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摘要：现有基于最优化的非侵入式负荷分解方法存在两个问题：使用一到两个特征对家庭负荷的分解效果差；而

使用三个及以上特征作为用电设备辨识的目标函数难度高。提出非侵入式电力负荷多目标分解框架，解决传统方

法利用特征数少、加权系数难确定等问题。以有功功率、无功功率、视在功率、谐波和电流波形作为电器运行状

态的目标函数，建立多目标优化负荷分解模型。利用多目标进化算法(Multi-Objective Evolutionary Algorithm, 

MOEA)对实测用电数据进行负荷分解求得 Pareto 最优解集。最后通过多准则决策方法选出识别结果。实验结果表

明，增加特征可提高 MOEA 算法对多个用电设备同时运行时识别准确率，且与当前主流算法相比，所提框架对家

庭负荷分解的准确率更高。 
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Abstract: There are two problems in the state-of-the-art Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) method based on 

optimization. Firstly, using only one or two features for load disaggregation is ineffective. Secondly, it is difficult to utilize 

three or more features for NILM methods based on optimization as the objective function of equipment identification. A 

framework for non-intrusive load monitoring using multi-objective evolutionary algorithms is proposed, which solves the 

problems of traditional methods such as using fewer features and difficult to determine weighting coefficients. Active power, 

reactive power, apparent power, harmonic and current waveforms are taken as objective functions of electric appliances 

operation state, and a multi-objective load disaggregation model is established. The measured power consumption data for 

different electric appliances is disaggregated by MOEAs to obtain Pareto optimal solution set. Finally, multi-criteria 

decision-making method is used to select the recognition result. The experimental results show that the recognition accuracy 

rate of MOEAs for the case that multiple appliances operate simultaneously is increased with the increasing number of 

features. Compared with the state-of-the-art NILM methods, the proposed framework has higher recognition rate for 

household load disaggregation. 
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0  引言 

随着中国经济的发展和人民生活水平的大幅提 
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高，每年住宅用电量增长率均为 8%左右，其中我

国火电的发电量占比最高，超过 75%。电能消耗的

快速增加会加重对环境的负面影响，这与中国政府

努力减少温室气体排放的目标相矛盾[1-2]。监测家用

电器的能耗信息可以帮助决策制定者和用户了解家

庭电能消耗的构成、模式和特点，从而帮助决策制

定者制定节能减排政策，引导用户合理安排用电设

备的使用[3-4]。且也可用于电动汽车充电站配电系统

中监测分析配电负荷[5]。 

侵入式负载监测(Intrusive Load Monitoring, ILM)
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要求每个用电设备都需要配备拥有通信功能的测量

设备，这会增加部署和维护测量设备成本；非侵入

式负荷监测(Non-Intrusive Load Monitoring, NILM)

仅在电网的入户处安装监测仪器，利用算法对采集

的总用电信息进行分析，实现对其下各个用电设备

用电状况的监测[6]。对于大规模部署，非侵入式负

荷监测系统可以显著降低安装复杂性和减少维护

成本[7]。 

最优化方法是目前解决非侵入负荷分解与识别

问题的主流方法之一[8]。文献[9]将有功功率和谐波

作为目标函数，提出一种基于遗传算法的非侵入式

负荷识别算法对家用电器进行识别，并没有考虑更

多负荷特征，对部分电器识别准确率较低。文献[10]

