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摘要：为了面向智能电表负荷辨识技术的推广应用，提出一种基于Mean-shift聚类和孪生网络的非侵入式

负荷聚类辨识方法，该方法针对所检测到的负荷事件，提取有功-无功等电量特征，并将其按运行时刻和运行

时长进行细分，获得负荷事件在时间特征上的分布，并作为辅助特征。其次，对时间特征采用Mean-shift进行

聚类，得到具有相同时间特征的负荷类别，并采用孪生网络与负荷特征数据库匹配识别，最终实现负荷辨识。

最后，通过实际家庭用户的负荷数据测试，实验证明了所提方法能够有效辨识用户家庭内部的负荷类别，从而

为智能电表负荷辨识推广奠定基础。
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Abstract: In order to apply the smart meters with load identification technology into real application，a non-

intrusive load identification method using Mean-shift clustering algorithm with siamese network framework was

proposed. In this method，the load event was carried out for extracting the features，including active power and re-

active poaer. Meanwhile，working time and working duration of the load was obtained to assist the load

identification. Secondly，Mean-shift clustering was used to classify the load events into the load type，and the load

type was then identified by comparing the siamese network with the load signature database. Thus，the load type

which the load event belongs to can be obtained. Finally，through experiments on the load test data of actual

household users，the result proved that the method proposed could obtain the load kinds within the user's home，and

distinguish the load with a large coupling degree of power signatures which could provide the basis for application

in smart meter.
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石少青，等

随着新一代智能电表的推广和应用，非侵入

式负荷辨识技术作为一种新兴的智能化负荷监

测手段，越来越受到国家电力公司等单位的青

睐。电力公司通过智能电表非侵入式负荷辨识

技术收集用户侧用电比例构成[1]，了解各个负荷

的用电特点及潜在用电规律[2]，可以充分挖掘用

户的互动潜力，进而为实现电网透明化[3]奠定基础。

智能电表非侵入式负荷感知系统主要由数

据采集、特征选取和负荷辨识 3个模块组成[4]。其

中，特征选取和负荷辨识是负荷识别技术的关
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键。负荷特征是反映负荷运行状态的关键信息，

