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摘要：针对现有非侵入式负荷分解算法需要以过去时刻的分解结果为依据，从而造成误差累积的问题，提出

一种基于简化的隐马尔可夫模型和时间分段的非侵入式负荷分解算法，以实现居民家庭的负荷分解。对负

荷的低频功率信号进行分层抽样和聚类分析，构建负荷功率模板并利用独热码对超状态进行编码表示。基

于简化的隐马尔可夫模型和普遍生活规律对家庭用电时间段进行划分，在每个时间段内单独训练参数。结

合总线数据和各时间段参数实现对各时刻负荷功率的独立求解。基于 2种国外公开数据集的测试结果验证

了所提算法的准确性和实时性。
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0 引言

以高级量测体系（advanced metering infrastruc⁃
ture，AMI）等技术作为支撑，家庭用户与供电公司之

间的关系由原来的家庭用户单方向用电发展为家庭

用户与供电公司双向灵活互动。负荷监测是 AMI 的

一种重要功能，可为供电公司提供详细的用户用电

数据信息，同时也可使用户更清晰地了解自己的用

电行为，从而帮助用户／供电公司选择更节能高效

的用电／供电策略。

负荷监测按照各种设备级负荷数据的获取方式

分为侵入式负荷监测（intrusive load monitoring，ILM）

和非侵入式负荷监测（non-intrusive load monitoring，

NILM）。相比于直接获取负荷数据的 ILM，NILM 更

依赖于算法，通过分解在用户电力入口端测量的集

总数据得到用户家庭内部各种设备的用电详情［1］。

NILM 由于具有更好的经济性和隐私保护性，受到了

大量学者的关注［2］。NILM 的求解需要以负荷特征

作为支撑，根据数据的不同采样频率，可以将负荷特

征分为高频（频率大于 1 Hz）特征和低频（频率不大

于 1 Hz）特征［3］。高频特征主要包括负荷的电流谐

波、电压-电流轨迹、高频暂态波型等，低频特征包括

负荷的有功功率、无功功率、电流有效值等。虽然高

频特征包含更多的负荷信息，但是现有 AMI 中的智

能电表一般仅提供低频数据的采集支持［4］，要获得

高频特征就需要额外添加采集设备，这会增加经济

和人工成本，因此，利用智能电表提供的低频特征数

据来实现居民家庭的负荷分解，是一种具有实际应
用价值的方案［5］。

负荷分解算法可以分为 2 类。一类是组合优
化，如：文献［6］提出利用时间概率因子来改进目标
函数，再利用遗传优化算法进行负荷分解，该算法的
准确率高但求解时间长；文献［7］结合改进的交叉熵
算法和惩罚函数，通过迭代更新概率求取最优解并
将其作为分解结果。另一类是模式识别，如：文献

［8］利用各种电器间的关联规则，基于信息熵和 k 近
邻算法实现状态辨识，但仅考虑两两负荷之间的关
联；文献［9］提出利用模体挖掘的方式，结合事件检
测与调和函数进行事件匹配和设备识别，但算法依
赖于运行窗的选取。近年来，随着神经网络的发展，
利用神经网络来实现负荷分解也受到了研究人员的
关注，如：文献［10］提出利用深度神经网络，综合电
器的时间和功率信息进行负荷分解，但是模型参数
的训练需要大量的历史数据和时间。在负荷分解
的 求 解 算 法 中 经 常 采 用 隐 马 尔 可 夫 模 型（hidden 
Markov model，HMM），如：文献［11］为每种负荷均
建立一条 HMM 链，再结合二次整数规划进行求解，
通过假设初始分布概率相等简化了部分运算，但是
算法的计算复杂度较高；文献［12］为一天中的每个
小时单独建立 HMM，再结合行为影响因子来实现负
荷辨识。总体而言，现有的低频负荷分解算法模型
复杂，求解时间长，在部署监测设备方面压力较大。
此外，大部分算法需要将前一个或多个时刻的分解
结果作为当前时刻分解的依据，若前面的分解结果
出错，则会造成误差累积。

