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摘要：非侵入式负荷监测（NILM）技术能够利用在总线处单点测量的数据识别用户内部的负荷，是建设泛在

电力物联网与透明电网的基础技术之一。在分析NILM基本实现框架和技术体系的基础上，对NILM应用亟

需解决的三大关键技术问题进行综述，包括数据源选择、算法精度和可扩展性问题。在数据源选择问题上，

分析并总结了低频与高频数据源在NILM中的应用，尤其是智能电表在NILM中的应用；在算法精度问题上，

对现有NILM算法模型与算法评估方案进行了回顾与分析；而针对目前少有研究涉及可扩展性问题，通过联

动NILM与语音识别和机器学习领域，对去噪识别与新负荷的标记和训练问题进行分析与探讨。最后对

NILM的未来发展趋势与应用进行了展望。
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0 引言

在建设泛在电力物联网以及实现电网透明化成
为电网未来发展方向的背景下［1-2］，获取蕴含各个用
电设备运行状态信息的小粒度运行数据是实现泛在
电力物联的重点与难点，根据单个负荷的运行信息，
用户可以了解各个设备的用能规律，能节省高达
14%的电能支出［3］，因此，为用户提供负荷状态信息
以及节能降费的解决方案，将成为能源数字化、信息
化转型背景下电网公司和众多综合能源服务商未来
的重要商业模式之一。而负荷监测是获取各个用电
设备运行状态信息的重要手段。

负荷监测有 2种常用的实现方法，分别是侵入
式负荷监测 ILM（Intrusive Load Monitoring）方法与
非侵入式负荷监测NILM（Non-Intrusive Load Moni⁃
toring）方法，前者着重硬件，通过在各个设备上加装
传感器，对设备进行单独监测；后者着重软件，利用
用户的总线用电数据，通过算法分析得到用户内部
各个负荷的运行状态。在低成本的智能传感器技术
得到推广之前，相比于 ILM，NILM具有明显的成本
优势。

NILM最早于 20世纪 80年代由Hart提出［4］，然
而受限于NILM计算复杂度高、精度不足的缺点，并
未引起广泛关注。直至近二十年，随着计算机技术
与人工智能算法的迅速发展，NILM再次引起国内外

学者的重视，涌现出较多的研究成果。目前已有学

者对NILM的基本理论与研究成果进行了系统性的

总结和整理，但现有综述类文献关注的重点是NILM
在原理与实现方法上的学术理论研究成果，而未能

结合NILM在实际应用中遇到的技术问题及其解决

方案进行专门的、有针对性的讨论，而后者恰好是

NILM研究机构需要重点投入的领域，也是NILM服

务供应商与用户最为关注的对象。

实际上，尽管 NILM被认为是实现低成本负荷

监测的有效手段，但现有大部分 NILM的研究目标

还是局限在识别种类较为有限的负荷，NILM能否面

向用户内部以及市场上种类繁多的负荷实现高精度

的负荷识别，仍备受争议［5-6］。具体而言，NILM在实

际应用中主要面临以下 3个问题：①数据源选择问

题，即为了实现NILM的既定功能，应使用何种数据

采集装置、采集何种负荷特征及采样频率的选择问

题；②面对大用户群体的海量用电负荷时 NILM的

算法精度问题；③新负荷接入对 NILM性能的影响

以及新负荷的识别问题，该问题往往被称为 NILM
的可扩展性（scalability）问题。其中，选择合适的数

据源将确保不同负荷在特征空间上具有足够的辨识

度，是实现NILM的前提条件；面向不同用户中的各

类负荷均能够保持较高的精度，即确保 NILM在不

同用户中的泛用性，是 NILM应用与推广的关键条

件；排除新负荷接入对 NILM性能的影响并实现新

负荷的识别，将确保 NILM面对动态变化的负荷空

间时的鲁棒性与适应性，是 NILM长期正常工作的

重要条件。

在简要回顾NILM基本实现框架与技术体系的

基础上，本文将对上述 3个问题的国内外研究成果

进行分析，并对NILM未来的研究方向进行展望。

收稿日期：2020-03-22；修回日期：2020-09-01
基金项目：广东省科技计划项目（2017B030314124）；广东大

学生科技创新培育专项资金（“攀登计划”专项资金）资助项

目（pdjh2019b0038）
Project supported by the Technologies Planning Program of
Guangdong Province（2017B030314124） and the Special
Fund for Cultivating Science Innovation of Guangdong Uni⁃
versity（Special Fund for“Climbing Plan”）（pdjh2019b0038）

􀁱􀁽􀂉



电 力 自 动 化 设 备 第 41卷

1 NILM的基本实现框架及技术体系

NILM的基本实现框架如图 1所示。首先，NILM
需要获取用户的总线用电数据并提取其中的特征，
利用所提取的负荷特征对 NILM模型进行训练，建
立所提取特征与负荷运行状态的映射关系；进一步
地，NILM算法根据映射关系利用总线特征数据识别
用户内部的负荷状态，实现负荷识别。

