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基于监督学习的非侵入式负荷监测算法比较
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（华北电力大学 新能源电力系统国家重点实验室，北京 １０２２０６）

摘要：非侵入式负荷监测（ＮＩＬＭ）能够在不干扰用户正常用电的情况下，低成本地实现用户用电设备类型的

识别和用电负荷的分解，因此非常适用于家庭用户用电监测。 大量智能电表在家庭用户中的安装为居民

ＮＩＬＭ 提供了数据支撑，也使得居民 ＮＩＬＭ 研究成为热点。 基于家庭负荷稳态电流样本，采用负荷电流谐波

系数作为负荷分类特征，建立了基于多层感知器（ＭＬＰ）神经网络、ｋ－近邻算法、逻辑回归、支持向量机的 ４ 种

ＮＩＬＭ 分类模型，利用 ＢＬＵＥＤ 数据库对 ４ 种分类器进行训练和测试，对比分析其在识别精度、训练时间、识别

速度和抗噪能力方面的表现，并对其在家庭负荷识别中的应用效果进行对比研究。 结果表明，４ 种分类器中

ＭＬＰ 神经网络具有总体最优的分类效果和计算性能，更适用于家庭用户负荷监测。
关键词：非侵入式负荷监测；负荷识别；多层感知器神经网络；支持向量机；监督学习

中图分类号：ＴＭ ７２１；ＴＭ ７６４ 文献标识码：Ａ ＤＯＩ：１０．１６０８１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００６－６０４７．２０１８．１２．０１９

０　 引言

智能电网发展带来的优势之一是电力用户与电

网的友好互动［１］，即用户在价格或激励机制下主动
调整自身用电行为，实现削峰填谷、节能降耗，同时
降低用户用电开支。 用户负荷监测是了解用户用电
特性的主要方法，为分析用户用电行为、调整用电方
式提供依据和指导，是用户参与电网双向互动的支
撑技术。 因此，研究有效的负荷监测方法对了解用
户用电特性、开展智能用电、制定价格或激励政策具
有重要的指导意义。

Ｈａｒｔ 教授于 １９８２ 年提出了非侵入式负荷监测
ＮＩＬＭ（Ｎｏｎ⁃Ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ Ｌｏａｄ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ）方法［２］，通过监
测用户端口处的电气信息，采用数学算法根据用户
总体用电功率分解得到各个用电设备的工作状态，
进而分析各个设备的用电情况。 相比于侵入式监
测，ＮＩＬＭ 的成本低、安装维护简单，同时具有较高的
准确度，实用性强，适用于家庭负荷监测等低成本监
测场景［３］，具有广泛的应用前景。
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 家庭智能电表的普及使得 ＮＩＬＭ 成为国内外智
能用电研究的热点之一。 总体而言，ＮＩＬＭ 算法可以
归纳为监督学习算法和无监督学习算法。 监督学习
算法的识别准确度较高，应用较广，但用于模型训练
的数据集需要人工预先标记。 无监督学习算法可以
使用无标记数据，但识别准确度较低，目前在事件检
测和特征提取阶段有较多应用。 在监督学习算法的
研究方面，文献［４］应用了动态模糊 Ｃ 均值聚类和 ｋ－
近邻 ｋ⁃ＮＮ（ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）识别算法对家庭负荷
进行识别，能够对低功率设备实现 ９０％的识别准确

率，效果较好；文献［５］采用主成分分析法和 Ｆｉｓｈｅｒ
有监督判别算法实现负荷识别，对运行机理不同的
负荷分类效果较好，对运行机理相同的负荷进行区
分则需要进一步探讨；文献［６］采用粒子群优化算
法优化人工神经网络的训练参数，将构建的神经网
络应用于家庭负荷识别，测试结果表明该方法显著
提高了识别准确性和计算效率；文献［７］利用弹性
反向传播算法训练多层神经网络，通过训练所有可
能的设备组合实现负荷分解，但随着设备种类增加，
输出神经元和训练样本将呈指数增长；文献［８］采
用支持向量机（ＳＶＭ）对 １ Ｈｚ 的采样信号进行负荷
识别，识别了 ９５％的电热负荷，但对小功率电器的识
别效果不佳；文献［９］增加 ３ 次谐波作为负荷特征，
采用遗传算法求解多特征目标函数，分解精度较高，
但是遗传算法的求解速度较慢，难以适用于在线分
析监测；文献［１０］则提出一种基于改进鸡群算法的
负荷监测方法，同样存在计算速度较慢的不足。 以
上文献基于监督学习算法实现了 ＮＩＬＭ，识别准确度
较高，但需要预先获取负荷样本以训练模型。 在无
监督学习算法的研究方面，文献［１１］提出了基于滑
动窗双边累积和的无监督负荷投切事件检测算法，
采用 ＩＥＥＥ ３０ 节点系统进行了仿真测试，表明所提
算法能有效检测负荷投切事件，但并未对家庭负荷
的投切进行单独测试；文献［１２］利用均值漂移聚类
算法和权重聚类算法实现了负荷特征提取，可用于
建立 ＮＩＬＭ 负荷特征数据库或负荷状态监测。 总体
而言，无监督学习算法因使用无标记数据存在识别
精度不高的问题，因此通常应用于负荷投切事件检
测、负荷特征提取等环节。 本文着重对基于监督学
习的 ＮＩＬＭ 算法进行对比研究。