通常可将其分为电量特征和非电量特征。常见

的电量特征包括：有功功率[5]、无功功率、电流谐

波[6]和V—I轨迹[7]等稳态特征[8]，以及尖峰特征、电

压噪声等暂态特征[9]；而非电量特征则包括时间

特征[10]、天气、温度等表达用户用电行为的外界特

征[11]。基于这些特征，文献[12]中首先使用聚类

算法将负荷按有功功率和无功功率进行分类实

现粗辨识，再将二维 V—I轨迹图作为卷积神经网

络模型的输入，完成精细化识别。在文献[13]中
提出了一种融合排列熵算法和Yamamoto算法的

暂态特征采样方法，并结合特征权重，采用基于

模糊 c均值聚类实现非侵入式负荷辨识。然而仅

使用电量特征会因为负荷种类的增多而需要不

断加入新的特征提升辨识能力，难免会造成计算

量过大的问题。文献[14]通过考虑电器运行过程

与时间的关联关系，结合负荷运行模式的时间尺

度信息和信号幅值构建序列翻译模型，将待分解

的能量翻译为状态码，实现负荷能耗分解。

考虑到不同的负荷特征获取方式，负荷辨识

方法通常可分为基于负荷事件型和基于负荷运

行状态型[15]两种。基于负荷事件的辨识方法提取

随负荷状态变化产生的负荷特征变化，并将其作

为辨识依据，而基于负荷运行状态的辨识方法将

负荷工作时间内的特征状态作为辨识依据。文

献[16]在负荷事件的基础上提取负荷特征，然后

通过融合 Fisher得分和主成分分析算法的 Fisher
主元分析法剔除掉区分性较差的无效特征，同时

降低有效特征之间的关联性，然后采用遗传算法

（genetic algorithm，GA）对模型参数进行寻优，从

而完成负荷识别。而文献[17]首先采用基于B样

条曲线拟合算法提取负荷运行状态的互补特征，

然后用支持向量机（support vector machine，SVM）
算法构建分类器对负荷进行辨识。一般来说，基

于负荷事件的辨识方法无需了解负荷整个运行

状态的情况，且负荷特征数据易于获取、方便计

算和存储，具有准确率较高的特点。

基于此，本文通过负荷事件检测提取负荷事

件的有功-无功功率、时间等特征，并对时间特征

进行细化建模。考虑到用户用电行为的规律性，

采用Mean-shift聚类对具有相同时间特征的负荷

进行聚类，进而引入孪生神经网络进行负荷细

分，最终实现负荷辨识。最后，通过实际数据测

试验证文中方法的有效性。

1 负荷特征表达

负荷特征是用于区分不同类型负荷的内在

特性，合理的选取负荷特征对后续的负荷辨识具

有重要意义。本文选取的电量特征包括有功功

率和无功功率特征；非电量特征则包括负荷运行

时长特征、运行时刻等特征。

1.1 电量特征

1.1.1 有功功率特征

有功功率P作为一种易于获取的稳态特征，

能直观地反映负荷的能耗且也是负荷投切时最

为明显的特征。在现有智能电表中，负荷辨识模

块可直接与计量芯通信读取实时的有功功率值。

1.1.2 无功功率特征

无功功率Q与有功功率P相对应，也是一种

表现负荷内在性质的稳态特征。同样地，无功功

率可直接从计量芯实时获取。

通常，负荷可根据无功和有功功率将负荷划

分为阻性、容性以及感性等类别。

1.2 非电量特征

非电量特征，例如时间、温度、节假日等，是

反映用户用电行为的特征，可作为负荷不易区分

时潜在的辅助特征。时间特征应用较为广

泛[18-19]，主要包括负荷运行时长和启动时刻。

1.2.1 负荷运行时长特征

负荷运行时长是对负荷单次运行时间长短

的描述，不同的负荷通常运行时间长短不一。图1
为某负荷运行时长特征示意图，图中 t1为负荷开

启事件发生时刻点，t2为该负荷关闭事件发生时

刻点，两时刻点的差值即为负荷运行时长L的值。

图1 负荷运行时长特征示意图

Fig.1 Feature of load running time
对于常见的家用电器，大致可将其分为两

类，其中建模方式以高斯和均匀分布为主，如表 1
所示。因此对负荷的运行时长 L，其概率密度分

布可描述为
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L = {N ( μ,  σ2 )l
（1）