引入总谐波失真系数作为新的负荷特征，将 3 个目

标函数加权成一个，使用动态自适应粒子群算法对

家用电器进行辨识，但没有考虑多种电器同时运行

的情况。文献[11]提出将负荷识别问题构建成 0-1

二次规划问题，并使用电流、谐波、有功功率、无

功功率、VI 曲线和瞬时功率作为识别特征，此类方

法不能识别多种电器同时开启情形。文献[12]使用

有功功率和电流构建 2 个目标函数，并加权作为适

应度函数，使用传统遗传算法进行求解，结果表明

使用两种特征的负荷分解准确率明显高于使用单一

特征。 

当前研究仅使用 2 到 3 个目标函数进行负荷识

别，且皆是将多个优化函数加权成一个目标函数。

加权处理会导致两个问题：不同的数据集对应目标

函数最优加权系数会不同；最优加权系数采用穷举

方式获取相当耗时。且现有研究大多是对单个电器

识别，而对更贴近实际的多用电设备同时运行时的

识别问题辨识准确率普遍较低，因为误差的存在增

加对多用电设备识别难度。 

针对上述研究存在的不足，同时使用有功功率、

无功功率、视在功率、电流和谐波作为负荷特征将

负荷分解问题构建成多目标优化问题，并通过多目

标进化算法(Multi-Objective Evolutionary Algorithm, 

MOEA)进行求解，识别结果由多准则决策方法优选

出。能够在提升特征信息量的同时，解决多目标搜

索空间中加权系数难以确定的问题。 

1   非侵入式负荷特征提取与分析 

非侵入式负荷监测系统仅在总线处获取用户总

用电信息，对负荷进行分解并辨识出各用电设备。 

由于用电设备内部的电器元件和构造不同，因

此运行时会表现出不同的电气特征[13]。为了准确辨

识各用电设备，现有研究提出多种负荷特征。其中

使用频次最高的负荷特征包括有功功率、视在功率

和无功功率。文献[14]使用谐波作为负荷特征用于

非侵入式负荷分解，表明谐波对部分用电设备具有

良好的区分性。文献[15]论证电流在非侵入式负荷

监测系统中有效性。仅使用一到两种特征很难区分

所有用电设备，提出联合使用 5 种负荷特征，包括

宏观特征(有功功率、视在功率和无功功率)和微观

特征(电流波形和谐波) [16]。 

多目标优化负荷分解模型所使用的负荷特征必

须满足特征叠加准则。特征叠加准则定义如式(1)。 

     a a1

Kl l l
l l j ij ji
t t t s s s 


          (1) 

式中：  l t 为K个用电设备在时刻 t同时运行产生

的叠加值； a
l
js 为用电设备 a 在模式 j 下运行产生的

特征值，如果用电设备 a 在 t t  时刻工作于 j模式

且等式(1)满足，则表明特征 l 满足特征叠加准则。

满足特征叠加准则的特征，可以用多种用电设备

单独运行时的特征值来估计同时运行时的负荷特

征值。 

1.1 有功功率、无功功率和视在功率 

有功功率 P、视在功率 S和无功功率 Q是传统

的用于描述用电设备电气特性的负荷特征，计算公

式为 
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式中：V和 I分别为电压值和电流值；  cos k 为功

率因数；k 为谐波次序。上述三个特征都符合特征

叠加准则。 

1.2 谐波 

对电流波形进行快速傅里叶变换获得电流谐

波。直角坐标形式的谐波  ja b 满足特征叠加准

则。而有物理意义的极坐标形式 A  并不满足特征

叠加准则。谐波的直角坐标形式的计算公式为 

   
1 2π j /

0
e

T k t T

t
X k A t

 


           (3) 

式中：  A t 为在 t时刻的电流值； 0,1,2, , 1t T  ；

T 表示在一个电流波形周期内采样点的数量；

 X k 为第 k次谐波的系数。 

图 1 是 5 种常用用电设备的谐波幅值图。在奇

次谐波上用电设备的幅值普遍高于偶次谐波，且各

用电设备之间存在差异，用电设备谐波幅值在不同

频次的谐波上占比也不同。由此可见，谐波可以作

为负荷识别的重要负荷特征。 
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图 1 5 种用电设备谐波幅值 

Fig. 1 Current waveforms and voltage waveforms 

of five appliances 

1.3 电流波形 

使用的电流波形采样率为 6.4 kHz，为了减少计

算和储存成本，只使用前 1/50 s 数据包含 128 个采

样点，如图 2(a)所示。因为高采样率，电流波形包

含丰富的信息。不同种类用电设备的电压波形没有

明显差异的如图 2(b)所示。图 2(a)是 4 种常用用电

设备的电流波形，无论是波形变化趋势还是大小均

存在明显差异，因此选择电流波形作为负荷特征。 

 
图 2 不同负荷类型电流电压波形 

Fig. 2 Current waveforms and voltage waveforms of  

different kinds of appliances 

2   非侵入式多目标负荷分解模型 

由于实际中存在电磁干扰、噪声和测量误差，

上述误差会对基于最优化的负荷分解方法产生影

响。误差的影响如式(4)表示。 

( )1 1
( )

l

K Kl l
l ij t iji i
t m   
            (4) 

