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摘要：针对传统非侵入式负荷分解算法准确率低、计算较耗时等问题，在隐马尔科夫模型（HMM）的基础上提

出基于行为影响因子的负荷实时分解算法。使用自适应的迭代K-means聚类方法提取负荷状态，并将负荷

状态组合成超状态。针对传统HMM没有考虑用电场景时间特性的缺陷，对参数进行时间分段学习。在分解

阶段引入用户用电行为模式的影响因子，改进隐马尔科夫齐次假设，并利用维特比算法分解出用户的各个负

荷的实时状态。通过公开数据集验证了所提算法的准确性和实时性。
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0 引言

近年来，随着电力物联网、智能电网、智能电表

等技术的迅速发展，电力系统中能够获取的数据越

来越精细，如何进一步挖掘电力大数据的潜在价值

成为全球的研究热点［1］。负荷分解技术是智能电网

技术之一，其不仅能够帮助用户自主调整用电行为，

还能帮助售电公司了解用户的用电情况，科学制定

需求响应激励政策，对推动资源优化配置和环境可

持续发展具有重要意义［2］。
非侵入式负荷分解最早由Hart G W［2］等人在

1992年提出，其目标是利用各时刻采集到的用户用

电总功率或总电流等数据分解出各负荷的状态或功

率。文献［3］详细阐述负荷特征提取、聚类分析、负

荷建模、状态分解等流程。目前常见的分解算法包

括鸡群算法［4］、模糊聚类法［5］、粒子群算法［6］等，这些

传统算法仅考虑负荷的电气特征，不仅耗时较长而

且负荷分解的准确性较低。除了电气特征，负荷时

间信息也非常关键，能体现用户的用电习惯，文献

［7］提出的时间概率算法充分利用电器运行的时间

特性，但忽略了相邻 2个时刻之间的联系，对部分家

庭用户的分解准确性较低。文献［8］使用基于序列

到序列和Attention机制的深度学习框架，取得了较

好的效果，但是人工智能算法具有一定的随机性，可

能会收敛于局部最优，且对于不同的家庭数据均需

要调整网络参数，需具备较强的调参经验。

非侵入式负荷分解是典型的时间序列分析问

题，隐马尔科夫模型 HMM（Hidden Markov Model）
非常适合解决这类问题。文献［9］给出HMM应用于

负荷分解的一般步骤，但不同的负荷模型各自对应
一条隐马尔科夫链，未考虑负荷之间的相互影响。文
献［10］通过高阶隐马尔科夫模型 FHMM（Factorial
Hidden Markov Model）引入各负荷之间的相互影
响，但模型在计算发射矩阵时使用吉布斯采样方法，
虽然提高了计算效率，却降低了分解准确率。文献
［11］对HMM进行简化，并采用分段二次整数约束规
划进行近似求解，但是该方法会累积误差，进而降低
模型的准确性。

综上，HMM框架应用于非侵入式负荷分解具有
较好的效果，但仍存在一些不足。针对传统HMM未
考虑时间特性这一缺陷，本文提出基于行为影响因
子的负荷实时分解算法，该算法对参数按时间分段
学习。此外，在状态分解阶段，对隐马尔科夫链的齐
次假设进行修正，使得状态转移概率更符合实际用
电场景。算例测试表明，本文算法准确率高且耗
时短。

1 负荷状态与超状态

1.1 有限状态机

基于电力负荷的数据特征，可将电力负荷划分
为有限状态型、开关型和连续型这 3种类型。例如：
有多个档位的电风扇属于有限状态型；只有开和关
选择的电热壶属于开关型，开关型可看作是仅有 2
个状态的有限状态型；电机、锅炉等可连续改变运行
功率的负荷则属于连续型。通常家用的连续型负荷
较少［12］，且可通过离散化等方法将其转化为有限状
态型，因此本文算法针对有限状态型负荷进行分析
讨论。
1.2 自适应K-means聚类

分析有限状态型负荷，首先要通过负荷的功率
序列建立有限状态机FSM（Finite-State Machine）。文
献［13］采用概率质量函数PMF（Probability Mass Func-
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tion）进行聚类，每个负荷状态数等于其各自 PMF曲
线的波峰数，但当负荷在运行时出现 2个或以上较