虽然目前各文献提出了多种家庭 ＮＩＬＭ 的监督
学习算法，但所提出的算法通常基于不同的实验环
境，且部分文献仅仅分析了算法的准确性，对算法的
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快速性缺乏研究，彼此之间难以进行横向对比。 针
对此不足，本文建立了 ４ 种具有代表性的监督学习
分类算法，并对它们进行对比研究。 首先，在负荷特
征选取上，选用容易获取的智能电表提供的稳态电
流作为特征提取源，采用离散傅里叶变换 ＤＦＴ（Ｄｉｓ⁃
ｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）对家庭负荷稳态电流进行谐
波分解，提取电流的奇次谐波作为负荷特征；其次，
分别建立了多层感知器 ＭＬＰ （Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅ⁃
ｐｔｉｏｎｓ）神经网络、ｋ⁃ＮＮ、逻辑回归 ＬＲ（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｏｎ）、ＳＶＭ 这 ４ 种分类模型；然后，利用卡内基
梅隆大学提供的 ＢＬＵＥＤ 数据库［１３］ 对 ４ 种分类器进
行了训练和测试，对比分析了它们在识别精度、训练
时间、识别速度、抗噪性能等方面的表现，并对其在
ＮＩＬＭ 中的应用效果进行了总结。

１　 基于 ＤＦＴ 的负荷电流奇次谐波特征提取

负荷特征作为负荷识别的主要依据，其对不同
类别的设备应具有足够的区分能力。 早期麻省理工
学院利用设备投切前 ／后的有功变化量 ΔＰ、无功变
化量 ΔＱ 作为负荷特征［１４］，具有获取简单、设备投
资小的优点，但对功率相近的设备则会发生误判。
为了提高识别准确率，在增大采样频率的基础上，电
流谐波可作为负荷分类的有效特征：通常采用傅里
叶变换提取谐波系数。 由于谐波特征能够反映设备
的运行特性，而且维数较高，因此具有较好的负荷区
分能力。 电流谐波特征还可利用其暂态过程谐波分
析提取特征。 另外，基于电压 电流轨迹图或电压噪
声的特征提取方法亦有少量应用，但电压噪声特征
由于需要极高的采样频率而难以推广。

本文采用易获取的负荷电流作为特征提取源，
利用傅里叶变换进行负荷电流谐波分解，取谐波幅
值较大的谐波次数作为负荷特征，以便获取较好的
区分能力。 对离散采样的负荷电流样本应用 ＤＦＴ
获取负荷特征的方法如式（１）所示。

Ｘ（ ｆ） ＝ ∑
Ｎｆ －１

ｎ ＝ ０
ｉ（ｎ）ｅ

－ ｊ２πｆｎ
Ｎ ｆ （１）

其中，ｉ（ｎ）为家用电器周期电流采样点，每周期采样
Ｎｆ 次，从 ０ 标记到 Ｎｆ －１； ｆ 为谐波次数， ｆ ＝ ０，１，…，
Ｎｆ－１；Ｘ（ ｆ）为复数形式的 ＤＦＴ 的谐波系数。

将 Ｘ（ ｆ）前乘以归一化系数 １ ／ Ｎｆ 以符合傅里叶
级数分析的习惯，利用欧拉公式将其整理为实数计
算表达式：
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其中，ａｆ 为 Ｘ′（ ｆ）的实部，ｂｆ 为 Ｘ′（ ｆ）的虚部，两者共
同作为 ｆ 次谐波的参数。

对于 ＤＦＴ 而言，电流谐波的幅值随着谐波次数
的增大而减小。 因此，为了减少噪声对分类的影响，
应选择幅值较大的低次谐波作为主要分类特征；另
外，可以证明，如果电流波形满足式（５），即电压正
半周下电流波形与电压负半周下电流波形关于电流
轴 ｙ＝ ０ 对称，则偶次谐波（包含直流分量）为 ０。

ｉ
Ｎｆ

２
＋ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ －ｉ（ｎ）　 ｎ＝ ０，１，…，

Ｎｆ

２
－１ （５）

通常家用电器的电流波形均近似满足上述要
求。 以电冰箱为例，图 １ 和图 ２ 分别为电冰箱在某
工作状态下的周期电流波形及其直流分量、基波和
２～１３ 次谐波的幅值。

图 １ 电冰箱在某工作状态下的周期电流波形

Ｆｉｇ．１ Ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｃｕｒｒｅｎｔ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ａ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｏｒ ｕｎｄｅｒ
ｓｏｍｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