基于以上分析，本文提出一种利用有功功率，并
在每个时刻独立求解的负荷分解算法。首先，在训
练阶段，利用改进的亲和力传播聚类算法自适应地
获取负荷功率模板，并将数据按照时间分段；然后，
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对 HMM 进行简化，构建负荷分解算法，并在不同的
时间段内分别训练模型参数，在负荷分解阶段，结合
时间信息实时求取用户负荷功率组合；最后，基于
2 个国外的低频公开数据集的测试结果表明，本文
算法准确率高且所需的求解时间短。

1 负荷的超状态编码

1.1　负荷分解

假设居民家庭内部共包含 M 个负荷，任意负荷 i
的有功功率 Pi ≥ 0，则在 t 时刻用户总的有功功率可
以表示为：

Pall
t =∑

i=1

M

Pi
t + Pnoise

t （1）
式中：Pall

t 为 t 时刻用户总的有功功率；Pi
t 为 t 时刻负

荷 i 的有功功率；Pnoise
t 为 t 时刻的背景噪声功率。假

设负荷 i 存在 Ni种状态，则式（1）可以改写为：

Pall
t =∑

i=1

M ∑
n =1

Ni

si，n
t pi，n + Pnoise

t （2）
式中：si，n

t 为 t 时刻负荷 i 是否运行在状态 n 的标志，若
运行在状态 n，则其值为 1，否则为 0；pi，n 为负荷 i 在

状态 n 下的功率模板。通常，在正常工作情况下，负
荷功率模板不会发生变化，因此，在确定负荷功率模
板后，负荷功率分解问题就可以表示为 t 时刻所有负
荷状态的求解问题。
1.2　负荷状态编码

可以将居民家庭中的负荷按照运行时可能出现
的状态分为只存在开关状态的Ⅰ型负荷、具有有限
运行状态数的Ⅱ型负荷、状态可以连续变化的Ⅲ型
负荷以及一直处于某一功率运行的Ⅳ型负荷［13］。当
负荷为Ⅰ型负荷时，以“0”表示关闭状态，以“1”表示
开启状态；当负荷为Ⅱ型负荷时，以有限位数的“0”

“1”组成的向量表示负荷状态；当负荷为Ⅲ型负荷
时，负荷功率特征在有限的范围内连续变化，一般通
过聚类的方式对负荷状态进行离散化，从而将其转
化为有限种状态［8］；当负荷为Ⅳ型负荷时，可以将其
等效为缺少“0”状态的前 3 种负荷。由于通过聚类
可将所有负荷均等效为有限状态机，因此，采用独热
码来表示各种负荷状态［14］。对于拥有 Ni种状态的负
荷，其独热码位数为 Ni，且对于任意给定的状态，独
热码向量的各元素中仅有 1 个元素置 1。若将整个
家庭所有负荷的独热码按顺序拼接，则可以将家庭
中所有的负荷状态表示为 1 个超状态向量S［15］，如式

（3）所示。

S=[ s1，s2，⋯，sK ] （3）
式中：sk(k= 1，2，⋯，K )的取值为 0 或 1，K 为所有负

荷的运行状态总数。例如，假设用户家庭中只有电
灯和洗衣机，其中电灯为Ⅰ型负荷，只有开关状态，
洗衣机为Ⅱ型负荷，有浸泡、洗涤、脱水 3 种开启状

态，则可以在超状态向量中用第 1 个元素表示电灯
的状态，第 2 个元素表示洗衣机的浸泡状态，第 3 个
元素表示洗衣机的洗涤状态，第 4 个元素表示洗衣
机的脱水状态，若 S=[0，1，0，0]，则表示电灯处于关

