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摘　要:针对目前非侵入式负荷监测仅能识别单个家用电器、多种家用电器同时运行识别率低的问

题,提出一种基于卷积神经网络(CNN)与 KＧmeans聚类结合的非侵入式家用电器识别方法.首

先,通过改进的CUSUM 边沿检测算法对获取的用户用电数据进行时间检测,提取负荷发生投切

事件的功率波形;其次,通过高斯滤波法对提取的功率波形进行滤波处理,并将处理后的波形转化

为像素图作为负荷特征库,一部分作为训练集用来训练 KＧmeans算法改进后的CNN模型,一部分

作为测试集测试模型识别的精度;最后,利用搭建的实验平台进行实际测试分析.实验结果表明,
所用模型对７种家用电器的识别率均为１００％,验证了模型的有效性.通过 KＧmeans算法对卷积

神经网络进行改进,增大相似特性负荷特征之间的区别,提高负荷辨识的准确率,为非侵入式负荷

检测技术开发提供了参考.
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Abstract:AimingattheproblemthatthecurrentnonＧinvasiveloadmonitoringcanonlyidentifyasinglehouseholdappliance,
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andtherecognitionrateofmultiplehouseholdappliancesrunningatthesametimeislow,anonＧinvasivehouseholdappliance

identificationmethodbasedonCNNandKＧmeansclusteringwasproposed．Firstly,theimprovedCUSUMedgedetection

algorithmwasusedtodetectthetimeoftheobtaineduserpowerdataandextractthepowerwaveformoftheloadswitching
event．Secondly,theextractedpowerwaveformwasfilteredbyGaussianfilteringmethod,andtheprocessedwaveformwas

transformedintopixelimageastheloadfeaturelibrary．OnepartwasusedasthetrainingsettotraintheCNNmodelimproved

byKＧmeansalgorithm,andtheotherpartwasusedasthetestsettotestthemodelrecognitionaccuracy;Finally,the

experimentalplatformwasusedforactualtestandanalysis．Theexperimentalresultsshowthattherecognitionrateofthe

modelforsevenkindsofhouseholdappliancesis１００％,whichverifiestheeffectivenessofthemodel．Theconvolutionalneural

networkisimprovedbyKＧmeansalgorithmtoincreasethedifferencebetweensimilarloadcharacteristicsandimprovethe

accuracyofloadidentification,whichprovidesareferenceforthedevelopmentofnonＧinvasiveloaddetectiontechnology．

Keywords:electricalmeasuringtechnologyanditsinstrumentation;nonＧintrusiveloadmonitoring;convolutionalneuralnetＧ

work(CNN);KＧmeansclustering;CUSUMedgedetection

　　随着科技的发展,中国居民用电量飞速增长,２０２１年上半年居民用电量占全社会用电量的１４．１５％左

右,居民生活用电量的增长速度曾一度超过了全社会总用电量的增长速度,同时居民用电器也在不断更

新[１].但大部分电能表仅能对居民总用电量进行采集,无法获取居民所用负荷的种类和状态,居民负荷数据

的精细性无法保证,不利于电能的管理与电能综合利用率的提升[２].非侵入式负荷监测(nonＧintrusiveload
monitoring,NILM)本质为负荷分解(loaddisaggregation),仅需获取单个用户的总用电数据,并对该用电数

据进行相关分析处理,即可得到用户所用电器的种类、启停时间、能耗等信息.
非侵入负荷监测的核心是对负荷特征的提取,如负荷的有功功率、无功功率、VＧI轨迹、谐波、特征电流

