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摘要：为了面向新一代智能电表对不同家庭负荷感知技术的应用，提出了一种基于BP神经网络分类器增

强的非侵入式负荷辨识方法。该方法针对每一个负荷特征都构建一个BP神经网络模型，然后采用Adaboost
框架进行BP神经网络分类器增强。考虑到在Adaboost中每次权重分布调节与该分类器相关，且最终影响分

类器性能，为此，提出采用思维进化算法对分类器内在参数进行寻优，使得每一个分类器都具有最佳的分类性

能，最终通过Adaboost迭代得到一组最优的BP神经网络分类器权重系数，从而构成一个增强的分类器实现非

侵入式负荷辨识。在AMPds公用数据集上仿真测试，所提方法相比于传统的Adaboost方法具有更优的辨识准

确率，同时通过对比分析测试结果，验证了所提方法的有效性。
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Abstract: In order to apply the non-instrusive load montiring technology into the new generation of smart

meter，a kind of method based on the BP neural networks enhancement algorithm of clustering for load

identification was presented. In this method，each feature was relatived to the corresponding cluster based on the BP

neural network. Then，under the framework of Adaboost algorihtm，the cluster was cascaded each other with aiming

to built the strong classificaiton method. Considering that the weight of cluster is associated with the BP neural

network，it is necessary to ensure the goodness of BP neural networks during its classification，so the mind

evoluationary algorithm was applied into adjusting the parameter of BP neural network. Finally，the weight of

clustering mehtod was optimaized throught the iteration of Adaboost framework，thus building the strong

classification method. The experiemnts on the AMPds dataset were carried out for demonstrating the performance

of proposed mehtod. Meanwhile，the comparative analysis of testing show that our method has desired result on

non-intrusive load identification.
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何恒靖，等

近年来，随着新一代智能电表嵌入非侵入式

负 荷 感 知 技 术（non-intrusive load monitoring，
NILM）的发展，国家电网、省电力公司等单位于

2018年起便开始着手布局并相应地开展了部分

试点以推动负荷感知技术的进一步发展[1]。该技

术的发展和成熟不仅有助于促进电力公司和用

户之间的良好互动，同时可以通过大数据分析，

为用户提供方便、快捷的用电指导以及科学合理

的用电建议，从而为推进资源节约型社会的发展

奠定基础。

NILM技术最早于 20世纪 80年代由麻省理

工学院的HART教授提出[2]，目前，负荷辨识技术
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已经成为一个新型的研究领域，引起了国内外研

究者的广泛关注。相比于国外，国内的高校和研

究单位起步相对较晚，天津大学的余贻鑫院士团

队最先开始从事这方面的研究[3-4]，随后武汉大

学、东南大学等[1，5-6]高校学者也针对NILM进行了

深入研究。总的来讲，该领域的研究核心在于负

荷特征的构建和辨识算法的开发，这也是当前研

究的热点。负荷特征是直接反映负荷的运行状

态，是实现负荷分类和辨识的依据。早期，有功

功率和无功功率是负荷辨识最为常用的特征，例

如文献[4]中选取了有功功率和无功功率作为负

荷特征进行负荷分解。然而，对于小功率设备或

者对于具有特征混叠的负荷，通常需要借助其他

负荷特征进行细分辨识，例如文献[7]中选用稳态

电流幅值、瞬态电流波形以及电流谐波等特征进

行负荷辨识。尽管这些特征在一定程度上避免

了辨识过程中因特征少的局限性，然而，多维特

征容易引发高维灾难，从而影响负荷辨识效率，

因此文献[8]将多种负荷特征构造成特征集，通过

降维处理得到最佳辨识特征。此外，为了能够进

一步解决负荷特征混叠问题，文献[9]通过分析设

备的高频采样数据提取了 V—I轨迹图像特征与

功率数值特征，以复合特征作为设备新的特征训

练BP神经网络进行非侵入式负荷辨识。

随着可选辨识特征的增多，选择高效的辨识

算法成为了当前亟待解决的难点。同时随着人

工智能的快速兴起，各种监督型算法因其适用性

广、寻优能力强的优点成为了研究热点[10]。神经

网络作为一种具有学习能力和构建非线性的复

杂关系模型，因此在NILM算法开发中得到了进

一步研究与应用，文献[11]提出采用弹性BP（resi-
lient back propagation，RPROP）模型对实验室 7种
设备有效辨识；随着深度学习神经网络的发展，