为接近的功率数值时，PMF方法会将该状态识别为

2种或以上状态，增加了负荷的状态数量，因此该方

法在建模时需依据经验限制最大状态数。相较而

言，K-means聚类方法具有更好的鲁棒性，文献［10］
给出一种基于聚类中心数迭代的 K-means聚类方

法，但其聚类中心数K很大程度上取决于阈值的选
择，且阈值的选择需依赖一定经验。本文采用一种

能自动选择聚类中心数的改进迭代 K-means方法。

对 K值进行迭代，在每一轮迭代中记录对应的聚类

损失指标，得到“K-损失指标”序列，考虑到当K值小

于真实聚类数时，K值的增大会大幅增加每个类的

聚合度，损失指标会迅速下降，当K值超过真实聚类

数时，损失指标下降趋缓，因此该序列中存在一个转

折点，在转折点之前K值迅速下降，在转折点之后K
值缓慢下降，该点即为“K-损失指标”序列的二阶差

分最大值处，该处对应的K值就是最佳的聚类中心

数K*。
图 1为对 REDD（the Reference Energy Disag⁃

gregation Data set）中家庭 6的电热器负荷功率序列
进行迭代聚类得到的“K-损失指标”序列折线图，其
中最佳聚类中心数 K* 处于折线的转折点处。电热
器的最终聚类结果如表1所示。

1.3 超状态

建立负荷 FSM模型后，若直接建立HMM，则每

个负荷都对应一条隐马尔科夫链，链中的状态转移

并未考虑不同负荷之间的影响。事实上，负荷的状

态总存在某些关联性［14］，如用户游戏机打开时，电视
也常处于使用状态［15］；某些负荷的状态存在互斥性，

如空调和电热毯同时使用的概率几乎为 0。为了体

现这些负荷间的影响，将每个时刻所有负荷的状态
合并成一个状态，称为超状态［9，13］。超状态是各个
负荷状态的笛卡尔积，任意的状态组合都有一个超

状态与之对应，将已知各个负荷状态计算超状态的

过程称为编码，反之称为解码。

设有m个负荷，状态数量分别为 n1— nm。根据

组合原理，总共有N =∏
i= 1

m

ni种不同组合情形，即超状

态集合为{ s1，s2，⋯，sN}，空间复杂度为O (2N )，但家庭

用户用电场景有限，不可能遍历全部的超状态，因此

N不是一个极大的数。REDD中家庭 1的超状态理

论上高达 3600种，由该数据集的历史数据可知超状

态总数量仅为133种。

2 基于超状态的HMM
2.1 算法流程

整个算法主要分为学习和分解 2个阶段。首先

将历史数据中每个时刻各负荷状态通过编码得到该

时刻对应的超状态，进而得到超状态时间序列，再对

该序列进行参数学习获得HMM。在分解阶段，输入

当前时刻的功率读数，并利用维特比算法分解出当

前时刻的超状态，该超状态通过解码过程便得到各

个负荷对应的状态。算法整体流程如图 2所示，图

中T为总时刻数。

2.2 参数学习

常规的HMM未考虑时间节点对状态转移的影

响，但在用电场景中时间节点会影响用电行为［16］，例
如，在傍晚电视机通常会从关闭状态转移为开启状

态。为此，需按照不同的时间节点来学习HMM参

数。本文对一天24 h进行HMM参数分段学习。

1）状态转移矩阵。

{ A0，A1，⋯，A23} （1）
ahjk = chjk

∑
s= 1

N

chjs
h= 0，1，⋯，23；j，k= 1，2，⋯，N （2）

图1 电热器聚类过程的损失指标

Fig.1 Loss index of electric heater clustering process

表1 电热器FSM聚类结果

Table 1 FSM clustering results of electric heater

状态

0
1
2

功率均值／W
11.54
346.41
71.72

功率标准差／W
5.01
85.78
23.78

图2 基于HMM的负荷分解流程图

Fig.2 Flowchart of load disaggregation based on HMM
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式中：状态转移矩阵Ah =[ ahjk ]，ahjk为第 h小时超状态