式中： 1,2, , ij M  ； ( )l t 是总线上 K个用电设备

同时工作时测得的电力参数值； l
ijm 表示用电设备 i

单独运行时电力参数 l的真实值； ( )l t 表示 K个用

电设备同时运行时电力参数的误差值； l
ij 表示用电

设备 i 单独运行时产生的电力参数误差值。由于多

个用电设备同时运行和一个用电设备单独运行的产

生误差的影响因素不同，因此最终的误差也就不同。

所以求得的最优解并不是用电设备的真实情况，在

电力参数 l 上真实解和最优解之间差值为

( ) 1l

K l
t iji

  
 。并且这会增加对多种用电设备同时

运行时的识别难度。所以仅利用单一负荷特征的最

优化负荷分解算法，求出用电设备的真实情况难度

很大。 

负荷分解问题本身是一个多目标优化问题。而

传统基于最优化的负荷分解方法是将多个目标函数

加权成一个聚合的目标函数。不同的数据集对应的

加权系数不同，且只能通过穷举方式来获得最优的

加权系数。并且每种特征表征物理含义不同，并不

能将根据特征构建的目标函数进行简单的加权。为

了解决上述的问题，将负荷分解问题构建成多目标

优化问题，如式(5)所示。 

          1 2 3 4 5min ( ) , , , ,F f f f f fx x x x x x  (5) 

式中，  11, , , ,
Nij NMx x x  x 为用电设备工作状

态， 1,2, ,i N  ， 1,2, , ij M  ，需要满足  0,1ijx 

和
1

0 1iM

ijj
x


  ， 1,2, ,i N  ， ijx 表示用电设备

i在模式 j下的工作状态(其中 0 表示关，1 表示开)，

N是用电设备总数， iM 表示用电设备 i包含的工作

模式数。 ( )F x 包含 5 个目标函数需要被同时优化，

5 个目标函数由下式计算得到： 
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式(6)中：以电流波形特征构建用电设备运行状态的
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目标函数  1f x ；  ijI t 是时刻 t 用电设备 i 处于模

式 j下独立运行时的电流值；T 是在一个电流波形

周期内采样点的数量； 0t  表示电压相位处于特定

的时刻，此刻的电压波形正从最大值向最小值变化；

I 是未知电器类型的电流值。式(7)中：以无功功率

作为负荷特征构建目标函数  2f x ； ijQ 表示用电设

备 i 在 j模式下独立运行时产生的无功功率；Q 表

示未知电器类型的无功功率。式(8)中：  3f x 是以

有功功率为基础构建的目标函数； ijP 表示用电设备

i处于 j模式下独立运行时的有功功率；P代表未知

设备类型的有功功率。式(9)中：以视在功率作为负

荷特征构建用电设备投切状态的目标函数  4f x ；

ijS 表示用电设备 i 处于 j 模式下独立运行时的视在

功率；S代表未知电器类型的视在功率。式(10)中：

以谐波为特征构建目标函数  5f x ；  ijH k 表示用

电设备 i在 j模式下独立运行时产生的第 k次谐波；

K 为最大谐波的次序；  H k 为未知电器类型的谐波。 

3   非侵入式负荷多目标分解框架 

提出一种多目标负荷分解框架，采用统一的编

码策略、遗传算子和目标等级分配策略。 

提 出 一种 新的 编码 策略 解 决约 束条 件

 0,1ijx  和
1

0 1iM

iji
x


  ， 1,2, ,i N  。新编码

策略的个体的每一位对应一种类型用电设备状态，0

表示用电设备关闭，k 表示用电设备工作于第 k

模式。 

设计一种适用于新编码策略的交叉和变异算

子。交叉算子采用单点交叉算子，而变异算子采用

变范围位突变算子，其中，第 i 位的突变范围

1,2, , iM 。 

为解决用电设备上限的约束，提出目标等级分

配策略。计算个体的用电设备数，将包含 1 到 U个

用电设备数的个体分配到 1R 等级，将含有 N个用电

设备数的个体分配到 2N UR   等级，其中 N U 。 

非侵入式电力负荷多目标分解框架具体流程

如下： 

非侵入式电力负荷多目标分解框架 

输入：多目标优化问题；最大迭代次数 MaxG ，种群规

模 Pop  

输出：最终种群 MaxGP  

1. 初 始 化 ： 迭 代 次 数 为 0gen  ， 初 始 化 种 群

 1 2, , ,gen PopP x x x  并编码 

2. /*终止准则为是否满足最大迭代次数*/ 

while Maxgen G  do 

3. genP = MOEAs-Offspring-Creation ( genP ) 