双向长短时记忆（Bi-directional long short-term
memory，Bi-LSTM）模型、循环神经网络（recurrent
neural network，RNN）模型等[12-13]相继也应用在该

领域，并取得了较好的成果。此外，还有一些模

式识别的经典算法，例如Adaboost算法[14]，它将同

一训练集训练出的不同的分类器通过线性叠加

的方式，构成一个更强的分类器，具有简单、高效

等特性。

考虑到BP神经网络在智能电表负荷感知模

块上易于实现以及具备自学习、容错性好等特

点，本文利用 Adaboost算法核心思想，建立一个

基于 BP神经网络分类器增强的负荷辨识方法。

首先，本文在有功、无功功率特征这一最基本的

电量特征基础上，引入与用户用电行为习惯密切

相关的非电量特征，然后利用思维进化算法

（mind evolutionary algorithm，MEA）[15]优化BP神经

网络内在参数，使得分类器性能得到提升。同

时，结合Adaboost框架理论对BP神经网络分类器

进行增强。最后，在AMPds公开数据集进行训练

和测试，验证文中方法的有效性。

1 负荷特征选择及建模

1.1 有功功率-无功功率

有功功率P和无功功率Q是反映各电器运行

最直接且有效的特征。通常该特征是根据采样

得到的一个周期内的瞬时电压 V（t）、瞬时电流

I（t）信息计算得到，即

P = 1
T∑t = 0

T - 1
V ( t ) I ( t ) （1）

Q = 1
T∑t = 0

T - 1
V ( t + T/4 ) I ( t ) （2）

式中：T为一个周波内的采样点数；t为周波内的

采样点时刻。

作为典型的负荷特征，有功和无功特征的结

合可以对一些大功率负荷进行有效区分，即采用

P—Q图的方式进行聚类实现对用电负荷的辨

识。然而，对于具有P—Q特征混叠的用电设备，

则需要引入其他特征进行细分。

1.2 用户投切设备时间

在普通用户家庭中，用电行为通常潜在地存

在一些规律，例如电饭煲等具有比较规律的投切

时刻点。令某个用电设备 i在投切时刻为 ti，则负

荷 i关于用电设备投切时刻分类函数可表示为

FS ( i ) = ìí
î

1               ti ∈ [ ti,kL,ti,kR ]
-1         其他

（3）
式中：ti，kL，ti，kR分别为用电设备 i投切时刻的下限

和上限。

投切时刻上、下限值的确定要求满足在该区

间范围内的负荷 i占该负荷总统计次数90%以上。

1.3 负荷运行时长

运行时长是反映电器的“固有属性”和用户

的“生活属性”的一项重要参数，也是电能能耗计

量的基础。由于不同电器的运行时长不仅与电

器自身构造相关，也与用户的行为习惯密不可

分，因此可建立特征分类函数为
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FL ( i ) = ìí
î