j 转移到超状态 k的概率；chjk为第 h小时超状态 j 转
移到超状态 k的频数。状态转移矩阵 Ah为N ×N阶

矩阵，该矩阵中存在大量的零值，可用稀疏矩阵技术

节省内存空间。

2）发射矩阵B为：

B=[ bio ] i∈{ s1，s2，⋯，sN} （3）
bio = dio

∑
y = 1

Y

diy
（4）

式中：bio为超状态为 i时观测的功率值为 o的概率；

dio为超状态为 i时观测的功率值为 o的频数；Y为所

有可能出现的功率读数的数量。矩阵 B同样是稀

疏的。

3）初始概率向量。

{π0，π1，⋯，π23} （5）
式中：πh =[ Ph，1，Ph，2，⋯，Ph，N ] (h= 0，1，⋯，23)，Ph，i为

每天第h小时超状态为 i的概率。

3 基于维特比算法的负荷分解

齐次假设是隐马尔科夫的基本假设之一，该假

设指出任意时刻的状态只依赖于前一时刻的状态，

与更早时刻的状态、观察值均无关，即在已知时刻 t
之前所有的状态值和观察值的情况下，时刻 t的状态

为 it的概率公式为：

P ( )it | it- 1，ot- 1，it- 2，ot- 2，⋯，i1，o1 =P ( )it | it- 1 （6）
式中：ot为时刻 t的输出功率。

设随机变量 d为超状态 i持续自转移的次数，根

据齐次假设得到d的概率密度函数为：

Pi (d ) = adii (1- aii ) （7）
式中：Pi (d )为超状态 i持续自转移 d次的概率；aii为
超状态 i在下一时刻依然保持的概率，即自转移概

率。随机变量 d为几何分布，这表明齐次假设下的

HMM仅对无后效的过程成立［17］，因此，计算状态转

移时并未考虑到上午的用电情况，由此可知用户的

用电行为影响了状态转移的概率，需对此进行统计

计算进而修正该偏差。文献［15］引入半隐马尔科夫

模型 SHMM（Semi Hidden Markov Model）对该缺陷
进行修正，充分考虑各种电器的运行模式，但整个模

型变得非常复杂，代码实现难度较大。

3.1 用户行为影响因子

根据经验，超状态的频率次数服从正态分布

N( μ，σ )，其中 μ为均值，σ为方差。令超状态统计次

数ϕ为超状态在当天内已出现的次数，则超状态再

次出现的概率为：

ψt，i = ∫
ϕ

+∞
f ( x )dx=F (2 μ-ϕ ) （8）

式中：ψt，i为行为影响因子，表示用户习惯对时刻 t超
状态 i的影响系数；f ( ⋅ )为正态分布概率密度函数；

F ( ⋅ )为概率密度累计函数。

将影响因子代入状态转移公式，提高状态转移
的准确率，故将式（6）改为：

P (it | it- 1，ot- 1，it- 2，ot- 2，⋯，i1，o1)=P (it | it- 1) ψt- 1，i（9）
3.2 超状态及工作功率的求解