闭状态，洗衣机处于浸泡状态。

2 负荷功率模板的获取

获取负荷功率模板是进行负荷分解的重要前
提，考虑到每种负荷的运行状态数未知，K-means 和
模糊 C 均值聚类算法需提前确定聚类中心数［16］，而
亲和力传播（affinity propagation，AP）算法不需要提
前确定最终的聚类中心数，因此，本文利用 AP 算法
来获取负荷功率模板。
2.1　聚类数据的预处理

AP 算法需要人为调整的参数少，降低了人为因
素对结果的干扰［17］。AP 算法的具体计算流程参考
文献［17］，该算法主要包括相似度矩阵E、归属度矩
阵 A和吸引度矩阵R这 3 个参数矩阵。算法所需时
间和计算结果受到样本点数的影响：当聚类的样本
点过少时，聚类结果会不准确；当聚类的样本点过多
时，算法的计算时间会增加。因此，本文提出对大量
的样本进行分层抽样，在满足较长时间跨度的同时，
减少样本点。

本文采用的分层抽样规则如下：
1）由于实际运行时负荷处于关闭状态的时间远

长于处于开启状态的时间，同时考虑到噪声干扰，先
剔除负荷功率小于 10 W 的部分；

2）将 10 W 与最大功率之间的部分等分为 5 层，
在每层随机抽取 α 个样本点，对于样本点数不足的
层，保留该层的全部样本点；

3）将样本点数小于 5 的层中所有数据剔除，消
去异常样本点的干扰；

4）对剩余的样本点进行聚类。
通过分层抽样可将尽可能多地反映负荷运行状

态的数据作为聚类依据，同时剔除了异常点，减少了
用于聚类算法的样本点。
2.2　AP算法的改进

在传统 AP 算法中，当归属度矩阵A和吸引度矩
阵R的计算结果在一定的迭代次数内保持不变或者
迭代达到设定次数时，停止迭代，并且聚类中心 c 由
式（4）确定。

R (c，c)+ A (c，c)> 0 （4）
在确定各点所属的簇中心时，会出现由式（4）得

到节点 ci 和节点 cj 均为聚类中心，但节点 cj 所属簇中
心的计算结果却为节点 ci 的情况。传统 AP 算法直
接将节点 cj所属簇中心强制确定为节点 cj，这会造成
2 个相近的点被划分至 2 个簇的情况。为了避免产
生相近的簇中心，本文将节点 cj和归属于节点 cj的所
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有点都重新划归为属于节点 ci。

此外，最终的聚类中心数受到参考度取值的影
响。在得到聚类中心后，可以计算各点到其聚类中
心的距离之和 D，D 的大小能够反映聚类中心数的
合理性。聚类中心过多的极限情况是每个点均为聚
类中心，此时 D 为 0；聚类中心过少的极限情况是聚
类中心只有 1 个，此时 D 的最大值为样本点到其余
样本点距离之和的最大值，即相似度矩阵中绝对值
最大的列元素之和。为了使不同分布状况的负荷均
能获得适宜的簇中心，求取 D 与相似度矩阵中列元
素之和最小值的比值 γ，再限定该比值的范围，并以
该范围为依据，采用迭代更新的方式自适应选择每
种负荷的参考度，具体方法如下。

1）由于参考度绝对值越接近 0，最终的聚类中
心数越多，因此，初始参考度选取为所有样本点两两
之间距离中值的 1/4，通过聚类得到各点所属的簇，
并计算 D。

2）将 γ 与阈值进行比较。通过实验，本文选取
阈值为 0.01 和 0.1，即当 γ 小于 0.01 时，减小参考度，
当 γ 大于 0.1 时，增大参考度，并重新聚类获取聚类
结果，直到满足范围要求。

最终，负荷功率模板的获取过程包括聚类前的
样本点分层抽样、聚类时相近簇中心的剔除以及参
考度的自适应迭代更新，具体如附录 A 图 A1 所示。
在通过聚类得到各负荷功率模板后，可以计算超状
态向量 S的元素数，再将 S与负荷功率模板Ptem 位置
一一对应。式（2）可以表示为：