图 ２ 电流谐波幅值

Ｆｉｇ．２ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｈａｒｍｏｎｉｃ

从图 ２ 可以看出，偶次谐波幅值明显小于奇次
谐波幅值，且 １３ 次谐波的幅值已经很小，更高次谐
波的幅值更小且易受噪声干扰。 因此，本文选择基
波和 ３、５、７、９、１１、１３ 次谐波作为负荷分类的特征。

２　 ４ 种监督学习分类算法模型

２．１　 ＭＬＰ 神经网络分类模型

ＭＬＰ 神经网络是将单一感知器模型进行多层
叠加形成的通用神经网络模型［１５］，由一个输入层、
若干隐含层和一个输出层组成。 ＭＬＰ 神经网络被
证明具有任意逼近连续函数的性能［１６］，作为分类算
法可以划分复杂的非线性决策边界。

利用 ＭＬＰ 神经网络进行负荷识别，其输入节点
数目与样本负荷特征维数一致，其输出节点数目与
所需分类类别数目一致，所需分类类别由标记类别
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的训练样本预先确定。 网络隐含层层数及其所含神
经元的数目则由网络功能的复杂程度确定，用于负
荷识别的神经网络通常采用单隐层结构，包含 ４～６０
个神经元。 网络的激励函数采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，代价
函数采用正则化的交叉熵代价函数，训练算法采用
反向传播法计算网络参数梯度，具体实现过程见附
录 Ａ１。
２．２　 ｋ⁃ＮＮ 分类模型

ｋ⁃ＮＮ 算法是一种用于分类的非参数统计方法，
通过计算分类对象与其他训练样本的距离，选出最
近的 ｋ 个训练样本，其中样本数量最多的类别则作
为该分类对象的类别，即分类对象的类别由其最近
的 ｋ 个邻居中大多数邻居的类别所决定。

ｋ⁃ＮＮ 算法的逻辑简单、清晰，能够形成复杂的
分类边界，但对局部训练样本的构成非常敏感，且参
数 ｋ 需要预先选定，ｋ 的大小在一定程度上影响分类
算法的效果。 另外，ｋ⁃ＮＮ 算法的“多数表决”机制会
在训练样本类别分布偏斜时出现缺陷，样本数量较
多的类别将大幅影响分类结果，通常利用距离 １ ／ ｄ
（ｄ 为待识别对象到邻居的距离）进行加权，赋予近
处的邻居较大的权重以处理样本分布偏斜。 本文采
用 １ ／ ｄ 加权的 ｋ⁃ＮＮ 算法作为家用电器负荷识别的
分类模型，并利用遍历法进行样本识别，具体的计算
实现过程见附录 Ａ２。
２．３　 ＬＲ 分类模型

ＬＲ 作为一种经典分类算法被广泛应用于各类
分类问题，其采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数嵌套线性回归的形式
处理二分类问题。 ＬＲ 在特征空间中应用线性超平
面将样本划分为正类和负类，并使得样本分类错误
尽可能小。

ＬＲ 为二分类的分类器，利用“一对多” ［１７］ 策略
将其扩展为多类别分类器。 “一对多”策略对每个
负荷类别单独建立一个分类器，该分类器以某一负
荷类别为正类、其他负荷类别为负类进行训练，对于
Ｋ 个负荷类别则训练 Ｋ 个分类器。 对于某个待分类
的负荷样本，将其同时输入所有分类器进行计算，选
择输出最大的分类器的负荷类别作为该样本的类
别。 另外，采用正则化的对数似然函数作为分类器
的代价函数，训练算法采用共轭梯度法。 正则化的
对数似然函数如式（６）所示。

　 Ｃ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｉ ｌｎ ｙ′ｉ ＋ （１ － ｙｉ）ｌｎ（１ － ｙ′ｉ）］ ＋

λ
２Ｎ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
θ２
ｊ （６）

其中，Ｎ 为训练样本数量；ｙｉ、ｙ′ｉ 分别为第 ｉ 个训练样
本的期望输出、实际输出；Ｍ 为参数数量；θ ｊ为第 ｊ 个
参数；λ 为正则化项的权重系数。 ＬＲ 的具体实现过
程见附录 Ａ３。

２．４　 ＳＶＭ 分类模型

ＳＶＭ 是一种基于监督学习的大间距分类器，其
核心理念为在特征空间中寻找尽可能大的分类间隔
以有效分隔正类和负类。 分类间隔通常由正、负类
边界若干向量支撑形成，因而称之为 ＳＶＭ。

ＳＶＭ 作为二分类的分类器，其对于多分类问题
同样采用“一对多”策略，对每个负荷类别单独训练
分类器。 ＳＶＭ 应用核函数可以适用于非线性分类
问题，本文采用可生成非线性分类边界的高斯核函
数 ＳＶＭ 分类器，其代价函数为软间隔最大化代价函
数，具体实现过程参见附录 Ａ４。
２．５　 ＮＩＬＭ 监督学习算法的理论特点分析