维特比算法是一种动态规划算法，常用于求解
已知参数和观测序列情况下的隐状态问题。定义局
部状态 δt ( i )为时刻 t超状态为 i的所有可能状态转移

路径中的概率最大值，如式（10）所示。

δt ( i )= max
s1，s2，⋯，st-1

P ( )st = i，s1，s2，⋯，st-1，o1，o2，⋯，ot | λ

（10）
式中：λ为经过参数学习得到的HMM。将式（9）代
入 δt ( i )的递推式得到：

δt ( i ) = max
j ∈{ s1，s2，⋯，sN} δt- 1 ( j ) At- 1 ( j，i )ψt- 1，i B ( i，ot ) （11）

式中：At - 1 ( j，i )为矩阵A t- 1的第 j行第 i列元素；B ( i，ot )
为矩阵B的第 i行第 ot列元素。

结合上述公式可得到超状态的求解步骤如下。
1）取时刻 t- 1对应的初始向量为初始时刻的概

率向量，即：
π t- 1 =[ Ps1，Ps2，⋯，PsN

] （12）
2）已知当前时刻 t的功率读数 ot、上一时刻的功

率读数 ot- 1 及当天直到时刻 t- 1的超状态统计次
数ϕt- 1，有：

ψt- 1，i =F ( μ-ϕt- 1 ) （13）
δt- 1 ( i ) =πt- 1 ( i )B ( i，ot- 1 ) （14）

将式（13）、（14）的结果代入式（11）得到 δt ( i )。
3）根据式（15）计算当前时刻 t的超状态S*t。

S*t = argmax
j ∈{ s1，s2，⋯，sN}

δt ( j ) （15）
式中：argmax为求参函数，表示因变量取最大值时自

变量的值。根据S*t 更新超状态统计次数ϕt。

再根据超状态和负荷状态的对应关系进行解码
得到各个负荷的分解状态。若已知负荷 i的状态，则
根据其 FSM可以得到状态功率 pi，理想情况下所有

负荷的状态功率之和为总功率读数，即：

∑
i= 1

m

pi = ot （16）
负荷真实功率会在状态功率上下波动导致各负

荷分解功率之和与总功率读数存在误差，为简便计
算，将误差均分给各个负荷。首先计算波动系数u：

u= ot

∑
i= 1

m

pi
（17）

则各负荷的分解功率 p̂ i为：
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p̂ i = upi （18）

功率分解依赖于状态分解，在状态分解较为准
确时，功率分解也会准确。
3.3 算法复杂度分析

本文算法的耗时主要包括数据加载、参数学习
和状态分解 3个部分。前 2个部分的时间复杂度取
决于算法训练所用的数据长度以及参与分解的负荷
数量。第 3个部分的时间复杂度为O (N 2Z )，其中 Z
为需要求解的隐状态数量，在进行实时负荷分解时
Z = 1。因此本文算法平均每次分解需要的时间为
N 2，由前面的讨论可知在实际应用场景中N的增长
较缓慢，因此本文算法有较高的时间效率。

表 2对比了不同算法的时间复杂度。由表中可
见：本文算法与 Sparse HMM算法［18］的时间复杂度
相同；分段整数约束规划 SIQCP（Segmented Integer
Quadratic Constraint Programming）算法［11］在每个数
据点的平均耗时为Qm，其中Q为每个负荷平均状态

数量，在负荷较多时计算时间的数量级较大，很难保
证实时性；文献［7］中的时间概率算法平均每个数据
点耗时约为DW，其中D为 S超状态所包含的超状态
数平均值，W为 S超状态短序列长度，当W变大时，
计算时间会呈指数上升。

3.4 算法评估指标

1）状态分解准确率astate。

astate =
∑
t= 1

T∑
i= 1

m

I ( x̂t，i = xt，i )
mT

（19）
式中：x̂ t，i、xt，i分别为时刻 t负荷 i的分解状态和真实
状态；I ( ⋅ )为指示函数，当括号内的表达式为真时其

值为 1，否则为 0。状态分解准确率是关键的算法评

估指标，用于判断算法对各时刻负荷工作状态的分

解是否准确。

2）功率分解准确率apower。

apower = 1-
∑
t= 1

T∑
i= 1

m

|| p̂ t，i - pt，i
2∑
t= 1

T∑
i= 1

m

|| pt，i
（20）

式中：p̂ t，i、pt，i分别为时刻 t负荷 i的分解功率和真实

功率。

4 算例分析

4.1 负荷FSM建模准确性对比

选取 8个已知档位和功率的常见家用电器，模

拟电器运行一段时间后得到各电器的功率序列。

使用不同文献中的方法对功率序列进行聚类，对比

各方法的聚类准确性：在测试文献［11］中的迭代

K-means聚类方法时选用 3个不同的灵敏度阈值 e作
为对比；在测试文献［13］中的 PMF方法时选用 2个
不同的限制参数 M；在测试本文使用的改进迭代

K-means聚类方法时选用 2个不同的最大迭代次数

作为参数对照。

聚类结果如表 3所示。由表可知，参数的选择
对于迭代 K-means方法非常关键，参数过大会导致
某些负荷的聚类数量不够，过小则出现过度聚类现
象，因此，只有对每个负荷都分别按照经验设置参数
才能获得 100%的准确率。PMF方法的准确率同样
取决于参数的选取。本文的改进迭代K-means聚类