Pall
t =S tP tem + Pnoise

t （5）
式中：St为 t 时刻的超状态向量。

3 HMM的简化与分时段负荷的分解

3.1　HMM的简化

HMM 主要包括负荷的初始概率分布矩阵π、负
荷的状态转移概率矩阵Z以及表示负荷状态与功率
关系的发射矩阵 B这 3 个参数矩阵。基于 HMM 的
负荷分解算法满足马尔可夫链的齐次假设，即马尔
可夫链的一步转移概率与马尔可夫链所处时间无
关。但是，考虑到用户的用电习惯，各种负荷在不同
时间段内运行的概率不同，这导致π、Z、B也不同。
此外，HMM 需要根据前一时刻的负荷状态分解结
果，结合状态转移概率矩阵Z来求解当前时刻的状
态，若前一时刻负荷的状态识别结果与真实情况不
符，则会影响后续的负荷分解结果。

本文将 HMM 进行简化：①不考虑状态转移概率
矩阵，只保留 π 和 B，从而在算法求解时减少运算
量，缩减计算时间；②在参数学习阶段，通过用户家
庭的历史用电数据减少超状态种类数，并通过时间
分段进一步限制在不同时间段内可能出现的超状态

种类数，同时，分别在不同时间段通过训练获取π和
B，从而在这 2 个矩阵中保留各负荷在不同时间段的
运行差异信息。
3.2　时间段的划分

按照一般用户家庭生活习惯，可以将一天划分
为睡觉时间段、与饮食相关的时间段、晚饭后的休闲
娱乐时间段以及上述各时间段之间的过渡时间段。
本文将一天划分为 11 个时间段，其中 01:00 — 05:00
为第 1 个时间段，将其余时间段按照 2 h 为 1 个时间
段进行划分，如附录 A 图 A2 所示。
3.3　超状态参数的获取

根据负荷功率模板，将训练集中各负荷功率序
列标记为负荷状态，将训练集数据按照时间段划分
为各子数据集，在每个时间段，统计超状态的种类
数，计为 Jλ。初始概率分布矩阵πλ 可以表示为：

πλ = é

ë

ê
êê
êVS1

Vλ
，

VS2

Vλ
，⋯，

VSJλ

Vλ

ù

û

ú
úú
ú （6）

式中：Vλ（λ=1，2，…，11）为第 λ 个时间段内的样本总

数 ；VSj( j= 1，2，⋯，Jλ ) 为 超 状 态 向 量 Sj 下 的 样 本

点数。
在每个时间段计算超状态的发射矩阵Bλ∈RJλ×Oλ，

Oλ=Pλmax-Pλmin+1 为在第 λ 个时间段总功率的取值区
间，Pλmax、Pλmin 分别为第 λ 个时间段总功率的最大值和
最小值。为了减小发射矩阵的维数，将功率值取整。
发射矩阵的元素 bjo表示当用户家庭整体状态构成超
状态向量Sj时功率观测值为 o 的概率，计算公式为：

bjo = Hjo /Hj （7）
式中：Hjo 为超状态向量 Sj 下功率观测值为 o 的频数；
Hj为超状态向量Sj下的总频数。
3.4　负荷功率分解

算法的输入为总功率的观测值 ot及其对应的时
间信息。基于分时段初始概率分布矩阵和发射矩阵
的功率求解步骤如下。

1）利用输入的时间信息选择不同时间段的初始
概率分布矩阵πλ 和发射矩阵Bλ。

2）由 ot 确定发射矩阵中的列，t 时刻估计的超状

态矩阵 Ŝ t 为：

Ŝ t = argmax
j∈{ }1，2，⋯，Jλ

[πλ Bλ( j，ot - Pλmin + 1) ] （8）
式中：argmax 为求参函数。由于Bλ 中每行对应一种
超状态，因此，式（8）实际是求取使得概率值最大的
行数，从而确定对应的超状态。

