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摘　要：针对传统非侵入负荷辨识技术中电热细分能力不足的问题，文中提出了一种基于先验知识与统计学习模
型的居民非侵入式负荷辨识算法。文中对洗衣机辅热、电水壶、电饭锅、电热水器等设备进行了电热细分研究，通

过设备运行关联算法实现了辅热设备的细分，并在用户有限反馈信息和专家标注的基础上，实现了非辅热设备分

类的模型训练。实验结果表明，文中所提技术框架在事件检测负荷辨识算法的基础上实现了电热设备的细分，且

在运行状态分解的Ｆ１分数指标中取得了０．９以上的优异效果。
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０　引言

非侵入式负荷监测技术通过对用户总负荷数

据的监测与分解，可以获得细粒度用电负荷类别和

行为数据，是智能用电服务的基础数据支撑。一方

面用户掌握家用电器设备的详细耗电信息后，通过

适当的节能建议能够有效地降低５％～２０％的用电
量［１］，另一方面，细粒度用电数据隐藏着用户的用

电规律与生活习惯信息，能够支撑政府、社会进行

相关工作的管理，例如用户电动自行车户内充电监

测与报警［２］、独居老人生活安全防护等内容［３］。

Ｈａｒｔ于２０世纪８０年代提出了基于事件检测与
负荷特征匹配的经典辨识算法［４］，通过不同设备状

态切换时的独特负荷印记用以区分其类型，并关联

启停过程。基于特征的方法依赖于正确检测设备

的“开关”事件，部分学者针对高精度事件检测进行

了大量研究［５７］，文献［８］提出了一种多频率尺度的
事件辨识方法，通过高低频数据结合的方式准确判

断各类负荷事件。事件检测算法中对设备类型的

分类基于设备启停时独特的电气特征［４］，文献［９］
将跟随负荷事件发生的电气特征变化定义为增量

负荷印记，并列举了多种暂稳态特征集合。事件检

测算法也存在一定的局限性，当多个负荷事件在同

一时间发生时可能出现事件的重叠湮灭问题，也有

学者针对此进行了深入研究，提出了组合优化等事

件匹配策略［１０１１］，一定程度上改善了辨识效果。然

而，在面对无明显电气特征的电热类设备时，事件

检测算法无法仅凭电气特征进行分类，这是传统算

法始终无法回避的问题。

随着机器学习技术的发展，隐式马尔可夫算法

与深度学习算法被引入到负荷辨识技术中，其通过

训练学习的方法以提升设备整体运行周期感知的

能力，包括事件检测方法无法解决的具体电热设备

细分。隐式马尔可夫模型（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，
ＨＭＭ）是一个由隐藏序列和可观测序列构成的生成
概率模型，在非侵入负荷辨识应用中，前者为多个

电器的开启关断状态，后者为用户的总进线处的功

率序列，模型基于用户分设备历史用电规律，基于

概率最大化原则从总功率曲线中分解出分项负

荷［１２１４］。深度网络算法同样聚焦在端到端的解决

方案，通过对不同叠加运行工况下的分项设备运行

区间进行网络特征自适应提取，直接分离分项设备

运行曲线［１５１７］。深度学习算法与ＨＭＭ算法虽然可
以克服事件检测类算法中的一些局限，但须要使用

大量真实用电场景实测的分设备电气信号进行学

习，消耗较大的数据采集成本。尽管部分学者已经

研究了迁移学习模型在负荷辨识中的应用［１８２０］，以

降低实际应用中对采集标注数据数量的要求，但模

型算法在数据选择、应用范围上仍有一定的局限性。

综合考虑算法辨识性能与算法学习对数据的

要求，基于事件检测与特征匹配识别的方法仍然是

非介入负荷辨识应用在规模化推广应用时的最优

手段。文献［２１］初步探索了电热设备无法细分这
一事件检测算法框架下的难点，提出了基于功率特

征与设备使用规律的细分思路，但仍有部分实际问

题须要解决，包括同一功率档下存在多个电热设备

场景下的负荷分离问题。鉴于上述情况，文中研究

进一步优化了电热细分的算法方案，提出了基于先

验统计模型的居民非侵入式负荷辨识算法，首先新
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增了辅热设备的细分类型辨识方法与同功率下多

