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基于决策融合的非侵入式电力负荷辨识方法及应用 
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摘要：在非侵入式负荷分解与辨识中，单独一种算法的辨识决策方法容易受算法自身的局限性以及电网对用电设

备而降低辨识精度，使得不能准确获得用电设备投切情况。为此，基于多种不同算法得到的分解与辨识结果，提

出了一种非侵入式电力负荷分解与辨识决策融合方法。首先，提取每个用电设备平稳状态下的负荷特征，并采用

3 种常用的模式识别方法进行分解与辨识。然后将得到的辨识结果，进一步采用一种加权方法对投切结果进行决

策。最后采用案例分析，对决策融合方法进行了合理验证。结果证明，辨识决策方法可以有效地提高设备辨识的

准确性。 
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Non-intrusive power load disaggregation method based on decision fusion and its applications 
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Abstract: In the non-intrusive load disaggregating, the result of one type of algorithms is often affected by the serious 
issues like voltage fluctuation and the limitations of recognition algorithms, which make it difficult to obtain high 
precision of load disaggregation. A decision fusion method is presented for non-intrusive load disaggregation, which is 
based on the results by using several types of algorithms. Firstly, in this method, the robust feature is extracted according 
to the information of current and power in the bus line. Then, three common recognition algorithms are used to recognize 
the state of device whether it works or not. The decision is then made according the results of those algorithms, thus 
obtaining the promising results. In the final part of the paper, a real case study is adopted to verify the decision fusion 
method. The results show that the proposed method provides better performance for identifying the open or close state of 
home loads than that of one type of the algorithm. 
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0  引言 

在能源消费比重中，电能是整个社会生产和生

活中重要的能源消费形式。为此，倡导节能减排是

当前开展节能工作的基础[1]。有研究表明，在引入

用电信息反馈的情况下，居民负荷侧会有较大的节

能潜力。然而，传统用户家庭的负荷检测通常是基

于侵入式的方式开展，这一方面增加了用户的投入

成本，即购买大量的传感器；另一方面，面对新增

电器，进一步限制了监测系统的拓展性，使得用户

满意度较差。相比于侵入式电力负荷分解而言，非 
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侵入式的电力负荷分解与辨识是直接提取用户电力

入口处的电流、电压信息，采用辨识算法对用电设

备的投切情况进行管理，从而可避免过多地安装在

用电设备端的传感器，同时也有助于电力公司对用

户负荷的了解[2-5]，从而合理安排用电设备的使用时

间或甩负荷的方式，调节峰谷差，降低网损，达到

节能降耗并提升用户节电意识，无论是对电力公司、

对用户，还是对全社会，都将具有重要的意义[6-10]。 
至今为止，国内外科研工作者针对用户电力负

荷检测，展开了大量的研究。Hart[11]最早提出了非

侵入式负荷分解的思想及框架，通过监测在负荷入

口处的稳态功率变化来实现负荷分解。Rebecca 等[12]

人通过对同一类型的电力设备的暂态特性及状态进
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行观测，测试结果表明同一类型负荷的非线性曲线