方法只需达到一定迭代次数就能出现损失指标拐
点，较大的迭代次数对结果影响不大，只会增加计算

时间，一般负荷的状态数量都是个位数，迭代次数只

要稍微大于 10即可。对比结果证明，本文算法不需
要选择灵敏度阈值 e，且聚类效果更好。

4.2 分解算法结果

本文选取负荷分解中较为常用的REDD中的全
部 6个家庭进行测试。为了便于与其他算法对比，

表2 时间复杂度对比

Table 2 Comparison of time complicity

算法

本文算法

Sparse HMM算法

SIQCP算法

时间概率算法

时间复杂度

O (N 2Z )
O (N 2Z )
O (KmZ )

O (DW (Z-W +1) )

表3 聚类结果

Table 3 Clustering results

负荷

微波炉

电视

冰箱

电吹风

电热壶

吊扇

计算机

洗衣机

准确率／%

真实状态数

5
2
3
3
2
4
2
3
—

不同方法和参数得到的状态数量

本文方法
（Y = 10）

5
2
3
3
2
4
2
3
100

本文方法
（Y = 20）

5
2
3
3
2
4
2
3
100

PMF方法
（M = 4）

4
3
2
2
2
4
4
3
37.5

PMF方法
（M = 8）

4
3
5
2
2
5
5
8
12.5

K-means方法
（e= 160）

5
2
3
3
3
3
2
3
75.0

K-means方法
（e= 80）

5
2
3
3
5
4
2
3
87.5

K-means方法
（e= 40）

5
2
3
6
7
4
2
3
75.0
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家庭 1— 6的负荷数量分别为 6、7、8、7、8、7个。模
型学习与测试的长度比为 3∶1。测试硬件为 Intel
（R）Xeon（R）CPU E5-2630，系统为Centos7.4。

本文算法、Sparse HMM算法以及时间概率算法
的负荷状态分解结果对比如表 4所示。其中 Sparse
HMM算法在参数学习时进行的离散化处理导致部
分数据缺失，且该算法没有考虑负荷运行的时间特
性，而家庭 3和家庭 6用户在一天不同时间点的用电
行为差异较大，因此该算法在这 2个家庭的测试中
表现较差。时间概率算法使用超状态短序列的时间
概率最大似然估计求解最大可能超状态，但忽略了
前一时刻超状态对后一时刻超状态的影响，而家庭
6中超状态在时间上相互影响较强，因此该算法出
现较多的分解错误，准确率较低。

表 5展示了不同算法的功率分解准确率结果。
从表中可看出，本文算法、Sparse HMM算法及SIQCP
算法都有较高的功率分解准确率，而时间概率算法
由于在分解状态计算分解功率时使用凸二次规划模
型求解，不仅计算复杂且准确率不高。

综上，本文算法在负荷状态分解准确率以及负
荷功率分解准确率上都有更好的表现。

4.3 算法耗时分析

为测试本文算法的时间效率，用REDD中的家
庭 5和家庭 6进行测试，分别记录在 2— 11个不同数
量负荷参与分解的情况下各个阶段的运行时间。

家庭 5中用于参数学习的数据有 78 406行，测
试数据有 2 011行。图 3（a）展示了本文算法在家庭
5数据上的运行时间，均不超过 25 s，不同负荷数量
情形下的运行时间相差无几。

家庭 6中的学习数据有 367 543行，测试数据有
9 425行。图 3（b）展示了本文算法运行在家庭 6数
据上的运行时间，可知随着负荷数量增加，运行时间
稍有增加，但均在 100 s内结束，因此耗时在可以接
受的范围内。

