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摘要：面向居民家庭的非侵入式负荷监测，提出一种基于开关事件和长短时神经网络的居民负荷曲线精

确分解方法。采用差分和算法对居民家庭的总有功功率数据进行计算，采用硬阈值函数滤除差分和数据的噪

声，通过差分和数据突变点实现电器开关事件的准确检测。进一步采用长短时神经网络进行电器负荷曲线数

据的预测，可从总负荷曲线中逐一提取出单一电器的负荷曲线，实现居民家庭总负荷功率曲线电器级别的精

确分解。通过实验测试数据和参考能量分解公开数据集（REDD）验证了所提方法的有效性。

关键词：非侵入式负荷监测；负荷曲线分解；长短时神经网络；差分和；负荷开关事件
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Abstract: Aiming to the non-intrusive load monitoring（NILM）of residential households，a method of load

profile decomposition based on the appliance switching events and the long short-term memory networks（LSTM）

was proposed. The difference-summation algorithm was performed on the total active power data of a residential

household，and the hard threshold function was used to filter the noise of the obtained difference-summation data，

so as to accurately detect the switching events with extracting the abrupt change of the difference-summation data.

Furthermore，the LSTM method was adopted to forecast the data of the power profile，and the power profile of each

individual appliance was extracted from the total power profile of the residential household to realize the appliance-

level profile decomposition. The validity of the proposed method was verified by the experimental data and the

reference energy disaggregation dataset（REDD）.
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黄佳凌，等

城乡居民生活用电量在全社会用电量的占比

逐年提高。随着智能电网在全球电力工业中的发

展与应用[1]，家庭用户内部电器使用信息的感知与

获取成为近年的研究热点。家庭电器使用信息可

以让电力公司进一步了解居民负荷组成情况，有

助于节能措施的实施和电网经济运行。传统的侵

入式负荷监测需要为每个居民电器安装智能插座

等分离式传感装置，成本高且不便于维护[2]。美国

麻省理工大学的Hart教授提出的非侵入式负荷监

测技术有可能通过家庭总功率、总电流等数据来获

取家庭中每个电器耗电数据[3]。由于基于非侵入

式负荷监测（non-intrusive load monitoring，NILM）
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技术的居民家庭监测设备具有低成本、易维护的

优点，近年来受到广泛的关注[4]。
非侵入式负荷监测技术主要包括三个技术

环节：负荷开关事件检测、负荷特征提取和负荷

辨识[2]，其中负荷开关事件检测是重要的基础和

前提。当前，负荷开关事件检测方法有谱图理论

算法[5]、双边累加求和算法[6-7]、小波分解算法[8]、自
适应粒子群算法[9]及二分递推奇异值分解算法[10]