４ 种监督学习算法中，ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算
法和基于核函数的 ＳＶＭ 是非线性负荷分类器，能够
根据负荷特征进行复杂的分类边界划分，理论上具
有较高的识别准确率；而 ＬＲ 为线性分类器，仅能在
高维负荷特征空间中使用线性超平面进行负荷分
类，对非线性的特征边界则易出现错误。 考虑到不
同类别负荷亦可能具有相近的负荷特征，因此，理论
上具有非线性分类能力的 ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算
法和 ＳＶＭ 应当具有更好的负荷识别准确率。

从模型建立复杂度的角度来看，ＭＬＰ 神经网络
的模型结构最为复杂，参数数量最多，因此训练模型
所需计算时间最长，收敛速度较慢，其训练时间视规
模不同需要数分钟至数小时不等。 相较而言，ＬＲ 和
ＳＶＭ 由于结构简单、参数数量较少、训练速度较快，
通常在秒级时间即可完成训练。 ｋ⁃ＮＮ 算法作为一
种基于实例的监督学习算法，无需事先建立模型，没
有训练过程。

从模型应用的角度来看，ｋ⁃ＮＮ 算法需要将待识
别的负荷样本与所有已知的负荷样本进行对比，然
后才能完成负荷类型识别，因而 ｋ⁃ＮＮ 算法虽然没有
模型训练过程，但是在 ＮＩＬＭ 的负荷识别阶段却需
要大量的计算，且计算时间随负荷样本的增加而增
加。 相对而言，ＭＬＰ 神经网络、ＬＲ 和 ＳＶＭ 都是将待
识别的负荷样本输入训练好的模型，进行固定的数
学计算继而完成负荷类型识别，因此负荷识别速度
较快。 理论上，ＭＬＰ 神经网络、ＬＲ 和 ＳＶＭ 在 ＮＩＬＭ
的应用中应当具有较好的实时性，而利用 ｋ⁃ＮＮ 算法
进行负荷识别时需要适当地确定负荷样本的规模以
确保负荷识别的实时性。

３　 ＮＩＬＭ 监督学习分类算法性能对比分析

本文从识别精度、训练时间、识别速度和抗噪能
力方面对 ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算法、ＬＲ 和 ＳＶＭ 这
４ 种 ＮＩＬＭ 分类算法进行对比分析。 首先对 ４ 种分
类器进行训练和测试，对比其在不同电器设备上的
识别准确率；然后对 ４ 种分类器的收敛状况、训练时
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间、识别速度等特性进行对比，分析各分类器的训练
特点；最后对训练样本和测试样本添加电流噪声，对
比分析 ４ 种分类器在不同噪声水平下的识别效果。
３．１　 仿真测试环境

本文采用卡内基梅隆大学公开的 ＢＬＵＥＤ 数据
库进行仿真测试，该数据库使用 １２ ｋＨｚ 的采样频
率，在 １ 个美国家庭的电力端口处连续采集了一周
的电压、电流数据，并标记了各个电器设备的投切时
刻。 以每次投切事件前、后端口处的稳态电流之差
作为投切负荷电流样本，每次投切事件均提取 １００
个负荷电流样本，并根据电压校正电流波形相位。
训练数据采用 ５８０ 次负荷投切事件，共计 ５８ ０００ 个
负荷电流样本作为训练集，包含了 ８ 个设备类别（７
种常用设备和 １ 种其他设备）；测试数据采用数据库
中具有相同设备类别的另外 ２４８ 次负荷投切事件，
共计 ２４ ８００ 个负荷电流样本作为测试集。

仿真测试软件平台使用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１０ａ，硬件
平台使用 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－２４１０Ｍ ２．３ ＧＨｚ，４ ＧＢ ＲＡＭ 电脑，
４ 种分类算法均在该平台上编程实现，并使用相同
的数据集进行测试，利用相同的计算环境从而保证
算法性能分析的有效性。
３．２　 识别精度对比分析

对 ４ 种分类器使用相同的训练集和测试集，根
据分类器在测试集中的识别效果对比分析不同分类
器的分类精度。 表 １ 为 ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算法、
ＬＲ 和 ＳＶＭ 在测试集上的识别准确率。 表中，总体
准确率为测试集中准确识别的样本占测试集总样本
的比例。 从表 １ 中可以看出，ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ
算法、ＳＶＭ 几乎能够对各类电器设备进行准确分
类，而 ＬＲ 在冰箱、浴室顶灯和未知设备的识别上出
现了较多错误。 这是因为 ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算
法、基于高斯核的 ＳＶＭ 均是非线性分类器，能够形
成不规则的负荷分类边界，而 ＬＲ 仅能进行负荷的
线性分类，对于非线性分类边界负荷会出现明显的
分类错误。 因此，从识别精度来看，ＭＬＰ 神经网络、
ｋ⁃ＮＮ 算法、ＳＶＭ 明显优于 ＬＲ，更适用于 ＮＩＬＭ。