4. =gen gen genQ P P 
 

5. R = Objective-Rank-Assignment ( genQ ) 

6. 1  genP 和 1i   

7./*目标等级低优先加入下一代种群 1genP  */ 

    while 1gen iP R Pop    do 

8. 1 1  gen gen iP P R
 

9. 1i i   
10. end while 

11.从目标等级为 iR 的个体选择前 

1genPop P  加入下一代种群 1genP   

12. 1gen gen   

13. end while 

在非侵入式电力负荷多目标分解框架中，

MOEAs-Offspring-Creation 表示采用不同 MOEA 算

法的进化机制以及单点交叉变异和位突变算子生成

新种群 P；Objective-Rank-Assignment 是利用目标

等级分配策略对种群中所有个体分配目标等级 R。 

4   多准则决策方法确定最终解 

不同于单目标优化问题，多个目标函数之间存

在耦合与冲突关系，求解多目标优化问题得到一组

Pareto 最优解集，因此需从中挑选出一个最优折中

解作为最终解，此问题是多准则决策问题。采用以

下 3 种多准则决策方法进行选取，包括简单加权法

(Simple Additive Weight, SAW) [17]、逼近理想解排序

法(Technique for Order Preference by Similarity to 

Ideal Solution, TOPSIS) [18]以及PROMETHEE-II法[19]。

针对不同负荷特征量纲不同，对目标函数值进行正

则化，主要有 4 种正则化方法：最大化法、求和法、

最大最小法和向量法[20]。 

简单加权法，首先计算正则化目标函数值 pqr ，

再计算每个优化解的加权和，并据此确定最终解。

逼近理想解排序法的思想是根据优化解与理论最优

解的距离以及优化解与理论最差解的距离，共同决

定优化解的排序，并据此选出最终解。PROMETHEE 

II 方法主要框架是对优化解两两比较获取的差值使

用偏好函数进行映射，确定优化解的优劣顺序，具

体流程如下。 

Step1：利用偏好函数 qg ，确定优势解 uqr 和 vqr 在

目标 q下的优劣强度 ( , ) ( )q uq vq q uq vqG r r g r r  ； 

Step2 ： 计 算 偏 好 优 序 值 ,( )u vr r   

1
( ),

N

q q uq vqq
rG r

 ； 
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Step3：计算优势解 ur 的偏好优序值的正方向

   
1

,
Pop

u u vv
r r r



   和负方向    
1

,
Pop

u v uv
r r r



   ； 

Step4：根据各优势解 ur 正方向与负方向差值

     u uur r r     确定排序。 

PROMETHEE II 方法 4 种偏好函数包括：V 型

偏好函数、线性偏好函数、高斯偏好函数和多级偏

好函数[20]。 

5   实验及结果分析 

采集两种类型的数据，其一包含每种用电设备

单独运行时的用电信息(数据集 A)，其二包含多种

用电设备同时运行时的用电信息(数据集 B)。数据

集A用于获取所有用电设备各工作模式的特征值以

构建已知用电设备特征数据库。数据集 B 为多种用

电设备的聚合数据用于验证负荷分解算法有效性。 

评估不同的多准则决策方法，比较其对不同目

标的协调能力。为了评估特征数对负荷分解方法的

影响，在使用不同特征组合情况下对 6 种主流

MOEA 算法进行分析。为验证基于多目标进化算法

的有效性，对比 4 种当前主流的基于最优化的非侵 

入式负荷监测方法对多种用电设备同时运行情况进

行识别。 

5.1 多准则决策方法在 Pareto 解集上比较 

提出判别准确率指标用于比较多准则决策方

法性能，其定义如式(11)。 

r
MCDM

MOEA

N
P

N
              (11) 