等。其中，文献[10]提出的二分递推奇异值分解

算法能有效降低开关事件检测的漏检、误检率，

但是，该方法基于汉克尔矩阵变换和奇异值分

解，运算量大且对硬件设备要求高，不便于应用

在低成本的监测终端中。

基于开关事件检测和长短时神经网络将家

庭总有功功率曲线分解，可以获得单一电器的耗

电数据。基于此耗电数据，用户可以改变用电习

惯以节约电费；电网公司制定合理的需求响应策

略，实现削峰填谷。家庭总有功功率曲线电器级

别的分解将是非侵入式监测技术中的研究热点。

文献[11]基于暂态功率波形和功率变化量作为负

荷特征，利用动态时间规整（dynamic time war-
ping，DTW）和聚类算法与历史波形数据库对比后

得到相似事件集，得到开关事件的检测后，最终

实现负荷分解。但上述两篇文献均只实现了能

量的分解。文献[12]将电器根据运行状态数分布

分类并选择负荷分解的方式，对于多状态电器使

用双向长短期记忆网络和树结构 Parzen估计算

法进行优化参数，对于单一状态的电器则引入电

流、功率作为负荷特征，最后使用多层感知器和

极大似然估计分解出负荷的耗能量。该算法实

现了单一电器曲线分解。

综上所述，本文提出一种基于开关事件和长

短时神经网络的居民家庭负荷曲线分解方法，还

原组合功率曲线中单一负荷的运行曲线，计算出

其耗电量，同时提出一种基于差分和方法的非侵

入式负荷开关事件检测方法。首先，基于差分和

方法检测居民家庭总有功功率曲线中的突变特

征，并采用硬阈值函数滤除细节信号的噪声，实

现突变点位置的准确检测；其次，利用居民电器

组合开关模型和长短时神经网络对多负荷功率

曲线进行负荷曲线分解；最后，用实验测试数据

和REDD数据库对所提方法进行验证，与已有算

法进行分析对比，结果证明所提方法具有更高的

准确性。

1 差分和开关事件检测

总有功功率是检测负荷开关事件的重要分

析对象，其伴随着用电设备电流、电压值的变化

而产生相应的变化，在居民负荷开关状态变化时

存在着突变点[7]。因此，负荷开关事件的检测即

为总有功功率曲线中突变点的检测。

1.1 差分和数学定义

差分是研究离散数学的一种算法，是对离散

信号求微分运算，反映了离散量之间的一种变

化。差分可以分为前向差分 ΔP+ 和后向差分

ΔP-，差分和信号S（i）定义为

S ( i )=
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

P ( i+ 1 )- P ( i ) i= 1
P ( i )- P ( i- 1 ) i=N
∑
k= 1

H [ P ( i+ k )- P ( i )+ P ( i )- P ( i- k ) ] 其它

（1）
其中

H = ìí
î

ï

ï

i - 1 1 < i < ω
ω ω < i < N - ω
N - i N - ω < i < N - 1

（2）
式中：P为居民家庭有功功率；i为采样点序号（i=
1，2，3，…，N）；N为采样总点数；H为以某一时间点

为中心的最大差分半径；ω为局部分析窗口长度。

1.2 差分和开关事件检测步骤

基于差分和算法的开关事件检测流程图如

图1所示。

图1 差分和算法流程图

Fig.1 Flow chart of difference summation method
具体步骤如下：

1）对居民负荷总有功功率 P进行差分和运

算，得到差分和信号S（i）；

2）对 S（i）进行硬阈值滤波，得到全新的差分

和信号S'（i）；
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3）对 S'（i）中所有的值进行判断，若为变号零