按照识别负荷的种类、使用的负荷特征、使用的
算法以及 NILM的相关辅助工具对现有 NILM研究
进行归纳，可将NILM相关研究内容概括为图 2所示
的各个模块。

其中，使用的特征与数据源选择问题密切相关，
使用的算法模型和算法评价工具与算法精度问题密
切相关，而针对NILM可扩展性问题的研究较少，尚
无系统的解决方案。除了 NILM的相关研究成果，
本文将结合语音分离领域与机器学习领域的相关研
究成果，对NILM的可扩展性问题进行初步的探讨。

2 数据源选择问题

2.1 问题描述

NILM本质上是对总线特征数据进行分类的过
程［7］，每个类别代表负荷的工作状态，特征空间的组
建将直接影响分类效果。数据源选择问题就是考虑
选择何种特征作为 NILM模型的输入，在此基础上
决定以何种频率对数据进行采集，满足不同负荷辨

识需求的问题。考虑实际应用中数据采集装置的经
济性与普及性，NILM数据源选择问题的解决方案可
分为以智能电表数据为代表的低频采样方案，以及
在低频特征无法胜任负荷识别时利用高频特征提高
负荷辨识度的高频采样方案。

NILM数据源选择问题可以归纳为：“低成本、易
获取、特征数据处理简单但负荷辨识率低的特征”与

“高成本、难获取、特征数据处理复杂但负荷辨识率
高的特征”的选择与权衡问题。
2.2 基于低频特征的负荷识别方案

随着国内外智能电表的普及，现有研究普遍认
为智能电表数据是实现 NILM的高性价比数据
源［8-9］。截至 2018年 5月，国网公司已累计安装超过
4.57×108个智能电表，覆盖了电网服务区内 99.57%
的用户，且智能电表数据被广泛应用于电网运营决
策、运行管理及电力用户服务等各个方面。利用智
能电表提供的有功功率、无功功率、电流、电压量测
数据［10］，实现具备一定精度的非侵入式负荷识别，是
NILM技术实现实用化与商业性推广的可行方案。

智能电表一般只提供低频数据采集支持，即使
部分智能电表在硬件上支持相对高频的数据采集，
但在实际应用中一般只进行低频数据采集。以美国
智能电表的工作情况为例，尽管大多数在美国本土
安装的智能电表在硬件上支持 1~2 000 Hz的中高频
数据采集，但实际工作中主要以 15 min为时间间隔
采集数据［9］。因此，利用智能电表实现NILM问题，
就是利用低频采集的常规总线用电监测数据（电流、
电压、有功、无功等）实现负荷识别的问题。

其中，功率是最为常用的低频特征，Hart最早提
出的NILM算法所用的特征就是有功功率和无功功
率［4］，通过计算总线有功、无功功率的差分值，将其
分别与事先测量得到的单个负荷的有功、无功参考
值进行比较，得到与当前总线差分特征最为接近的
负荷，最后对总线功率序列进行解码，得到负荷的状
态变化序列，实现负荷监测。这一基本实现原理也
经常被后续研究引用与改进［11-12］。而当以单一特征
难以有效区分 2个相似负荷时，可以考虑同时利用
多个特征对负荷进行区分。这相当于增加分类特征
空间中的变量维数，将低维状态下不可分的 2个类
别投射到高维空间中，增大 2个相似类别的特征距
离，使其变得可分。其中，有功功率与无功功率具有
较高的互补性，通常搭配使用［13］。而考虑到运用多
种特征、提高特征空间维度会明显增加算法的计算
量，甚至导致“维数灾”问题，故此类研究的重点一般
在于如何选取对负荷辨识帮助最大的特征以及高维
特征空间下的降维简化计算方法。文献［14］利用聚
类分析的方法，对负荷特征库中的负荷分别按照各
项稳态、暂态特征指标进行聚类，按照类内距离小、

图1 NILM的基本实现框架

Fig.1 Basic implementation framework of NILM

图2 NILM的技术体系

Fig.2 Technology system of NILM
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类间距离大的标准选择最优的 10个特征组成负荷
特征向量。文献［15-16］在选出最优特征向量的基
础上，利用广义Fisher分析方法，找出负荷辨识度最
大的投影方向，对特征向量进行降维处理，大幅减少
了算法的计算量。
2.3 基于高频特征的负荷识别方案

总体而言，低频负荷特征所蕴含的信息量较少，
而模型的精度往往随着采样频率的上升而提高，模
型的训练时间也能相应减少［17］。为了保证负荷识别
的精度，文献［9］建议负荷数量和种类相对较少的居
民用户可用 1/60 Hz~15 kHz的特征数据进行非侵入
式负荷识别，而负荷数量与种类较多的工业用户往
往需要用到 15 kHz以上的高频数据才能实现精度
可观的非侵入式负荷识别。