个电热设备信号分离的方案，随后在无须精细化分

项设备标注标签，仅需部分前期用户调研与粗粒度

专家标注的数据基础上研究了基于特征分类的统

计学习模型用以区分电热详细类别。同时，文中所

提方法可以进行端云双层部署，充分利用边缘侧的

计算能力与云侧的数据存储能力，实现云边协同的

高效低成本负荷辨识。

１　基于事件检测的云边协同辨识框架

事件检测算法一般部署于边缘侧，通过安装于

用户总进线处的采集分析终端或智能电表对高频

电流电压信号进行采集并即时分析。有功功率能

够准确地反映电器的启停状况、额定功率以及消耗

电能等信息，基于事件检测的算法多以有功功率为

基准，以基础的差分算法为例，其以有功功率序列

的一阶差分值满足某个阈值作为事件发生的判断

条件，其定义如（１）所示。
ΔＰａ＝Ｐａ＋ｂ－Ｐａ （１）

式中：Ｐａ为功率序列中的第 ａ个元素；Ｐａ＋ｂ为功率序
列中第 ａ＋ｂ个元素；ΔＰａ为第 ａ个差值。差分检测
算法根据实际情况对 ｂ进行取值，ｂ过大会抓取不
到极短时间内的投切事件，过小则不能抓取到功率

变化的完整过程，因此引申出了具备自适应且精度

更高的滑动窗累计和算法与概率比较算法［５６］，此

处不再赘述。

根据事件检测结果可以进一步提取事件过程

中的暂态稳态特征量，常见的特征量包括无功增

量、各次电流谐波增量、各类特征峰值、电流电压曲

线等［９］。基于上述事件及特征即可进行设备类型

的判断以及启停事件的匹配［２２］，最终得到 {设备类
型，启动时间，停止时间 }的三元结果，如图１所示，
基于事件检测、匹配与类型辨识后可知，５ｓ—２２０ｓ
为微波炉设备正在运行。

但对于电热类设备而言，由于其基于电阻丝发

热的工作原理，电器启停过程是从一个稳定状态迅

速过渡到另一个稳定状态，没有功率的缓变和波

动，也不存在冲击，运行过程中几乎不产生无功功

率和电流谐波，在进行诸如电水壶、电热水器等类

别细分时存在瓶颈。尽管可以将电热设备有功功

率值区间作为区分不同电热负荷的主要特征量，但

对于存在功率范围重叠的电热负荷，仍然难以准确

辨识。文献［２３］提出了考虑电热类设备的运行时
长与是否间歇运行特性用以对部分电热设备进行

分类，如存在温度控制系统的电饭锅，在保温状态

图１　事件检测与特征匹配示意
Ｆｉｇ．１　Ｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ

时为了将温度控制在预期值，通过不停地通断使其

处于恒定温度，如图２所示，但该方法仅能区分单个
运行周期内的负荷状态差别，仍然无法完全解决对

热水壶、电热水器等设备的细分。

图２　温控类电热设备运行示意
Ｆｉｇ．２　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｎｔｒｏｌ

ｅｌｅｃｔｒｉｃｈｅａｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

针对以上情况，须要进一步从非电气特征的维

度对电热类设备进行详细类别的分解。以事件检

测为基础的云边协同辨识框架在用户负荷边缘侧

根据有功功率与其他负荷特征信号对非电热类设

备实现具体类别判断，对没有明显物理特征的电热

设备直接赋电热大类，得到 {设备类型，启动时间，
关闭时间 }三元结果后，将数据上送至主站执行云
端电热二次细分。根据主站辨识数据能够长时间

存储的特点，对未进行类别细分的电热大类进行长

时间尺度的分析，通过运行时长、是否间歇运行、常

见使用时段等统计规律信息进行二次细分辨识。

文中进行电热细分的主体框架如图３所示，图
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中绿色部分为边缘侧辨识流程，边缘侧输出中间辨

识结果后传至蓝色部分进行云端电热细分，在进行

云端电热细分时要根据典型设备的常见使用规律，

即先验统计模型库进行概率判别，而先验统计模型

库可通过训练基于用户问卷与专家标注的负荷数

据而获得。

图３　基于事件检测与云端细分的负荷辨识算法
Ｆｉｇ．３　Ｌｏａｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｅｖｅｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌｏｕｄｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ

关于云端电热细分详细流程与先验统计模型

库的生成将在第２章进行详细阐述，其主要分为如
下三个步骤：

（１）预处理电热数据，获得电热负荷的功率
分档；

（２）预分解同档位功率多设备，将功率相同的
多类设备辨识结果进行拆分，以供后续运行规律特

征提取；

（３）细分电热设备类型，构建基于统计特征的
分类模型。

其中，在进行同功率档位设备预分解之前，可

以先执行辅热设备的分离。由于辅热设备的判断

不需要先验知识，仅分析设备运行关联性即可，因

此可以优先完成辅热设备的细分进而减少可能出

现的同功率档设备拆分工作的复杂度。

２　基于概率统计模型的云端电热细分

第２章通过对长时间尺度内的辨识结果进行二
次统计分析，用以克服事件检测算法对电热类设备

分类的局限性，实现设备类型细分。而对电热设备

的统计分析要将同功率设备进行聚类划分，由于电

热设备与电压呈平方关系，在聚类分析时需要对功

率进行归一化，如式（２）所示。

ΔＰｓｔｄ＝
ΔＰＵ２ｓｔｄ
Ｕ２

（２）

式中：ΔＰ为负荷事件功率；Ｕ为事件发生时的电压；
Ｕｓｔｄ为归一化时使用的标准电压，取２２０Ｖ。

文献［６］基于有功无功聚类的方法直接将设备
进行了区分，但是实际情况中，尽管电热在经过标

幺化后，由于环境温度、设备采样精度等各方面因

素，单个设备的运行功率统计数据无法形成一条直

线，如图４所示。这种情况下即可能发生功率相近
的多个设备被聚合成一类，在进行电热细分时须要

判断同一档位中是否存在多个设备，如果存在则要

将同一档位中设备进行分类后再进行细分。

图４　电热设备功率分档示意
Ｆｉｇ．４　Ｐｏｗｅｒｇｒａｄｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃ

ｈｅａｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

２．１　辅热负荷辨识
在电热类负荷中有一类相对特殊的电器，其本

身不是独立的设备，而是其他设备的附属功能，即

辅热负荷，如洗衣机、洗碗机中对水加热的装置，空

调制热模式中的辅助制热装置。对于此类设备的

辨识，基于用户数据进行概率统计模型分析即可，

即直接分析辨识出的电热设备与洗衣机、洗碗机和

空调等设备的关联关系，不需要额外的先验知识。

图５展示了用户１８００Ｗ功率档电热与洗衣机的运
行关系关联性，每个子图表示一天２４ｈ中１８００Ｗ
档电热与洗衣机的运行状态，其中非０表示正在运
行，０表示处于停止状态。虚线框将两者同时出现
的位置进行了标注，从图中可以看出两者具有一定

的关联关系，当关联关系大到一定程度时即可认为

电热设备为洗衣机的附属辅热。

对辅热进行分析，以洗衣机为例，理论上洗衣

机的开始时间小于电热的开始时间，电热的关闭时

间大于洗衣机的关闭时间，同时考虑到洗衣机为运

行功率相对较小的波动型负荷，因此在对负荷辨识

中洗衣机的启停时间可能存在一定误差，洗衣机关

联电热的筛选条件可以定义为式（３）。
ＴｓｔａｒｔＷａｓｈ－ＴｓｔａｒｔＨｅａｔ≤５

ＴｅｎｄＨｅａｔ－ＴｅｎｄＷａｓｈ≤２{ （３）
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图５　设备运行关联分析
Ｆｉｇ．５　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

式中：ＴｓｔａｒｔＷａｓｈ、ＴｅｎｄＷａｓｈ分别为洗衣机的启动、关停时
间；ＴｓｔａｒｔＨｅａｔ、ＴｅｎｄＨｅａｔ分别为电热的启动、关停时间。

在进行辅热关联运行分析时，对前文中进行分

档的电热运行集合进行逐次筛选，计算该功率档电

热在洗衣机运行中出现的占比，如式（４）所示。

β＝
ｃｈｅａｔＩｎｗａｓｈ
ｃｗａｓｈ

（４）

式中：ｃｗａｓｈ为洗衣机运行总次数；ｃｈｅａｔＩｎｗａｓｈ为特定功率
档电热满足式（３）条件的运行次数。

当β大于一定的阈值时即可判断该功率档内存
在洗衣机辅热，按照实际测试经验该值一般取０．３～
０．４，实验中设置为０．３。特别考虑到大部分辅热设
备为电器程序预设置运行，因此可以进一步分析主