1               Li ∈ [ Li,min,Li,max ]
-1         其他

（4）
其中，FL（i）表示针对负荷特征的分类函数；Li表
示某种用电设备时长，当其运行时长在这种用

电设备规定的范围内 [Li，min，Li，max]则认为是该种

负荷。Li，min和 Li，max分别表示负荷 i运行时长的下

限和上限，通常在确定 Li，min和 Li，max值时要求满足

在该区间范围内的负荷 i占该负荷总的统计次

数的 90%以上。

2 BP神经网络分类器增强的电力

负荷辨识算法

从上述特征中不难发现，由于特征的量纲不

一致性以及分类器设计的差异性，使得仅通过传

统分类器方法难以满足高负荷辨识准确度的需

求。为此，本文利用模式识别中 BP神经网络分

类作为分类器，通过 Adaboost算法理论框架，搭

建BP神经网络分类器增强的非侵入式负荷辨识

方法。同时，针对 BP神经网络内部参数，采用

MEA算法进行优化，提升辨识性能。

2.1 Adaboost辨识算法

Adaboost算法[16-17]的核心思想是将多个弱分

类器通过权值线性组合成一个强分类器，从而增

强分类性能。

假定任意一个样本可表示为（xi，yi），其中，

xi是样本的特征向量，yi是样本的标签向量，yi=
[yi1，yi2，...，yik，...，yiK]，其分量定义为

yik =
ì
í
î

ï

ï

1                                                         如果xi属于第k类

- 1
K - 1                          如果xi不属于第k类

（5）

式中：K为类别数，当K=2时，即属于二分类。

在Adaboost算法中，各个分类器采用加法模

型，假定训练好的分类器记为 fm ( x )，如下式：

fm ( x ) =∑
i = 1

m

αih i ( x ) （6）
式中：hi（x）为基分类器（弱分类器）；αi为分类器

hi（x）的权重。

针对K分类，fm（x）可表示为 fm（x）= [fm1（x），fm2（x），

…，fmK（x）]。为了能够确保求解得到的 fm（x）唯

一，这里通常需要添加一个对称约束条件：

∑
i = 1

K

fmi ( x ) = 0 （7）
此外，为了能够更好地求解模型，Adaboost的

指数损失函数沿用传统的指数损失函数，即

L [ x,f ( )x ] =∑
i = 1

K exp [ - 1
K
y i fm (y i ) ]

                                                         =∑
i = 1

K exp { - y i [ fm -1 (y i ) + αmhm (y i ) ]
K

}
                                                         =∑

i = 1

K

ωiexp [ - αmK y ihm (x i ) ]
（8）

其中

ωi = exp [ - 1K y i fm - 1 (x i ) ] （9）
式中：ωi为权重分布。

由于 yi和 hm（xi）都是 1×K维向量，当它表示

第 j类时，则第 j个分量为1，其余分量为−1/（K-1），
因此当分类器预测正确时，有：

y ihm (x i ) = 1 + ( - 1
K - 1 )2 ( )K - 1 = 1

K - 1（10）
反之，当预测错误时，有：

y ihm (x i )=- 2
K - 1 +(-

1
K - 1 )2 ( )K - 2 =- K

(K - 1 )2
（11）

将式（10）、式（11）代入损失函数式（8），并对

变量αm求导可得：

∂L [ y,f ( x ) ]
∂αm = 0 （12）

得到：

αm = (K - 1 )
2

K
[ log ( 1 - re

re
) + log (K - 1 ) ]（13）

其中

re =∑i
ωi I ( fm ≠ y i ) /∑i

ωi （14）
式中：re为分类器的错误率。

由此，通过对各个弱分类器的分类错误率计

算以及权重ωi的分布，最终得到各个分类器的权

重αi，从而得到一个强分类器：

h f ( x ) = argmax
y ∈ Y ∑i = 1

K

αi [ h i ( x ) = y ] （15）
2.2 BP神经网络分类器

BP神经网络作为一种能够通过学习带正确

答案的实例集自动提取“合理”的求解规则，在分

类等领域得到了广泛的应用。为此，本文利用经

典的 BP神经网络作为分类器，并且为了能够避

免BP神经网络存在因训练过程中收敛速度慢和

容易陷入局部极小值等缺点，提出采用MEA[15]寻
找全局最优值，从而得到MEA改进后的 BP神经

网络（以下简称为MB神经网络）。

具体地，整个MB神经网络流程如下：
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1）产生初始化结构群体。在MEA中进行种