电流谐波［14，18］、电压-电流轨迹［19-20］、高频暂态
波形［21-22］等大量具有高辨识度的负荷特征均需在高
频采样下才能呈现。尤其是对于图 2中的连续变化
型负荷，即便是同一负荷，其运行状态也会根据用户
行为的不同而在一定的区间范围内连续变化，利用
低频特征无法对其进行有效识别［23］，而考虑到此类
功率可调的设备一般都会具备电力电子调节装置，
在调节过程中暂态谐波较为明显，文献［24］利用电
流暂态波形的快速傅里叶变换（FFT）分析结果对变
速传动装置、可调电灯、电脑等负荷进行识别。
2.4 数据源选择问题的基本解决思路

数据源选择问题的基本解决思路如附录中图
A1所示，具体步骤如下。

（1）需要根据识别的负荷类型、负荷所在的用户
类型、用户对识别精度的要求评估识别问题的复杂
度，据此初始化特征空间的负荷特征类别、采样频率
范围，具体包括：①根据负荷种类选择特征类型，对
于一般的电阻、电感型线性负荷而言，主要根据负
荷的稳态有功、无功、功率因数、稳态电流波形特
征进行识别，而对于非线性负荷而言，则考虑通过启
动过程的暂态特征进行识别［23］；②根据用户类型与
精度要求确定采样频率范围，其中居民用户可以考
虑选用中低频负荷特征，而工商业用户内部负荷种
类与数量众多，对识别的精度要求高，应考虑采用
15 kHz以上的高频负荷特征。

（2）考虑特征空间的具体组建方案，具体包括：
①确定特征空间的维度数，即考虑用多少种特征描
述负荷的工作状态；②确定维度变量，即选择各个维
度所用的具体负荷特征；③确定维度分辨率，主要指
确定各个维度特征的采样频率。

（3）对特征空间的经济技术性进行评价，包括量
化评估特征空间中不同负荷之间的辨识度以及监测
装置的成本。若经济技术指标不满足要求，则需要
对特征空间进行修改，具体而言，若负荷辨识度过

低，则考虑增加维度数及提高采样频率，选用具有高
辨识度的新负荷特征；若成本过高，则考虑减少特征
空间的维度数及降低分辨率，即缩减监测装置的种
类与数量，改用低频的监测装置等。

（4）确保特征空间符合要求后，建立负荷分类
模型。

考虑到智能电表的普及性，可优先考虑使用本
地的智能电表所能提供的负荷特征组建特征空间，
在特征空间无法满足负荷辨识度要求的情况下才考
虑引入其他负荷特征。其中，为了评估负荷辨识度，
文献［25］引入了负荷相似度指数 s j(a，b)的概念，将其
作为评价数据源辨识负荷的性能指标，计算公式如
式（1）所示。

s j(a，b) =
∑
k= 1

N

y 2k | (a，j )

∑
k= 1

N

y 2k | (a，j ) +∑
k= 1

N ( yk | (a，j ) - yk | (b，j ) )2
（1）

其中，a、b为任意 2种待识别负荷；yk | (a，j )为负荷 a在

第 k个采样点特征 j的数值；N为采样点总数。负荷

相似度指数表示同一特征下 2个负荷之间的相似程
度，指数越接近 1，表明 2个负荷在该特征上越相似，
该特征的负荷辨识效果越低，可以根据实际情况设
定负荷相似度指数的阈值，判断 2个负荷在同一特
征下是否过于相似。

3 算法精度问题

3.1 问题描述

算法的精度历来是评价 NILM性能的重要标
准，通过实验数据、仿真数据、合成数据或公共数据
库数据设计算例对 NILM的精度进行评估，是所有
NILM研究的重要组成部分。事实上，根据大多数
NILM研究的算例分析结果可知，很多文献所提算法
的准确率往往能达到 80%以上［26］，部分文献的算法
精度更是能够接近甚至达到 100%［27-29］。在现有文
献公开的算法精度如此可观的情况下，研究者仍对
NILM的算法精度存在争议，这主要是因为：

（1）现有 NILM研究中待识别的负荷数量较为
有限，当需要识别的负荷种类繁多时，NILM的精度
可能得不到保证；

（2）缺少一套受研究者广泛认可的 NILM算法
精度的评价方法与评价标准，部分文献中算法精度
的评价方法不够规范，评估结果可能存在误差［30］。
3.2 静态大负荷空间下的NILM

静态大负荷空间是指NILM在实际应用中需要
面对的、由不同用户内部数量及种类众多的待识别
负荷组成的负荷库，静态是指不考虑负荷空间规模
动态变化的问题，主要是为了与下文可扩展性问题
所讨论的动态负荷空间相区别。静态大负荷空间下
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的NILM问题可进一步概括为：建立何种NILM算法
模型才能有效表达总线特征与负荷状态的映射关系
的问题。