设备与辅热设备启动延时关系，以进一步确认辅热

关系。

在完成辅热设备细分的同时，实际上也完成了

同档位多类型设备细分的部分工作，如图５中未画
虚线框位置的电热数据所示，其即为分离后的另外

一种或多种设备。

２．２　同档位多电热设备判断
对于同一个功率档的电热辨识结果中可能同

时存在多个设备的情况要进一步进行分析。基于

用户设备使用的规律一般即为何时使用，使用多久

的基本原理，２．２节提出基于电热设备启动时间点、
运行时长的二维特征分布的聚类分析方法，用以区

分不同使用规律的电器设备。如图６所示，图中为
某用户３个月内所有１８００Ｗ功率档电水壶的使用
统计分布图，横坐标为设备启动时刻，纵坐标为设

备运行时长，每一个点表示一次设备运行。

图６　电水壶运行统计
Ｆｉｇ．６　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｋｅｔｔｌｅ

由图６可知，用户的水壶使用集中出现在上午、
中午和晚上时间段，平均运行时长为 ６ｍｉｎ左右。
整体上，每个时间段内无论启动时间还是运行时间

都呈现随机分布规律，其分布特征可以使用二维正

态分布进行描述，如式（５）所示。

ｆ（ｘ，ｙ）＝
ｅｚ

２πσ１σ２

ｚ＝－
１
２
ｘ－μ１
σ１( )

２

＋
ｙ－μ２
σ２( )

２

[ ]










（５）

式中：ｘ为启动时间；ｙ为运行时长；μ１、σ１分别为设
备启动时间的均值与方差；μ２、σ２分别为设备运行时
长的均值与方差。

与对单个设备的使用规律进行描述相似，当存

在多个同功率档设备时，同样可以使用上述逻辑进

行区分，即为高斯混合模型 （Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）。高斯混合分布的基本思想为用多个
高斯分布函数去近似任意形状的概率分布，所以

ＧＭＭ就是由多个单高斯密度分布组成的，每个分布
为一组成分，这些成分线性加和即为 ＧＭＭ的概率
密度函数。同功率档设备分类的过程即为将统计

数据点看成是分布的采样点，通过采样点利用类似

极大似然估计的方法估计高斯分布的参数，求出参

数及得出了数据点对分类的隶属函数。

ＧＭＭ的概率密度函数如式（６）所示。
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　 ｐ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
αｋｐ（ｘ，ｙμ１，ｋ，σ１，ｋ，μ２，ｋ，σ２，ｋ） （６）

式中：Ｋ为模型的个数，即聚类数量；αｋ为数据点属
于第ｋ个高斯的先验概率，初始值仅须满足所有 αｋ
之和为１；ｐ（ｘ，ｙμ１，ｋ，σ１，ｋ，μ２，ｋ，σ２，ｋ）为第ｋ个高斯
分布的概率密度；μ１，ｋ、σ１，ｋ分别为第ｋ类设备启动时
间的均值与方差；μ２，ｋ、σ２，ｋ分别为第ｋ类设备运行时
长的均值与方差。

聚类分析时，Ｋ为给定值，其他参数通过期望最
大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）算法进行估计，由
于实际辨识结果统计数据未给出聚类数量 Ｋ，此处
使用聚类评估算法［２４］，将簇间误差平方和看成是类

簇数量 Ｋ的函数，在曲线“拐点”处定位到最优 Ｋ
数值。

图７展示了一种同功率档位中存在电水壶与电
热水器的混合场景，使用 ＧＭＭ自适应聚类后，数据
被切割为４个部分，考虑到一个用户内的不同设备
的典型运行时长不会发生太大变化，因此通过聚类

后的运行时间均值和方差参数作为不同类型设备

（或同一设备不同运行模式）区分的条件，如式（７）
和式（８）所示。

图７　基于ＧＭＭ分类器的电水壶＋

电热水器运行聚类分析

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｋｅｔｔｌｅ＋ｗａｔｅｒｈｅａｔｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＧＭＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