等,通过对负荷特征的辨识确定负荷类别[３].文献[４]通过遗传算法对支持向量机进行改进,以基波功率因

数为特征,结合电器的有功功率与无功功率进行负荷识别.但该方法仅提高了低功率的负荷识别率,而家用

电器中大功率负荷占比较大.文献[５]通过分析现有负荷特征量的提取方法,发现复杂工况环境下将谐波作

为负荷特征量识别精度高,通过极值差量的方法解决了家用电器存在的偶次谐波相角抖动问题,但仅适用于

工作模态经常变化的电器.随着深度学习的发展,很多研究人员开始将深度学习应用于非侵入式负荷分解

中.２０１５年,Kelly博士利用深度学习领域的算法构建分解模型进行负荷分解实验,结果优于隐马尔可夫与

组合优化等分解方法.这项成果引起了 NILM 研究人员对深度学习领域的关注.文献[６]通过对不同负荷

进行数学建模,建立一个负荷样本库,再利用卷积神经网络(CNN)对样本进行训练和测试,从而提高非侵入

式负荷识别的精度.文献[７]以暂态电流幅值为特征,通过卷积神经网络对暂态电流波形相似的负荷进行训

练,提高暂态电流波形相似负荷的识别率,但实验电器都为阻性负荷,对空调、冰箱、洗衣机等感性与容性负

载的识别率没有说明.文献[８]从高频采样数据提取负荷的电流、电压、功率,利用负荷的稳态电流和电压绘

制VＧI轨迹,采用FFT提取负荷的功率,通过反向BP神经网络对融合特征进行识别.但该方法对相似特性

家用电器的识别精度无法保证.
为了解决上述问题,本文提出一种基于CNN与 KＧmeans结合的非侵入式负荷识别方法.首先,利用改

进的CUSUM 算法记录负荷发生投切事件的时间段;其次,将滤波后的功率段绘制成的PＧQ轨迹图像作为

负荷特征库,利用 KＧmeans算法对卷积神经网络模型进行改进;最后,利用改进的卷积神经网络模型对测试

集进行负荷辨识.

１　非侵入式负荷监测方法及其改进

NILM 符合当前电网发展的需求,对智能电网的建设起着重要作用[９].电力公司可通过对用户用电状

况的了解及时调整配电策略,提高用电效率.当用户侧发生用电事故时,电力公司也可以及时排查事故地点

和原因[１０].对于用户,NILM 可以提供详细的用电信息,包括电器类型、启停时间、用电量等.用户可以根

据用电信息合理安排各类家用电器的用量.NILM 流程如图１所示.
通过用户侧的电表提取用户的总用电信息,当用户开启电器时,总线上的电流I、电压V、有功功率P、

无功功率Q 等会发生变化,此时 NILM 系统会将暂态事件标记,作为识别电器类别、投切时间、用电量的特
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　图１　非侵入式负荷监测流程图

　Fig．１　FlowchartofnonＧintrusive
loadmonitoring

征[１１].将提取到的特征与特征库进行匹配,生成电器信息使用报告,用户

和电力公司即可获得详细的用电信息.相对于传统的侵入式负荷监测,
不仅节省了安装传感器的成本,一定程度上也保护了用户的隐私.

１．１　CUSUM 边沿检测算法

家用电器发生投切事件或者工作模态变化时,伴随着暂态事件的发

生.虽然市面上的家用电器功能繁多,结构复杂,但不同类型的家用电器

在启动和关闭时具有独特的暂态响应特征.因此,本文主要对电器启停

时的电气特性进行分析[１２].
由于家用电器结构复杂、种类繁多,无法构建出特定的数学模型[１３],

故本文将传统的CUSUM 边沿检测算法进行改进,通过统计家用电器在

投切和工作模态变化时的功率变化值Wn ,以提高边沿检测的准确率.
基于传统的CUSUM 边沿检测算法,本文定义电器边沿检测算法中

Wn ＝
W＋

n ＝max０,W＋
n－１＋pn－１－p－

n－１( ) ,　pn ＞pn－１,

W－
n ＝max０,W－

n－１＋pn－１－p－
n－１( ) ,　pn ＜pn－１,{ (１)

式中:p－
n－１ 为电器发生投切事件前的功率均值,在电器发生投切事件或工

作模态变化的前一个检测点;n 为所采集变量对应的第n 个样本值.其中

p－
n－１＝

∑
n－１

i＝t
pi

n－t
, (２)

并且Wn 的初始值为０.当Wn ＞H 时,认为电器发生了投切事件或工作

模特发生了变化,其中H 为功率发生突变的阈值.此时,检测系统开始对

该点进行记录,直到Wn ＜H 时截止.检测系统记录的时间段即为电器发生投切事件或工作模态发生变化

的时间段.
为检验所用算法的有效性,选取６种家用电器进行投切检测实验,通过将空调、吹风机、电磁炉、电饭煲、

暖风机、热水壶依次启停,记录电器的功率变化状况,采样频率为６．４kHz,有功功率变化如图２所示.

图２　边沿检测突变过程

Fig．２　Edgedetectionmutationprocess

记录发生投切事件的时间段,如表１和表２所示.

表１　电器启动时间段

Tab．１　Electricalstarttimeperiod
电器名称 启动时间/s
空　调 ８．９６１２５~１１．７９０３１
吹风机 ４１．７３５４６~４１．７８０４７
电磁炉 ５４．６１０７８~５４．７９６５６
电饭煲 ７８．０６０７８~７８．１５２８１
暖风机 ９２．１１９８４~９２．２１１４１
热水壶 １０７．８６６４１~１０７．９４２３４

表２　电器关闭时间段

Tab．２　Electricalofftimeperiod
电器名称 关闭时间/s
空　调 １２１．３８００１~１２１．４８２６６
吹风机 １３０．２７８９１~１３０．４６３７５
电磁炉 １３９．１４６４１~１３９．２４４３８
电饭煲 １４６．４４６２５~１４６．４６４８４
暖风机 １５３．４９１４１~１５３．５２７６６
热水壶 １６０．４５８４４~１６０．５６６０９

