性，即当出现同一实测功率值对应多个组合状态的
情况时，更倾向于以较少数目的电器组合来拟合实
测值［19］。因此若多个候选类的占比相同，则仅保留
处于非待机状态的电器数量最少的一类，剔除其余
候选类。

（5）从第一个候选类依次往下选取，直至选出的
候选类中各电器的状态与上一采样点的状态之间满
足状态转移约束矩阵 T的约束，此时判定待测实例
属于该候选类。

（6）输入下一采样点的非侵入式负荷稳态功率
值，返回步骤（1）继续计算，直至完成所有采样点的
辨识。

3.2 功率分解

对于一个在采样时段长度R采集的总负荷功率

序列，非侵入式负荷分解的最终目的是得到N台电

器对应的功率序列 P (A) =［P(A)1 ，P(A)2 ，⋯，P(A)R ］（A = 1，
2，…，N）。前述AR-kNN状态辨识的输出为电器的

运行状态序列 s(A) =［s(A)1 ，s(A)2 ，⋯，s(A)R ］（A=1，2，…，N）由

于电器在特定状态下的功率并非固定值，而是持续

波动的，若将状态对应的聚类中心作为分解结果，忽
略功率波动造成的状态偏移，则分解精度会偏低。
因此，需要在每个时刻根据电器状态对应的功率波
动模型估计功率大小。

根据极大似然估计求解联合概率最大化问题的
思路，同时考虑分解得到的所有电器的功率之和等
于同一时刻负荷总功率的约束条件，本文利用式（6）
构建如下优化模型求解电器的功率大小：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

max
P(1)t ，Q(1)t ，⋯，P(N )t ，Q(N )t

∏
A = 1

N

FA ( )P(A)t ，Q(A)
t | s(A)t

s.t. ∑
A = 1

N

P(A)t = P(L )

∑
A = 1

N

Q(A)
t = Q(L )

（15）

其中，P(A)t 、Q(A)
t 分别为 t时刻电器 A的有功功率值、无

功功率值；P(L )和Q(L )分别为该时刻总负荷的有功功

率和无功功率；FA ( )|P(A)t ，Q(A)
t s(A)t 为式（6）所构建的功

率波动模型，即电器 A处于状态 s(A)t 时消耗功率 P(A)t
和Q(A)

t 的概率。

本文计及电器状态关联规则的非侵入式负荷分
解方法流程如图 3所示，以电器 1为例，v(1)1 表示电器
1包含的第一个状态，则 s(1)t ∈ { v(1)1，v(1)2，⋯，v(1)M1}。

4 算例分析

4.1 状态提取

本文采用加拿大学者 Stephen Makonin等建立
的AMPds2数据集，对所提方法进行验证。AMPds2
采集了温哥华市一户家庭中的电器约 2 a的用电数
据，包括电压、电流、有功、无功等11种电气特征，采样
频率为 1次／min。由于其采集的是居民用电的真

图3 非侵入式负荷分解流程

Fig.3 Flowchart of non-intrusive load decomposition
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实数据，因此相比于计算机合成数据能更好地反映