群初始化，确定初始种群总数 r，优胜子群体个数

m和临时子群体个数 p，则可确定子群体大小SG：
SG = r/ (m + p ) （16）

2）将BP神经网络的初始权值和阈值映射到

MEA编码空间。本文采用三层 BP神经网络，即

输入层、隐含层和输出层，其中输入层、隐含层以

及输出层中的节点个数分别设置为 S1，S2和 S3，则
MEA中每个个体的编码长度L为

L = 12∑i = 1
3 ∑
j = 1,j ≠ i

3 (Si × Sj ) （17）
3）选择最优个体。针对子群体内部，建立得

分函数 func进行计算，得分函数如下式：

func = 1
mse (T - A2 ) （18）

式中：T为期望输出；A2为每次迭代后神经网络输

出层的输出；mse（）为均方误差计算函数。

然后，在局部公告板上记录所有个体得分。显然，

均方误差越小，得分越高，即作为优胜者。当子种

群不再产生新的优胜者，则表示趋同过程完成。

在全局公告板上，记录每个子种群的得分，优胜子

种群和临时子种群不断进行比较、替换，实现异

化。最终，在整个种群中搜索得分最高的个体。

4）解码。将最优个体按照编码规则进行解

码，并作为BP神经网络的初始权值和阈值参数，

从而实现MB神经网络。

2.3 实现流程

图 1给出了 BP神经网络分类器增强的流程

框架。在该框架中，首先利用MEA寻求 BP神经

网络的最佳参数，得到改进后的MB神经网络，然

后基于MB神经网络构造多个分类器，并采用Ad⁃
aboost算法对各分类器进行训练并赋予权重，最

后线性加权得到最终的强分类器。

图1 本文方法模型结构图

Fig.1 Frame chart of proposed method

3 实验结果与分析

在测试中，采用AMPds公开数据集，并选取 8
种可用电器作为数据源，提取在 2012年 4月至

2012年 5月之间各个负荷使用时的有功功率、无

功功率、投切时间、运行时长等特征信息，共 816
个样本，并从所提取的样本特征数据中随机选取

90%作为训练集，剩余 10%作为测试集。图 2给
出了有功和无功功率所组成的P—Q图。从图中

可以看出，卧室电器、照明以及电火炉具有一定

的相似性；洗衣机和电冰箱具有相似性，因此分

类辨识时容易发生错误。相比之下，其他设备则

具有一定的可区分性。

图2 用电设备有功功率—无功功率图

Fig.2 P—Q diagram of load
图 3为各个用电设备投切时间统计分布图，

每个用电设备都划分到区间[0，50]，[50，150]，…，

[1 250，1 350]，[1 350，1 400]中进行统计。不难

看出，有些时间用电设备基本上不会投入使用，

例如卧室电器，其投切时间主要集中在第 250~
850 min内，而有些用电设备则可能全天候出现

投切，例如冰箱（压缩机启动被认为是负荷投入，

压缩机关闭则认为是该负荷切除）。

图 4给出了各个用电设备的每次投入时整理

的使用时长数据，每个用电设备使用时长都划分

到区间[0，5]，[5，15]，…，[85，95]，[95，100]中。显

然，这些用电设备均有一定的时长分布特性，例

如，卧室电器是在区间[0，15]内；照明设备则基本

上大于 45 min；洗衣机分布在区间[35，55]上；洗

碗机分布在区间[0，45]上；由于冰箱是由压缩机

工作决定，因此每次时长都分布在[5，25]之间；电

火炉因天气等原因，但其使用时长最长也在 85
min之内；暖泵使用的区间在[15，55]内；干洗机则

在区间[5，45]内。
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为了能够有效地辨识，本文方法中需要对模