表 １ ４ 种分类器的识别准确率

Ｔａｂｌｅ １ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

设备
识别准确率 ／ ％

ＭＬＰ 神经网络 ｋ⁃ＮＮ 算法 ＬＲ ＳＶＭ
厨房切碎机 ９９．９ ９９．９ ９９．９ ９９．９

冰箱 ９９．８ ９９．８ ８３．７ ９９．６
空气压缩机 ９９．９ ９９．８ ９９．６ ９９．８

吹风机 ９９．９ ９９．９ ９９．９ ９９．９
后院灯 ９９．８ ９９．９ ９９．８ ９９．９

浴室顶灯 ９９．６ ９９．８ ９５．７ ９９．４
卧室灯 ９９．９ ９９．６ ９９．８ ９９．８

其他设备 ９９．９ ９９．９ ５７．９ ９９．９
总体准确率 ／ ％ ９９．８ ９９．８ ８５．２ ９９．７

３．３　 训练及识别过程对比分析

采用 ３．１ 节所述训练集对 ＭＬＰ 神经网络和 ＬＲ

进行训练，然后进行负荷识别准确率测试，它们在训
练和测试中的识别准确率与迭代训练次数的关系如
图 ３ 所示。

图 ３ ＭＬＰ 神经网络和 ＬＲ 的训练和测试过程

Ｆｉｇ．３ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＬＰ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＬＲ

由图 ３ 可见，相比于 ＬＲ，ＭＬＰ 神经网络的收敛
速度较为缓慢，但最终能获得较好的识别准确率；
ＬＲ 能较快收敛于全局最优解，但通常其识别准确率
较低。 对于 ｋ⁃ＮＮ 和 ＳＶＭ 分类器而言，ｋ⁃ＮＮ 分类器
是基于实例的学习算法，其对于每个测试样本可直
接计算识别样本所属类别，不存在训练过程，且识别
准确率较高；ＳＶＭ 分类器的参数优化问题可转化为
一个凸二次规划［１８］，收敛速度较快，其识别准确率
与 ｋ⁃ＮＮ 分类器相当。

表 ２ 为 ４ 种分类器训练至收敛后的测试情况，
可以看出 ｋ⁃ＮＮ 算法由于其基于实例学习的特殊性，
无训练时间，而 ＳＶＭ 和 ＬＲ 的训练速度相对较快，时
间大约在 １０ ｓ 级，ＭＬＰ 神经网络的训练时间则达到
了分钟级，训练速度较慢。 因而，ＭＬＰ 神经网络虽
然具有较好的识别准确率，但是其收敛速度慢，训练
时间长，在 ＮＩＬＭ 应用中其只能采用离线训练方式，
而其他算法可以在 ＮＩＬＭ 装置中进行模型训练，灵
活性较好。

表 ２ ４ 种分类器训练、测试结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
分类器 训练时间 ／ ｓ 单样本识别时间 ／ μｓ 识别准确率 ／ ％

ＭＬＰ 神经网络 ２２３．２ １．８１ ９９．８
ｋ⁃ＮＮ 算法 ０ １．８９×１０３ ９９．８

ＬＲ １８．５ ０．４６ ８５．２
ＳＶＭ ７．９２ ２４３．６ ９９．７

　 　 从分类器的识别速度来看，各分类器表现了与
训练时间近乎相反的特性。 ＬＲ 和 ＭＬＰ 神经网络在
微秒级时间即能够实现负荷识别，ＳＶＭ 则需 ２４３．６
μｓ，而 ｋ⁃ＮＮ 算法则需要 １．８９ ｍｓ 才能识别 １ 个负荷
电流样本，识别时间约为 ＳＶＭ 的 ７．８ 倍。 考虑到工
程中 ＮＩＬＭ 装置的 ＣＰＵ 较慢且存在人机交互、远程
通信等其他工作模块，具有较快识别速度的 ＬＲ 和
ＭＬＰ 神经网络将更适用于 ＮＩＬＭ 装置的在线识别。

另外，分类器由于其训练方式不同，在不同规模
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的训练集下其训练时间差异较大，同时也会影响分
类器对新样本的识别速度。 图 ４ 为 ４ 种分类器在
５％～１００％的训练集样本（即每次投切事件分别取
５～１００ 个电流样本）下，各个分类器训练时间与训练
样本规模的关系。

图 ４ 分类器训练时间与训练样本规模的关系

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

图 ４ 中，ｋ⁃ＮＮ 算法由于其特殊性，不存在参数
训练过程，因而无训练曲线；对于 ＭＬＰ 神经网络和
ＬＲ 而言，通常采用梯度下降的方法进行训练，其训
练时间和训练样本数量成正比；对于 ＳＶＭ 而言，当
样本维数确定时，其训练时间的复杂度约为 Ｏ（Ｎ３