现有NILM算法可初步分为最优化算法与模式
识别算法 2类［26］。最优化算法并不直接建立负荷状
态与总线特征之间的映射关系，不存在训练过程，只
需要设计一套对解的匹配程度进行量化的评价方
法，然后通过反复迭代、检验的方式找出最优解。现
有 NILM研究中用到的迭代寻优方法有遗传算法、
粒子群优化算法、模拟退火算法、匈牙利算法［31］、鸡
群算法［32］等，但由于 NILM处理的问题本质上是一
个多项式复杂程度的非确定性NPC（Non-determinis⁃
tic Polynomial Complete）问题，随着负荷数量的增
加，解的数量呈指数级上升，求解的效率难以得到保
证。为了解决这个问题，部分 NILM研究者针对负
荷识别问题的特殊性，在开始迭代前对最优解进行
了预定位，以提高求解效率。文献［33］考虑到前一
时刻的负荷状态有一定的概率为当前时刻的分解结
果，对遗传算法进行了改进，在生成下一时刻的初始
种群时，将其中一个个体设置为前一时刻的分解结
果，其他个体随机生成，从而提高寻优效率。文献
［34］根据负荷运行状态向量的稀疏性，在生成种群
时优先选取负荷数量更少、工作状态没有发生变化
的状态向量进行遗传。采用合适的预定位手段能够
大幅减少寻优的难度，但效果因不同用户的用电习
惯而异，始终无法保证最优化算法的效率。

与最优化算法不同，模式识别算法能够根据现
有数据更新模型中的参数，在训练过程中逐步复现
负荷状态与总线特征数据的映射关系。现有NILM
研究中的模式识别算法可分为监督式、非监督式与
半监督式 3种。其中NILM的监督式学习方法要求
训练过程具有完整的标记数据，为了获取标记数据，
需要在负荷处安装子传感器［35］对各个负荷的状态进
行监测，或通过人工协作的方式，保证在一个时段内
总线下只有一个负荷工作，然后测量总线数据获得
单个负荷的特征，直到所有负荷都训练完成；非监督
式学习方法则不需要标记数据，直接对总线特征数
据进行无标签分类［15，35］，后续再对各个类别进行人
工标记或自动标记［36-37］。在大负荷空间下，监督式
学习方法需要耗费大量的人力与经济成本，非监督
式学习方法没有利用负荷标记信息，精度很难满足
要求。为了缓解上述问题，半监督式方法以不完整
的标记数据为基础，在利用有限的标记数据进行训
练的同时，能够利用无标记数据对模型进行进一步
调整，在模型复杂度较低的前提下实现高精度的负
荷识别［38-39］。文献［38］利用半监督式的NILM方案，
不针对空间内部的具体负荷进行训练与建模，只使
用相对少量的标记数据，以贝叶斯推断为框架，对用

户内部主要出现的负荷类别（而不是具体某一品牌
的负荷）建立普适化的负荷模型，应用时再针对具体
的用户以总线特征数据作为无标记训练数据对普适
化负荷模型进行参数调整，实现未标记负荷的识别。
半监督式NILM方案的典型实现流程如图3所示。

然而，不管采取何种模式识别算法，要处理大负
荷空间下的负荷识别问题，必然需要一个表达能力
足够强的模型对负荷空间进行建模。深度神经网络
是一种较为有效的NILM建模方式。然而深度神经
网络所涉及的参数众多，文献［40］利用卷积神经网
络、长短时记忆网络、循环神经网络搭建 NILM模
型，各个神经网络的参数总和超过 100万个。为了
提供足够的训练数据，除了实际监测数据以及公共
数据库数据之外，此类方法往往需要人工合成规模
庞大的负荷运行数据对模型进行训练［40-41］，庞大的
数据需求成为限制NILM在大负荷空间下应用的重
要原因。

因此，除了研究更有效的深度学习模型外，通过
一定的概率模型，利用有限的数据资源生成具备一
定典型性的合成数据，也是提高 NILM算法精度的
重要研究方向。文献［41］利用隐式马尔科夫模型
HMM（Hidden Markov Model）对 REDD公共数据库
数据进行分析与建模，然后利用HMM重新生成大量
的仿真数据供深度神经网络训练，确保了训练数据
的规模。
3.3 NILM算法评估

现有研究中 NILM的评估流程主要包括以下 3
个步骤：①设计算例场景；②计算各项评价指标，评
估所提NILM模型的性能表现；③对比现有NILM模
型与所提模型在该算例中的性能表现差异，指出与
现有模型相比，所提模型的长处与短板所在。

在算例场景设计方面，由于工业、商业负荷数据
的保密性高，NILM研究中涉及的算例数据以家庭负
荷数据为主，目前对 NILM模型有效性的验证主要
停留在家庭负荷上。现有NILM研究中的算例数据

图3 半监督式NILM的典型实现流程

Fig.3 Typical implementation flow of

semi-supervised NILM
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主要有 3种来源，分别是研究者的负荷识别实验数
据、负荷识别仿真数据以及公共数据库数据。其中，