居民用户的实际用电行为，适合作为算例分析样本。

从中选取冰箱（FG）、电视机（TV）、电暖炉

（FR）、洗碗机（DW）、热泵空调（HP）、照明设备（LA）
6种电器连续 10 d（14 400个采样点）的时序功率信

号用于训练算法。通过状态聚类得出各电器的状态

数分别为：冰箱 5种、电视机 5种、电暖炉 3种、洗碗

机 5种、热泵空调 13种、照明设备 7种。对每台电器

构建出状态对应的功率波动模型，如电视机 4种非

待机状态的功率波动热力图见附录中图A1，图中点

A'表示电视机处于状态 5时其功率波动至有功功率

370 W、无功功率31 var的概率为0.006。
4.2 关联规则挖掘

计算 6种电器两两之间的互信息熵，设定互信

息熵阈值为 0.2 bit，计算结果如表 1所示。由表 1可
知，仅有 2台电器对的互信息熵超过阈值，其中热泵

空调和电暖炉的互信息熵为 0.863 7 bit，电视机和照

明设备的互信息熵为 0.230 7 bit，此即为 2个强关联

度电器对。

考虑到 2台电器的状态组合数量过多，而关联

性强的 2台电器在运行过程中其状态一般不存在明

显的一一对应关系，因此实验中先利用Kmeans聚类

将强关联电器对中各台电器的状态聚合成若干个状

态集，再通过Apriori算法对状态集序列进行数据挖

掘，输出关联规则，如表2所示。

4.3 分解结果

对单电器，定义状态辨识准确率 astate和功率分

解准确率apower这2个指标，以评估算法的分解精度：

astate =
∑
t = 1

R

I ( st = s͂ t )
R

（16）

apower = 1 -
∑
t = 1

R

|| Pt - P͂t

2∑
t = 1

R

P͂t

（17）

其中，st和Pt分别为该电器在 t时刻的状态辨识值和

功率分解值；s͂ t 和 P͂t 分别为状态实际值和功率实

际值。

选取某一天 6种电器时序功率的叠加作为待分

解信号，分解结果见附录中图A2。
以文献［4］所提的针对组合优化的遗传算法

（GA）、文献［5］针对正态分布度量函数的改进鸡群

算法（ICSO）以及 kNN算法作为对比，采用同样 20 d
的数据分别进行 20次仿真实验，4种方法的平均准

确率如表 3所示。可以看出，本文基于AR-kNN的负

荷分解法对总负荷的分解效果更好。

将 kNN算法和 GA、ICSO的平均准确率进行对

比，可见 kNN算法的表现总体上更优。分析知，类

似GA和 ICSO的方法单纯进行启发式状态搜索，并
将搜索结果对应的功率代表值作为电器的运行功

率，这类方法假定电器每种状态的负荷特征固定不
变，忽略了状态的波动性，当多台电器的特征因状态
波动在特征空间内重叠时，就可能判断错误。kNN
算法则利用了组合状态样本的全局分布特性，将特
征空间内的 k个近邻作为候选，降低了误判的可能
性。在洗碗机的状态辨识准确率上，kNN算法略低
于GA和 ICSO，究其原因为该用户的洗碗机属于使
用频率较低的电器，即训练集中包含洗碗机非待机

状态的组合状态样本数较少，可见 kNN算法对样本

的依赖程度较高。
本文所提方法在 kNN算法的基础上加入不同

表2 电器状态的关联规则

Table 2 Association rules of appliances’state

规则
序号

1
2
3
4
5
6

DKULC

0.9999
0.9994
1.0000
0.9365
0.6765
0.5186

先导电器

HP
HP
HP
TV
TV
TV

先导状态

1，2
3—12
13
1
2，3
4，5

后继
电器

FR
FR
FR
LA
LA
LA

后继
状态

1
2
3
1，2
3，4
3，4

表1 互信息熵计算结果

Table 1 Calculation results of mutual

information entropy

电器

FG
DW
HP
FR
LA
TV

互信息熵／bit
FG
—

0.0017
0.0103
0.0103
0.0018
0.0009

DW
0.0017

—

0.0060
0.0060
0.0133
0.0020

HP
0.0103
0.0060

—

0.8637
0.0089
0.0011

FR
0.0103
0.0060
0.8637

—

0.0090
0.0011

LA
0.0018
0.0133
0.0089
0.0090

—

0.2307

TV
0.0009
0.0020
0.0011
0.0011
0.2307

—

表3 4种算法平均准确率对比

Table 3 Average accuracy rate comparison among

four algorithms

指标

astate

apower

电器

FG
TV
FR
DW
HP
LA
FG
TV
FR
DW
HP
LA

平均准确率／%
GA
90.92
89.11
92.38
97.44
79.25
78.21
85.07
88.91
97.03
90.79
97.06
89.25

ICSO
90.64
89.18
94.94
97.38
72.51
77.17
85.25
88.53
97.08
89.95
96.68
89.65

kNN
93.90
93.28
97.86
96.33
91.06
95.99
86.57
92.82
97.13
92.43
97.19
93.50

AR-kNN
95.75
94.47
98.08
97.64
92.59
97.03
90.10
94.73
97.23
96.66
97.63
95.71
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电器运行状态之间的关联性，对含关联规则的组合
状态样本配置更高权重，优化了样本总体的权值分
布，因此相比于 kNN算法取得了更好的辨识效果。
对于热泵空调和电暖炉这对气温敏感型负荷（或具
有配合使用习惯的电视机和照明设备），在候选类中
利用关联因子对包含两者联动切换状态的近邻给予
更高可信度，从而提高总体的识别准确率。利用极
大似然估计构建功率分解的优化模型，以抵消状态
波动引起的功率偏移，保证了各台电器的分解功率
之和等于总负荷功率。