点，则为负荷开关事件。

1.3 开关事件检测评价指标

选用混淆矩阵[11]来评估负荷开关事件检测的

准确率，如表1所示。表中，1为真，0为假。
表1 混淆矩阵

Tab.1 Confusion matrix

真实值
1
0

检测值

1
TP
FP

0
FN
TN

真阳性（true positive，TP）表示算法检测出开

关事件存在，真实情况中也发生开关事件；假阴

性（false negative，FN）表示算法未检测出开关事

件，而真实情况发生开关事件，即漏检事件；假阳

性（false positive，FP）表示算法检测出开关事件，

而真实情况未发生开关事件，即误检事件；真阴

性（true negative，TN）表示算法中未检测出开关事

件，真实情况也未发生开关事件。

同时，引入真阳性率（true positive rate，TPR）、准
确率（precision rate，PR）、F1分数和绝对时间偏差

（absolute time deviation，ATD）4个指标，如下式所示：

aTPR = TP
TP + FN ∈ [ 0,1 ] （3）

aPR = TP
TP + FP ∈ [ 0,1 ] （4）

aF1 = 2 aTPRaPR
aTPR + aPR （5）

aATD = ∑i ∈ T[ t ( i ) - t̂ ( i ) ]2
T

（6）
式中：t（i）为所有 TP样本中负荷真实开关时刻；

t̂ ( i )为所有 TP样本中算法检测出的开关时刻；T
为数据总时长。

如果 aTPR越大，aPR越大，aF1越大，而 aATD越小，则说

明检测算法的综合评价越好。

2 开关事件匹配模型

开关事件匹配模型是指将组合数据中同一

类型负荷开和关事件的匹配。由于负荷类型辨

识工作非讨论重点，在此不过多阐述。开关事件

匹配模型可以还原负荷运行的真实情况，了解负

荷使用先后顺序。

2.1 负荷开关事件匹配方法

恒功率负荷指在运行工作时，功率稳定输出

的负荷。对于恒功率负荷，其运行周期及工况相

对稳定。检测到开事件后，可直接与后续开关事

件中出现的第一个同类型负荷的关事件匹配。

变功率负荷的运行周期及工况均不稳定。在

某一个运行周期中，常出现多个干扰事件，则选取

这一运行周期内最后一个同类型负荷的关事件匹

配检测到的开事件。根据实验室采集数据，典型

负荷运行周期如表 2所示。以变功率负荷空调举

例说明，检测到空调的开事件后，在 28 800 s内以

检测到的最后一个空调关事件匹配该开事件。
表2 典型负荷数据的运行周期

Tab.2 Operation cycle of typical load data
负荷类型

电水壶

饮水机

微波炉

智能HI电饭煲

洗衣机

空调

是否为恒功率负荷

是

是

是

否

否

否

周期/s
180～360

60～120，600～900
10～600

2 700～3 600
600～3 600
3 600～28 800

2.2 开关事件匹配步骤

开关事件匹配具体步骤如图 2所示。具体步

骤如下：

1）对开关事件集合进行开与关事件判断；

2）若为开事件，记录该开事件负荷类型，若

为关事件，则返回判断下一个开关事件；

3）根据开事件负荷类型，判断其是否为恒功

率负荷；

4）若为恒功率负荷，则匹配开关事件集合中

该开事件后的第一个同类型负荷关事件；若为非

线性变功率负荷，则匹配开关事件集合中该类型

负荷运行周期内的最后一个关事件。

图2 开关事件匹配流程图

Fig.2 Flow chart of switch event matching
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3 长短时神经网络负荷曲线分解

3.1 长短时神经网络

长短时神经网络（long short-term memory net⁃
works，LSTM）是基于循环神经网络（recurrent neu⁃
ral network，RNN）的一类特殊神经网络，可解决

RNN中出现的长期依赖问题。长短时神经网络

的内部构造中含有 4个相互交错的神经网络层，

分别为遗忘层、输入层、更新层和输出层。其具

体计算过程如下：

1）遗忘层最终传递信息 ft表示为

ft = σ (W f [ ht - 1 xt ] + b f ) （7）
式中：σ为 sigmoid函数；W f为遗忘层的权重向量；

[ ht - 1 xt ]为将先前输出信息与当前输入信息结合

成一个信息向量；bf为遗忘层的偏置项。

2）输入层最终更新信息 it和候选信息C͂t表示为

it = σ (W i [ ht - 1 xt ] + b i ) （8）
C͂t = tanh(Wc [ ht - 1 xt ] + bc ) （9）

式中：W i，Wc为输入层两个函数的不同权重向量；

bi，bc为输入层两个函数的偏置项。

3）更新层最终输入下一层的信息Ct表示为

Ct = ftCt - 1 + itC͂t （10）
式中：Ct-1为先前单元信息。

4）输出层是决定最后的输出信息，最后输出

中间信息 ot和输入下一单元的信息ht表示为
ot = σ (Wo [ ht - 1 xt ] + bo ) （11）

ht = ot tanh (Ct ) （12）
式中：Wo为输出层的权重向量；bo为输出层的偏

置项。

3.2 负荷曲线分解流程

差分和算法与长短时神经网络的负荷曲线

分解流程图如图3所示。具体由以下4步组成：

1）根据开关事件合集和负荷总功率数据P选

择数据样本X，划分训练集和验证集；

2）对训练集和验证集进行归一化处理；

3）进行神经网络训练，当误差值或者训练

次数满足判定条件后，停止训练，得到预测的负荷

数据；

4）利用预测的负荷数据和开关事件进行负

荷曲线分解，得到单一负荷曲线。

3.3 负荷曲线分解评价指标

文献[13-14]均采用功率分解准确率和能量

分解准确率作为非侵入式负荷分解的评价指标。

功率分解准确率的公式表示为

apower = [1 -∑t ∈ T |P ( t ) - P̂ ( t )|
2∑t ∈ TP ( t )

] × 100% （13）
式中：P̂ ( t )为 t时刻功率的估计值；P（t）为 t时刻

功率的实际值。

能量分解准确率的公式表示为

aenergy = [1 - |∑t ∈ TP ( t ) -∑t ∈ T P̂ ( t ) |
2∑t ∈ TP ( t )