Ｌ＝（μ２，ｉ－μ２，ｊ）
２＋（σ２，ｉ－σ２，ｊ）

２ （７）

Ｆｉｊ＝
１　Ｌ＜ｌＴＨＲ
０　Ｌ≥ｌＴＨＲ{ （８）

式中：μ２，ｉ、σ２，ｉ分别为第ｉ类设备运行时长的均值与
方差；μ２，ｊ、σ２，ｊ分别为第 ｊ类设备运行时长的均值与
方差；Ｌ为两类设备运行时长特征上的距离；ｌＴＨＲ为
是否为相似设备的判断阈值，文中取值为５０。基于
此方案类１、类２及类３、类４被识别为两种不同类
型的设备。

２．３　电热细分特征建模
在完成所有的同功率档统计与多设备分离的

预处理后，即可对非辅助加热类设备进行设备类型

细分。在该环节，文中使用调研与专家标注的方式

直接对负荷辨识结果细分类别进行标注，随后通过

特征构造与有监督的分类学习方法对电热设备进

行细分，具体流程如图８所示。

图８　基于传统机器学习分类方法的电热设备细分建模
Ｆｉｇ．８　Ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｈｅａｔｉｎｇ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

在标注环节，一方面结合用户参与的问卷调查

内容，另一方面结合专家的经验判断，无需入户进

行分项用电数据的采集分析，将收集使用情况信息

与辨识结果信息进行对比，标注出某功率档设备的

具体类别即可，问卷具体内容见表１。

表１　电热设备使用问卷主要内容
Ｔａｂｌｅ１　Ｍａｉｎｃｏｎｔｅｎｔｓｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅｏｎ
ｔｈｅｕｓｅｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｈｅａｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

序号 内容 填写方式

１ 是否使用电水壶及功率 单选、填空

２ 使用电水壶时间 多选（区间）

３ 是否使用电热水器及功率 单选、填空

４ 常见洗澡时间 多选（区间）

５ 是否使用小厨宝及功率 单选、填空

６ 是否使用电采暖及功率 单选、填空

　　文中细分建模选择了如表２中所示的特征，同
时选择了支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
作为分类器进行模型训练。ＳＶＭ是一种二分类模
型，其原理是在特征空间中找到一个最大的超平

面，使得所有样本到该平面的距离最大，在线性不

可分时，支持加入松弛变量并通过非线性映射将低

维输入空间的样本映射到高维空间使其变为线性

可分，并寻找到该特征空间中寻找最优分类超平

面。其在小样本情况下的分类效率，适用于本次项

目小区用户数量级别的标注样本，以及其使用核函

数方法时克服维数灾难和非线性可分的特性，适合

电热细分时构造大量特征，因此选择ＳＶＭ作为文中
的基础分类器，且本次ＳＶＭ分类器选择高斯核函数
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作为基础非线性映射函数。

表２　电热设备特征列表
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｌｉｓｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｈｅａｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