3）由超状态和负荷功率模板矩阵解码求得各负
荷在 t 时刻的功率值。

4 算例分析

4.1　算法评估指标

负荷识别结果准确率指标主要包括负荷状态识
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别准确率指标和负荷功率分解准确率指标。

为了便于与现有方法进行对比，本文选择文献

［18］定义的有限状态识别准确率指标 F1，计算公

式为：

F1 = 2 pr
p + r

（9）
p = Tp - T inacc

Tp + Fp
（10）

r= Tp - T inacc
Tp + Fn

（11）
式中：p 为识别为开启状态样本的分解结果中正确结

果的比例；r 为真实开启状态样本的分解结果中正确

结果的比例；Tp 为正确识别负荷处于开启状态的次

数；Fp 为负荷实际处于关闭状态但识别结果为开启

状态的次数；Fn 为负荷实际处于开启状态但识别结

果为关闭状态的次数；Tinacc 为附加惩罚项，引入该变

量是由于对于有多种开启状态的负荷，存在虽然识

别结果和实际都是开启状态但识别的具体开启状态

与实际不符的情况，其计算公式如式（12）所示。

T inacc =∑
t=1

T || ŝ t，i - st，i

Ni
（12）

式中：T 为测试集的总时长包含的时刻数；ŝ t，i、st，i 分

别为 t 时刻负荷 i 的估计状态和真实状态，当估计状

态和真实状态不同时，两者差值为 1。

负荷功率分解准确率 apower 也常用于评估负荷识

别的效果［19］，计算公式为：

apower = 1 -∑
i=1

M ∑
t=1

T  || P̂t，i - Pt，i

∑
i=1

M ∑
t=1

T

Pt，i

（13）

式中：P̂t，i、Pt，i 分别为 t 时刻负荷 i 的估计功率和真实

功率。

4.2　分解结果

为了测试算法效果，本文选取 2 个由真实家庭

采 集 的 低 频 数 据 集 REDD（reference energy disag⁃
gregation dataset）［20］和 AMPds（almanac of minutely 
power dataset）［21］，其中 REDD 来自美国波士顿地区

的多个家庭，约每 3 s 进行 1 次负荷功率数据的采集

和储存。AMPds 记录了温哥华地区 1 户居民 2 a 的

功率数据，每 1 min 进行 1 次数据记录。同时，这 2 个

数据集均以时间戳为时标对每个数据进行标注，结

合地理时区划分能够得到每个数据在当地的具体时

间，方便进行时间段的划分。

1）在 REDD 上的测试。

将文献［11］基于二次规划的因子 HMM 算法和

文献［12］利用行为影响因子的 HMM 算法与本文算

法进行对比，选取相同的家庭 1、2、3、6 进行测试。

为了获取负荷在各时间段内的参数以及功率模板，
将前 2 周的数据作为训练集，将其余数据作为测试
集，负荷功率分解准确率对比如表 1 所示。

由表 1 可知，本文算法的负荷功率分解准确率
均高于文献［11］算法，本文算法对家庭 1 和家庭 6 的
负荷功率分解准确率高于文献［12］算法，对家庭 2
和家庭 3 的负荷功率分解准确率与文献［12］算法
相当。

为了便于验证本文算法对单个负荷的识别准
确率，选择与文献［7］中场景 5 相同的实验设置，并
与该文献中的改进交叉熵（modified cross-entropy，
MCE）算法和分段整数约束规划（segmented integer 
quadratic constraint programming，SIQCP）算法进行
对比，分解结果如附录 A 表 A1 所示。由表可知：本
文算法对大多负荷的识别效果均更具优势，且整体
识别效果优于文献［7］算法；虽然本文算法对个别负
荷（如烤箱）的识别效果与文献［7］算法差距很大，但
是整体识别效果和 F1是将整个测试阶段的所有负荷
分解结果作为整体进行计算的，烤箱等负荷使用较
少，对整体结果的影响很小。