ｓｖ＋
ＮＮｓｖ） ［１９］，其中 Ｎｓｖ为支持向量的个数，Ｎ 为训练样
本个数，在本节的训练方式下，不同样本规模下的
Ｎｓｖ变化较小，因此 ＳＶＭ 训练时间的复杂度近似退
化为 Ｏ（Ｎ），即 ＳＶＭ 的训练时间与训练样本规模呈
线性关系。 总体来看，ＭＬＰ 神经网络的训练时间还
是远大于 ＬＲ 和 ＳＶＭ 方法，大体达到分钟级；各类算
法的训练时间与训练样本数量正相关。 基于以上特
性，ＭＬＰ 神经网络仅能用于 ＮＩＬＭ 离线训练方式，ＬＲ
和 ＳＶＭ 在训练负荷样本数量较小时能在 ＮＩＬＭ 装置
中训练，训练负荷样本较多时也需采用离线训练方
式，然后将训练好的模型载入 ＮＩＬＭ 装置应用。

图 ５ 分类器单个负荷样本识别时间

与训练样本规模的关系

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｌｏａｄ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

图 ５ 为在 ５％ ～ １００％的训练集样本下，各分类
器单个负荷样本识别时间与训练样本规模的关系。
由图 ５ 可以看出，ｋ⁃ＮＮ 算法单个负荷样本的识别时
间和训练样本数量呈线性关系，ＭＬＰ 神经网络和 ＬＲ
单个负荷样本的识别时间稳定不变，与训练样本数

量无关，ＳＶＭ 单个负荷样本的识别时间则表现为训
练样本数量的对数函数。 一般而言，负荷训练样本
的数量越大，模型越精确，负荷识别效果越好；但随
着训练样本增加，ｋ⁃ＮＮ 算法单个负荷样本的识别时
间线性增大，影响了 ＮＩＬＭ 识别的实时性；而 ＭＬＰ 神
经网络、ＬＲ 和 ＳＶＭ 单个负荷样本的识别时间较为
稳定，且识别速度快，适用于 ＮＩＬＭ 在线负荷识别。
３．４　 抗噪能力对比分析

本节先在 ３．１ 节所述的训练集和测试集电流样
本信号加入高斯白噪声，再对 ４ 种分类器进行训练
和测试，以对比分析不同方法的抗噪能力。 噪声强
度采用信噪比 ＳＮＲ（Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ）进行衡量，
ＳＮＲ 越小，则噪声相对越强。 各个分类器的识别准
确率与负荷电流 ＳＮＲ 的关系如图 ６ 所示。

图 ６ ４ 种分类器的识别准确率与 ＳＮＲ 的关系

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ＳＮＲ

由图 ６ 可以看出，随着 ＳＮＲ 逐渐下降、噪声强
度逐渐增大，各分类器的识别准确率均出现了不同
程度的下降。 ＭＬＰ 神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算法、ＳＶＭ 的识
别准确率从 ＳＮＲ 为 １９ ｄＢ 时开始下降，下降过程中
ＭＬＰ 神经网络的识别准确率略高于 ｋ⁃ＮＮ 算法和
ＳＶＭ；随着噪声强度的增大，ＬＲ 的识别准确率也不
断下降，降幅相对较小。 在有噪声的情况下，ＭＬＰ
神经网络、ｋ⁃ＮＮ 算法、 ＳＶＭ 这 ３ 种分类器的识别准
确率仍然显著优于 ＬＲ。

图 ７ ＳＶＭ 训练时间、识别时间与 ＳＮＲ 的关系

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ＳＮＲ

图 ７ 为 ＳＶＭ 的训练时间和单个负荷样本识别
时间与 ＳＮＲ 的关系。 由图 ７ 可以看出，随着噪声强
度增强，ＳＶＭ 的训练时间和单个负荷样本识别时间
出现了急剧增加。 可见随着 ＳＮＲ 减小、噪声强度增
大，ＳＶＭ 的模型训练和负荷识别时间快速增大，并
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在 ＳＮＲ 为 ４ ｄＢ 时超过了 ｋ⁃ＮＮ 算法的识别时间。
ＳＶＭ 出现训练、识别时间急剧增加的原因是：当负
荷样本的噪声强度增大时，支持向量个数 Ｎｓｖ快速增

大，ＳＶＭ 的训练和识别时间与 Ｎ３
ｓｖ成正比，因而急剧

增加。 相比而言，其他 ３ 种分类器在不同噪声强度
下的训练时间和识别时间均稳定在表 ２ 所示数据附
近，性能较为稳定。

从抗噪能力角度分析，ＳＶＭ 在 ＮＩＬＭ 中仅能用
于负荷电流噪声较低的场合，在高噪声环境下 ＳＶＭ
的实时性将大幅度降低；而 ＭＬＰ 神经网络、ＬＲ 和
ｋ⁃ＮＮ算法在不同电流噪声水平下的识别时间比较
稳定，且 ＭＬＰ 神经网络的识别准确率最优。
３．５　 综合性能对比分析