型参数进行配置。MEA的参数设置为：初始种群

600个；优胜子种群 10个；临时子种群 10个；MEA
的迭代次数 50次。BP神经网络的参数设置为：5
个节点隐含层；最大训练次数 200次；学习速率

0.01 s；最小确认失败次数5次；训练精度0.01%。

由于每个设备在不同特征下的区分度存在

差异，表 1给出了各个特征采用神经网络训练的

结果。从表中可以看出，投切时刻的辨识准确率

较低，而有功—无功特征的准确率较高，表明有

功—无功特征具有较好的区分度。
表1 MB神经网络训练结果

Tab.1 Result of MB neural network
特征

P—Q
投切时间

使用时长

训练精度

0.834 5
0.525 5
0.652 3

为了评估所提辨识方法的效果，以下从用户

行为特征和算法性能比较两方面展开论述。

1）非电量特征有效性。

从图 2中可以看出，仅通过有功、无功特征无

法高效地区分卧室电器、照明和电火炉，也无法

区分洗衣机和电冰箱。为此，需要结合非电量特

征。图 5给出了卧室电器、照明、电火炉的特征分

布图，图 6给出了洗衣机和电冰箱的特征分布图。

可以看出，随着非电量特征的加入，这些设备的

区分性得到了较大提升。

表 2给出了本文模型和 BP-Adaboost模型的

测试结果。不难发现，针对这些在有功功率—无

功功率具有相似性的用电设备，通过增加非电量

特征，辨识准确率可以接近 90%及其以上，且相

比于未优化的BP神经网络分类器增强方法（BP-
Adaboost），本文方法获得的性能更优，从而验证

了MEA方法改善BP神经网络的有效性。
表2 有功—无功辨识准确率

Tab.2 Accuracy of identification using active
power and reactive power

BP-Adaboost
本文方法

辨识准确率

卧室电器

0.853 2
0.932 5

照明

0.874 9
0.942 6

电火炉

0.725 5
0.892 4

洗衣机

0.864 1
0.941 2

电冰箱

0.911 8
0.980 4

2）算法模型对比分析。

将 本 文 所 提 出 的 MB-Adaboost 方 法 和

RPROP神经网络算法[11]在同一训练集进行实验，

图3 用电设备投切时间分布图

Fig.3 Switching time distribution of load turning on

图4 用电设备使用时长统计图

Fig.4 Statistical chart of service time of load
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结果如表 3所示。相比之下，本文方法具有较高

的辨识准确率。

图5 卧室电器、照明、电火炉特征分布图

Fig.5 Feature distribution of bedroom load，lighting and stove
表3 本文方法与RPROP辨识准确率比较

Tab.3 Comparison with RPROP method in
terms of accuracy of identification

RPROP
本文方法

辨识准确率

卧室电器

0.841 7
0.932 5

照明

0.823 1
0.942 6

洗衣机

0.889 2
0.941 2

洗碗机

1
1

电冰箱

0.871 2
0.980 4

电火炉

0.864 3
0.892 4

暖泵

1
1

干洗机

1
1

4 结论

为了进一步在智能电表上推广和应用非侵

入式负荷辨识技术，本文提出以电器投切时间、

运行时长和投切次数为代表的用户用电行为特

征和传统电气负荷特征相结合的特征组合作为

辨识依据。同时，提出了 BP神经网络分类器增

强的非侵入式负荷辨识算法模型，该模型融入的

思维进化算法改善了BP神经网络；然后采用Ad⁃
aboost理论框架对BP神经网络分类器进行训练，

得到最终的强分类器。最后，在AMPds公用数据

集中进行测试，通过分析以及与现有的神经网络

辨识算法进行比较，验证了非电量特征对辨识性

能提升的有效性和本文模型的可行性，为NILM
在智能电表上的推广应用奠定基础。

图6 冰箱、洗衣机的特征分布图

Fig.6 Feature distribution of fridge and washer

71



何恒靖，等：基于BP神经网络分类器增强的非侵入式负荷辨识方法电气传动 2022年 第52卷 第22期

参考文献

[1] 郭红霞，陆进威，杨苹，等 .非侵入式负荷监测关键技术问题

研究综述[J].电力自动化设备，2021，41（1）：135-144.
Guo Hongxia，Lu Jinwei，Yang Ping，et al. Review on key tech⁃
niques of non-intrusive load monitoring[J]. Electric Power Auto⁃
mation Equipment，2021，41（1）：135-144.

[2] Hart G W. Residential energy monitoring and computerized sur⁃
veillance via utility power flows[J]. IEEE Technology & Society
Magazine，1989，8（2）：12-16.

[3] 黎鹏，余贻鑫 .非侵入式电力负荷在线分解[J].天津大学学

报，2009，42（4）：303-308.
Li Peng，Yu Yixin. Nonintrusive method of on-Line power load
decomposition[J]. Journal of Tianjin University，2009，42（4）：

303-308.
[4] 余贻鑫，刘博，栾文鹏 .非侵入式居民电力负荷监测与分解

技术[J].南方电网技术，2013，7（4）：1-4.
Yu Yixin，Liu Bo，Luan Wenpeng. Nonintrusive residential load
monitoring and decomposition technology[J]. Southern Power
System Technology，2013，7（4）：1-4.

[5] 李如意，黄明山，周东国，等 .基于粒子群算法搜索的非侵入

式电力负荷分解方法 [J]. 电力系统保护与控制，2016，44
（8）：30-35.
Li Ruyi，Huang Mingshan，Zhou Dongguo，et al. Optimized non⁃
intrusive load disaggregation method using particle swarm opti⁃
mization algorithm[J]. Power System Protection and Control，
2016，44（8）：30-35.