2）在 AMPds 上的测试。
相较于 REDD，AMPds 的时间跨度更大，采样频

率更低，与实际的智能电表数据更接近。选择文献
［7］中的场景 3 对 MCE 算法和本文算法进行对比，同
样选择 600 h 的测试数据，选择相同的 7 种运行频次
较高的负荷，即地下室、干衣机、洗碗机、暖通空调、
冰箱、热泵、壁炉。用于训练的数据时长为 40 d，识
别结果准确率如表 2 所示。

表1 负荷功率分解准确率对比

Table 1 Comparison of load power

decomposition accuracy rate

家庭

1
2
3
6

apower／%
文献［11］算法

78.4
86.4
83.5
91.6

文献［12］算法

94.4
96.4
94.4
92.1

本文算法

94.6
95.2
94.1
95.8

表2 各负荷识别结果准确率

Table 2 Accuracy rate of identification

results for each load

负荷

地下室

干衣机

洗碗机

暖通空调

冰箱

热泵

壁炉

全部负荷

MCE 算法
apower／%

81.1
76.5
67.1
69.8
16.5
88.5
71.8
73.9

F1／%
86.5
26.2
75.3
58.3
50.7
96.1
72.0
89.8

本文算法
apower／%

83.1
95.8
69.8
96.4
79.0
94.2
81.4
89.5

F1／%
93.8
75.0
62.4
99.9
89.1
99.8
50.0
94.2
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由表 2 可知，本文算法总的负荷功率分解准确

率达到了 89.5 %，且有限状态识别准确率达到了
94.2 %，比 MCE 算法的计算结果有了较大幅度的提
高，这表明本文算法可得到较好的负荷分解结果，其
中，暖通空调主要是在夜晚使用，以保持室内温度舒
适，具有较强的时间段分布特性，因此本文算法对暖
通空调的识别准确率提升幅度较大。

为了验证本文算法在较长时间下的分解准确
率以及算法训练集时长对准确率的影响，设计包含
8 种负荷（在前文 7 种负荷的基础上增加电视机）的
4 种情景：场景 1 — 4 分别利用 20、40、60、80 d 的历
史数据训练参数，再对 360 d 的数据进行分解，负荷
识别结果准确率如表 3 所示。

由表 3 可知，当用于训练的数据时长达到 40 d
后，识别结果准确率趋于稳定，延长训练时长不会显
著提高识别结果准确率，且当用于训练的数据时长
为 40 d 时，负荷功率分解准确率能够达到 90.0 %，有
限状态识别准确率能够达到 90.7 %。

将场景 2 下本文算法对各负荷的分解结果与真
实值进行比较，结果如表 4 所示。由表可知：本文算
法对电视机功率的分解值与真实值间有较大差别，
达到 3 %，这主要是由于在 AMPds 中电视机的子数
据集并非仅记录了电视机的功率数据，还包括个人
录像机顶盒、音箱等设备的数据，这些数据构成一个
合成的待机状态功率，在整个数据集中的第 132 天，
待机状态功率由 39 W 降到 19 W，并在之后保持不
变，而场景 2 的负荷功率模板是通过对数据集前
40 d 的数据进行聚类而获取的，因此，无法描述该差
别，从而给分解带来了误差；本文算法对其他负荷功
率的分解值与真实值均较接近。