式中：N（μ，σ2）为高斯分布；l为常数，代表均匀

分布。
表1 负荷运行时间分布

Tab.1 Distribution of time length
类别

类别1

类别2

特点

运行时长相对较为固定
的负荷

运行时长不确定的负荷，
由几十min到几h不等，
具有很强的随机性

建模方式

高斯模型

均匀分布

典型负荷

电水壶、电饭煲
等

电风扇、电视机
等

一般而言，负荷运行时长的统计依赖于负荷

自身的特性以及用户的用电行为。本文在负荷

事件检测的基础上，对某家庭用户各负荷运行时

长进行了统计，如图 2所示，其中各图形上方的数

字表示各负荷的平均运行时长。

图2 负荷运行时长特征统计结果

Fig.2 The length of statistical time of load running
从图 2中可以看出，各负荷运行时长之间具

有一定的区分性，例如空调通常是长时间运行，

电视机平均运行时长在 2 h左右，而微波炉、电水

壶、电磁炉以及洗衣机的运行时长较短，仅为几

min或十几min，且分布相对较为集中。

1.2.2 负荷运行时刻特征

负荷运行时刻特征通常与用户作息、行为习

惯有较大关联。图 3为统计某家庭用户各负荷运

行时刻特征统计热力图，图右侧刻度条颜色表示

对应的运行次数。图中色块的位置反映各负荷

处于运行状态的时间段，颜色越深代表负荷在该

时间段内使用频率越高。例如，冰箱几乎处于全

天运行状态，而热水器通常在晚上 19∶00—20∶00
之间运行。此外，从图中也可以看出空调的运行

时段也较为固定，均为夜里 22∶00以后开启到次

日早晨关闭，这与用户睡眠时间有关，而电视机

则通常在中午和晚上运行。这些也从侧面反映

了用户对负荷的使用习惯。因此，可将一天 24 h
分为若干个时间段，并用二值函数表示在某时间

段（t1，t2）内是否有负荷事件发生，即

lt = ìí
î

1              t ∈ ( t1,    t2 )
0             其他

（2）

lt=1表示发生负荷事件；lt=0表示未发生负荷

事件。

图3 负荷运行时刻特征统计结果

Fig.3 Statistical running time of load
1.2.3 间歇性变化特征

除了上述一些特征之外，还存在一些工作波形

特征。图 4所示为洗衣机工作时所展现的波形曲

线特性。不难看出，该特征具有较好的区分性，

因此在非电量特征中可直接进行负荷判别，即

T = {1                  间歇性变化

0                  非间歇性变化
（3）

图4 负荷运行间歇性变化特征示意图

Fig.4 Vairation feature of load during running

2 负荷时间特征统计及细分

考虑到用户用电行为通常具有统计规律，因

此时间特征是除电量特征以外能够有效地提高

负荷辨识准确率的特征。本文首先对负荷时间

特征进行统计以及细化建模。

2.1 负荷运行时长特征分段

采用负荷运行时长特征进行分类，最为直接

的方式是按运行时长的长短进行划分。为了确

定具体的运行时长的细分类型数和分类阈值，本

文对所有负荷的运行时长采用核密度估计方法，

得到负荷时长特征概率密度分布函数 f（x）。对

f（x）进行积分，并令积分结果满足：
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∫f ( )x dx = ε （4）
根据 ε值的不同，可将负荷按运行时长分为若干

个类型，使得每个类型包含的负荷种类数大致相

等，同时得到时长阈值 x的值。

2.2 负荷运行时刻特征分段

考虑到负荷在一天中的运行时刻具有不确

定性，可能存在多负荷同时运行的高峰期（晚上

下班后），也存在几乎无负荷运行的低谷期（在白

天的工作时间），因此负荷运行时间特征的分段

往往不是均匀等距的，需要根据具体的场景进行

划分。

对于不同用户的不同用电行为规律，为进一

步确定具体划分时间段的时间点，本文采用一种

最优化的方法，规定所有负荷所占的时间段数总

和最少即为最优的时间区间划分结果，这能很大

程度地将不同运行时刻的负荷区分开来。

令 NTi表示第 i个负荷占用的时间段数，i∊
1~s，s为总的负荷类型数，则目标函数的表达式如

下式所示：

g (NTi ) = min∑
i = 1

s

NTi （5）
对于具有 s类负荷的环境而言，可以用稀疏

二值矩阵 LTs×24表示各负荷的运行时段（下标 24
代表一天 24 h），矩阵中 1代表存在负荷运行，0代
表不存在负荷运行，结合式（2）可将某一天的各

负荷运行时刻分布情况表示为

LT =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

lt11 … lt124⋮ ⋱ ⋮
lts1 … lts24

（6）

其中，矩阵的每一行代表各负荷存在运行状态的

时间段，每一列代表该小时内运行的负荷类型。

若将时刻 tm1，tm2，…，tmt（1<m1< m2<…<mt<24）作

为分割 24 h的时刻点，将负荷运行时刻分为若干

个部分，则对于负荷 i，其运行的时间段数NTi为

NTi = sgn (∑
j = 1

m1 - 1
ltj ) + sgn (∑

j = m1

m2 - 1
ltj ) + … + sgn (∑

j = mt

24
ltj )