图非常相似，并用它们的瞬态启动特征来辨别它们。

Suzuki 等[13]人用整数规划的方法来对家庭电力设

备进行分解。Farinaccio 和 Zmeureanu[14]利用模式

识别方法将家庭整体的电力消耗分解到主要的终端

用户设备。Prudenzi[15]提出了一种神经网络方法用

于识别家庭电气设备的电力签名。Drenker[16]开发了

一种可以建立各种设备稳态信息的知识库系统，然

后通过跟踪总电力负荷有功功率和无功功率的变化

情况，采用聚类分析算法对各类用电设备进行辨识。

为了提高识别精度，Lee[17]通过分析电力负荷的稳

态和暂态信息，同时采用多段分析的方法获取更为

详细的用电信息。Laughman[18]采用傅立叶变换的方

法对电力负荷的稳态信息高阶谐波进行了分析，从

而实现设备的辨识。Oliver Parson[19]提出了一种基

于通用设备类型的非侵入式负荷监测方法，该方法

通过通用设备模型和总的能量消耗数据，利用 EM 
算法建立单个设备的具体模型，并结合扩展的快速

算法，将其应用于能量分解。JG Roos 等[20]人提出

的非侵入式电力负荷监测方法是将用电设备分为线

性与非线性两大类，然后对每一大类用电设备进行

具体的划分，但是如果存在着大量的非线性用电设

备，就无法对用电设备进行有效的识别和划分，进

而提出应用多层神经网络分析电力负荷的电流、功

率和谐波特征，从而对用电设备进行有效的识别。

Yang[21]提出了基于暂态功率特征的非侵入式电力

负荷监测方法，且对比了 BP 神经网络和学习向量

量化神经网络在负荷监测中的效果，推荐使用学习

向量量化神经网络。Marchiori 等[22]人用贝叶斯算法

来检测设备的最佳状态。对于每个设备而言，都要

训练一个朴素贝叶斯分类器。相应地，一系列被训

练过的分类器用于从总负载测量值中辨识单个设备

的状态。黎鹏[23]提出一种基于电力负荷稳态电压、

电流信息的非侵入式负荷分解方法。该方法只需每

隔一段时间对由稳态数据所形成的带约束的不相容

估计方程组进行最优计算，便可实现负荷分解。 
目前，这些算法的辨识精度归纳总结如表 1 所

示。由于负荷辨识只考虑在用户侧电力入口处单点

的负荷数据。通常，单独一类的辨识决策方式并不

能提供高精度辨识用电设备的情况，而如果将多类

算法的辨识决策融合在一起对用电设备进行辨识，

则必将在一定程度上提高辨识精度。因此，本文提

出在辨识过程中，借助辨识算法之间的特性，对用

电设备的辨识实施共同决策，从而最终确定辨识结

果的方法，以提升辨识用电设备投切的准确性。 

表 1分类算法的辨识精度 

Table 1 Precision of algorithms for load disaggregation 

学习算法 特征 精度(%) 是否在线 用电设备类型 

Bayes 稳态 80–99 都可 开关；有限状态 

HMM 稳态 75–95 否 开关；有限状态 

Neural 

Networks 

稳态和

瞬态 
80–97 否 开关；有限状态 

KNN 
稳态和

瞬态 
70–90 都可 开关；有限状态 

Optimization 稳态 60–97 否 开关；有限状态 

1   非侵入式电力负荷分解 

1.1 非侵入式电力负荷分解的特点 

非侵入式电力负荷分解是针对传统的侵入式电

力负荷分解而言[24], 传统的侵入式负荷监测系统对

硬件要求比较高，需要在所要监测的每一个用电负

荷处额外安装传感器等硬件设备。而非侵入式的方

法则不需要额外安装传感器到其所要监测的负荷，

直接在负荷侧总线路上安装一个检测设备，这样既

可避免额外的安装带来的施工不便和成本增加，同

时在不影响或者尽量小地影响被监测对象的前提

下，提取用户侧相关的信息。相比而言，采取非侵

入式电力负荷分解具有如下特点： 
第一、额外安装的硬件少，组装调试方便，容

易维护，省人力物力； 
第二、不破坏负荷侧原有的架构，且不受新增

电器设备的影响，易于拓展； 
第三、不影响用户日常生活，易于被用户接受。 
图 1 给出了非侵入式电力负荷分解架构。在该

架构中，非侵入式负荷分解装置安装在电能表之后

和配电箱之前。这样便对用户家庭的设备使用不造

成任何影响。 

 

图 1 系统整体构架 

Fig. 1 Architecture of the system 

1.2 非侵入式电力负荷分解实现方法 

实现非侵入式电力负荷分解的实现方法有很

多，现阶段主要方法都基于如下特征： 
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(1) 利用稳态电流谐波特征在线估计 
该方法是基于用电负荷正常工作时稳态电流

(包含基波和谐波)具有一定统计规律性这一事实进

行分解。研究表明，这种方法可有效地在线确定电

力负荷中不同类型用电负荷的功率消耗比例，即将

电力负荷按其主要用电设备类进行分解。 
(2) 利用有功、无功功率作为特征进行在线负荷

分解 
该方法适用于功率特征明显，容易区分的大功

率电器，例如电热器或者水泵，负荷分解算法可以

较为容易地将用电设备投切状态识别出来。但是对

于具有相似功率特性的电器设备，只采用这种特征

仍存在低辨识率等问题。虽然无功功率能将具有电

感、电容设备与纯电阻设备进行分离，但是因无功

特征、有功特征容易受干扰影响。 
为此，本文充分利用电流电压信号，提取用电

设备正常工作状态下电流谐波特征以及有功功率特

征，并采用多种算法共同辨识，提高辨识的可靠性。 

2   非侵入式电力负荷分解与辨识决策 

2.1 辨识方法 

由于负荷辨识只考虑在用户侧电力入口处单点

的负荷数据，单独一类的辨识决策方式并不能提供

高精度辨识用电设备的情况，而如果将多类决策融

合在一起对用电设备进行辨识，则必将在一定程度

上提高辨识精度。为此，在本文中，将引入三种辨

识方法，并对结果进行决策融合以识别用电设备投

切。 
(1) 最优化方法 
最优化方法是根据电流谐波及功率的叠加特

性，通过优化方法进行分割，其目标函数为： 
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式中：Imk表示入口处的总电流的第 k 个谐波分量；

||.||表示 L2范数。于是，负荷分解其本质上就是求解

一组合理的 a1,…,aN, 其中 ai 表示设备的投切(ai=1
表示投入，ai=0 表示关闭)，Pi为第 i 个设备工作时

的功率，P 为测得的当前功率。 
(2) Bayes 方法 
负荷分解与辨识，除了采用最优化目标函数方

法外，还与模式识别密切相关。Bayes 分类器，它

是以贝叶斯理论为基础的算法，起源于经验性数据

的学习。贝叶斯定理可表示为 

     
 