4.3　算法复杂度分析

本文算法不考虑 HMM 中的转移概率矩阵，且利

用独热码对负荷状态进行编码缩短了算法所需时

间。由于训练阶段可离线进行，且参数训练完成后

可以离线调用，因此，不考虑训练阶段的计算时间。

假设在负荷分解时各时间段内最大的超状态数为

G，在求解时输入观测值 ot 后，得到对应的发射矩阵

中的列索引，再将发射矩阵的该列向量与初始概率

矩阵进行按位乘法运算，即最多进行 G 次乘法运算，

因此，算法的最大复杂度为 O（G）。实际上，由于发

射矩阵具有稀疏性，某一确定的观测值对应的超状

态数远小于 G，因此，复杂度也小于 O（G）。本文的

测试软件为 MATLAB R2021b，硬件为搭载了 Intel
（R） Core（TM） i5-7300HQ、内存为 8 GB 的笔记本

电脑。

在长时间数据集 AMPds 上进行测试，分别选取

2、4、6、8 种负荷，待分解的时长为 1~12 个月，每天的

数据点数为 1 440。本文算法分解所需时间如附录 A
图 A3 所示。由图可知，本文算法可以在短时间内完

成负荷分解。为了分析本文算法在每个测试数据点

的平均分解时间，将其与文献［12］添加行为影响因

子的 HMM 算法和文献［15］的扩展稀疏 HMM 算法进

行对比，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，本文算法相比文献［12］和文献［15］
算法在平均分解时间上均具有明显优势。此外，为

了分析本文所提简化 HMM 与传统 HMM 在准确率

和求解时间上的差异，选择与表 3 中场景 2 相同的负

荷种类及训练时长，并采用相同的负荷功率模板，采

用 MATLAB 2021b 中 集 成 的 hmmestimate 函 数 和

hmmviterbi 函数对模型进行训练和求解，测试结果

如附录 A 图 A4 所示。由图可知，相较于传统 HMM，

简化 HMM 在长时间下的分解准确率更高，且在计算

时间上具有显著优势。

5 结论

由于现有 AMI 的低频采集条件，利用低频有功

功率进行居民家庭 NILM 更具可实施性。针对传统

算法对于分解结果的依赖性，本文提出一种在各时

刻独立求解的实时非侵入式负荷分解算法。本文算

法在 2 种公开数据集上的负荷功率分解准确率和有

表5 平均分解时间

Table 5 Average decomposition time

负荷数／种

2
4
6
8

平均分解时间／ms
本文算法

0.01
0.02
0.04
0.07

文献［12］算法

0.21
0.24
0.27
0.29

文献［15］算法

0.03
0.12
0.34
0.51

表3　不同时长的负荷识别结果准确率

Table 3　Accuracy rate of load identification

results for different time lengths

场景

1
2
3
4

apower／%
85.4
90.0
88.5
89.8

F1／%
87.5
90.7
90.9
90.3

表4　场景2下各负荷消耗的功率

Table 4　Power consumption of each load

under Scenario 2

负荷

地下室

干衣机

洗碗机

暖通空调

冰箱

热泵

电视机

壁炉

功率真实值／%
8

11
3

23
10
36
8
1

功率分解值／%
8

10
2

23
11
34
11
1
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限状态识别准确率均不低于 90 %，并且算法的计算

时间短，对含有 8 种负荷场景的平均分解时间仅为

0.07 ms。

笔者后续将进一步考虑不同用户负荷类型以及

用电行为的相似性，并进一步简化模型参数的获取

过程，从而使得算法更具泛化性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Grid-connected active power response strategy of energy storage VSG based on 
active power fractional differential correction

SHI　Rongliang1，2，3，YANG　Guihua1，WANG　Guobin1，LAN　Caihua1，HUANG　Ji2，WANG　Bin3

（1. College of Mechanical and Control Engineering，Guilin University of Technology，Guilin 541004，China；