（7）
式中：j为时刻点，j∊[1，24]。
定义符号函数 sgn（·）为

sgn ( x ) = {1                x > 0 0             其他
（8）

将式（7）、式（8）计算结果代入式（5）即可求得m1，
…，mt的值。

3 Mean-shift负荷事件聚类和孪生

网络判断

在智能电表非侵入式负荷辨识研究中，时间

特征和电量特征具有一定的差异性。本文对时间

特征采用Mean-shift聚类，得到用户在相同时间特

征下所使用的负荷，同时利用孪生神经网络，通过

与数据库负荷匹配辨识出所使用的负荷类型。

3.1 Mean-shift聚类

Mean-shift算法作为一种非参数化聚类算法，

其基本思想是假设不同簇类的数据集符合不同

的概率密度分布，通过找到任一样本点密度增大

的最快方向，那么样本密度高的区域对应于该分

布的最大值，这些样本点最终会在局部密度最大

值处收敛，且收敛到同一局部最大值的样本点就

被认为是同一簇类。相比于其他聚类算法如

K-means算法，Mean-shift算法无需预先设置聚类

中心数，其可以借助数据分布概率密度自适应地

选取聚类中心数[20]，这对一天内使用的负荷类别

的快速确定具有重要意义。

假定给定 d维空间的 n个样本点 xi（i=1，…，

n），空间中任一点 x的Mean-shift漂移向量的基本

形式为

Mh = 1K∑xi ∈ Sh( xi - x ) （9）
其中

Sh ( x ) = { y:||y - xi||2 < h2}
式中：y为在空间尺度 h内的变量；K为 n个样本点

中分布在区域 Sh内的个数；Sh为以 x为中心、h为
半径的高维球域区域。

在聚类的过程中，按照下式不断地计算漂移

向量进行迭代，最终获得聚类中心。

x̂ = x + Mh ( x ) = 1h∑xi ∈ Sh xi （10）
为了优化聚类效果，引入核函数 K（xi-x）[21]，

则均值偏移向量更新为

Mh ( x ) =
∑
xi ∈ Sh
[ K ( xi - x )ω ( xi ) xi ]

∑
xi ∈ Sh
[ K ( xi - x )ω ( xi ) ] - x （11）

式中：ω（xi）为样本 xi的权重，由其概率分布决定。

3.2 孪生网络判断负荷类型

在聚类之后，本文采用如图 5所示的孪生网

络的方法对负荷进行细分类。

70



石少青，等：基于Mean⁃shift聚类和孪生网络的非侵入式负荷辨识方法 电气传动 2022年 第52卷 第24期

孪生网络主要用来衡量两个输入的相似程

度，其有两个输入（X1和 X2），将两个输入分别输

入两个神经网络（Network1和Network2），通常两

个神经网络的结构和参数一般是相同的，它们分

别将输入映射到新的空间形成新的特征，并最终

通过计算距离来评价两个输入的相似度。

图5 孪生网络结构图

Fig.5 Siamese network framework
图 5中，X1，X2为负荷特征和数据库中负荷特

征；GW表示神经网络模型，下角W表示权重，GW的
作用就是将电量和非电量特征数据X转换为一组

特征向量；EW则用于衡量特征向量之间的距离，

距离越小，则代表越相似。

本文采用弹性 BP神经网络[22]（resilient back
propagation，RPROP）作为孪生神经网络中的 GW。
假设分类对象为Ψ i（i=1，2，…，p），每个对象Ψ i对

应有 q个样本Ψ ij（ j=1，2，…，q），其中样本特征维

数为 r，即
x ij = [ x(1 )ij x(2 )ij … x( r )ij ] T （12）

则特征集的个数为 p×q，此时将这些样本输入神

经网络，得到 p×q个输出矢量：

y ij = [ y (1 )ij y (2 )ij ...  y (u )ij ] T （13）
式中：u为输出层数据维度。

则生成的特征矩阵为

Y = [ y11 y12⋯y1q y21 y22⋯y2q⋯yp1 yp2⋯ypq ]
（14）

为了降低计算量，对矩阵Y进行主成分分析。

令 Y的协方差矩阵的最大特征值对应的特征矢

量为 t，则在第一主元方向的投影所得数据为
α = tTY
            = [ α11 α12 ⋯α1q α21 α22 ⋯α2q ⋯αp1 αp2 ⋯αpq ]