特征ＩＤ 特征描述

ｐｌ 最小功率

ｐｈ 最大功率

ｍｅａｎＰ 平均功率

ａｖｇＤａｙＴｉｍｅｓ 日均次数

ｍｉｎＴｉｍｅｓ 日运行次数最小值

ｍａｘＴｉｍｅｓ 日运行次数最大值

ａｖｇＲｕｎｔｉｍｅ 次均时长

ａｖｇＤａｙＲｕｎｔｉｍｅ 日均时长

ｍａｘＲｕｎｔｉｍｅＮｏｍｅｒｇｅ 无合并的最大运行时长

ｍａｘＲｕｎｔｉｍｅ 最大运行时长

ｍｅｒｇｅＲａｔｅ 有合并的次数占比

ｌｏｗｅｒ２ｒａｔｅ ２ｍｉｎ以下的次数占比

ｏｖｅｒ４ｒａｔｅ ４ｍｉｎ—８ｍｉｎ的次数占比

ｏｖｅｒ８ｒａｔｅ ８ｍｉｎ以上的次数占比

ｏｖｅｒ２０ｒａｔｅ ２０ｍｉｎ以上的次数占比

ｓｈｏｒｔＴｉｍｅｓ 短时运行次数

ｓｈｏｒｔＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅ 短时次均时长

ｓｈｏｒｔＡｖｇＭｅｒｇｅｔｉｍｅｓ 短时次均合并次数

ｓｈｏｒｔＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅＷｉｔｈｍｅｒｇｅ 有合并的短时次均时长

ｓｈｏｒｔＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅＮｏｍｅｒｇｅ 无合并的短时次均时长

ｌｏｎｇＴｉｍｅｓ 长时运行次数

ｌｏｎｇＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅ 长时次均时长

ｌｏｎｇＡｖｇＭｅｒｇｅｔｉｍｅｓ 长时次均合并次数

ｌｏｎｇＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅＷｉｔｈｍｅｒｇｅ 有合并的长时次均时长

ｌｏｎｇＡｖｇＲｕｎｔｉｍｅＮｏｍｅｒｇｅ 无合并的长时次均时长

ｌｏｎｇＡｖｇＭｅｒｇｅＴｉｍｅｓＭｅｒｇｅ 有合并的长时次均合并次数

ｌｏｎｇＴｉｍｅｓＮｏＭｅｒｇｅＲａｔｅ 无合并的长时次数占比

ｍｉｄＲａｔｅ ０点—５点使用比例

ａｍ１Ｒａｔｅ ５点—１０点使用比例

ａｍ２Ｒａｔｅ １０点—１４点使用比例

ｅｖ１Ｒａｔｅ １６点—２０点使用比例

ｅｖ２Ｒａｔｅ ２０点—２４点使用比例

　　表２中提及的合并次数为一种数据预处理后的
计算结果，实际定义为将相同功率关断与开启时间

间隔不超过５ｍｉｎ的设备进行合并，即视此过程为
一次完整运行周期的子过程，合并次数即为该过程

中的合并数量。

　　在进行多分类问题时，要对ＳＶＭ分类器进行一
定的设计，文中选用二叉树方案进行模型构建，如

图９以文中主要进行的电水壶、电热水器、电饭锅非
辅助电热细分设备为例说明，该方案的第一步实际

是一对多的方案，先将电饭锅单独作为一个类别，

其余统一归为另一个类别，在这两个类别（两个树

枝）之间构造 ＳＶＭ１分类器来区分。此后，以电水

壶、电热水器、其他这一类树枝节点为根节点，构造

ＳＶＭ２分类器，分出电水壶与电热水器、其他这两类
次级树枝。最后，再以电热水器、其他这一类次级

树枝节点为根节点，构造ＳＶＭ３分类器，分出电热水
器与其他这两类再次级树枝节点，分类过程即完成。

图９　ＳＶＭ多分类器
Ｆｉｇ．９　ＳＶＭｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

３　实验与分析

实验选取某负荷辨识试点应用区内的用户负

荷辨识结果作为训练样本，并通过用户问卷与专家

标注的形式进行标签构建，在电热细分分类模型生

成后选择公开数据集 ＵＫＤＡＬＥ作为设备细分准确
性判断的测试样本，同时选择现场另一个未进行数

据标注的小区进行整体的电热细分效果展示。

ＵＫＤＡＬＥ数据集［２５］为采集自英国的负荷辨识

数据集，其中记录了５个用户总进线量测点与各个
电器分项计量点的功率曲线数据，其覆盖电器包含

电水壶、微波炉、冰箱、洗碗机，洗衣机等主要家用

设备，但由于用户选择原因，未见电热水器设备。

实验分为三个部分，第一部分验证辅助加热型

负荷的细分效果；第二部分基于已训练其他电热分

类模型对电热进行分类，主要分析电水壶分类的准

确性；第三部分展示基于训练模型的小区级负荷曲

线分布情况，展示电热细分的能力。其中在进行前

两部分的分析时，一方面定性地判断文中所提方法

与训练模型是否具备细分能力，另一方面定量地分

析辨识的设备运行状态准确率。

电器的运行状态可被粗略地分为开启与关闭

两类，对于二分类问题，Ｆ１分数值是最常使用的评
估指标。由于数据集中，设备运行的时间占小部

分，不运行的时间占大部分，两者存在较大的比例

失衡，在此种情况下单纯计算正确率容易误判分类

效果，而 Ｆ１能有效且全面地衡量分类的准确性。
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在负荷辨识问题中，标签中设备处于运行状态为