式中： MOEAN 表示 MOEA 算法能够识别出正确用电

设备类型及其组合的案例数； rN 表示多准则决策方

法判别最终解与真实情况一致的案例数。 

使用 5 种负荷特征的 6 种多目标进化算法分别

迭代 100 次获得 Pareto 最优解集。6 种多目标进化

算法包括： 4 种基于分解的多目标进化算法

(MOEA/D)，分别是使用切比雪夫方法的 MOEA/D

算法(MOEA/D-T)[21]、使用归一化切比雪夫方法的

MOEA/D 算法(MOEA/D-TN)、使用修改切比雪夫方

法的 MOEA/D 算法(MOEA/D-MT)、使用惩罚边界

交叉方法的 MOEA/D 算法(MOEA/D-P)，基于参考

向量的进化算法(RVEA)[22]，非支配排序遗传算法

(NSGA-II)[23]。3 种多准则决策方法在这 6 种算法上

的判别准确率结果如表 1 所示。 

表 1 3 种多准则决策方法判别准确率 

Table 1 Accuracy of three multi-criteria decision making methods 

判别准确率/% 
算法 正则化方法 

MOEA/D-T MOEA/D-TN MOEA/D-MT MOEA/D-P NSGA-II RVEA 

最大法 46.67 53.85 9.09 50.00 35.71 40.00 

求和法 40.00 53.85 72.73 50.00 30.00 50.67 

最大最小法 6.67 15.38 0.00 7.14 31.43 41.33 
SAW 

向量法 40.00 46.15 36.36 42.86 27.14 46.67 

最大法 60.00 53.85 9.09 57.14 30.00 46.67 

求和法 53.33 53.85 72.73 57.14 27.14 54.67 

最大最小法 6.67 7.69 0.00 7.14 22.86 48.00 

TOPSIS 

(欧氏距离) 

向量法 53.33 53.85 54.55 57.14 24.29 57.33 

最大法 46.67 53.85 9.09 50.00 35.71 40.00 

求和法 40.00 53.85 72.73 50.00 30.00 50.67 

最大最小法 6.67 15.38 0.00 7.14 31.43 41.33 

TOPSIS 

(街区距离) 

向量法 40.00 46.15 36.36 42.86 27.14 46.67 

V 型 6.67 7.69 9.09 7.14 31.43 52.00 

线性 93.33 92.31 81.82 92.86 92.86 96.00 

高斯型 0.00 0.00 9.09 0.00 32.86 46.67 
PROMETHEE-II 

多级型 6.67 7.69 9.09 14.29 4.29 8.00 

为了充分比较多准则决策方法的性能，逼近理

想解排序法采用两种距离度量，分别是欧式距离和街

区距离。由表 1 可知，相比于其他多准则决策方法， 

使用线性偏好函数的PROMETHEE-II方法在6种多

目标算法的 Pareto 解集上判别准确率均最高。使用

V 型、高斯型和多级型偏好函数得出的判别准确率
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在不同 Pareto 解集上均远低于使用线性偏好函数。

使用线性偏好函数的 PROMETHEE-II 方法在

MOEA/D-MT 算法求解出 Pareto 解集上效果较差，

仅为 81.82%，但也高于其他多准则决策方法。整体

上，所有采用最大最小法多准则决策方法正则化目

标函数判别效果最差。因此，选择使用线性偏好函

数的 PROMETHEE-II 方法用于从 Pareto 解集上选

择最终解。 

5.2 多特征作用验证和多种多目标进化算法比较 

为评价算法性能给出多电器组合辨识率，计算

公式为 

rN
Acc

N
                 (15) 