1
1

1

( ) , ,
, ,

, ,
n

n
n

p C p F F C
p C F F

p F F






     (3) 

在实际应用中，给定一个未知的样本数据 x(电
流谐波特征)，若贝叶斯分类法将其分配给类 Ci，则

一定满足 
     1 ,i jp C x p C x j m j i         (4) 

(3) HMM 方法 
在辨识方法中，隐马尔科夫模型(HMM)因能对

时间序列很好地建模，而在非侵入式电力负荷分解

中，其本质上也是根据电流、电压等时间序列，寻

找并匹配用电设备投切情况。 
在 HMM 模型中，通常是由一个五元组参数表

示 λ=(X, O, π, A, B)，这些参数定义如下：X 表示一

组状态空间的集合，其中 X={S1, S2,…, SN}, N 代表

马尔科夫模型的状态数据，并用 qt表示 t 时刻马尔

科夫链所处的状态，qt∈X，T 为观测值序列的时间

长度，状态内部之间的联系就是从一个状态转移到

其他状态；O 代表一组观测值序列的集合 O={V1, 
V2, …, VM}，M 是从每一个状态可能输出的不同的

观测值的数目，Ot表示在 t 时刻的观测值序列，其

中 Ot ∈ {V1,V2,…,VM} ； 状 态 转 移 概 率 分 布

A={aij},aij=P{qt+1=Sj| qt=Si}，1≤i, j≤N，这里 aij是

从状态 i 到状态 j 的状态转移概率分布，即随机序

列在 qt+1 时刻所处的状态为 Sj 的概率，只与它在 t
时刻的状态 Si有关，而与 t 时刻以前它所处状态无

关。 
2.2 决策算法 

由表 1 可知，单一辨识方法都具有一定的局限

性，且很容易受某一因素影响而降低识别精度，这

样会造成对用电设备投切状态的误判，从而影响用

户侧的用电体验。 
为此，本文提出采用多种算法判别的结果，进

一步通过决策分析，从而将低性能的辨识能力的方

法转换为具有高性能的辨识能力的方法。 
图 2 给出了整个辨识决策的框图。在该框图中，

用电设备特征包括谐波特征以及有功功率特征，负

荷分解算法层采用上述的三种算法；随后通过加权

wi的方式进一步作出辨识决策。 
在辨识决策过程中，权重 wi将对最终的结果产

生重要的影响。通常而言，每个算法所得到的用电

设备的投切状态有可能存在差异。然而，正是因为

这些差异，才形成了不同的辨识精度。虽然表 1 给

出了每类算法的辨识精度范围，但是，不同的家庭 
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图 2 辨识决策框图 

Fig. 2 Diagram of decision-making 

用电设备，其辨识精度范围仍需要进一步商榷。因

此，在设计这些权重过程中，需要进一步考虑用电

设备特征。 
假定用电设备的谐波特征为 Fi，i=1, …, N，共

N 个设备特征。令当前捕获到的特征为 X，处于工

作状态的用电设备，其特征为 Y： 

1

N

i i
i

Y a F


                (5) 

在本文中，引入一个以正态分布形式的隶属度

函数，从而赋值给解权重 w，度量辨识算法得到的

结果与当前用电设备投切状态的逼近程度，其表达

式为 

  
2

2exp , 0
X Y

w Y 


  
       

     (6) 

其中，σ 为特征分布的标准差。由于本文中不同特

征的标准差并不相同，谐波的标准差通常较小，而

有功功率的标准差相对会大些，因此，为了避免这

个问题，本文将权重设计为： 

 
2 2

1 1 2 22 2

1 2

exp
X Y X Y

w Y
 

                    
 (7) 