使用数据量更大（约 520 000行）的AMPds数据
集［19］进行测试，分别记录 2— 18个负荷参与负荷分
解的运行时间，如图 4所示。可见，本文算法的总体
运行时间随着负荷数量的增加近似呈线性上升，而
计算量没有随着负荷数量的增加呈指数上升。

表 6为不同负荷数量情况下每个测试数据点的
平均分解时间，均在 0.5 s内完成分解。在不考虑数
据传输速率等其他因素的情况下，对于采样频率不

图4 AMPds数据集运行时间

Fig.4 Running time of AMPds data set

表4 负荷状态分解准确率对比

Table 4 Accuracy comparison of load

state disaggregation

家庭

1
2
3
4
5
6

平均值／%
最大值／%
最小值／%

标准差

准确率／%
本文算法

99.4
96.4
96.5
93.5
92.0
93.9
95.3
99.4
92.0
2.7

Sparse HMM算法

98.9
94.9
88.6
90.9
93.4
86.3
92.2
98.9
86.3
4.5

时间概率算法

95.9
91.2
91.0
93.4
97.4
84.9
92.3
97.4
84.9
4.4

图3 REDD中家庭5和家庭6的运行时间

Fig.3 Running time of Family 5 and 6 in REDD

表5 负荷功率分解准确率对比

Table 5 Accuracy comparison of load

power disaggregation

家庭

1
2
3
4
5
6

平均值／%
最大值／%
最小值／%

标准差

准确率／%
本文
算法

94.4
96.4
94.4
88.7
87.7
92.1
92.3
96.4
87.7
3.5

Sparse HMM
算法

89.9
87.0
95.8
81.3
91.3
94.8
90.0
95.8
81.3
5.3

SIQCP
算法

78.4
86.4
83.5
—

—

91.6
85.0
91.6
78.4
5.5

时间概率
算法

83.4
70.1
75.4
76.5
90.7
82.1
79.7
90.7
70.1
7.2
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超过 1 kHz的数据，本文算法都能在读数采样的间
期内完成分解，实时性强。

5 结论

非侵入式负荷分解能够有效帮助用户以及电力
公司进行配电侧的能量管理和规划。针对传统算法
对参数设定要求高、分解准确率低、计算耗时较长等
难点，本文在HMM的基础上，提出基于行为影响因
子的负荷实时分解算法。

1）使用自适应的 K-means对负荷进行 FSM建
模，不再依赖调参经验，且负荷状态聚类更加准确。

2）考虑用电场景的时间特性，对一天 24 h进行
分段参数学习，同时引入用户行为模式的影响因子，
使得状态转移更加合理。

3）测试的结果表明，相较于传统算法，本文算法
有更高的准确率和时间效率。

随着负荷数量的增加，用电行为越复杂，模型计
算开销加大，且分解的准确性也有所下降。后续研
究将寻找更快的计算方法，利用统一计算设备架构
（CUDA）、高性能 GPU等软硬件进一步提高计算
速度。
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7
8
9
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Real-time disaggregation algorithm of nonintrusive load based on
usage influencing factor

CAI Yu1，DONG Shufeng1，XU Hang1，MAO Hangyin2，SONG Yonghua3
（1. College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；

2. State Grid Zhejiang Electric Power Co.，Ltd.，Hangzhou 310007，China；
3. Department of Electrical and Computer Engineering，University of Macau，Macau 999078，China）

Abstract：Aiming at the problems of low accuracy，time-consuming，etc.，of traditional nonintrusive load disag⁃
gregation algorithms，a usage influencing factor based real-time load disaggregation algorithm is proposed
based on HMM（Hidden Markov Model）. The self-adaptive iterative K-means clustering method is used to
extract load states，and the load states are combined into super-states. Aiming at the shortage that traditional
HMM does not consider the time characteristic of electricity consumption scenes，the parameters are
learned in time segments. At the disaggregation stage，the influencing factor of users’electricity consumption
pattern is introduced to improve implicit Markov homogeneous hypothesis，and the real-time states of each
load of users are decomposed by Viterbi algorithm. The accuracy and real-time performance of the proposed
algorithm are verified through public data sets.
Key words：load disaggregation；super-state；HMM；self-adaptive K-means；usage pattern
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