式中： rN 表示算法准确识别出所有同时处于运行的

用电设备的次数；N 表示用电设备处于运行的样本

数。多电器组合辨识率，通过统计全部处于运行的

用电设备均被正确识别次数，反映算法对多种用电

设备同时工作识别的准确度。多电器组合辨识率越

高表明，算法对多种同时工作用电设备识别和负荷

分解的准确率越高。 

为了验证所提出多目标负荷分解框架适用于不

同算法，实验并比较 6 种多目标进化算法。其中，

多目标进化算法种群规模设置为 100、迭代次数 200

次、突变概率 1/8。 

表 2 是 6 种多目标进化算法辨识三种用电设备

组合的结果。比较 6 种多目标进化算法，可知

MOEA/D-T 算法在整体上负荷分解准确率最高。在

使用 5 种特征的情况下，MOEA/D-T 算法识别 3 种

不同用电设备组合的效果均是最好，相比

MOEA/D-TN 算法、MOEA/D-MT 算法、MOEA/D-P

算法、NSGA-II 算法和 RVEA 算法均可以提高 4%、

14%、2.8%、14%和 17%以上。使用 5 种负荷特征

情况下，6 种多目标进化算法对饮水机和电视机同

时运行时的辨识率均大于或等于 80%。因此提出的

多目标优化负荷分解框架对不同的多目标进化算法

具有普适性。 

使用 5 种负荷特征，MOEA/D-T 算法对风扇和

计算机以及饮水机和电视机的辨识率均较高，分别

为 78.5%和 100%，说明采用多目标进化计算的负荷

分解方法可以很好解决多用电设备同时运行时的识

别问题。多目标进化算法对于计算机和电视机此类

复杂的用电设备也能准确辨识，表明多目标进化算

法适用性强。 

从表 2 还可以看出使用不同的特征数，同一种

算法用电设备辨识率不同。由于总共有 5 种特征，对

于仅使用 2 种特征的情况，采用评估所有两两组合 

表 2 6 种多目标进化算法对用电设备组合识别结果对比 

Table 2 Load identification results of six MOEAs 

多电器组合辨识率/% 
算法 用电设备组合 

二 三 四 五 

风扇+计算机 46.3 66.9 75.5 78.5 

计算机+白炽灯+饮水机 18.0 36.0 36.0 50.0 
MOEA/ 

D-T 
饮水机+电视机 56.0 78.0 96.0 100.0 

风扇+计算机 43.8 61.6 71.4 75.3 

计算机+白炽灯+饮水机 19.0 37.0 42.0 50.0 
MOEA/ 

D-TN 
饮水机+电视机 54.0 76.0 92.0 100.0 

风扇+计算机 46.7 66.3 64.5 68.8 

计算机+白炽灯+饮水机 18.0 33.0 12.0 20.0 
MOEA/ 

D-MT 
饮水机+电视机 50.0 90.0 84.0 100.0 

风扇+计算机 54.8 74.6 73.5 76.3 

计算机+白炽灯+饮水机 35.0 57.0 34.0 20.0 
MOEA/ 

D-P 
饮水机+电视机 66.0 84.0 80.0 80.0 

风扇+计算机 45.5 59.6 65.4 68.8 

计算机+白炽灯+饮水机 1.0 0.0 2.0 0.0 
NSGA- 

II 
饮水机+电视机 42.0 70.0 84.0 80.0 

风扇+计算机 77.8 68.6 73.5 74.2 

计算机+白炽灯+饮水机 43.0 28.0 6.0 20.0 RVEA 

饮水机+电视机 66.0 42.0 52.0 80.0 

情况共 10 种最后取均值；使用 3 种特征情况同理取

10 种组合均值；4 种特征取 5 种组合均值。使用 5

种特征的情况下，MOEA/D-T 算法在识别 3 个不同

用电设备组合情形下均取得了最优的结果，且相比

仅使用两种特征的情形下，MOEA/D-T 算法均提高

69%，MOEA/D-TN 算法和 MOEA/D-MT 算法均提

高 71%、10%。随着特征的增加，MOEA/D-T 算法

的识别率呈递增的趋势。因此，增加特征虽然增加

了计算复杂度，但可以提高对复杂非线性用电设备

的辨识率。 

5.3 与其他文献算法对比 

为验证采用多目标进化算法的负荷分解方法的

有效性，对比当前主流基于最优化的 NILM 算法包

括基于整数规划的 NILM 方法[24]、基于改进鸡群算

法的 NILM 方法使用电流谐波作为负荷特征[25]，基

于遗传算法的 NILM 方法将有功功率和谐波作为负

荷特征[9]，基于动态自适应粒子群算法的 NILM 方

法采用有功功率、谐波和总谐波失真系数作为负荷

特征[10]。基于遗传算法的 NILM 方法和基于动态自

适应粒子群算法的 NILM 方法均采用加权方式整合

目标函数。改进鸡群算法参数参考文献[25]进行设

定，遗传算法参数参考文献[9]进行设定，动态自适

应粒子群算法参数参考文献[10]进行设定。 

5 种特征的量纲不同，为比较各算法性能用下

式(16)进行归一化。 
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 
 

iN

F t
F t

F
 


            (16) 