2. Guangxi Special Equipment Inspection and Research Institute，Nanning 530200，China；

3. School of Information Science and Engineering，Wuhan University of Science and Technology，Wuhan 430081，China）
Abstract：In order to solve the problem that the grid-connected active power of energy storage virtual syn⁃
chronous generator（VSG） is difficult to take into account the good dynamic characteristics and steady-state 
performance under the disturbances of active power command and power grid frequency，a grid-connected 
active power response optimization control strategy of active power fractional differential correction-based 
VSG（AFDC-VSG） is proposed. The grid-connected active power closed-loop small-signal models of typical 
VSG and AFDC-VSG control strategies are established respectively，and the corresponding parameter design 
processes are given. MATLAB／Simulink simulation software is used to compare and analyze the grid-con⁃
nected active power response characteristics of energy storage VSG by using different control strategies under 
two types of disturbance，and the experimental platform of energy storage VSG grid-connected system is estab⁃
lished. Simulative and experimental results jointly verify the effectiveness and superiority of the proposed 
AFDC-VSG strategy in optimizing the grid-connected active power response performance for energy storage 
VSG.
Key words：virtual synchronous generator；energy storage；grid-connected active power；active power fractional 
differential correction；small-signal model；parameter design；response performance

Non-intrusive load decomposition algorithm based on 
simplified HMM and time segmentation

LIU　Kai1，FU　Ling2，YANG　Jingang1，XIONG　Siyu2，HAO　Baolong2，LIU　Lina3

（1. Tangshan Institute，Southwest Jiaotong University，Tangshan 063000，China；

2. College of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu 611756，China；

3. Metering Center of State Grid Sichuan Electric Power Corporation，Chengdu 610045，China）
Abstract：Aiming at the problem that the current non-intrusive load decomposition algorithms need to be 
founded on the decomposition results of past moments，which causes the error accumulation，a non-intrusive 
load decomposition algorithm based on a simplified hidden Markov model（HMM） and time segmentation is 
proposed to realize the load decomposition of residential households. The stratified sampling and cluster 
analysis are carried out for the low-frequency power data of the load，the power template of the load is 
constructed and the super-state is coded and represented by the one-hot code. The time segments of house⁃
hold electricity consumption are divided based on the simplified HMM and universal life pattern，and the 
parameters are trained separately within each time segment. The load power at each moment is indepen⁃
dently solved by combining the bus data and the parameters of each time segment. The accuracy and real-
time performance of the proposed algorithm are verified by the test results based on two foreign public 
datasets.
Key words：load decomposition；hidden Markov model；affinity propagation clustering；time segmentation；super-
state
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附录 A 

 

注：median 表示求中位数。 

图 A1 负荷功率模板获取流程图 

Fig.A1 Flowchart of load power template acquisition 

 

 
注：绿色部分为睡觉时间，人的活动较少，负荷种类和变化也较简单；红色部分为与饮食相关的时间段， 

与烹饪相关的负荷运行较频繁；蓝色部分为晚饭后的休闲娱乐时间，电视等负荷更可能处于运行状态， 

且考虑到不同家庭娱乐时间长短不一，将 19:00 后按照 2 h 一段划分；白色部分为过渡时间。 

图 A2 时间分段 

Fig.A2 Time segmentation 
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表 A1 各负荷分解准确率 

Table A1 Accuracy of each load decomposition 

负荷 
p/r/% 

MCE SIQCP 本文算法 

烤箱 84.5/95.3 98.3/8.0 11.2/16.6 

冰箱 70.9/66.4 73.4/22.9 99.6/99.9 

洗碗机 36.5/91.3 41.7/79.2 36.5/55.8 

电灯 1 36.3/38.2 55.6/87.8 89.9/94.5 

微波炉 71.1/63.7 28.7/21.6 42.3/27.3 

卧室 17.0/50.8 40.3/29.6 55.5/85.1 

厨房 0/0 15.2/20.6 43.1/70.5 

电灯 2 69.7/84.0 94.9/75.2 85.9/75.3 

干衣机 0.99/91.9 80.8/50.7 98.8/47.0 

整体值 70.9/66.4 73.4/22.9 92.7/91.4 

F1 61.9 50.3 92.0 

 

 
图 A3 所提方法求解时间 

Fig.A3 Solution time of proposed method 

 

 
图 A4 简化 HMM 与传统 HMM 对比 

Fig.A4 Comparison of simplified HMM and traditional HMM 
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