１．２　信号预处理

获取用户总用电数据后,需要对该数据进行预处理,主要原因是用户的用电系统易被气温、负荷的使用
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情况、线路环境等干扰[１４],导致获取的电器负荷信号含有噪声.这些噪声会影响事件检测的结果,因此对用

电数据进行滤波降噪十分重要.滤波去噪主要分为线性和非线性[１５],线性滤波对数据中的高频率噪声滤波

效果差,容易造成重要信息的缺失.非线性滤波弥补了线性滤波的缺点,但对部分常见噪声滤波效果不

理想.
综合用户家用电器的实际使用情况,采用一种针对家用电器的高斯滤波方法,不仅弥补了传统高斯滤波引

起的部分信息缺失,而且对家用电器暂态特征的信息保存效果很好[１６].适用于家用电器的高斯滤波步骤如下.

１)令n＝０,迭代次数N＝７.

２)计算用户用电负荷信号中的导数

h′n(t)＝
１
２
[hn(t＋１)－hn(t－１)], (３)

式中h′n(t)为hn(t)家用电器信号值的导数,其中t为采样点时间.

３)计算用户用电负荷信号在该点的权值,对hn(t)进行加权滤波处理:

hn(t)＝
∑
１

i＝ －１
hn(t＋i)gn(t＋i,σ)

∑
１

i＝ －１
gn(t＋i,σ)

, (４)

式中:gn 为高斯滤波权值;σ为高斯函数的标准方差.

４)判断n＝N 是否成立,不成立则循环上述步骤,当n＝N 时结束.
为突出本文所用方法的有效性,在有效电压为２２０V、频率为５０Hz的条件下,选取电磁炉启动后的一

段功率负荷信号作为原始信号,利用改进的高斯滤波算法对原始信号进行滤波,结果如图３所示.

图３　信号滤波前后的波形图

Fig．３　Waveformbeforeandaftersignalfiltering

２　基于CNN的电器识别

２．１　CNN原理

将电器开启时的暂态功率波形作为负荷印记,负荷辨识问题就转化为对负荷暂态功率波形的图像识别

问题[１７].在计算机图像识别领域中,应用较为广泛的网络是CNN[１８].本文使用CNN模型,该网络模型的

本质是一种多层前馈网络,核心部由卷积层、池化层、全连接层组成,如图４所示.

图４　CNN结构图

Fig．４　CNNstructurediagram
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卷积层将提取的PＧQ轨迹图像按像素分为多个局部块.以局部块为单位,通过卷积核进行卷积计算:

Al
j ＝f(∑

i∈Mj

Al－１
i ∗kl

j ＋cl
j), (５)

式中:Al
j ,kl

j 和cl
j 分别代表特征图、卷积核与卷积核的偏置.

池化层在不影响输入特征信息的条件下,对特征进行降采样,通过减少数据空间,提高计算效率,一定程

度上可以防止过拟合.常用的池化方式为最大池化和平均池化,如图５和图６所示.

图５　最大池化层

Fig．５　Maximumpoolinglayer

　　
图６　平均池化层

Fig．６　Averagepoolinglayer

全连接层的主要作用是进行特征分类[１９],本质上还是回归,通过对卷积层提取的特征进行整合,利用

SoftMax激活函数将图像的特征转化为分类概率,取其中概率最大的为最终结果.SoftMax回归模型为

fi x( ) ＝
exp(xi)

∑
j
exp(xj)

, (６)

SoftMax矩阵表达式为
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式中:xi 为特征映射;bi 为偏置;yi 为分类概率.

２．２　基于CNN的电器识别流程

首先,将采集的用户用电数据进行滤波处理,利用事件检测算法提取电器投切时的暂态功率轨迹波形,
将暂态功率波形转化为６０×６０的像素图像.

其次,将像素图像分为测试集和训练集.为保证算法的运行速度,本文采用经典的LeNetＧ５结构,通过

３个大小分别为３×３,６×６和８×８的卷积核对输入尺寸为６０×６０的图像进行处理,将得到的特征映射图

用reshape函数进行整合,SoftMax作为激活函数进行特征分类.CNN 网络训练的关键是参数的初始化,
网络参数初始化会对训练效率产生一定的影响.

最后,利用测试集对训练好的卷积神经网络进行验证,并计算电器的识别率.电器识别流程如图７所示.

图７　电器识别流程图

Fig．７　Flowchartofelectricalapplianceidentification

２．３　电器特征辨识

本文通过智能电表和７种家用电器搭建电器数据采集平台,采样频率为６．４kHz,如图８所示.