表 ３ 为 ４ 种分类器的性能综合对比。 由表 ３ 可
知，ＬＲ 的计算速度和稳定性最优，但其识别精度低，
提升有限且非常困难；ｋ⁃ＮＮ 算法简单、可靠，能够划
分高度复杂的分类边界，但是其识别需要大量计算
时间和内存容量，应用于 ＮＩＬＭ 在线识别受限；ＳＶＭ
能够最小化结构风险，负荷识别准确率较好，但其训
练、识别时间对噪声较为敏感，适用于低噪声环境下
的 ＮＩＬＭ 场合；相对而言，ＭＬＰ 神经网络虽然训练较
慢，但其判断准确、识别快速、稳定性好，对于通常采
用的离线训练、在线负荷识别的家庭 ＮＩＬＭ 最为
适用。

表 ３ ４ 种分类器的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

性能
ＭＬＰ 神经

网络
ｋ⁃ＮＮ ＬＲ ＳＶＭ

识别准确率 高 高 中 高

训练时间 分钟级 — １０ ｓ 级 １０ ｓ 级
识别时间 微秒级 毫秒级 微秒级 １００ μｓ 级

训练时间复杂度与训练
样本数量的关系

Ｏ（Ｎ） — Ｏ（Ｎ） Ｏ（Ｎ）

识别时间复杂度与训练
样本数量的关系

常数 Ｏ（Ｎ） 常数 Ｏ（ｌｇ Ｎ）

噪声下的识别准确率 良好 良好 中 良好

噪声下的计算稳定性 好 好 好 差

４　 结论

ＮＩＬＭ 能够根据家庭电力入口处的整体电气信
息分析用户内部各个设备的工作状态，为家庭负荷
监测和智能用电提供决策指导。 本文选取家庭用电
设备稳态电流的奇次谐波作为负荷特征，建立了 ４
种具有代表性的监督学习分类算法———ＭＬＰ 神经
网络、ｋ⁃ＮＮ 算法、ＬＲ 和 ＳＶＭ，对比了它们在 ＮＩＬＭ
中的应用效果，并比较分析了 ４ 种算法在识别精度、
训练时间、识别速度和抗噪性能方面的表现，指出了
各自的特点。 分析结果表明：在 ４ 种分类器中，ＭＬＰ
神经网络最适用于家庭 ＮＩＬＭ。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附 录

A1 MLP 神经网络的具体实现过程

MLP 神经网络是将单一感知器模型进行多层叠加形成的通用神经网络模型，由 1 个输入层、若干隐含层

和 1 个输出层组成。其具体结构如图 A1 所示。

图 A1 MLP 神经网络的结构图
Fig.A1 Structure of MLP neural network

对于 NILM 而言，若模型的训练集中有 N个负荷样本，每个样本的负荷特征为 M维，总计有 K个负荷

类别，则第 i个负荷样本 xi=[xi,1，xi,2，…，xi,M]，其负荷类别 yi=[yi,1，yi,2，…，yi,K]，当 xi属于第 j类负荷时，

yi,j=1，否则 yi,j=0。由此构建模型的训练集={(xi，yi)}。
对于隐含层和输出层而言，其激励函数 f在 NILM 中选取为 Sigmoid 函数如下：

1( )
1 e

f 
 zz （A1）

T z a w b （A2）
其中， z 为上一层神经元的输出向量 a在该神经元处的加权和； w为加权的权重； b为+1 神经元的权重。

在 MLP 神经网络的训练过程中，首先进行前向传播计算，即从输入层的负荷样本 xi开始，按照加权求和、

计算激励函数的顺序，逐层计算隐含层的激励函数输出，并以激励函数输出作为下一层的输入值，直至获得

输出层激励函数值 iy 。

然后计算正则化的神经网络代价函数，即：

2
, , , ,

1 1

1 ln (1 ) ln(1 )
2

N K

i j i j i j i j
i j

C y y y y
N N


 

          w （A3）

对于代价函数而言，首先计算无正则化项时各个网络权重的梯度。根据代价函数和激励函数，运用求导

的链式法则，可以求得输出层向量 z 关于代价函数的梯度z；然后再根据链式法则，可求得上一次输出向量

a和两层之间网络权重向量 w的梯度如下：

   w z a （A4）
T  a w z （A5）

再次通过链式法则反复计算上一层的z、w 、a，直至求解至输入层为止。然后在原先求得的网络

权重梯度上增补正则化项以获得关于网络权重完整梯度 w ，可应用梯度下降法或其他基于梯度的迭代方法

进行求解。

基于梯度下降的迭代公式如下：

N
   w w w （A6）

   w w w （A7）
其中， 为迭代学习率，需要预先确定。

当经过多次迭代，代价函数基本不再下降后，则认为模型收敛，MLP 神经网络模型的训练过程结束。



负荷识别过程中，将待识别负荷样本 x̂ 代入 MLP 神经网络模型进行前向计算，从而求得网络输出

1 2ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]Ky y y y ，选取其中数值最大的一项所对应的负荷类型即为待识别负荷的负荷类型。