实验数据主要由研究者选择特定负荷（通常为电暖

器、电冰箱、电视机、空调、电饭煲等典型家庭负

荷［31，42］）搭建监测系统，并记录总线与各个负荷的运

行数据所得；仿真数据由MATLAB／Simulink［43］等仿

真软件搭建模型运行仿真所得，或根据实验数据、数

据库数据人工合成［40 -41］所得；公共数据库数据通常

由研究团队在实际用户中搭建监测网络，长时间测

量并记录数据所得，现有应用较为广泛的数据库有

REDD、AMPds、UK-DALE、BLUED等［30］。
算例数据 3种来源对比如表 1所示。由表 1可

知，在公开性上，与实验数据和仿真数据相比，公共

数据库数据能够直接从网上获取，获取成本低；在典

型性上，利用数据库数据建立测试集能够更客观地

测试 NILM算法在实际用户中的表现，同时由于数
据来自真实用户，能够反映负荷的运行规律，研究者

可以从中提取负荷运行的统计特征，从而改进NILM
算法。但是受限于公共数据库的灵活性，其通常只

提供电压、电流或功率数据中的 1种或几种，且受数

据存储空间限制，无法大量采集并存储高频采样数

据，故公共数据库数据主要以低频数据为主，对高频

数据的采集较为缺乏。

在算法评价指标方面，现有研究中常用的NILM
精度评价指标可分为事件监测ED（Event Detection）
指标和能量评估 EE（Energy Estimation）指标 2类，

前者用于评估NILM模型对某一个或某一类负荷状

态变化事件的识别性能，常用混淆矩阵（包含 TP、
FP、TN、FN这 4个元素，分别表示为真阳性、假阳

性、真阴性、假阴性）及其衍生指标（如准确率、召回

率、F1分数等）表示；后者用于评估利用NILM模型还

原得到的用户用能实际值E与用户用能估计值 Ê之

间的差异，常用均方根误差、平均误差等指标表示。

总体而言，不同文献中涉及的指标种类较多，但同类

别（即ED类或EE类）指标之间较为相似，目前尚未

形成一个规范的评价指标体系。

为了对比所提算法与现有算法的性能差异，研

究者往往需要先复现其他研究中的算法，这是一项

冗余而高难度的工作，且因为软件工具、编程水平的
不同，不同研究者所复现算法的性能可能会有较大

的差异，无法真实地测试模型间的性能差异。为

了避免上述问题，研究者提出了基准对照算法的

概念。基准对照算法是指在网上公开、认可度高且

具有一定性能保证的“对标”算法。其最大的优点在

于公开，所有研究者都可以从网上方便地下载。

Kelly［44］等人在 GitHub公开的开源工具包 NILMTK
就包含组合优化算法和因子隐马尔科夫模型FHMM
（Factorial Hidden Markov Model）算法这2种基准对

照算法，研究者可以从网上获取基准对照算法的程

序，通过对比自身的算法与基准算法的性能表现来

验证算法的有效性。然而，目前可供开源下载的基

准对照算法程序较为有限，有待更多研究者参与，更

新并丰富网上的基准对照算法程序资源。

4 可扩展性问题

4.1 问题描述

NILM在实际应用中面向的负荷空间除了规模

大以外，还有动态变化的特点，即使NILM算法能够

高精度地识别用户内部的现有负荷，一旦用户引入

新负荷，NILM模型不仅需要进一步训练才能够有效

识别新负荷，对原有负荷的识别精度也很可能有所

下降，上述问题被称为 NILM的可扩展性问题［45］。
可扩展性问题一直是 NILM研究的一大难题，至今

未有统一、有效的解决方案。事实上，可扩展性问题

的解决可分为 3个层次：①不要求NILM能够识别用

户新接入的负荷，只要求在用户接入新负荷后，原负

荷的识别精度不受影响即可；②根据新负荷的特征

数据，要求能够将新负荷划分到一个已有的负荷类

别中，但不要求识别出负荷的其他具体信息（如品

牌、型号等）；③要求NILM能够借助特定的手段（如

人工标记、安装必要的监测硬件等）获取新负荷的相

关信息，对模型进行再训练，实现对新负荷的识别。
其中，层次①的实现是 NILM实现长期正常运

行的最低要求，无法满足层次①则意味着用户在使

用NILM后不能添加新负荷，否则NILM将无法正常

运行。层次②默认新负荷属于原有负荷所属的类

别，与原有负荷相比只是缺少了必要的标记，本质上

属于同类型负荷的标记数据不完整的问题，可采用

半监督式 NILM方案进行解决，上文已进行了相关

的讨论，此处不再赘述。而当新负荷无法归纳到原

表1 算例数据来源对比

Table 1 Comparison of example data sources

数据来源

实验数据

仿真数据

公共数据库数据

公开性

非公开

非公开

公开，可下载

灵活性

负荷种类、采样频率、负荷特征均可根据
研究者的需求自由选择

研究者只能配合数据库提供的负荷种类、
采样频率、特征类型进行测试

典型性

算例场景搭建取决于实验需要，不来源于真实场景，
无法保证典型性

非真实测量数据，无法保证典型性

数据来源于实际用户，完整地记录了用户内部各负荷在
较长时间内（往往在一个月以上）的工作情况
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有负荷的某一类别，或要求对新负荷的识别不仅仅
满足于负荷类别时，则需要借助额外的手段获取新
负荷的信息，实现新负荷的识别，此为层次③。