由附录中图A2可见，电暖炉具有恒运行、小功
率切换的用电模式，但仍可取得较好的分解效果，因
此对于识别低功率或恒运行但与其他电器存在状态
关联性的电器，AR-kNN方法也可有效应用。在 811
个采样点附近的洗碗机、电视机、照明设备及 918个
采样点附近的冰箱、电视机、照明设备，均出现明显
的持续2~3 min的异常状态判断，冰箱在某些时段发
生频繁的启停判断。通过增加负荷特征、考虑电器
状态与运行时常的相关性等，有望解决这类问题。

5 结论

本文提出了一种考虑电器状态关联规则的非侵
入式负荷分解方法。采用仿射传播聚类提取电器的
运行状态，建立包含功率波动模型的负荷特征集，利
用 Apriori算法挖掘不同电器之间运行状态的关联
性，对含关联规则的组合状态样本权值进行优化配
置，并结合 kNN算法实现电器的状态辨识，最后基
于极大似然估计构建功率分解优化模型。算例结果
表明，相比于利用启发式算法进行状态搜索的方式，
本文所提方法取得了更高的负荷分解精度，对
NILMD的实际应用具备一定可行性。本文工作暂
局限于考虑两两电器之间状态的关联性，下一步研
究将着眼于更高维度的关联性分析，如电器状态与
运行时长的相关性、气温敏感型电器的状态与温湿
度的相关性等，提出适用性更广泛的负荷分解方法。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Non-intrusive load decomposition considering association rules of appliances’state
XU Weifeng，HUA Jinxiu，YU Tao，LIU Qianjin，LAN Chaofan

（School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China）
Abstract：NILMD（Non-Intrusive Load Monitoring and Decomposition） is the key technology to obtain elec⁃
tricity consumption information of appliances. Aiming at the problem of low decomposition accuracy which
is caused because that current NILMD lacks of concerning about the electricity consumption pattern of
associated operation between different appliances and high volatility of appliances’state，a novel load decom-

position method considering the association rules of appliances’ state is proposed. The operation state of
each appliance is extracted by affinity propagation clustering. Based on mutual information entropy，the
association rule algorithm is used to mine the association of appliances’ state. The sample weights with
association rules are adjusted and combined with kNN（k-Nearest Neighbor） algorithm to realize the state
identification. The maximum likelihood estimation is used to decompose load power. Test examples verify
the effectiveness and accuracy of the proposed method.
Key words：non-intrusive load monitoring；affinity propagation；mutual information entropy；association rule；
kNN；maximum likelihood estimation

徐伟枫





附录： 

 
图 A1  电视机非待机状态的功率波动热力图 

Fig. A1 Thermodynamic chart of power fluctuation for television at non-standby state 

 

 
图 A2  负荷分解结果 

Fig. A2 Results of load decomposition 

 

有功功率/W

无
功

功
率
/

V
ar

200 240 280 320 360 400200200
25

28

31

34

37

40

1

2

3

4

5

6

17

-310

A

注：

2 3

4 5

A A A=370 W =31Var =0.006P Q F， ，

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

100

200

300

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

0

100

200

300

P
 / W

分解功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

100

200

300

400

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

0

100

200

300

400

P
 / W

分解功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
100

110

120

130

140

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

100

110

120

130

140

P
 / W

分解功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

20
0

40
0

60
0

80
0

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

0

200

400

600

800

P
 / W

分解功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

800

1600

2400

3200

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

0

800

1600

2400

3200

P
 / W

分解功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

200

400

600

P
 / W

实际功率

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
采样点

0

200

400

600

P
 / W

分解功率

(a) 冰箱

(c) 电暖炉

(e) 热泵空调

(b) 电视机

(d) 洗衣机

(f) 照明设备
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