图８　电器采样平台

Fig．８　Appliancesamplingplatform
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采集家用电器数据分别为变频空调、吹风机、电磁炉、电饭煲、微波炉、洗衣机、冰箱的有功功率和无功功

率,共采集负荷数据１２８０份,其中训练集１０００份,测试集２８０份,电器识别结果如图９所示.

图９　CNN辨识识别结果

Fig．９　CNNidentificationresults

由图９可知,识别结果精度较低的电器为冰箱、变频空调、电磁炉与微波炉.通过对电器启动时PＧQ轨

迹图所对应的像素矩阵图进行分析,发现电气特性相近的电器对应的像素矩阵图也相似.如图１０中编号为

１的吹风机与编号为１的电饭煲像素矩阵图相似,编号为３的电饭煲与编号为３的洗衣机的像素矩阵图也

相似.因此,识别精度低的原因可能与电器的自身结构有关.为了进一步验证卷积神经网络对电气特性相

似的电器难以区分,将相似结构的电器归为一类进行负荷辨识,识别结果如图１１所示.通过图１１可以看

出,电磁炉的识别率从７０％提升至９０％,而电机类的洗衣机识别率却从８５％降至７７．５％,这是由于识别过

程中特征重叠的原因,因此需要对卷积神经网络进行改进.

图１０　不同电器PＧQ轨迹图对应的像素图像

Fig．１０　PixelimagescorrespondingtoPＧQtracediagramsofdifferentelectricalappliances
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图１１　修改类别后的电器识别结果

Fig．１１　Electricalapplianceidentificationresultsaftercategorymodification

３　基于CNN与KＧmeans结合的负荷辨识

３．１　KＧmeans聚类方法

KＧmeans算法也称 KＧ均值算法[２０],与卷积神经网络不同,是一种无监督的学习方法,不需要目标属性,

核心公式见式(８).

J＝∑
N

i＝１
∑
K

k＝１
‖Xi－μk‖ , (８)

式中:Xi 为第i个样本数据;μk 为第k个簇,可以看作第k个簇的中心;J 为样本中数据Xi 与μk 之间距离

的累加和.通过将训练好的卷积神经网络模型中的SoftMax层替换为 KＧmeans算法实现对卷积神经网络

模型的改进.具体步骤如下.

１)提取电器的暂态功率数据,并将数据分为测试集和训练集.

２)绘制PＧQ轨迹图像,并将图像转化为６０×６０的像素矩阵.构建卷积神经网络,并利用训练集进行

训练.

３)建立 KＧmeans算法模型,根据要识别的电器数量,将 KＧmeans算法的输入维度设置为７,输出为电器

的类别,其中距离测度参数为sqEulidean,初始质心位置参数为sample,聚类重复次数为７.

４)将训练好的卷积神经网络模型的SoftMax层替换成 KＧmeans聚类算法,利用测试集对电器进行负荷

辨识.

图１２　改进后的CNN辨识流程

Fig．１２　ImprovedCNNidentificationprocess

利用 KＧmeans改进后的卷积神经网络负荷辨识流程

如图１２所示.

３．２　实验结果与分析

通过实验平台获取变频空调、吹风机、电磁炉、电饭煲、

微波炉、洗衣机、冰箱依次启停的负荷数据共１２８０份,并

将采集到的数据分为训练集和测试集,其中训练集１０００
份,测试集２８０份.绘制功率轨迹图像并将图像转化为

６０×６０的像素矩阵,利用改进后的卷积神经网络模型对测

试集进行负荷辨识,辨识结果如图１３所示.从辨识结果可

以看出,通过 KＧmeans改进的卷积神经网络模型增大了相

似特性负荷特征之间的差异,有效避免了卷积神经网络容

易发生的特征重叠问题,提高了负荷辨识的准确率,辨识率

达到了１００％.

１７３



河 北 科 技 大 学 学 报 ２０２２年

图１３　改进后的电器识别结果

Fig．１３　Improvedelectricalapplianceidentificationresults

４　结　语

为解决非侵入式负荷辨识中相似特性的家用电器识别率低的问题,采用电器的功率轨迹图作为负荷特

征,利用 KＧmeans算法对卷积神经网络进行改进,增大相似特性负荷特征之间的区别,提高了负荷辨识的准

确率.通过改进CUSUM 算法记录负荷启停的时间,将滤波后的功率段绘制成功率轨迹图作为负荷特征

库,避免负荷稳定运行时,电气特性相似而不易识别.将卷积神经网络中的SoftMax层替换为 KＧmeans模

型,有效解决识别过程中特征重叠的问题.通过实验平台测试的数据集进行验证,结果表明该方法能够有效

识别家用电器的类别.
本文主要针对电器依次启停状况进行研究,但是实际电器使用中存在多种电器同时启停的状况,未来应

结合电器的不同使用场景进行更加深入的研究.
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