现有涉及新负荷处理问题的NILM研究较为缺
乏。文献［46］以NILM模型能否找出符合总线特征
的负荷状态组合为判断标准，若无符合要求的组合，
则认为用户接入了新负荷，要求用户对新负荷进行
标记，然后重新提取新负荷的信息以改善模型。但
现有文献对新负荷的处理较为简单，对于如何克服
新负荷的接入对 NILM性能的影响、在有新负荷接
入的前提下如何有效地进行新负荷标记与训练等关
键技术，尚缺乏专门的研究与讨论。故本文将结合
与NILM较为相似的语音识别领域，以及与NILM相
关性较强的机器学习领域，对可扩展性问题的研究
进行一般性的讨论与分析。
4.2 去噪识别

在新负荷被正式标记为具体的负荷前，对于没
有相关信息的原 NILM模型而言，新负荷带来的总
线特征数据变化实际上相当于噪声，如何排除这些
噪声对NILM的影响，即实现去噪识别，是层次①实
现的关键。

去噪识别可以看作一个二分类的过程，即若 t时
刻的总线特征数据包含目标负荷的运行特征，则标
记其为 1，否则标记为 0。在语音分离领域，该问题
常用理想二值掩蔽 IBM（Ideal Binary Mask）的方式
进行建模［47］，即：

B IBM ( t，f ) ={1 S ( t，f ) -N ( t，f ) > 0
0 其他

（2）
其中，B IBM ( t，f )为由 0和 1组成的布尔矩阵B IBM的元

素，表示 t时刻、f频段的取值；S ( t，f )和N ( t，f )分别

为目标语音和噪声在 t时刻、f频段的能量。而具体

到NILM领域，可参照多人语音分离的建模方法［48］，
建立 IBM模型如式（3）所示。

γj，k ={1 第 j个观测来自第 k个负荷

0 其他
（3）

其中，γj，k为表征所观测的第 j个总线特征数据是由

第 k个负荷产生的标志。显然，当总线特征仅由未
知的新负荷产生时，由γj，k构成的负荷观测矩阵的各

列元素均为 0。在训练阶段，以包含未知新负荷的
总线样本数据为输入，以训练样本对应的负荷观测
矩阵为理想输出，对模型的参数进行学习，与静态大
负荷空间下的NILM类似，可采用神经网络、支持向
量机等模型建立总线特征与 IBM矩阵的映射关系。

此外，去噪识别的难易程度与负荷特征的提取
方式有密切的联系。根据负荷特征提取方式的不
同，可以将特征分为快照型（snapshot form）特征和
增量型（delta form）特征［8，26］，附录中图A2［11］和图A3

分别为快照型与增量型负荷特征的典型应用示例。
快照型特征指多个负荷同时工作时在总线上呈现的
特征，基于快照型特征的 NILM直接以总线特征数
据作为NILM模型的输入，利用特征的可加性（例如
功率、谐波电流等特征的可加性）对总线特征数据进
行分解，一次性得到工作负荷的状态组合［11］；增量型
特征方法则认为在时间间隔足够短的 2个相邻时段
内，若总线负荷数据发生变化，则该变化量理应由某
个负荷的状态变化引起，因此，在变点检测算法检测
到总线特征数据发生变化后，通过差分计算提取 2
个时段间总线的特征变化数据［49］，这样就能够得到
单个负荷的特征数据，每次只对引起总线变化的负
荷进行识别。

不难理解，由于快照型特征使用的是未经差分
处理的总线数据，总线特征数据会受用户接入新负
荷的影响而改变，成为原模型无法处理的未知负荷
状态组合；而增量型特征则可以通过差分计算滤除
新负荷接入引起的总线特征数据变化，对原有负荷
还是可以利用总线数据的差分计算结果进行逐一辨
识。可见，基于增量型特征的 NILM算法受新负荷
的干扰更小，更容易实现去噪识别。但需要指出的
是，增量型算法的可行性建立在“每次最多只有一个
负荷发生状态变化”这一假设成立的基础上，该假设
也被称为开关连续性原则 SCP（Switch Continutity
Principle）［4］，而该假设是否成立受用户内部的负荷
使用者数量、负荷数量、采样频率等因素的影响［50］，
在负荷状态变化过于频繁的样本中提取增量型特征
容易出现不同负荷特征交叠的错误。
4.3 新负荷的标记与训练

在实现去噪识别并对新负荷的基本类别进行划
分的基础上，若新负荷不属于原有负荷的类别，或用
户想要获取比负荷基本类别更具体的负荷信息，则
有必要对新负荷进行标记。因此，在实际应用中
NILM还应该关注如何有效地获取与利用新标记信
息的问题。考虑到现有关于NILM的文献对新负荷
标记信息获取与利用的专门研究尚较缺乏，本文结
合机器学习的相关领域，对新负荷标记信息获取与
利用的方法进行分析。