] × 100%
（14）

式中：∑t ∈ TP ( t )为 T时段所消耗电能的实际值，

∑t ∈ T P̂ ( t )为T时段所消耗电能的估计值。

4 实验室数据验证

在实验室内利用泰克P5201电压采集设备和

泰克 A622电流探头采集各类负荷的数据，每秒

钟连续采集 10个周期，每个周期 64个数据点，每

秒钟总共 640个数据点。所采集的电器共 5种：

电水壶、电饭锅、饮水机、微波炉和空调。在实验

算法中，通过实验室实验数据，选择差分和局部

分析窗口长度ω的值为3。
4.1 差分和开关事件检测

4.1.1 单个线性恒功率负荷开关事件检测

以恒功率电水壶为例，叙述所提差分和算法的

检测过程。电水壶开启时，有功功率曲线出现第1
个突变点，开启时刻为 17 s；关闭时，有功功率曲

线出现第 2个突变，关闭时刻为 186 s。功率曲线

如图 4a所示。对电水壶的有功功率数据进行差

图3 负荷曲线分解流程图

Fig.3 Flow chart of load curve decomposition
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分和计算，获得差分和信号如图4b所示。

图4 电水壶有功功率曲线和差分和信号图

Fig.4 Active power curves and difference summation
signal figure of electric kettle

在电水壶开关时刻，差分和信号出现对应的

变号零点，开启时刻为17.5 s，关闭时刻为186.5 s。
将所提算法（方法 4）与滑动双边累积和（cu⁃

mulative sum，CUSUM）算法[6-7]（方法 1）、小波分解

算法[8]（方法 2）和奇异值分解（singular value de⁃
composition，SVD）分解算法[10]（方法3）进行对比。

采用非参数化的滑动双边CUSUM变点检测

方法对电水壶的开关事件进行检测，设定阈值 h=
80 W，当功率变化值 En超过阈值 h时，则判定出

现开关事件，其开启事件结果局部图如图 5所示，

此方法检测出电水壶的开启时刻为 18 s，关闭时

刻为186 s。

图5 CUSUM算法检测结果局部图

Fig.5 Partial details of the detection results of the CUSUM algorithm
采用具有二阶消失矩阵的Daubechies 2号小