式中：  F t 为在 t 时刻负荷特征值； iF 为第 i个用

电设备特征值；  *F t 为归一化负荷特征值。 

提出单电器辨识率指标用于与当前主流算法比

较。单电器辨识率定义是能够辨识的电器数与处于

运行电器总数相除。与单电器辨识率相比，多电器

组合辨识率仅把某一时刻同时处于运行电器全部识

别案例纳入统计，而单电器辨识率会将某一时刻多

个处于运行电器部分被识别案例也纳入统计电器被

正确识别的数量。单电器辨识率反映算法能够正确

识别单个用电设备的程度，单电器辨识率越 

高表明算法对单个电器辨识率越高。因为多目标进

化算法求出一组 Pareto 最优解集，使用多准则决策

方法从中选择最终解与其他算法进行比较。所有对

比算法均是在最优参数下获取的解。 

表 3 为基于多目标进化算法的 NILM 方法与其

他基于最优化的 NILM 方法(归一化负荷特征、组合

辨识率和单电器辨识率)的对比结果。由表 3 可知，

仅使用两个特征的情况下，MOEA/D-T 算法与基于

遗传算法的 NILM 方法相比，不仅在谐波、电流、

无功功率 3 个负荷特征以及均值方差上均优于传统

方法，而且同时多个用电设备组合辨识率以及单电

器辨识率优于传统方法。 

表 3 对比其他主流非侵入式负荷监测方法的结果 

Table 3 Comparing the result of other proposed NILM method 

归一化负荷特征  辨识率/% 
算法 

谐波 有功 电流 视在 无功 均值方差  组合 单电器 

整数规划 0.147 0.202 9 0.062 0.019 16 0.029 5 0.126 6±0.069 3  0 2.21 

改进鸡群算法(单特征) 0.121 2 0.029 8 0.033 5 0.028 9 0.017 2 0.046 1±0.038 0  16.67 44.69 

遗传算法(两特征) 0.166 3 0.006 8 0.041 2 0.007 0.015 7 0.047 4±0.060 8  7.41 45.13 

MOEA/D-T(两特征) 0.144 0.012 4 0.036 1 0.011 7 0.010 5 0.043±0.051 4  44.17 72.88 

动态粒子群算法(三特征) 0.112 1 0.011 0.031 3 0.011 0.013 2 0.035 7±0.039 0  5.56 40.27 

MOEA/D-T(三特征) 0.142 8 0.009 3 0.033 7 0.008 6 0.009 8 0.040 8±0.051 9  64.54 84.29 

MOEA/D-T(五特征) 0.140 5 0.008 5 0.031 2 0.007 9 0.009 6 0.039 5±0.051 2  76.85 90.71 

在使用 3 个负荷特征的情况下，使用 3 个特征

的 MOEA/D-T 算法虽然在基于在谐波、电流和均值

方差上劣于动态自适应粒子群算法的 NILM 方法将

有功功率、谐波和总谐波失真系数作为负荷特征，

但在多个用电设备组合辨识率以及单电器辨识率明

显优于动态自适应粒子群算法。MOEA/D-T 算法多

个用电设备组合辨识率和单电器辨识率随着使用特

征数的增加而增加。综上，相比于使用加权方式的

NILM 方法，采用多目标进化算法的 NILM 方法不

仅能够充分利用多种特征，而且不受数据集的影响

和加权系数的困扰，从而提高用电设备的辨识率。 

6   结论 

充分利用多目标进化算法的特点，提出多目标

优化负荷分解框架，采用多准则决策方法选择出识

别结果，既解决现有基于最优化的 NILM 方法难以

利用多种负荷特征的问题，又无需考虑加权系数设

置和调整问题，从而提高对用电设备同时工作时的

辨识率。针对多目标优化负荷分解框架适用特征的

条件给出理论定义。经过实验验证，在多种用电设

备同时运行的情况下，提出方法也能够准确识别，

并且优于其他基于最优化的 NILM 方法。在后续研 

究中，将探索放宽适用于多目标优化负荷分解框架

特征的条件。 
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