首先，考虑到 NILM服务供应商难以兼顾所有
用户新负荷的标记问题，一种相对合理的解决方案
是鼓励用户自主进行标记，例如支持用户使用智能
手机对新负荷进行标记［51］。然而，委托用户进行标
记可能出现用户给出错误标记信息的情况，NILM模
型可能会以不完全正确的标记信息进行训练，负荷
识别模型输出结果的不确定性将进一步增强，为此
应在NILM中引入置信度机制。置信机器CM（Confi⁃
dence Machine）学习是许多机器学习方法的延伸，
其除了具有许多机器学习都具有的预测功能外，还
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可以对学习结果的置信度和可信性进行评估，量化

输出结果的不确定性，并据此制定相应的处理策

略［52］。此外，考虑到实际应用中 NILM系统可能配

备多套机器学习模型，不同模型可能会有不同的负

荷分解结果，此时可以通过选择置信度最高的结果

作为最终的结果输出。置信机制的引入能够增强

NILM系统的决策能力。

在 NILM的参与者足够多、能够形成一个多用

户参与的 NILM平台时，还可以利用众包（crowd
sourcing）技术［53］，借助平台众多参与者的力量完成

负荷的标记工作，众包系统模型如图 4所示。针对

NILM问题，众包系统的运行过程如下：首先，对负荷

标记有需求的用户通过开放接口提交标记任务到众

包平台上，由任务管理模块进行管理，如果标记问题

的规模比较大，则由任务管理模块将大任务进行合

理的划分和设计，形成多个比较小的子任务（例如按

不同的负荷类型对标记任务进行划分）；当负荷标记

工作者通过开放接口申请任务时，任务分配模块根

据任务的特性（如负荷类型）以及工作者的个人特征

（如善于标记的负荷类型），分配合适的任务给工作

者；工作者完成任务后向系统提交结果，此时结果整

合模块对各个子任务的结果进行整合，得到整个大

任务的完成结果。其中对工作者完成相应的任务有

相应的激励机制，如奖金报酬、声誉等。

众包系统主要解决负荷标记工作量的问题，但

在平台建立初期，从事标记工作的工作者数量较为

有限，且随着未标记负荷数据的增长，安排工作者对

所有负荷数据进行标记无疑是低效率的。为了减少

标注代价，一个理想的解决方案是使学习系统自行

选择对改进模型最有帮助的样本进行标记与训练，

这种方法被称为主动学习（active learning）［54］。与

被动监督学习不同的是，主动学习模拟了人的学习

过程，具体流程如图 5所示，将由训练集中已标注样

本学习得到的知识作为先验信息，利用该先验知识

对测试集中未标注样本包含的信息进行判断与筛

选，以迭代的方式对模型训练最有利的样本进行标

注与训练，达到减少分类模型训练过程所需标注代

价的目的。

5 展望

NILM是一个以电气工程基本理论为基础、以机
器学习与传感技术为实现手段，应用在电力系统的
前沿技术。随着机器学习与传感技术在负荷识别问
题中研究与应用的深化，NILM技术水平将进一步提
升，在电力系统中的应用也将更为广泛。

其中，机器学习技术主要用于提升 NILM的软
件算法水平，基于马尔科夫框架的各项模型（HMM、
FHMM及其衍生模型）、支持向量机、神经网络、K-
最邻近算法、AdaBoost算法等较为成熟的机器学习
算法已被成功运用于 NILM研究中，随着深度学习
技术的流行，不同结构的深度神经网络在 NILM中
的应用也得到日益关注，深度神经网络的强大表达
能力使得具有高精度、高泛化能力的 NILM得以实
现。但需要指出的是，与图像识别、语音识别等更为
成熟和热门的机器学习问题相比，NILM显得较为小
众，将机器学习的各项前沿理论应用于 NILM具有
更明显的滞后性，例如前文在新负荷标记问题中提
及的众包技术、主动学习技术等在图像识别问题上
已得到较为广泛的运用，但关于 NILM问题的相关
研究尚较为缺乏。此外，目前 NILM研究资源也较
为匮乏，公共数据库、开源工具包等资源在数量和质
量上与图像识别、语音识别相比仍存在一定的差距。
因此，为了提升NILM的软件算法性能，研究者除了
进一步改良已在NILM问题中得到运用的机器学习
模型，尤其是深度神经网络在NILM中的运用之外，
还需要继续研究其他机器学习领域的前沿理论成果
在NILM中的应用，并积淀更多的研究资源，协助研
究工作的进行。