（15）
即第 i类对象的第 j个样本对应于第一主元方向上

的投影数据αij。假定当第 n个主元成分上投影的

方差和占总方差超过某个阈值（文中设置为0.90），
则确定了对应的n个特征向量，从而生成特征集。

为了判别神经网络输入属于具体某个负荷

类别，将数据库中负荷类别特征作为孪生神经网

络输入，其中孪生神经网络输出的距离度量采用

K-means分类方法。

3.3 实现流程

图 6给出了本文方法的具体流程框架。在该

框架中，首先对负荷事件通过时间特征进行聚

类，获得相应的负荷类别，然后通过孪生神经网

络，将与数据库中与之具有相同时间特征的负荷

进行匹配，最终得到负荷辨识结果。

图6 本文方法模型结构图

Fig.6 Frame chart of proposed method

4 实验结果与分析

为了验证文中方法的有效性，本文以某一家

庭用户作为具体的研究对象，连续对该家庭用

户监测 30 d的负荷数据进行离线分析，并从中

分析提取出负荷运行的特征数据，构建负荷特

征数据库。用户使用的负荷包括空调、电饭煲、

微波炉、电水壶、电磁炉、电视机、热水器、洗衣

机和电冰箱。为此，本文将该 9种负荷作为研究

对象进行辨识，表 2给出了该用户负荷有功-无
功功率特征和间歇性特性数据库，运行时长和

投切时刻统计图见图 2、图 3。文中设置 Mean-

shift算法中时长尺度为 10 min，投切时刻尺度为

相差 30 min。
4.1 参数设置

4.1.1 负荷运行时长分段阈值

按照 1.2.1中的方法，为确定具体的运行时长

分类阈值，图 7给出了负荷时长特征概率密度分

布结果。为了获得时长分类的界限，本文对概率

密度函数进行积分，取积分结果中值处作为负荷

运行时长分界线。为了方便表示，令 t0表示时长分

类阈值点，设置式（4）中ε=1/2，计算得到分类阈值
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t0≈40 min，由此可将 t0作为负荷事件分类的运行

时长阈值，即短时长为0<L≤40，长时长为L>40。

图7 负荷运行时长特征统计示意图

Fig.7 Statistical length of running time
4.1.2 负荷运行时刻特征分段阈值

由图 3可以看出，用户用电行为较为活跃的

时间段为早晨和夜晚，因此可依据用户的用电规

律，将24 h分为3段，即式（7）中NTi ∊[1，3]。由于在

该实验对象家庭中负荷类型数 s=9，为使每个时

段时长分布较为均匀，令m1∊[1，12]，m2∊[14，20]，
此时可通过计算式（7）得到满足式（5）的 m1和
m2，遍历后得到m1取值为 10，m2取值为 18，此时