方便起见，这里令谐波的标准差 0.1  ；有功

功率标准差 10  ；通常，当 X 与 Y 相当逼近的时

候，取值最大；而远离的时候，取值会瞬间减小，

以此度量算法的有效性不失为一种方法。 

3   样例测试与结果分析 

为了测试辨识决策算法的有效性，本文利用搭

建好的硬件平台对常用家电进行数据采集和辨识实

验，如图 3 所示。 
在实验中，本文选择了常用的电暖器、冰箱、

电视机、空调、电饭煲、烧水壶和消毒柜共 7 种电

器进行实验，其功率特征如表 2 所示。 

 
图 3 非侵入式负荷装置样机 

Fig. 3 Model of non-intrusive load monitoring device 

表 2用电设备的功率 

Table 2 Power information of device 

 状态 1 状态 2 其他 

烧水壶 1 351.4   

消毒柜 110.5 25.4  

电饭煲 589.4   

空调 615.8  根据设温变化 

电视机 226.0   

电暖器 968.6 1 171.1  

冰箱 85.8 3.2  

状态 1 下的谐波特征如图 4 所示。为了具体说

明本文方法的有效性，表 3 和表 4 给出了单个算法

容易辨识错误的两个测试结果，实测功率分别是

696.4 W 和 1 278.6 W。在表 3 中，当前工作的设备

是空调和冰箱(状态 1)，由于最优化方法搜寻的是同

时满足功率和谐波的最优解，一般而言，因总入口

电压的波动，极易引起负荷分解不能同时满足式(1)
和式(2)情况，出现辨识错误。HMM 因采用的是时

间序列，但由于冰箱和消毒柜具有两个状态，因此

在 HMM 辨识过程中，对多状态的用电设备会有一

定的辨识错误，得到的结果如表 3 所示。然而，Bayes
方法因通过后验概率最小来进行决策，相对而言，

会在一定程度上保证辨识的准确性。最终，通过三

种算法的决策融合，准确辨识了当前用电设备的工

作情况。 
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(a) 烧水壶  



王晓换，等   基于决策融合的非侵入式电力负荷辨识方法及应用                     - 119 - 

0 5 10 15 20 25 30
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

(b) 消毒柜  

0 5 10 15 20 25 300

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

 (c) 电饭煲  

0 5 10 15 20 25 300

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

(d) 空调  

0 5 10 15 20 25 30
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

(e) 电视机  

0 5 10 15 20 25 30
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

(f) 冰箱  

0 5 10 15 20 25 30
0

1

2

3

4

5

6

7

(g) 电暖器  
图 4 用电设备谐波特征 

Fig. 4 Features of devices 

表 3不同方法下测得的设备工作状态 

Table 3 Working state of appliances under different algorithms 

 消毒柜 电饭煲 空调 冰箱 

实际状态 0 0 1 1(状态 1) 

优化方法 1(状态 1) 1 0 1(状态 2) 

Bayes 0 0 1 1(状态 1) 

HMM 1(状态 1) 1 0 1(状态 2) 

本文方法 0 0 1 1(状态 1) 

表 4不同方法下测得的设备工作状态 

Table 4 Working state of appliances under different algorithms 

 电暖器 消毒柜 电视机 冰箱 

实际状态 1(状态 2) 1(状态 2) 0 1(状态 1) 

优化方法 1(状态 1) 0 1 1(状态 1) 

Bayes 1(状态 2) 1(状态 1) 0 0 

HMM 1(状态 2) 1(状态 1) 0 1(状态 2) 

本文方法 1(状态 2) 1(状态 2) 0 1(状态 1) 

为了进一步说明辨识决策，本文方法算法分析

过程如下： 
首先计算各个算法的权重。在第一次测试结果

中，根据式(7)得到最优化方法的权重 w1=0.151 2；
Bayes 方法的权重 w2=0.398 2；HMM 方法的权重

w3=0.151 2；相应地，第二次测试结果的权重各算

法分别为 w1=0.385 2，w3=0.528 6，w3=0.606 5。 
然后，将权重归一化。由于都辨识到冰箱在工

作，因此其结果必然认为冰箱在工作。而针对空调，

其决策结果 f =w1×0+w2×1+w3×0=0.568 4>0.5，认为

在工作；消毒柜的决策结果 f =w1×1+w2×0+w3×1= 
0.431 6<0.5，即认为不工作；电饭煲的决策结果 f = 
w1×1+w2×0+w3×1=0.431 6<0.5，也认为不工作，得

到本文方法的结果。 
同理，可以计算得到第二次测试情况下，电暖

器的测试结果 f =1；消毒柜的测试结果 f =0.601 1；
电视机的测试结果 f =0.253 4；冰箱的测试结果 f = 
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0.652 3，最终结果如表 4 所示，得到了真实一致的

辨识结果，从而有效地避免了单一一种算法的局限

性。同时可以避免偶然因素的影响，并提高了用电

设备状态识别精度。 

4   结束语 

本文提出了一种多决策融合的非侵入式电力负

荷分解方法，将多个算法结合在一起，进行辨识决

策。在辨识决策过程中，权重 wi引入了以特征距离

度量方式，并规定特征距离越近，其权重越大，从

而可避免单类算法辨识的误判以及电网电压波动的

一些干扰。实验结果表明，本文方法能够有效地提

高辨识精度。然而，由于用电设备通常会存在多种

状态，准确辨识某种状态仍然是一个值得研究的课

题，例如表 4 所得的结果。在下一步中，我们将会

深入展开多状态设备的状态辨识方法，更进一步提

高用户提供用电体验。 
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