[6] 吴烁民，张凯锋，王颖，等 .计及低频采样用电量信号的电器

运行情况识别方法[J]. 电力系统自动化，2018，42（17）：87-
95.
Wu Shuomin，Zhang Kaifeng，Wang Ying，et al. Non-intrusive
load disaggregation method based on edge embedded deep
learning[J]. Automation of Electric Power Systems，2018，42
（17）：87-95.

[7] 孙毅，崔灿，陆俊，等 .基于遗传优化的非侵入式家居负荷分

解方法[J].电网技术，2016，40（12）：3912-3916.
Sun Yi，Cui Can，Lu Jun，et al. A non-intrusive household load
monitoring method based on genetic optimization[J]. Power Sys⁃
tem Technology，2016，40（12）：3912-3916.

[8] 祁兵，韩璐 .基于负荷空间划分的非侵入式辨识算法[J].电
测与仪表，2018，55（16）：19-25.
Qi Bing，Han Lu. A non-intrusive identification algorithm based
on partition of the load space[J]. Electrical Measurement & In⁃
strumentation，2018，55（16）：19-25.

[9] 王守相，郭陆阳，陈海文，等 .基于特征融合与深度学习的非

侵入式负荷辨识算法 [J]. 电力系统自动化，2020，44（9）：

103-110.
Wang Shouxiang，Guo Luyang，Chen Haiwen，et al. Non-inva⁃
sive load identification algorithm based on feature fusion and
deep learning[J]. Automation of Electric Power Systems，2020，
44（9）：103-110.

[10] 涂京，周明，宋旭帆，等 .基于监督学习的非侵入式负荷监测

算法比较[J].电力自动化设备，2018，32（12）：128-134.
Tu Jing，Zhou Ming，Song Xufan，et al. Comparison of super⁃
vised learning-based non-intrusive load monitoring algorithms
[J]. Electric Power Automation Equipment，2018，32（12）：128-
134.

[11] 李如意，王晓换，胡美璇，等 . RPROP神经网络在非侵入式

负荷分解中的应用[J]. 电力系统保护与控制，2016，44（7）：

55-60.
Li Ruyi，Wang Xiaohuan，Hu Meixuan，et al. Application of
RPROP neural network in nonintrusive load decomposition[J].
Power System Protection and Control，2016，44（7）：55-60.

[12] 何恒靖，王灏，肖勇，等 .基于Bi-LSTM算法的非侵入式负荷

监测模型[J].南方电网技术，2019，13（2）：20-26.
He Hengjing，Wang Hao，Xiao Yong，et al. Non-intrusive load
monitoring model based on Bi-LSTM algorithm[J]. Southern
Power System Technology，2019，13（2）：20-26.

[13] 刘恒勇，史帅彬，徐旭辉，等 . 一种关联RNN模型的非侵入

式负荷辨识方法 [J]. 电力系统保护与控制，2019，47（13）：

162-170.
Liu Hengyong，Shi Shuaibin，Xu Xuhui，et al. A non-intrusive
load identification method based on RNN model[J]. Power Sys⁃
tem Protection and Control，2019，47（13）：162-170.

[14] Xie Jian，Ma Zixiao，Dehghanpour K，et al. Imitation and trans⁃
fer Q-learning-based parameter identification for composite
load modeling[J]. IEEE Transactions on Smart Grid，2021，12
（2）：1674-1684.

[15] Tian Xin，Li Xueliang，Zhao Long，et al. Simplified identifica⁃
tion strategy of load model based on global sensitivity analysis
[J]. IEEE Access，2020，8：131545-131552.

[16] Welikala S，Dinesh C，Parakrama M，et al. Incorporating app-

liance usage patterns for non-Intrusive load monitoring and load
forecasting[J]. IEEE Transactions on Smart Grid，2019，10（1）：

448-461.
[17] 刘佳 .基于RFLFNN的PMLSM控制系统仿真与实验[J].电气

传动，2020，50（9）：83-87.
Liu Jia. Simulation and experiment of PMLSM control system
based on RFLFNN[J]. Electric Drive，2020，50（9）：83-87.

收稿日期：2021-05-12
修改稿日期：2021-05-28

72