正，设备处于停止状态为负。根据对真实结果与测

试结果的对比，将各个样本点分为真阳性（ｔｒｕｅｐｏｓｉ
ｔｉｖｅ，ＴＰ），假阳性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ），真阴性（ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ），假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ），对应的样
本数量分别记为ＭＴＰ、ＭＦＰ、ＭＴＮ、ＭＦＮ，则 Ｆ１值可
由式（９）—式（１１）得到。

ｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＭＴＰ

ＭＴＰ＋ＭＦＰ
（９）

ｆｒｅｃａｌｌ＝
ＭＴＰ

ＭＴＰ＋ＭＦＮ
（１０）

ｆＦ１＝
２ｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎｆｒｅｃａｌｌ
ｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｆｒｅｃａｌｌ

（１１）

式中：ｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ为准确率，用于衡量被辨识为运行状态
样本点的实际正确率；ｆｒｅｃａｌｌ为召回率，用于衡量实际
为运行状态样本中判断正确的比率；ｆＦ１为 Ｆ１值，在
０到１之间，ｆＦ１越大，证明模型的分类效果越好。
３．１　辅热辨识效果分析

选取ＵＫＤＡＬＥ中 ３个用户进行验证，验证时
使用数据集总进线数据进行基于事件检测的负荷

辨识，随后基于辅热负荷辨识逻辑进行洗衣机辅热

辨识。应注意的是，由于 ＵＫＤＡＬＥ数据集仅采集
了有功功率序列，因此对所有辨识结果设备进行功

率聚类分析，实际洗衣机辅热的标签功率数据则同

样通过基于分通道数据的事件检测算法获得。

表３展示了洗衣机辅热的辨识结果情况，文中
所提算法识别出了电热大类中存在洗衣机辅热，且

准确地分析到电热设备所在档位。其中用户５存在
２个档位的洗衣机辅热，分别为１９００Ｗ档和１４００
Ｗ档，根据数据集中关于用户 ５的描述可知，该用
户洗衣机型号为洗烘一体，包含水温加热和烘干加

热两个环节的加热过程，实际运行情况如图 １０
所示。

表３　洗衣机辅热辨识情况
Ｔａｂｌｅ３　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｈｅａｔ

ｏｆｗａｓｈｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ

用户ＩＤ 辨识平均功率／Ｗ 真实平均功率／Ｗ

２ ２１３７ ２１４９

４ ２０５０ ２０４３

５
１９００Ｗ档 １８８７ １９０８

１４００Ｗ档 １４１１ １４３８

　　表４分析了洗衣机辅热运行状态辨识的 Ｆ１情
况，可以看出，所有用户的 Ｆ１值都相对较大，辨识
准确率高。从细节上看每个用户的召回值高于准

确值，这意味着被错误辨识为洗衣机辅热的场景少

图１０　ＵＫＤＡＬＥ用户５洗衣机使用模式
Ｆｉｇ．１０　Ｗａｓｈｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｕｓｅｍｏｄｅ

ｏｆＵＫＤＡＬＥｕｓｅｒ５

于漏辨识洗衣机辅热的场景，其主要原因来自于部

分初始辨识辅热受洗衣机波动负荷叠加的原因偏

离了聚类区间，无法进入二次判断的集合内，进而

直接引起洗衣机辅热的辨识率下降。

表４　基于关联分析模型的洗衣机辅热辨识Ｆ１结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｆ１ｒｅｓｕｌｔｓｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗａｓｈｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
ａｕｘｉｌｉａｒｙｈｅａｔｂａｓｅｄｏｎａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌ

用户ＩＤ ｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｒｅｃａｌｌ ｆＦ１

２ ０．９１ ０．９３ ０．９２

４ ０．９２ ０．９６ ０．９４

５
１９００Ｗ档 ０．８９ ０．９４ ０．９１４

１４００Ｗ档 ０．８６ ０．９５ ０．９０３

３．２　电水壶细分效果分析
同样选取ＵＫＤＡＬＥ数据集中的３个用户进行

电水壶细分实验，实验时使用总通道的辨识数据进

行电水壶细分效果分析。在进行设备细分时，同样

按照模型训练过程的数据预处理方法对数据进行

测试，以测试当存在部分辨识误差时，文中所提模

型的分类效果。表５展示了电水壶的电热细分效果
情况，从表中结论可知，在电水壶辨识并非完全正

确的场景中，分类器正确识别出了电水壶所在档

位。这说明文中训练的模型存在少量错误辨识数

据时，对电热细分影响不大，其主要原因为模型训

练时使用的标签数据中也存在部分错误辨识结果，

以及此类错误结果在特征构造与提取过程中被削

减了影响度。

表５　电水壶分类情况分析
Ｔａｂｌｅ５　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｋｅｔｔｌｅ

用户ＩＤ 电水壶实际

平均功率／Ｗ
该档位设备与实际

电水壶比较的Ｆ１值
该档位是否

辨识为电水壶

２ ２９４９ ０．８９ 是

４ ２８９３ ０．９３ 是

５ ２８９２ ０．８５ 是
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　　图 １１展示了 ＵＫＤＡＬＥ用户 ２家中２９００Ｗ
功率档设备在４个月里的各时段累计使用频次统
计分布图，从图 １１中可以看出，其使用规律与前
文所述一致，因此在模型分类中被辨识为电水壶

小类。

图１１　ＵＫＤＡＬＥ用户２电水壶９６时段累计使用频次
Ｆｉｇ．１１　Ｋｅｔｔｌｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｕｓａｇｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆ

ＵＫＤＡＬＥｕｓｅｒ２ｉｎ９６ｐｅｒｉｏｄｓ

３．３　小区级电热负荷细分展示
选择非侵入式负荷辨识项目中的另一个试点

小区作为分析样本，进行电热细分以及数据展示。

该试点小区共７０３户居民，使用２０２２年６月份的电
热辨识结果数据进行特征计算与设备类型细分，随

后将所有用户各日的电热用电曲线按 ２４ｈ分布进
行累加得到如图１２所示曲线分布。

图１２　电热细分后小区电量２４小时分布
Ｆｉｇ．１２　２４ｈｏｕｒｓｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙａｆｔｅｒｅｌｅｃｔｒｉｃｈｅａｔｉｎｇｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ

由图１２可知，该小区的电饭锅负荷集中出现在
０７：００、１２：００以及１８：００，且晚上做饭的用户频率更
加高；而该小区的电热水器用户使用较少，主要使

用区间集中在２０：００后，与之相反的是，该小区用户
更习惯于在早上烧电水壶，且总体用电量较多。另

一方面，由图１２可知，仍有一部分电热被辨识为其
他电热，这是由于此次建模中只针对电水壶、电饭

锅、电热水器等进行了分析，在训练样本小区内的

标注数据就有一部分其他电热设备，上述内容也是

未来研究要进一步优化改进的方向，通过收集更多

样本与标注，提升整体的电热细分能力。

４　结论

针对居民非侵入负荷辨识推广应用中传统算

法辨识能力有限、机器学习算法需要逐个定制化的

现状，文中提出了一种基于事件检测与先验统计模

型的居民非侵入式负荷辨识算法，算法无须精细化

采集分析单个用户的分项设备使用数据进行训练，

仅通过基于事件检测算法的用电辨识数据及用户

有限的反馈信息即可实现电热类设备的细分训练，

具有一定的迁移能力。在辅热分类的实验中，通过

关联规律分类法实现了洗衣机辅热的细分，并取了

得Ｆ１指标０．９以上的准确率；在电水壶的分类实验
中，通过设备运行特征分类模型同样实现了 Ｆ１指
标平均０．９以上的准确分类。文中基于试点应用中
收集及人工标注的用电信息，实现了小区级整体的

电热设备分类，为用户电热类设备的可调潜力分析

提供了理论依据。

文中在传统辨识算法的基础上尝试了云端协

同改进，后续研究中将进一步增加测试样本集的数

量与细分设备的种类，并形成与用户在线互动的机

制，实现在线标注在线学习的功能，进一步推动居

民负荷辨识的实用化应用。同时，针对群租房等多

个用户使用多个相同种类电热设备的场景，仍须进

一步改进优化算法以实现准确高效的辨识。
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１１２ 鄢呈 等：并联双线圈式直流接触器电磁机构合闸动作特性