此外，亦可使用 MATLAB 自带的神经网络工具箱实现上述过程，具体可参考文献[A1]。
A2 k-NN 分类模型的具体实现过程

k-NN 算法是一种用于分类的非参数统计方法，其原理简洁明了，能够形成复杂的分类边界，但对局部训

练样本的构成非常敏感。因此，本文采用了 1/d加权的 k-NN 算法作为 NILM 的负荷分类模型，应用遍历法进

行样本距离计算，其具体实现步骤如下：

a. 计算待识别负荷样本 x̂与训练集={(xi，yi)}中每个负荷样本的距离
2ˆid  x xi ；

b. 从计算得到的 di中选取前 k个距离最小的 di及相应的负荷样本(xi，yi)，此 k个负荷样本构成最近邻集

合，其与待识别负荷样本 x̂的距离形成距离列向量 [ ]idD ；

c. 构建负荷类别与最近邻集合的关系矩阵 ,[ ]i jhH ，其中 hi,j表示中的第 i个负荷样本是否属于第 j
个负荷类别，若属于则 hi,j=1，否则 hi,j=0；

d. 用距离列向量 D乘以关系矩阵 Η ，计算所得的行向量中数值最大的项对应的负荷类别即为待识别负

荷样本 x̂的负荷类别。

此外，MATLAB 同样自带 k-NN 算法工具包，亦可用该工具包实现上述过程。

A3 LR 的具体实现过程

LR 作为一种经典分类算法广泛应用于各类分类问题，其采用 Sigmoid 函数嵌套线性回归的形式处理二分

类问题。本文采用“一对多”策略将 LR 扩展为多分类器，具体实现方法如下。

“一对多”策略下的 LR 训练过程中，需要对每个类别训练一个 LR 分类器。对于第 k个负荷类别，先将

训练集={(xi，yi)}进行适当修改，若 xi属于该负荷类别，则定义其负荷类别为 1，否则为 0，由此构建新训

练集k={(xi，yik)}。
然后计算正则化 LR 的代价函数如下：

T
i z w x b （A8）
1ˆ

1 e
k
i 

 zy （A9）

2

1 1

1 ˆ ˆln (1 ) ln(1 )
2

N M
k k k k
i i i i j

i j
C y w

N N


 

        y y y （A10）

其中，w=[w1，w2，…，wM]为 LR 模型的权重向量，b为截距变量，两者为 LR 模型的参数。

应用链式求导法则获取 w和 b 的梯度：

 
1

1 ˆ
N

k k
i i

iN 

   w ω y y （A11）

 
1

1 ˆ
N

k k
i i

i

C
b N 


 

  y y （A12）

然后可按照附录 A1 中的梯度下降法进行求解，此处不再赘述。

“一对多”策略需要对每个负荷类别均按照上述过程训练一个 LR 分类器。在负荷识别过程中，将待识

别负荷样本 x̂代入各类别的 LR 分类器中，按式（A8）、（A9）计算得到 K个类别的 ˆ ky ，其中数值最大项所对

应的负荷类别即为待识别负荷样本 x̂的负荷类别。

A4 SVM 的具体实现过程

SVM 是一种基于监督学习的大间距分类器，其核心理念为在特征空间中寻找尽可能大的分类间隔以有效

分隔正类和负类。SVM 是一种二分类器，因此同样应用“一对多”策略将 SVM 扩展为多分类器。

“一对多”策略下的 SVM 训练过程中，需要对每个类别训练一个 SVM 分类器。对于第 k个负荷类别，

先将训练集={(xi，yi)}进行适当修改，若 xi属于该负荷类别，则定义其负荷类别为 1，否则为-1，由此构建

出新训练集k={(xi，yik)}。
SVM 分类器的标准形式如下：

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%88%86%E7%B1%BB%E9%97%AE%E9%A2%98
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%84%A1%E6%AF%8D%E6%95%B8%E7%B5%B1%E8%A8%88
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（A13）

其中，w 和 b 为 SVM 的参数；C为惩罚系数，其值越大则对分类错误惩罚越大，需预先给定。

根据对偶原理，式（A13）的对偶形式为：
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（A14）

为了加强 SVM 的分类能力，需将负荷特性映射到高维空间，则需定义映射函数(x)，以(x)替换式（A14）
中的 x。同时，可以看出，在对偶问题中，主要涉及负荷样本 xi与 xj的内积，因此可以不显式定义映射函数(x)，
仅需定义其内积即可，此内积函数称之为核函数，相应的方法称之为核技巧。

本文应用高斯函数 G作为 SVM 的核函数，因此，式（A14）转化为：
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（A15）

上述模型是一个凸二次规划模型，采用 Cplex 等求解器即可进行模型求解。

同时，基于高斯核函数 SVM 输出函数为：

1
( ) ( , )

N
k

i i i
i

z y G


 x x x b （A16）

“一对多”策略需要对每个负荷类别均按照上述过程训练一个 SVM 分类器。负荷识别过程中，将待识别

负荷样本 x̂代入各类别的 SVM 分类器中，计算每个类别的输出，其中数值最大的项所对应的负荷类别即为待

识别负荷样本 x̂的负荷类别。MATLAB 同样自带 SVM 算法工具包，亦可用该工具包实现上述过程。SVM 理

论具体可参考文献[A2]。
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