波[8]对电水壶的有功功率曲线进行分解，得到细

节信号w1，同时采用硬阈值滤波函数对细节信号

进行过滤。如图 6所示，小波分解在四个尺度细

节信号中可识别的突变点位置并不相同，所以得

到的检测结果也不一致，增加了漏检、误检的可

能性，同时也无法保证开关时刻的准确率。

SVD分解算法[10]是一种基于二分递推奇异值

分解的突变点检测方法，用不同层次空间的细节

信号体现原始信号的突变点特征，图 7为 SVD四

层[10]信号分解后的细节信号图，其在开关事件处

出现明显的变号零点，此方法检测出电水壶的开

启时刻为17.5 s，关闭时刻为186.5 s。

图6 小波分解四个尺度细节信号图

Fig.6 Detailed signal diagram at four scales of wavelet transform

图7 SVD细节信号图

Fig.7 Detailed signal diagram of SVD
使用 4种方法对电水壶开关事件进行检测，

结果如表3所示。
表3 电水壶开关事件检测结果对比

Tab.3 Comparison of detection results of electric kettle

方法1
方法2
方法3
方法4

TP
2
2
2
2

FN
0
0
0
0

FP
1
1
0
0

aTPR/%
100
100
100
100

aPR/%
66.67
66.67
100.00
100.00

aF1
80.00
80.00
100.00
100.00

aATD/s
0.71
1.50
0.50
0.50

4.1.2 单个非线性变功率负荷开关事件检测

非线性变功率负荷的运行工况比较复杂，在

实际应用中为开关事件检测的一个难点。以非

线性变功率负荷空调数据为例，图 8为实验室测

试环境下的空调有功功率曲线图。

图8 空调总有功功率曲线

Fig.8 Active power curve of air conditioner
由图 8可知，空调的运行特性较明显，空调开

启后，出现多次上升突变，且呈现一个爬坡状态，

增加了检测难度，这使得绝对时间偏差的计算无

法准确进行，选择第一个突变点作为开启时刻，

同时在表4中我们只选用其中3个评价指标。
表4 空调开关事件检测结果对比

Tab.4 Comparison of detection results of air conditioner

方法1
方法2
方法3
方法4

TP
11
5
7
11

FN
1
7
5
1

FP
139
12
2
0

aTPR/%
91.67
41.67
58.33
91.67

aPR/%
7.30
29.41
77.78
100.00

aF1
13.52
34.48
66.67
95.65
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由表 4可知，对于空调这样运行工况复杂的

负荷，方法 1出现了多次误检事件；方法 2出现了

多次漏检事件；方法 3和方法 4相比，所提方法 4
的 aTPR，aPR和 aF1均大于方法 3。因此，方法 4在这

四种方法中综合评价最高。

4.1.3 组合负荷开关事件检测

为说明算法流程，选用实验室测量的较为理

想的负荷组合场景，负荷类型及开关顺序如图 9
所示。

图9 组合场景功率曲线图

Fig.9 Power curve of the combined scene
用四种方法分别对组合场景进行检测分析，

结果如表 5所示。当检测时刻与真实开关时刻的

绝对误差大于3 s时，视为漏检。
表5 组合场景开关事件检测结果对比

Tab.5 Comparison of detection results of combination scene

方法1
方法2
方法3
方法4

TP
7
7
7
8

FN
1
1
1
0

FP
8
3
0
1

aTPR/%
87.50
87.50
87.50
100.00

aPR/%
46.67
70.00
100.00
88.89

aF1

60.87
77.78
93.33
94.12

aATD/s
0.00
1.83
0.00
0.00

同时，对仿真算法运行时间进行对比，使用

Inter（R）Pentium（R）CPU G3250@3.20GHz 3.20GHz
64位计算机，每种方法做 5组实验，最后取平均

值。最后，4种方法所耗时间分别为：0.046 s，
0.364 s，0.642 s，0.241 s。结合表 3~表 5和运行

耗时可知，在检测准确度较高的方法 3与方法

4中，方法 4的耗时小于方法 3，并且在仿真算法

中具有更简单的程序，方法 3运算所占内存更

大，应用于多用户终端时，方法 4的适用性更强。

4.2 负荷曲线分解仿真及算法对比

4.2.1 长短时神经网络负荷曲线分解

为了说明提取方法，以 4.1.3节中所提理想

组合场景的曲线作为分析对象，提取微波炉的

功率曲线，如图 10所示。利用长短时神经网络

对功率曲线空缺部分（图 10b黑色表示部分）进

行预测填补，再将总功率曲线与填补后的曲线进

行相减，即可通过该两条曲线提取出单一负荷的

运行曲线。

图10 应用于负荷曲线分解的长短时神经网络

Fig.10 Application of load curves decomposition of LSTM
4.2.2 单一负荷曲线分解

用所提方法对单一负荷电水壶、电饭锅、微

波炉和空调进行负荷曲线分解，并计算出评价指

标功率分解准确率和能量分解准确率。

表 6显示，对于线性负荷的曲线分解，所提方

法的功率分解准确率和能量分解准确率都达到

99%，而对于非线性负荷，准确率也达到96%。
表6 单一负荷的功率分解准确率和能量分解准确率

Tab.6 Accuracies of power and energy estimation of a single load
负荷类型

电水壶

电饭锅

微波炉

空调

apower/%
99.99
99.96
99.12
96.95

aenergy/%
99.99
99.84
99.12
96.92

4.2.3 组合数据负荷分解

对 4.1.3节中所提组合场景进行负荷曲线分

解，将分解后的单一负荷曲线和原始功率曲线进

行叠加对比，如图11所示。

图11 长短时神经网络在组合场景下的负荷曲线分解图

Fig.11 Load curves decomposition diagram
of the combined scene of LSTM

4.2.4 与线性差值算法对比

为了说明所提负荷曲线分解算法的准确度，

采用线性插值（linear interpolation，LI）的方法提

取单一负荷曲线，分解结果如图12所示。
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图12 线性插值负荷曲线分解图