∑i = 1
s NTi的值最小为19。因此，可将该家庭用户负

荷事件按负荷时间特征进行分段处理，分别为

t1∊0∶00—10∶00，t2∊10∶00—18∶00，t3∊18∶00—
24∶00。从而将该家庭用户负荷事件按负荷运行

时刻进行分段处理。

4.2 测试案例分析

在统计获得负荷特征数据库的基础上，对用

户某一天的用电数据作为测试数据进行实验。

首先，对该用户的日用电功率曲线进行负

荷事件检测，并提取负荷事件的有功-无功功

率特征和时间特征信息，测试数据如图 8所

示，负荷事件特征信息如表 3所示。由时间特

征分类可知，该日负荷事件分为 5类，与之匹配

的在数据库中得到的负荷类别如表 4所示。然

后，与数据库中的时间特征采用Mean-shift聚类

后，得到聚类匹配结果如表 5所示。显然，从数

据库中聚类得到的结果可以发现，时间特征上

相似的负荷设备可能存在多个，因此需要进一

步细分。

图8 测试数据日负荷事件检测结果

Fig.8 Detect result of test data in one day of home
为了最终判断负荷类型，将电量特征和时长

特征作为孪生网络中弹性BP神经网络 1的输入，

同时，将数据库中训练的负荷类别的特征信息输

入到BP神经网络2，通过生成的特征进行K-means
聚类，最终得到的匹配结果如表 6所示，与实际负

荷投切运行结果一致。

为了进一步验证本文方法的有效性，本文与

文献[22]中的神经网络负荷辨识方法进行比较，

其中输入特征为有功、无功，辨识结果如表 7所
示。从表中可以发现，在没有时间特征细分情况

下，单一地采用神经网络进行负荷辨识，因特征

存在混叠导致其错误率较高；而本文方法首先通

过对时间特征的细分，并采用Mean-shift算法与

数据库中的负荷进行聚类，选择具有相似的时间

特征，然后通过孪生神经网络进行细分，实现了

较高的辨识准确率。在该用户场景下，其平均辨

识准确率为0.976 3。

负荷

空调

电饭煲

微波炉

（2档）

电水壶

电磁炉

电视机

热水器

洗衣机

冰箱

有功功率/W
451.8~635.9
511.0~639.0
852.9~930.8
1 425.0~1527.2
1 200.0~1 275.0
1 452.0~1 506.5
101.0~131.7

1 441.6~1 503.0
193.8~272.1
60~105.3

无功功率/var
-104.8~85.7
-29.0~36.0
-351.6~-203
-433~-239
-19.1~28.0
-72.0~48.2
-33.8~34.6
-32.9~26.8
-89.0~95.0
-114.1~-42.8

平均有功功率/W
487.7
592.4
884.9
1 469.0
1 260.0
1 489.0
117.0
1 477.0
233.7
81.4

平均无功功率/var
-33.7
-12.0
-253.0
-348.1
-15.6
-44.1
18.8
-14.5
-40.6
-74.3

时长中值/min
27
34
3
3
7
23
129
18
63
37

间歇性跳变特征T
0
0
0
0
0
0
0
1
0

表2 负荷特征数据库

Tab.2 Database of load signature
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表6 孪生神经网络匹配聚类结果

Tab.6 Matching reuslt of siamese neural network
负荷事件标号

1
2
3
4
5
6
7
8

负荷类别

冰箱

冰箱

冰箱

冰箱

冰箱

冰箱

冰箱

冰箱

负荷事件标号

9
10
11
12
13
14
15
16

负荷类别

冰箱

冰箱

热水器

热水器

电水壶

冰箱

空调

热水器

表7 对比分析结果

Tab.7 Reuslts of comparsion
负荷

空调

电饭煲

微波炉

电水壶

电磁炉

电视机

热水器

洗衣机

冰箱

测试样本数

39
32
5
24
18
38
56
34
134

辨识准确率

RPROP神经网络

0.717 9
0.812 5
1.000 0
1.000 0
0.555 6
0.789 5
0.785 7
1.000 0
0.820 8

本文方法

0.923 1
0.937 5
1.000 0
1.000 0
0.944 4
1.000 0
0.946 4
1.000 0
1.000 0

5 结论

针对实际家庭用电场景中用户使用的负荷

类型辨识问题，文中提出了基于Mean-shift聚类

和孪生网络的负荷辨识方法，该方法按家庭负荷

时间特征分布情况统计结果，将负荷事件按运行

时长和运行时刻特征通过Mean-shift聚类方法，

获得相似时间特征的负荷，然后采用孪生网络进

行负荷匹配辨识，提高辨识准确率。实验结果证

明，该方法可有效弥补因有功-无功特征混叠而

引起的负荷辨识准确率低的问题。在下一步工

作中，我们也将通过采集其他不同家庭用户负荷

特征，将文中算法进行应用推广。
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