而传感技术的发展则与NILM的硬件成本息息
相关。随着传感技术的进步，智能电表成本下降并
逐步实现普及，为NILM的家居实用化奠定了基础。
实际上，随着传感装置成本的下降，近年来包括智能
传感装置、智能插座在内的家居量测装置的销量持
续上升，2012— 2018年间美国家居量测装置的销量
增幅达到 60%［55］，利用此类智能测量装置可以在不
改变建筑内部接线的情况下方便地测量单个或一
组负荷的耗能情况。考虑到目前 NILM在精度问
题、可扩展性问题上的局限以及传感装置成本日益
下降的趋势，部分研究者开始研究基于少量测量点
的 半 侵 入 式 负 荷 监 测 SILM（Semi-Intrusive Load

图4 众包系统模型

Fig.4 Model of crowd sourcing system

图5 主动学习流程

Fig.5 Process of active learning
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Monitoring）技术。文献［44］对 SILM与传统NILM的
性能进行了详细的对比，发现 SILM的性能明显优于
NILM，且其在处理包含 200个负荷的识别问题时仍
能够达到 85.66%的识别精度。SILM的优势在于：
在限制测量装置硬件成本的前提下，将原本依靠单
点测量数据的负荷监测任务分配到各个测量点，使
每个测量点下的负荷识别难度与传统NILM相比明
显下降，这样 SILM的负荷识别性能自然更为优越。
若能对各个测量点的测量负荷进行合理分配，将大
功耗负荷与小功率负荷分开测量，SILM还能识别传
统NILM中因被大功耗负荷掩盖而难以识别的小功
率负荷。因此，除了关注算法性能的提升，未来研究
者还可考虑通过改良负荷监测系统的硬件测量系
统，运用SILM的思路，进一步提升负荷识别水平。

未来随着NILM技术的成熟以及泛在电力物联
网建设的推进，NILM技术将在电力系统的多个领域
得到运用，包括但不限于以下几点［56］。对于电力用
户而言：①根据NILM输出的负荷用能情况，将不同
负荷的电费占总电费的比例反映在电费单中，指导
用户节约用电；②根据负荷的异常用能情况，帮助用
户找出潜在的有缺陷的负荷。对于电网公司而言：
①根据负荷分解结果，评估用户的需求响应空间，挖
掘能够参与需求响应的用户；②利用小粒度的负荷
运行数据实现高精度的负荷预测，进而实现更准确
的调度与规划；③定位居民用户中潜在的工商业用
户，实现盗电监管等。随着NILM技术的不断进步，
文献［26］等认为未来NILM甚至能够扩展到变电站
层级，实现输配电网范围内负荷信息的监测与分解。

6 结论

NILM可提供负荷运行的小粒度数据，是电网企
业与用户低成本获取负荷运行状态与能耗信息的有
效手段。本文结合现有的研究成果，对 NILM应用
需要处理的关键问题——数据源选择问题、算法精
度问题、可扩展性问题，分别进行了详细的分析与探
讨。关于数据源选择问题，概述了以智能电表为基
础的低频负荷识别方案与高频负荷识别方案，总结
得到解决数据源选择问题的一般性思路。关于算法
精度问题，回顾了 NILM的实现算法，对 NILM评估
流程中涉及的算例数据获取、指标计算、基准算法的
运用这 3个方面进行了回顾与分析，其中，基准算法
的运用经常被研究者所忽视。关于可扩展性问题，
结合NILM理论与相关机器学习理论，对去噪识别、
新负荷的标记与训练问题进行了初步的探讨。最
后，本文对NILM未来的发展方向与应用进行了展望。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Review on key techniques of non-intrusive load monitoring
GUO Hongxia1，2，LU Jinwei1，2，YANG Ping1，2，LIU Zejian1，2

（1. School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China；
2. Guangdong Key Laboratory of Clean Energy Technology，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）
Abstract：NILM（Non-Intrusive Load Monitoring） technology can identify the users’ internal load by using
the data measured at a single point on the bus，and it is one of the basic technologies for the construction
of Ubiquitous Power Internet of Things and transparent power grid. Based on the analysis of the basic im⁃
plementation framework and technical system of NILM，three key technical problems that need to be solved
in NILM application are summarized，including data source selection，algorithm accuracy and scalability. In
terms of data source selection，the application of low frequency and high frequency data source in NILM is
analyzed and summarized，especially the application of smart meter in NILM. In the aspect of algorithm ac⁃
curacy，the existing NILM algorithm model and algorithm evaluation scheme are reviewed and analyzed. In
view of the problem that there are few researches related to scalability，the denoising recognition and the
labeling and training of new load are analyzed and discussed through combining NILM with speech recogni⁃
tion and machine learning. Finally，the future development trend and application of NILM are prospected.
Key words：non-intrusive load monitoring；machine learning；smart meter；Ubiquitous Power Internet of Things；
transparent power grid
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附 录

图 A1 数据源选择问题的基本解决思路

Fig.A1 Basic solution idea of data source selection problem

图 A2 基于快照型特征的负荷识别方法实例

Fig.A2 Example of load identification method based on snapshot form



图 A3 基于增量型特征的负荷识别方法实例

Fig.A3 Example of load identification method based on delta form
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