Fig.12 Load curves decomposition diagram of linear interpolation
对比图 11和图 12，可以看出，利用长短时神

经网络分解出的各个单一负荷功率曲线更平稳。

表 7展示了 LSTM与 LI的功率分解和能量分

解的结果。对比结果显示，在组合场景下，LSTM
也具有明显的优势，每一种负荷的准确率均在

90%以上。
表7 组合场景下的功率分解准确率和能量分解准确率

Tab.7 Accuracies of power and energy decomposition
of load combination scene

负荷类型

电水壶
微波炉
饮水机
均值

apower/%
LI
93.10
79.60
85.90
86.20

LSTM
97.60
99.00
99.00
98.50

aenergy/%
LI
93.30
80.60
86.40
86.80

LSTM
97.60
99.30
90.40
95.80

5 REDD数据库验证

REDD数据集单个负荷有功功率采样时间每

个相隔 3 s，对于其中缺失的数据，因为小于 2 min
的数据缺失主要由无线传输的故障导致，可直接

使用线性插值法补全数据[11]。选用 REDD数据

库中的低频功率数据进行验证，由于不涉及负

荷辨识，因此本次验证将用负荷 1、负荷 2、负荷 3
代表不同的负荷。REDD数据功率曲线图如图13
所示。

图13 REDD数据功率曲线图

Fig.13 Power curve of REDD data
分别用四种方法对REDD数据库中60 min的

负荷功率数据进行开关事件检测，检测结果如表

8所示。
表8 REDD数据开关事件检测结果对比

Tab.8 Comparison of detection results of REDD data

方法1
方法2
方法3
方法4

TP
52
59
60
59

FN
8
1
0
1

FP
34
19
1
0

aTPR/%
86.67
98.33
100.00
98.33

aPR/%
60.47
75.64
98.36
100.00

aF1
71.24
85.51
99.17
99.15

aATD/s
1.32
1.78
0.41
0.57

重复进行 5次实验，并记录下运算时长，最后

求出平均值，四种方法所耗时间分别为：0.056 s，
0.599 s，3.347 s，0.393 s。结合表 8可以看出，相

对于方法 1和方法 2，方法 3、方法 4有效提高了检

测精度，并且更为准确地还原了负荷开关的具体

时刻，然而方法 3运行时间明显长于方法 4，应用

于实际情况时，方法 4会使设备运行更快，能有效

节约时间和设备使用内存。

REDD数据的功率分解准确率和能量分解准

确率如表 9所示。由结果可以看出，相比于 LI方
法，所提分解算法对于复杂混合功率曲线具有更

好的分解效果，再次证明所提方法的有效性。
表9 REDD数据下的功率分解准确率和能量分解准确率

Tab.9 Accuracies of power and energy estimation of REDD data
负荷类型

负荷1
负荷2
负荷3
均值

apower/%
LI
97.50
90.90
42.60
77.00

LSTM
99.70
96.30
88.20
94.70

aenergy/%
LI
97.70
96.30
67.90
87.30

LSTM
99.90
97.80
96.80
98.20

6 结论

针对当前负荷开关事件检测算法准确度不

高、实用性差的问题，利用负载特征及开关响应

特征，提出一种基于差分和计算的检测方法。差

分和检测负荷开关事件算法可降低现有方法的

漏检，提高负荷开关事件发生时刻的检测准确

率，并在此基础上，提高了运行速度，减小了程序

运算内存，针对未知负载也具有良好的检测准确

度，在实际情况下具有更好的适用性。同时，为

了分解出总有功功率下单一负荷的曲线，提出一

种基于开关事件匹配和利用长短时神经网络的

负荷曲线分解方法。基于开关事件匹配和长短

时神经网络的负荷曲线分解可将混合负荷曲线

较为精确地分解成单一负荷曲线，并计算出单一

负荷的耗能。最后，通过实验数据和REDD数据

库验证了方法的有效性。

由于不涉及负荷辨识，下一步将完善负荷辨

识的方法，提高辨识的准确率，在此基础上开展

闭环非侵入式检测系统研究，同时，跟进实际设

备产品的研发与应用。
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